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فْطست‌هغالة

پیص‌گفتاض•
ِ‌ی‌ػػثی– چطا‌ضثک
ِ‌ّای‌ػػثی‌ظیستی– ضثک

هسل‌ضیاضی‌تک‌ًطٍى•
الگَضیتن‌یازگیطی•
پطسپتطٍى•
ِ‌ی‌ّوگطایی• لضی
•Adaline

ًعٍل‌گطازیاى•
تٌظین‌ًطخ‌یازگیطی•



ِ‌ی‌ػػثی؟ چطا‌ضثک

•‌ِ ِ‌ای‌هی‌تَاى‌چگًَ ‌عطیك‌اظ‌ضا‌فطز‌یک‌َّیت‌کِ‌ًَضت‌تطًاه
ِ‌ای‌یا‌زّس‌تطریع‌چْطُ ‌‌ضا‌هتفاٍت‌اضیاء‌تتَاًس‌کِ‌تطًاه

ِ‌‌تٌسی کٌس؟‌زست
ِ‌ای‌یا• ِ‌ی‌تِ‌تَخِ‌تا‌کِ‌تطًاه ‌‌فطز،‌ذاًَازگی‌ٍ‌پعضکی‌ساتم

!تعًس‌حسس‌ضا‌اٍ‌تمطیثی‌ػوط
ِ‌ّایی‌چٌیي‌ًَضتي– ‌اًساى‌هغع‌کِ‌حالی‌زض‌است،‌‌زضَاض‌تسیاض‌تطًاه

.هی‌زّس‌اًدام‌ضا‌پطزاظضی‌چٌیي‌هیلی‌ثاًی‌200‌ِتا‌100
ُ‌ّای‌تا‌هَاضز‌ایي‌زض– ‌ٍ‌زلیك‌کاهلا‌اضتثاط‌کِ‌ّستین‌ضٍتطٍ‌حدیوی‌زاز

‌زضَاض‌تسیاض‌اضتثاط‌ایي‌کطف‌یا‌ٍ‌ًیست‌تطلطاض‌آى‌ّا‌تیي‌هطرػی
.است

ِ‌ی‌ها‌هغع‌ًوی‌زاًین– .هی‌زّس‌اًدام‌ضا‌کاضّایی‌چٌیي‌چگًَ
ِ‌ی– ‌ذَاٌّس‌تغییط‌ظهاى‌هطٍض‌تا‌اضتثاط‌ایي‌هَاضزی،‌زض‌کِ‌ایي‌زیگط‌ًکت

.ضس‌ذَاّس‌هسألِ‌تیطتط‌زضَاضی‌تاػث‌ایي‌ٍ‌کطز

شبکً عصبی
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ضٍیکطز‌یازگیطی‌هاضیي

‌‌ظیازی‌تؼساز‌،«هاضیي‌یازگیطی»‌الگَضیتن‌ّای‌زض•
ِ‌ای‌ٍ‌زضیافت‌غحیح‌پاسد‌تا‌ّوطاُ‌هثال ‌‌‌‌تطًاه
.هی‌کٌس‌تَلیس‌هسألِ‌حل‌تطای
ِ‌ّای‌تطای‌تطًاهِ‌کاض،‌زضست‌اًدام‌غَضت‌زض– ‌ًوًَ

.(تؼوین‌پصیطی)کطز‌ذَاّس‌کاض‌زضست‌ّن‌خسیس
ُ‌ّا‌کِ‌غَضتی‌زض– ِ‌‌کٌٌس،‌تغییط‌زاز ‌تَاًایی‌ّن‌تطًاه

.(تَزى‌ٍفمی)زاضت‌ذَاّس‌تغییط

‌‌حدن‌اًدام‌هحاسثات،‌لسضت‌افعایص‌تِ‌تَخِ‌تا•
‌‌یک‌ًَضتي‌اظ‌اضظاى‌تط‌هحاسثات‌اظ‌ػظیوی
.هی‌تاضس‌ذاظ‌الگَضیتن

شبکً عصبی
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کاضتطزّا

ُ‌تٌسی)تاظضٌاسی‌الگَ• ِ‌تٌسی‌ٍ‌ضز (زست
تطریع‌اضیاء،‌‌تطریع‌کاضاکتط،‌تطریع‌چْطُ‌یا‌‌–

تطریع‌حالا‌چْطُ،‌تطریع‌کلوات

ضگطسیَى•
تطریع‌ًاٌّداضی•

استفازُ‌اظ‌کاضت‌اػتثاضی‌تِ‌غَضت‌ًاهتؼاضف–

پیص‌تیٌی•
پیص‌تیٌی‌لیوت‌سْام–
ِ‌ی‌یک‌ضرع– پیص‌تیٌی‌لیست‌فیلن‌ّای‌هَضز‌ػلال

شبکً عصبی
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هثال

ُ‌ی‌ًگاضش• آهَذتي‌یک‌ضیَ
Shakespeareتطریع‌هتَى‌–

تطریع‌ذلَظ‌ضٍغي‌ظیتَى•
(گَگل)تطچسة‌ظزى‌تػاٍیط•
(هایکطٍسافت)تثسیل‌غَت‌اظ‌یک‌ظتاى‌تِ‌ظیاى‌زیگط•
(سَئس)یافتي‌تْتطیي‌اّساکٌٌسُ‌تطای‌اّسای‌للة•
سیستن‌ّای‌تحلیل‌ضیسک•

شبکً عصبی
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ِ‌ّای‌ػػثی‌هػٌَػی ضثک

ُ‌ی• ِ‌ّا‌ایي‌اغلی‌ایس ِ‌ّای»‌تط‌هثتٌی‌ضثک ‌‌ػػثی‌ضثک
.است‌«ظیستی

‌حل‌لاتل‌سازگی‌تِ‌اًساى‌تَسظ‌هسائل‌اظ‌تسیاضی•
.هی‌تاضس

.هی‌زّس‌اًدام‌ضا‌هحاسثات‌هَاظی‌غَضت‌تِ‌هغع•
‌‌آزهی‌شّي‌تَسظ‌کِ‌هسائلی‌تطای‌هی‌تَاًس‌هسل‌ایي•

.تاضس‌هفیس‌هی‌ضَز،‌اًدام‌ضاحتی‌تِ
ُ‌ی‌ٍالغ‌زض• ‌الْام‌ًَػی‌تِ‌شّي‌زض‌ضفتِ‌کاض‌تِ‌ضیَ

ِ‌ی‌ترص ‌‌تا‌هطاتِ‌لاتلیت‌ّایی‌ایداز‌تطای‌هسلی‌اضائ
ِ‌ی‌ّطچٌس‌است،‌هغع ُ‌ی‌هَضز‌‌ػػثی‌ضثک ‌‌ها‌استفاز

ِ‌ّای‌تا‌تسیاضی‌تفاٍت‌ّای .زاضز‌ظیستی‌ػػثی‌ضثک

شبکً عصبی
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ساذتاض‌یک‌ًطٍى‌عثیؼی

ُ‌ای‌غَضت‌تِ‌کِ‌است‌ًطٍى‌‌1011حسٍز‌ضاهل‌اًساى‌هغع• ‌فَق‌الؼاز
‌زیگط‌ًطٍى‌‌104تا‌هتَسظ‌عَض‌تِ‌ًطٍى‌ّط‌کِ‌ّستٌس‌پیَستِ‌‌ّن‌تِ

.است‌هطتثظ
ُ‌ّا‌هی‌زٌّس‌ًطاى‌یافتِ• .هی‌ضَز‌شذیطُ‌ًطٍى‌ّا‌تیي‌اتػالات‌زض‌زاز
‌پیام‌ّای‌ٍ‌ضسُ‌ضاذِ‌ضاذِ‌کِ‌است‌(آکسَى)آسِ‌یک‌ضاهل•

.هی‌کٌس‌ّسایت‌یاذتِ‌تیطٍى‌تِ‌ضا‌الکتطیکی
‌سلَل‌ّای‌اظ‌ضا‌الکتطیکی‌پیام‌ّای‌کِ‌ّا(‌زًسضیت)زاضیٌِ‌اظ‌ذَضِ‌یک•

.هی‌کٌس‌زضیافت‌هداٍض

شبکً عصبی
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...(ازاهِ)ساذتاض‌یک‌ًطٍى‌عثیؼی

‌زض‌ظیستی‌ساذتاض‌یک (سیٌاپس)ّوایِ•
‌پیام ػػثی‌سلَل یک‌آى‌ضاُ‌اظ‌کِ‌است آکسَى‌ّا پایاًِ
ِ‌ای‌یاذتِ یا‌زیگط ًَضٍى یک زًسضیت تِ‌ضا‌ذَز ‌یا هاّیچ
 .هی‌فطستس غسُ یک

زض‌.‌خسن‌سلَلی‌هَلس‌ایي‌سیگٌال‌ّای‌اضسالی‌است•
ِ‌ّا‌اظ‌یک‌‌ غَضتی‌کِ‌هیعاى‌سیگٌال‌زضیافتی‌اظ‌عطیك‌زاضیٌ

حس‌آستاًِ‌تیطتط‌تاضس؛
.ًطٍى‌تحطیک‌هی‌ضَز

شبکً عصبی
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هغع‌چگًَِ‌کاض‌هی‌کٌس؟

.هی‌کٌس‌زضیافت‌ٍضٍزی‌زیگطی‌ًطٍى‌ّای‌اظ‌ًطٍى‌ّط•
‌(receptor)گیطًسُ‌سلَل‌ّای‌تِ‌ًطٍى‌ّای‌تطذی•

.ّستٌس‌هتػل
‌‌یکسیگط‌تا‌الکتطیکی‌سیگٌال‌ّای‌اضسال‌تا‌ًطٍى‌ّا•

.هی‌کٌٌس‌تطلطاض‌اضتثاط
.زاضز‌تستگی‌سیٌاپسی‌اضتثاط‌ٍظى‌تِ‌ٍضٍزی‌ّط‌اثط•
‌‌کل‌تا‌هی‌یاتٌس‌تغییط‌ٍفمی‌غَضت‌تِ‌ٍظى‌ّا‌ایي•

.زّس‌اًدام‌زضستی‌تِ‌ضا‌هحاسثات‌ضثکِ

شبکً عصبی
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...(ازاهِ)هغع‌چگًَِ‌کاض‌هی‌کٌس؟

ِ‌ای‌هغع‌لطط‌ترص‌ّط• .زاضز‌ذاظ‌ٍظیف
‌تاػث‌تالغ،‌اًساى‌یک‌هغع‌اظ‌ترص‌ّط‌تِ‌آسیة–

.هی‌ضَز‌ذاغی‌تاثیطات
‌زض‌ذَى‌خطیاى‌ذاظ‌فؼالیت‌ّای‌اًدام‌غَضت‌زض–

.هی‌یاتس‌افعایص‌ترص‌ّا‌اظ‌ترطی

‌ضثیِ‌تسیاض‌(cortex)هغع‌لطط‌هرتلف‌ترص‌ّای•
.ّستٌس‌ّن‌تِ
‌‌زیگط‌ترص‌تثیٌس،‌آسیة‌آى‌اظ‌ترطی‌زض‌کِ‌غَضتی‌زض–

ُ‌زاض‌هی‌تَاًس ِ‌ی‌ػْس ‌‌تِ‌ٍالغ‌زض‌ضَز،‌ترص‌آى‌ٍظیف
ِ‌ی‌هی‌ضسس‌ًظط ُ‌ی‌یک‌اظ‌ترص‌ّا‌ّو ‌‌یازگیطی‌ضیَ

.هی‌کٌٌس‌استفازُ
شبکً عصبی
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ِ‌ی‌ػػثی ضثک

ِ‌ی• ‌‌ٍ‌ضسُ‌تَظیغ‌ساذتاض‌تا‌پطزاظضگطی‌ػػثی‌ضثک
‌‌ٍاحسّای‌اظ‌کِ‌است‌هَاظی‌ساظی‌تالای‌لاتلیت
ُ‌ای‌پطزاظضگط ‌‌لاتلیت‌ٍ‌است‌ضسُ‌تطکیل‌ساز

‌‌تطای‌آى‌کاضگیطی‌تِ‌ٍ‌تدطتیات‌کطزى‌شذیطُ
ُ‌ّای .هی‌تاضس‌زاضا‌ضا‌آتی‌استفاز

.هی‌کٌس‌زاًص‌کسة‌اعطاف‌هحیظ‌اظ‌یازگیطی‌عطیك‌اظ–
ُ‌ساظی‌تطای– ‌‌استفازُ‌سیٌاپسی‌ٍظى‌ّای‌اظ‌زاًص‌شذیط

.هی‌کٌس
ُ‌ی‌هَضز‌زض‌زضس،‌ایي‌هغالة‌ػوسُ• ‌‌تٌظین‌ًحَ

.کٌٌس‌حل‌ضا‌ذاغی‌هسائل‌تتَاًس‌تا‌ٍظى‌ّاست‌ایي

شبکً عصبی
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ِ‌ّای‌ػػثی ٍیژگی‌ّای‌ضثک

(سطػت‌تالا)پطزاظش‌هَاظی‌•
تؼوین‌پصیطی•
هحاسثات‌غیطذغی•
تطلطاضی‌اضتثاط‌یک‌سطی‌ٍضٍزی‌ٍ‌یک‌سطی‌ذطٍخی•

تاظیاتی‌اعلاػات–

(adaptivity)تَاًایی‌تغثیك‌•
ُ‌ّای‌ًَیعی• پاسد‌تِ‌زاز
تحول‌پصیطی‌ذغا•
یازگیطی•

شبکً عصبی
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ِ‌ّای‌ػػثی ًیاظهٌسی‌ّای‌ضثک

خوغ‌آٍضی‌ٍ‌آًالیع‌هٌاسة‌زازُ•
ِ‌ی‌ػػثی• عطح،‌آهَظش‌ٍ‌تست‌ضثک
:ٍضٍزی‌ّا(‌normalize)تٌْداض‌کطزى•

تغییطات‌تایس‌تِ‌ًحَی‌تاضس‌کِ‌لاتل‌تطگطت‌تَزُ‌ٍ‌‌–
.ّیستَگطام‌ٍضٍزی‌ضا‌تغییط‌ًسّس

شبکً عصبی
14



ِ‌ی‌هرتػط تاضیرچ

McCulloch&Pitts،‌هفَْم‌ًطٍى‌1943•

Hebb،‌لاًَى‌آهَظش‌1949•

Rosenblatt،‌هفَْم‌پطسپتطٍى‌1958•

•1960‌،Adalineتَسظ‌‌Widrow&Hoff

ِ‌ی‌ػػثی‌1969• Minsky&Papert،‌ًمس‌ضثک

ِ‌ی‌تساػی‌گط1972• ِ‌ّای‌ضلاتتی‌ٍ‌حافظ ،‌ضثک
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شبکً عصبی
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هسل‌ًطٍى

کَچک‌تطیي‌ٍاحس‌پطزاظضگط‌اعلاػات•

زبان ماشيه
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...(ازاهِ)هسل‌ًطٍى‌

شبکً عصبی
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هسل‌ضیاضی‌یک‌ًطٍى

زبان ماشيه
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تاتغ‌اًگیعش

زبان ماشيه
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Activation Function



...(ازاهِ)تاتغ‌اًگیعش‌

زبان ماشيه
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تاتغ‌اًگیعش

زبان ماشيه
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پطسپتطٍى

‌‌تطکیثی‌گطفتِ،‌ضا‌ٍضٍزی‌تطزاض‌یک‌پطسپتطٍى‌یک•
‌‌فطاّن‌ضا‌ذطٍخی‌ًوَزُ،‌هحاسثِ‌ضا‌آى‌ّا‌اظ‌ذغی

.هی‌آٍضز
ِ‌ای‌هیعاى‌اظ‌ذطٍخی‌اگط• ‌‌زض‌ٍ‌یک‌تَز‌تالاتط‌آستاً

.هی‌گطزاًس‌تاظ‌(یک‌هٌْای)غفط‌ایي‌غَضت‌غیط

شبکً عصبی
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پطسپتطٍى

ُ‌ّای‌خساساظی‌تَاًایی‌پطسپتطٍى• ‌‌ضا‌زٍسغحی‌زاز
.زاضاست

‌‌زض‌زٍسغحی‌خساکٌٌسُ‌یک‌غَضت‌تِ‌ضا‌آى‌‌هی‌تَاى•
.گطفت‌ًظط

شبکً عصبی
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هثال

شبکً عصبی
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زبان ماشيه
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زبان ماشيه
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هثال

تِ‌اظای‌کسام‌ٍضٍزی‌پاسد‌یک‌است؟•

شبکً عصبی
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(سَگیطی)تایاس

.تِ‌خای‌تغییط‌آستاًِ‌هی‌تَاى‌تایاس‌ضا‌تغییط‌زاز•

شبکً عصبی
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شبکً عصبی
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َّش‌هػٌَػی‌ٍ‌یازگیطی

‌‌هػٌَػی‌َّش‌ترص‌ّای‌هْن‌تطیي‌اظ‌یکی‌،یازگیطی•
‌‌لطاض‌هتغیط‌ضطایظ‌تا‌هحیغی‌زض‌کِ‌سیستن‌یک‌.است
‌زاضتِ‌آهَذتي‌تَاًایی‌تایس‌تَزى‌َّضوٌس‌تطای‌زاضز،
ِ‌ی‌پیص‌تیٌی‌تِ‌ًیاظی‌حالتی‌چٌیي‌زض‌.تاضس ‌حالات‌ّو

.تَز‌ًرَاّس‌هوکي
‌تطریع‌،‌هاضیي‌تیٌایی‌زض‌هسائل‌اظ‌تسیاضی‌حل‌تطای•

.هی‌آیٌس‌کاض‌تِ‌یازگیطی‌الگَضیتن‌‌ّای‌...ٍ‌غَت
ِ‌ّاست‌ایي‌اظ‌یکی‌چْطُ‌کوک‌تا‌َّیت‌ضٌاسایی‌– ‌‌زض‌کِ‌ظهیٌ

.هی‌ضَز‌هغطح‌«الگَ‌تاظضٌاسی»

30
شبکً عصبی



ُ‌ّای‌یازگیطی (آهَظش)اًَاع‌ضیَ

یازگیطی‌تاًظاضت•
ُ‌‌ی‌آهَظضی‌– تطای‌(‌ٍضٍزی‌ٍ‌ذطٍخی‌هغلَب)یک‌زستِ‌زاز

.‌‌آهَظش‌ٍخَز‌زاضز
ِ‌تٌسی:‌کاضتطزّا– زضٍى‌یاتی‌ٍ‌زست
ُ‌ّای‌آهَظضی‌زاضای‌تطچسة‌ّستٌس– .زاز

یازگیطی‌تی‌ًظاضت•
ِ‌ای‌– ِ‌ای‌زازُ‌تسٍى‌تطچسة‌ٍخَز‌زاضز،‌ّسف‌یافتي‌ضاتغ َ‌ػ هدو

ُ‌ّاست .تیي‌زاز

ِ‌‌ًظاضتی• یازگیطی‌ًیو
ذطٍخی‌هغلَب‌ٍخَز‌ًساضز،‌تط‌اساس‌یک‌‌:‌یازگیطی‌تمَیتی•

.تاتغ‌ّعیٌِ‌یا‌پازاش‌ضثکِ‌آهَظش‌هی‌تیٌس

شبکً عصبی
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Supervised learning

Unsupervised learning

Reinforcement learning

semisupervised learning



یازگیطی‌تاًظاضت

ِ‌ّای‌آهَظضی،‌پاسد‌‌• ُ‌‌ّوطاُ‌تا‌ًوًَ زض‌ایي‌ضیَ
.هغلَب‌ّن‌ٍخَز‌زاضز

ِ‌ّای‌خسیس– پیص‌تیٌی‌ًوًَ
استرطاج‌زاًص–
ُ‌ساظی– فططز
ِ‌ّای‌غیطًطهال؛‌تطریع‌تملة‌ٍ‌‌– تطریع‌ًوًَ

َ‌ءاستفازُ س

32

supervised Learning

شبکً عصبی



یازگیطی‌تی‌ًظاضت

ُ‌ّای‌تٌْا‌حالت‌ایي‌زض• ‌‌تسٍى‌زاضًس،‌ٍخَز‌ٍضٍزی‌زاز
‌‌هطرع‌ٍضزی‌ّط‌اظای‌تِ‌هغلَب‌همساض‌کِ‌ایي
.تاضس

‌‌زض‌هَخَز‌(regularity)‌«ًظن»‌کطزى‌پیسا‌ّسف•
.است‌عثیؼی‌ٍ‌هؼوَل‌آى‌چِ‌است،‌زازُ

ِ‌تٌسی• ُ‌تٌسی‌:(clustering)ذَض ِ‌ّای‌گطٍ ‌‌ًوًَ
هطاتِ

هطتطی‌تا‌اضتثاط‌هسیطیت–
ُ‌ساظی– (ضًگ‌چٌسی‌ساظی)تػَیط‌فططز
Learning)تیَاًفَضهاتیک– motifs)

33

Unsupervised Learning

Density estimation

شبکً عصبی



+

+

_

_

ُ‌ّا‌اظ‌ترطی‌تٌْا• ُ‌اًس،‌تطچسة‌زاز ‌‌حدن‌ٍ‌ذَضز
.ّستٌس‌تطچسة‌تسٍى‌آى‌اظ‌ظیازی

ُ‌ّا‌ظزى‌تطچسة• ِ‌ای‌کاض‌زاز .است‌پطّعیٌ
ُ‌ّای‌عطفی،‌اظ• ُ‌ی‌تطچسة‌زاز ‌‌اذتیاض‌زض‌ظیازی‌ًرَضز

.زاضین

ِ‌ًظاضتی یازگیطی‌ًیو

34

semi-supervised Learning

+

+

_

_

+

+

_

_

یازگیطی‌تاًظاضت ِ‌ًظاضتی یازگیطی‌ًیو

شبکً عصبی



یازگیطی‌تمَیتی

ِ‌ای‌سیستن،‌یک‌ذطٍخی‌هَاضز‌تطذی‌زض• ‌‌اظ‌زًثال
ِ‌ای‌تِ‌‌.ّاست«کٌص» ‌‌اّویت‌حطکت‌یک‌کِ‌گًَ

‌‌هی‌ضَز‌تاػث‌کِ‌است‌سیاستی‌تلکِ‌ًساضز،
.تطسٌس‌هٌاسة‌ّسف‌تِ‌حطکات،‌هدوَع

‌‌ٍ‌هدوَع‌زض‌کِ‌غَضتی‌زض‌است‌هٌاسة‌ػول‌یک•
‌‌حالت‌ایي‌زض‌.تاضس‌هٌاسة‌اػوال‌سایط‌کٌاض‌زض

‌‌سیاست‌اًتراب‌تِ‌لازض‌تایس‌یازگیطی‌الگَضیتن
.تاضس‌هٌاسة

35

Reinforcement Learning

Game playing

Robot in a maze

Multiple agents, partial observability, ...

شبکً عصبی



اضظیاتی‌الگَضیتن‌ّای‌یازگیطی

‌‌یازگیطی،‌الگَضیتن‌ّای‌اضظیاتی‌تطای‌کاضتطز،‌تِ‌تستِ•
ِ‌تٌسی،‌غحت‌ٍ‌زلت ‌‌ٍ‌هحاسثات‌حدن‌زست

ِ‌ی .هی‌ضَز‌گطفتِ‌ًظط‌زض‌ًیاظ‌هَضز‌حافظ
ِ‌ّای• ‌‌هتفاٍتی‌(یازگیطی‌الگَضیتن‌ّای)ػػثی‌ضثک

‌زاضًس؛‌ٍخَز ‌‌الگَضیتن‌ّای‌کاضتطز،‌ضطایظ‌تِ‌تستِ‌
.زاز‌لطاض‌استفازُ‌هَضز‌هی‌تَاى‌ضا‌هرتلفی

ُ‌ّای‌ًیاظ‌هَضز‌حدن• ‌‌پیچیسگی‌آهَظضی،‌زاز
‌‌تؼوین‌لاتلیت‌ٍ‌استفازُ‌هَضز‌الگَضیتن‌ّای

.گیطًس‌لطاض‌تطضسی‌هَضز‌تایس‌کِ‌است‌هسائلی

36
شبکً عصبی



ِ‌ی‌ػػثی‌ٍ‌الگَضیتن‌ّای‌آهَظش هطاحل‌عطاحی‌یک‌ضثک

اًتراب‌ٍظى‌ّا‌تِ‌غَضت‌تػازفی•
ِ‌ی‌آهَظضی‌• (training set)اػوال‌هدوَػ

اػوال‌ّط‌ٍضٍزی‌تِ‌ضثکِ‌ٍ‌تِ‌زست‌آٍضزى‌ذطٍخی–
ِ‌ی‌ذطٍخی‌هغلَب‌ٍ‌ٍالؼی– همایس
آهَظش‌ضثکِ‌تِ‌غَضت‌تغییط‌ٍظى‌ّا‌ٍ‌زض‌خْت‌ًعزیک‌‌–

ضسى‌ذطٍخی‌هغلَب‌ٍ‌ٍالؼی

شبکً عصبی
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    1 1 2 2, , , ,M X d X d



ِ‌ی• ‌‌تط‌حاضط‌حال‌زض‌‌Hebbتَسظ‌ضسُ‌هغطح‌فطضی
.است‌هؤثط‌ػػة‌ضٌاسی‌تحمیمات‌ضٍی

‌‌هغطح‌هرتلف‌تیاى‌ّای‌تِ‌ًیع‌پیطتط‌فطضیِ‌ایي•
.تَز‌ضسُ

‌‌هَاخِ‌لاًَى‌ایي‌تا‌زٍتاضُ‌تؼسی‌ترص‌ّای‌زض•
.ضس‌ذَاّین

شبکً عصبی
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Hebb 1949

When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or 

persistently takes part in firing it, some growth process or  metabolic change 

takes place in one or both cells such that A’s efficiency, as one of the cells 

firing B, is increased



لاًَى‌آهَظش‌پطسپتطٍى

.ّستٌس‌-1‌‌ٍ1همازیط‌ٍضٍزی‌•
پلِ‌ٍاحس(‌اًگیعش)تاتغ‌فؼالیت•

39

  ( )i i

i

y t f w t x
 

  
 


   is correcty t    1i iw t w t 

  1y t      1i i iw t w t x  

  1y t     1i i iw t w t x  

  not is  correcty t



...(ازاهِ)اٍلیي‌لاًَى‌آهَظش

:ضس‌تدویغ‌ضاتغِ‌یک‌زض‌ضکل‌تسیي‌ٍ•

‌‌غؼَزی‌یکٌَا‌غَضت‌تِ‌اًگیعش‌تاتغ‌کِ‌غَضتی‌زض•
‌‌ذغا‌کاّص‌تاػث‌ٍظى‌ّا‌تغییط‌تطتیة‌تسیي‌تاضس،

.هی‌ضَز

شبکً عصبی
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   1 k k

i i iw t w t d x  

   1i iw t w t    is correcty t

  not is  correcty t



هثال

شبکً عصبی
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 0,   0 0 0 0 ;t W  1X
1 ;new oldW W X 

 1,   1 1 1 1 ;t W     2X
2 ;new oldW W X 

 2,   0 2 0 0 ;t W   3X
3 ;new oldW W X 

 3,   1 1 1 1 ;t W   1X
1 ;new oldW W X 

 4,   2 2 0 0 ;t W   2X
2 ;new oldW W X 

1
signum

 

 

 

1 1

2 2

3 3

1 1 1 1 ,     1

1 1 1 1 ,     1

1 1 1 1 ,     1

X d

X d

X d

    

    

 



هثال

شبکً عصبی
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 5,   1 3 1 1 ;t W   3X

 6,   2 2 1 2 ;t W    1X

 7,   3 3 1 1 ;t W  

3X

3 ;new oldW W X 

1X

1 ;new oldW W X 

2X  new oldW W

 8,   3 3 1 1 ;t W  

 9,   3 3 1 1 ;t W  

 new oldW W

 new oldW W

 

 

 

1 1

2 2

3 3

1 1 1 1 ,     1

1 1 1 1 ,     1

1 1 1 1 ,     1

X d

X d

X d

    

    

 

2
signum



خوغ‌تٌسی

‌‌زٍسغحی‌اًگیعش‌تاتغ‌تا‌است‌ًطًٍی‌پطسپتطٍى•
‌(rulesLearning)‌یازگیطی‌لاًَى‌تِ‌تَخِ‌تا‌کِ

.هی‌ضَز‌ضٍظ‌تِ‌آى‌تایاس‌ٍ‌ٍظى‌ّا

شبکً عصبی
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THE PERCEPTRON

Frank Rosenblatt (1958), Marvin Minski & Seymour Papert (1969)



یازگیطی‌پطسپتطٍى

(Supervised)تاًظاضت‌•

:‌‌ذطٍخی‌هغلَب‌تاضس‌تطای‌ذغا‌زاضین‌tاگط‌

شبکً عصبی
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هثال

هطظ‌ّوَاضُ‌تط‌تطزاض‌ٍظى‌ػوَز‌است

شبکً عصبی
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Two-Input Perceptron



ِ‌ی‌ّوگطایی لضی

ِ‌‌کِ‌غَضت‌زض• ‌‌زاضتِ‌ٍخَز‌*‌Wٍظى‌ّای‌هدوَػ
ِ‌ی‌یک‌خساساظی‌لاتلیت‌کِ‌تاضس ‌‌هحسٍز‌هدوَػ

‌‌آهَظش‌لاًَى‌تاضس،‌زاضتِ‌ضا‌(ذغی‌خسایی‌پصیط)
.ضس‌ذَاّس‌ّوگطا‌پاسد‌یک‌تِ‌پطسپتطٍى

.تَز‌ًرَاّس‌یکساى‌*‌Wتا‌العاها‌پاسد‌ایي–
ِ‌ای‌تِ‌ضا‌ذطٍخی‌ّا‌توام– ‌ذطٍخی‌کِ‌هی‌زّین‌تغییط‌گًَ

.ضَز‌«+1»‌هغلَب
.هی‌گیطین‌ًظط‌زض‌غفط‌ضا‌اٍلیِ‌ٍظى–
.است‌تاییn-‌ٍضٍزی‌تطزاض–

شبکً عصبی
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Convergence theorem

1 2[1, , ,......., ]k k k k

nX x x x



ِ‌ی‌ّوگطایی اثثات‌لضی

ِ‌ی‌ّسف• ‌کِ‌است‌هطاحلی‌تؼساز‌حساکثط‌هحاسث
‌‌هفطٍضات‌تِ‌تَخِ‌تا‌.ضًَس‌اغلاح‌تایس‌ٍظى‌ّا

ِ‌ی‌زض‌کٌیس‌فطؼ• ‌‌ٍظى‌ّا‌اغلاح‌تِ‌ًیاظ‌‌t+1هطحل
:زاضز‌ٍخَز

شبکً عصبی
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ِ‌ی‌ّوگطایی ...(ازاهِ‌)اثثات‌لضی

شبکً عصبی
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ِ‌ی‌ّوگطایی ...(ازاهِ‌)اثثات‌لضی

شبکً عصبی
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هثال
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 

 
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‌‌استفازُ‌ذغا‌تأثیط‌اظ‌خسیس‌ٍظى‌ّای‌تَلیس‌تطای•
.هی‌ضَز

ِ‌ضٍظًوایی‌هیعاى‌ضیَُ‌ایي‌زض• ‌‌هیعاى‌تا‌هتٌاسة‌ت
‌‌غَضت‌سطیغ‌تط‌ّوگطایی‌ًتیدِ‌زض‌ٍ‌تَز‌ذَاّس‌ذغا

.هی‌گیطز

شبکً عصبی
51

w wnew o wld 

Widrow and his graduate student Hoff introduced 
ADALINE network and learning  rule which they called 
the LMS(Least Mean Square) Algorithm. 

LMS(Least Mean Square)



•ADALINEآى‌تاتغ‌تٌْا‌است‌پطسپتطٍى‌ّواًٌس‌‌‌
‌‌تِ‌ضا‌(0)-‌1‌ٍ‌1همازیط‌کِ)‌تَزى‌زٍسغحی‌خای‌تِ

.است‌ذغی‌تاتؼی‌(هی‌زّس‌اذتػاظ‌ذَز
•ADALINEهسائل‌هی‌تَاًس‌پطسپتطٍى‌ّواًٌس‌‌‌

.کٌس‌حل‌ضا‌ذغی‌خسایی‌پصیط

شبکً عصبی
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ADALINE



شبکً عصبی
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W Wnew o Wld 

( ) ( )k k

ke n d y n 

ِ‌ی‌‌ ذطٍخی‌ٍالؼی‌زض‌هطحل
nتِ‌اظای‌ٍضٍزی‌‌k -ام

ام kذطٍخی‌هغلَب‌ٍضٍزی‌

( ) 0ke n تغییط‌ٍظى‌ّا‌زض‌خْت‌افعایص‌ذطٍخی

( ) 0ke n تغییط‌ٍظى‌ّا‌زض‌خْت‌کاّص‌ذطٍخی

( 1) ( ) ( )k k

i i iw n w n e n x  

(یازگیطی)ضطیة‌آهَظش‌

supervised training

ADALINE



‌کِ‌ایي‌فطؼ‌تا• ‌‌اًگیعش‌تاتغ‌زاضای‌ذطٍخی‌ٍاحس‌
.تاضس‌ذغی

.هی‌کٌین‌تطضسی‌ضا‌هسألِ‌ٍضٍزی‌‌Nاظای‌تِ•

شبکً عصبی
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ِ‌ای‌تِ‌ضا‌تایاس‌ٍ‌ٍظى‌ّا‌‌LMSالگَضیتن• ‌‌تغییط‌گًَ
‌‌ذطٍخی‌تیي)‌ذغا‌هطتؼات‌هیاًگیي‌کِ‌هی‌زّس
‌حسالل‌تِ‌ضا‌سیستن‌(ٍالؼی‌ذطٍخی‌ٍ‌هغلَب
.تطساًس

شبکً عصبی
55

LMS(Least Mean Square)
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ke n d W n X 

ِ‌زست‌آهسُ‌تِ‌اظای‌ٍضٍزی‌ Xkذغای‌ت
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( ) ( )k k

ke n d W n X 
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.پاضاهتط‌آظاز‌تطای‌تاتغ‌ذغا‌ٍظى‌ّا‌ّستٌس  E W n

Batch Mode

Number of epoch



کویٌِ‌کطزى‌ذغا

ِ‌ای‌ػول‌کطز‌کِ‌تاتغ‌ذغا‌عی‌فطآیٌس‌‌• تایس‌تِ‌گًَ
:آهَظش‌کن‌تط‌ضَز

ِ‌ای‌است‌کِ‌تِ‌اظی‌آى‌تاتغ‌‌• ّسف‌یافتي‌ٍظى‌تْیٌ
:هیٌیون‌ضَز(‌ّعیٌِ)ذغا

:ضطط‌لاظم‌تطای‌ٍخَز‌ٍظى‌تْیٌِ‌ایي‌است‌کِ•

زبان ماشيه
58

( 1) ( )E n E n 

*( ) ( )E W E W

 * 0E W 

   ( ) ( 1 )E W n E W n یا



...(ازاهِ)کویٌِ‌کطزى‌ذغا

شبکً عصبی
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Steepest descent



شبکً عصبی
60

:است‌S.S.Eیا‌‌Eّسف‌تِ‌حسالل‌ضساًسى‌همساض‌•

( )

0 1

( ) ( ) ( )
[ , ,........., ]

( ) ( ) ( )
w n

m

E n E n E n
E

w n w n w n

  
 

  

2

1

( ) ( ( ) )
N

k k

k

SSE E n d W n X


   زاضتین

1

( ) ( )
2 ( ( ))

( ) ( )

kN
k k

ki i

E n y n
d y n

w n w n

 
  

 


Batch Mode



شبکً عصبی
61

هغلَب‌‌‌wتطای‌اًتراب‌•
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تِ‌زست‌آٍضزى‌هحسٍزُ‌ًطخ‌آهَظش

‌‌ضا‌«ّوگطایی‌سطػت»‌ٍ‌«پایساضی»‌آهَظش‌ًطخ•
.هی‌کٌس‌هطرع
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...(ازاهِ)تِ‌زست‌آٍضزى‌هحسٍزُ‌ًطخ‌آهَظش
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تک‌لایِ‌تک‌ٍاحس‌تا‌تاتغ‌غیط‌ذغی

ِ‌ی‌الگَضیتن‌• LMSحل‌تِ‌ٍسیل
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Single-Layer Linear Network
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R تؼساز‌الواى‌‌ّای‌ٍضٍزی

S ِتؼساز‌ًطٍى‌ّای‌هَخَز‌زض‌یک‌لای



ِ‌ی‌لثل‌تِ‌اذتػاض ضوای‌ضثک
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هثال

ُ‌ی‌پٌح‌هی‌ذَاّین• ‌‌ذطٍخی‌ّای‌کِ‌ضا‌ظیط‌زاز
‌‌کلاس‌زٍ‌زض‌ضا‌است‌هطرع‌ًیع‌آى‌ّا‌هغلَب

ِ‌تٌسی :کٌین‌عثم
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P=[0.7 -0.1 -0.3 0.1 0.5;

0.2  0.9  0.3 0.2 -0.5];

T=[1 1 0 0 0];

P1=[0.7,0.2];

T1=[1];

P2=[-0.1,0.9];

T2=[1];

P3=[-0.3,0.3];

T3=[0];

P4=[0.1,0.2];

T4=[0];

P5=[0.5,-0.5];

T5=[0];

MATLAB



هثال
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P=[0.7 -0.1 -0.3 0.1 0.5;

0.2 0.9 0.3 0.2 -0.5];

T=[1 1 0 0 0];

W=[0 0];

b=-1;

plotpv(P,T);

plotpc(W,b);

nepoc=0

Y=hardlim(W*P+b);

while any(Y~=T)

Y=hardlim(W*P+b);

E=T-Y;

dW=E*P';

db=sum(E);

W=W+dW;   

b=b+db;

nepoc=nepoc+1;

disp('epochs='),disp(nepoc),

disp(W), disp(b);

plotpv(P,T);

plotpc(W,b);

end

W1=2.7       W2=2.9

B=-2

Epoch=9

[dW,db]= learnp(P,E);
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Epochs=     5

W1=2    W2= 2

b=  -1



AND
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epochs=   4

W1=1   w2= 1

b= -2



پطسپتطٍى‌سِ‌ٍضٍزی
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1 2 3 1 2 3hardlim( ) hardlim([ , , ].[ , , ] )Ty z w w w p p p b  

epochs=

3

w1= 3   w2= -3    w3= 3

b=0


