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فْطؾت‌هؽالة

ِ‌ی‌ػصثی‌چٌسلایِ• قثک
آهَظـ•
الگَضیتن‌پؽ‌اًتكاض‌ذؽا•

–Momentum

اًَاع‌آهَظـ–
تَلف‌آهَظـ–

ًکاتی‌تطای‌تؿطیغ‌آهَظـ•
تطزاضّای‌ٍضٍزی–



...(ازاهِ)فْطؾت‌هؽالة

تاتغ‌اًگیعـ–
ًطخ‌یازگیطی–
تاتغ‌ّعیٌِ–

ِ‌ؾاظی• الگَضیتن‌ّای‌تْیٌ
–Gradient  descent

ضٍـ‌ًیَتي•

•Levenberg-Marqualt

•Conjuagte gradient

شبکو عصبی
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شبکو عصبی
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1     if v > 0

(v)=    

-1    if v  0

 is the sign function.

Minskyهثال & Papert (1969) offered solution to XOR problem by 

combining perceptron unit responses using a second layer of units
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...(ازاهِ)هثال

شبکو عصبی
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قثکِ‌ػصثی‌چٌس‌لایِ

شبکو عصبی
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ِ‌ّا‌ی‌ هرفیلای

ِ‌ی‌ذطٍجی ِ‌ی‌لای لای
ٍضٍزی

Multilayer Neural Network

Multilayer Neural Perceptron( MLP)



ِ‌ی‌ػصثی‌چٌس‌لایِ ...(ازاهِ)قثک

‌‌هتصل‌ذطٍجی‌تِ‌هؿتمین‌صَضت‌تِ‌ٍضٍزی‌ّا•
.ًیؿتٌس

ِ‌ی‌اظ‌ٍاحس‌ّط• ِ‌ی‌ٍاحس‌ّای‌تواهی‌تِ‌لثلی‌لای ‌‌لای
(اؾت‌هجاظ‌صفط‌ٍظى)‌.اؾت‌هتصل‌تؼسی

.اؾت‌هكرص‌هرفی‌ٍاحس‌ّای‌تؼساز•
.اؾت‌جلَ‌تِ‌ضٍ‌اتصالات‌توام•
.تاقس‌غیطذؽی‌تاتؼی‌تایس‌اًگیعـ‌تاتغ•

شبکو عصبی
77

ِ‌‌ّای‌ هرفیلای

ِ‌ی‌ذطٍجی لای
ِ‌ی‌ لای
ٍضٍزی

Feed Forward



قثکِ‌ػصثی‌چٌس‌لایِ

شبکو عصبی
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An introduction to computing with neural nets (Lippmann, R. P.)

Neural Networks – An Introduction Dr. Andrew Hunter



یازگیطی

ِ‌ّا‌اظ‌الگَضیتن‌• پؽ‌اًتكاض‌‌»تطای‌آهَظـ‌ایي‌قثک
.اؾتفازُ‌هی‌قَز‌«ذؽا

ِ‌ّا‌زؾت‌ایي‌‌آهَظـ‌تطای• ِ‌ی‌تِ‌قثک ‌ظیط‌ؼطیم
:هی‌قَز‌ػول

(Forward)‌جلَ‌تِ‌ضٍ–
‌هحاؾثِ‌ٍالؼی‌ذطٍجی‌ٍ‌قسُ‌اػوال‌قثکِ‌تِ‌ٍضٍزی‌تطزاض•

.هی‌قَز

(Backward)‌ػمة‌تِ‌ضٍ‌–
‌‌تط‌ٍ‌قسُ‌هحاؾثِ‌(هؽلَب‌ذطٍجی‌–ٍالؼی‌ذطٍجی)‌ذؽا•

‌‌.هی‌قَز‌تَلیس‌ذؽا‌تا‌هتٌاؾة‌ؾیگٌالی‌هؼیاض،‌تاتغ‌حؿة
ِ‌ی‌تا‌ضا‌ٍظى‌ّا‌ٍ‌کطزُ‌حطکت‌لایِ‌لایِ‌ؾیگٌال‌ایي ‌ٍضٍزی‌لای

.هی‌ًوایس‌اصلاح
شبکو عصبی

.استصَرت گرفتِ   iterationگَیین یک ‌ّا هی‌پس از اصلاح ٍزى10

Back Propagation 

sequential mode



ػولکطز‌قثکِ

شبکو عصبی
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Function 

signals

Forward Step

Error signals

Backward Step

هیاًگیيضًَذ کِ ‌ای اصلاح هی‌ّا تِ گًَِ‌ٍزى
. گردد ‌هجوَع هرتعات خطا کویٌِ  

فطض‌قثکِ•
–mِ‌ی‌ٍضٍزی‌ لایِ‌تسٍى‌زض‌ًظط‌گطفتي‌لای



هیعاى‌ذؽا

ام‌jهیعاى‌ذؽا‌ٍ‌هیاًگیي‌هطتؼات‌ذؽا‌تطای‌ًطٍى‌•
ُ‌ی‌ظیط‌‌(‌ام-nتِ‌اظای‌ٍضٍزی‌)امnذطٍجی‌زض‌تکطاض‌ تِ‌قیَ
:هحاؾثِ‌هی‌قَز

شبکو عصبی
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ِ‌ی‌ذطٍجی ِ‌ی‌ٍضٍزیلای لای



ِ‌ّای‌چٌسلایِ آهَظـ‌قثک

:اؾت‌LMSتِ‌ضٍظ‌ًوَزى‌ٍظى‌ّا‌ّواًٌس‌•

شبکو عصبی
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je
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i m
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خطای 
امjخرٍجی ًرٍى 

( ) ( ( ))j j jy n v n

امjخرٍجی ًرٍى 
امnدر گام  

induced local field



ِ‌ی‌ذطٍجی آهَظـ‌لای

تطای‌تِ‌ضٍظ‌کطزى‌ٍظى‌ّا‌تLMS‌‌‌‌ِّواًٌس‌•
ُ‌ی‌ظیط‌ػول‌هی‌کٌین :قیَ

شبکو عصبی
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ِ‌ی‌ذطٍجی ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای

شبکو عصبی
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ِ‌ی‌ذطٍجی ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای
:زاقتین‌زلتااظ‌لاًَى‌•

شبکو عصبی
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ِ‌ی‌ذطٍجی ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای
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ِ‌ی‌هرفی آهَظـ‌لای
ِ‌ی‌اظ‌ًطًٍی‌ضا‌‌jًطٍى‌اگط• ‌‌تگیطین‌ًظط‌زض‌هرفی‌لای

ِ‌ی‌تطای :ذؽا‌هحاؾث
ِ‌ی‌تطای– ‌‌هی‌تایس‌ًظط‌هَضز‌ًطٍى‌هحلی‌گطازیاى‌هحاؾث

‌هَضز‌ًطٍى‌تا‌کِ‌ًطٍى‌ّایی‌هحلی‌گطازیاى‌ّای‌تواهی
.ًوایین‌لحاؾ‌ضا‌ّؿتٌس‌اضتثاغ‌زض‌ًظط

شبکو عصبی
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ِ‌ی‌هرفی‌ ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای
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the details of output neuron k connected to hidden neuron j
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ِ‌ی‌هرفی‌ ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای
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ِ‌ی‌هرفی‌ ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای
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ِ‌ی‌هرفی‌ ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای

:تِ‌صَضت‌کلی‌ذَاّین‌زاقت•

شبکو عصبی
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ِ‌ی‌هرفی‌ ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای
• Delta rule wji = j yi

C: Set of neurons in the layer following the one 
containing j

j
( )( )j j jv d y 

( )j k kj

k C

v w 


 

IF j output node

IF j hidden node
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ِ‌ی‌هرفی‌ ...(ازاهِ)آهَظـ‌لای

شبکو عصبی
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تاتغ‌اًگیعـ
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Sigmoid  function
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...(ازاهِ)تاتغ‌اًگیعـ‌

ِ‌ی‌ذطٍجی‌تاقس• :اگط‌ًطٍى‌زض‌لای

ِ‌ی‌هرفی‌تاقس• :ٍ‌اگط‌زض‌لای

شبکو عصبی
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Sigmoid  function

    ( ( ))j j j jn e n v n 

         1j j j j jn a d n o n o n o n          

   j 1 ( ) ( )j j k kj

k

ay n y n n w n     

تسیي‌تطتیة‌گطازیاى‌هحلی‌تسٍى‌ًیاظ‌تِ‌اؾتفازُ‌اظ‌هكتك‌
.تاتغ‌اًگیعـ‌لاتل‌هحاؾثِ‌هی‌تاقس



...(ازاهِ)تاتغ‌اًگیعـ

شبکو عصبی
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hyperbolic tangent 
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α= 1.7159 and b = 2/3



ُ‌ّای‌آهَظـ اًَاع‌قیَ

ُ‌ی• :تطتیثی‌قیَ
ِ‌ّا‌قیَُ‌ایي‌زض– ‌کاض‌تِ‌ٍظى‌ّا‌اصلاح‌تطای‌تک‌تک‌ًوًَ

.هی‌ضًٍس

ُ‌ی• ِ‌ای‌قیَ :زؾت
ُ‌‌ایي‌زض– ِ‌ّای‌توام‌قیَ ‌‌قسُ،‌اػوال‌آهَظقی‌ًوًَ

.هی‌پصیطز‌صَضت‌ٍظى‌ّا‌اصلاح‌ؾپؽ

شبکو عصبی
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.ًاهٌذ‌هی epochّای آهَزضی  در فرآیٌذ آهَزش را ‌ی ًوًَِ‌‌ی کاهل ارائِ‌یک دٍرُ

Sequential Mode

online pattern or stochastic mode

Batch Mode
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ی ایي تخص تِ ‌هحاسثِ
ای کِ پیص  از ‌ّواى ضیَُ

ضَد‌ایي گفتِ ضذ، اًجام هی



ُ‌ّای‌آهَظـ ...(ازاهِ)اًَاع‌قیَ

ُ‌ی• ِ‌ی‌تِ‌تطتیثی‌قیَ .زاضز‌احتیاج‌کن‌تطی‌حافظ
ِ‌ّا‌کِ‌صَضتی‌زض• ‌قَز،‌اػوال‌تصازفی‌ٍ‌تطتیثی‌صَضت‌تِ‌ًوًَ

‌ذَاّس‌کن‌تط‌تیفتٌس،‌هحلی‌هیٌیون‌زام‌زض‌الگَضیتن‌کِ‌ایي‌احتوال
.تَز

ُ‌ّای‌کِ‌ٍلتی• ‌صَضت‌تِ‌تطتیثی‌ضٍـ‌تاقین،‌زاقتِ‌تکطاضی‌زاز
ُ‌ّای‌اظ‌هؤثطتطی .هی‌کٌس‌اؾتفازُ‌تکطاضی‌زاز

‌زقَاضتط‌ضا‌ّوگطایی‌قطایػ‌ًظطی‌تحلیل‌تَزى،‌تصازفی‌ایي‌چٌس‌ّط•
ُ‌ی‌اظ‌اؾتفازُ‌تا‌کِ‌حالی‌زض‌هی‌کٌس، ِ‌ای‌قیَ ‌اظ‌تْتطی‌تمطیة‌زؾت

‌هحلی‌هیٌیون‌ؾَی‌تِ‌ّوگطایی‌‌ٍ‌هی‌آیس‌زؾت‌تِ‌گطازیاى‌تطزاض
.اؾت‌قسُ‌تعویي

ُ‌ی‌زض‌هَاظی‌پطزاظـ‌اظ‌اؾتفازُ• ِ‌ای‌قیَ ُ‌اؾت‌هطاتة‌تِ‌زؾت .ؾاز

شبکو عصبی
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ُ‌ّای‌آهَظـ ...(ازاهِ)اًَاع‌قیَ

ُ‌تطزاضی‌اظ‌هعایای‌ّط‌زٍ‌قیَُ،‌آهَظـ‌تِ‌• تطای‌تْط
ًیع‌هؼوَل‌اؾت‌کِ‌‌«‌mini-batche»صَضت‌

ِ‌ضٍظضؾاًی‌ٍظى‌ّا،‌تؼس‌اظ‌ّط‌ گام‌صَضت‌‌n(n>1‌)ت
.هی‌گیطز

شبکو عصبی
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ضَد، از ایي جْت کِ ‌علیرغن، هعایة رٍش ترتیثی، ایي رٍش در عول ترجیح دادُ هی
.تر است‌سازی آى سادُ‌پیادُ 

.ترای هسائل دضَار ٍ تسرگ راُ حل هؤثری است



هؼیاضّای‌تَلف‌آهَظـ

‌‌فطآیٌس‌آیا‌کِ‌ًوَز‌هكرص‌ًوی‌تَاى‌ضاحتی‌تِ‌ػول،‌زض•
ِ‌ی‌تِ‌آهَظـ ‌‌ظَاتؽی‌اها‌.اؾت‌ضؾیسُ‌ًظط‌هَضز‌ًمؽ

.اؾت‌قسُ‌هؽطح‌آهَظـ‌تِ‌زازى‌پایاى‌تطای
ُ‌ی‌کِ‌ضٍز‌پیف‌جایی‌تا‌آهَظـ– ‌حس‌یک‌اظ‌گطازیاى‌تطزاض‌اًساظ

.قَز‌‌کن‌تط‌آؾتاًِ
.قَز‌ؼَلاًی‌اؾت‌هوکي‌آهَظـ‌فطآیٌس‌کِ‌اؾت‌ایي‌ضٍـ‌ایي‌ػیة•

‌تِ‌هیاًگیي‌ذؽای‌اذتلاف‌کِ‌هی‌قَز‌هتَلف‌ظهاًی‌آهَظـ–
ُ‌ی‌تِ‌هتَالی‌(epoch)زٍضُ‌زٍ‌زض‌آهسُ‌زؾت ‌کَچک‌کافی‌اًساظ
.تاقس

ُ‌ی‌یک– ‌تا‌قثکِ‌آهَظـ،‌فاظ‌ّط‌اظ‌پؽ‌کِ‌اؾت‌ایي‌زیگط‌قیَ
ُ‌ّایی ُ‌ّای‌اظ‌غیط‌زاز ‌لسضت‌ٍ‌قَز‌تطضؾی‌آهَظقی‌زاز

.تاقس‌آهَظـ‌تَلف‌تطای‌هلاکی‌آى‌«تؼوین‌پصیطی»

شبکو عصبی
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هیٌیون هحلی جایی است کِ هطتق صفر گردد

If slope is negative  increase w

If slope is positive  decrease w
E

w

خطا

هیٌیون هحلی

هیٌیون هطلق

Gradient Descent



‌‌هَجة‌تالا‌آهَظـ‌ًطخ‌قس،‌هؽطح‌ایي‌اظ‌پیف‌چٌاى‌چِ•
‌‌فطآیٌس‌پاییي‌آهَظـ‌ًطخ‌کِ‌حالی‌زض‌هی‌قَز،‌ًاپایساضی
‌‌.کطز‌ذَاّس‌ؼَلاًی‌ضا‌آهَظـ

‌‌هرتلف‌ٍظى‌ّای‌تطای‌ضا‌آهَظـ‌ًطخ‌هی‌تَاى‌ّوچٌیي•
.گطفت‌ًظط‌زض‌هتغیط

تأثیط‌ًطخ‌آهَظـ

شبکو عصبی
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Connection dependent

تسٍى‌تغییطات‌ظیازٍلی‌ضًٍس‌حطکت‌ّوگطایی‌کٌس‌اؾت‌:‌ًطخ‌آهَظـ‌کَچک

تا‌تغییطات‌ظیازٍلی‌ضًٍس‌حطکت‌ّوگطایی‌تٌس‌اؾت‌:‌ًطخ‌آهَظـ‌تعضگ
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Momentum and Learning Rate Adaptation

Local Minima

http://www.willamette.edu/~gorr/classes/cs449/momrate.html



momentumضٍـ‌اؾتفازُ‌اظ‌

:زاقتین•

شبکو عصبی
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ی پیطیي‌تغییرات ٍزى در هرحلِ
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generalized delta rule



momentumضٍـ‌اؾتفازُ‌اظ‌

ِ‌ضٍظ‌تاقس‌صفط‌هوٌتَم‌ثاتت‌اگط• .اؾت‌ػازی‌ضؾاًی‌ت
‌ضؾاًی‌ضٍظ‌تِ‌کٌس‌هیل‌یک‌ؾوت‌تِ‌ثاتت‌ایي‌اًساظُ‌ّط•

.هی‌کٌس‌تثؼیت‌لثلی‌الگَی‌اظ‌تیكتط
‌گطفتي‌ًظط‌زض‌تاقٌس،‌ّن‌جْت‌تغییطات‌کِ‌کِ‌صَضتی‌زض–

momentumهی‌قَز‌آهَظـ‌تؿطیغ‌تاػث‌.
‌فطآیٌس‌پایساضی‌هَجة‌ًثاقٌس،‌یکؿاى‌تغییطات‌صَضت‌زض–

.هی‌قَز‌آهَظـ

‌‌ًاکاضاهس‌یک‌اظ‌تیكتط‌ٍ‌صفط‌اظ‌کن‌تط‌ثاتت‌کِ‌اؾت‌ٍاظح•
.اؾت

‌زضیافت‌تْیٌِ‌پاؾری‌هی‌تَاى‌آهَظـ‌ًطخ‌هیعاى‌تغییط‌تا•
.کطز

شبکو عصبی
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1( ) ( 1) ( ). ( )l l l l
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ی پیطیي‌تغییرات ٍزى در هرحلِ

accelerating effect

stabilizing effect



momentumضٍـ‌اؾتفازُ‌اظ‌
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:اٍل‌تطضؾی‌هی‌کٌین‌iterationتطای‌



...ازاهِ

شبکو عصبی
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momentumضٍـ‌اؾتفازُ‌اظ‌

تا‌‌/هیاًگیي‌ظهاى‌یازگیطی‌تطای‌یک‌قثکِ‌تسٍى•
Momentumاؾتفازُ‌اظ‌

شبکو عصبی
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هثال

ِ‌ای‌اؾت‌کِ‌زٍ‌زؾتِ‌زازُ‌ظیط‌ضا‌‌• ّسف‌ؼطاحی‌قثک
.اظ‌ّن‌جسا‌کٌس

شبکو عصبی
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هثال
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...ازاهِ‌
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η=0.01
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η =0.1
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η =0.5
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η =0.9
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هثال

شبکو عصبی
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ًطخ‌یازگیطی‌ٍ‌ظطیة‌گكتاٍض

‌تغییطات‌تاقس‌کَچک‌تط‌یازگیطی‌ًطخ‌اًساظُ‌ّط•
ِ‌ی‌اها‌اؾت،‌کٌستط‌ًوَزاض ‌‌ضا‌تْتطی‌هحلی‌کویٌ

‌فعای‌قطایػ‌ایي‌زض‌.آٍضز‌زؾت‌تِ‌هی‌تَاًس
ِ‌ی‌اظ‌تیكتطی .هی‌گیطز‌لطاض‌تطضؾی‌هَضز‌ذؽا‌ضٍی

‌‌گكتاٍض‌ظطیة‌ٍ‌یازگیطی‌ًطخ‌تطای‌کِ‌صَضتی‌زض•
‌‌تاػث‌قَز،‌گطفتِ‌ًظط‌زض‌تعضگی‌ٍ‌ثثات‌اػساز
‌‌کٌس‌تغییط‌ًَؾاًی‌صَضت‌تِ‌ذؽا‌هیعاى‌قس‌ذَاّس

.قَز‌ّوگطا‌تالاتطی‌همساض‌تِ‌یا‌ٍ
شبکو عصبی
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For η ->0 ,      α->1

For η ->1,      α->0 تاػث‌ثثات‌یازگیطی

افعایف‌ؾطػت‌ّوگطاییتاػث‌



(ٍفمی)ضٍـ‌ًطخ‌یازگیطی‌هتغیط‌

شبکو عصبی
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Adaptive Learning Rate

  ( 1) 1 ( ) ( 1) ( )if E k E k w k w k     

0.01 
زض‌ایي‌حالت‌جْت‌حطکت‌ًاهٌاؾة‌اؾت

( 1) ( ).k k   

0 1 

ضا‌صفط‌هی‌گصاضین‌momentumظطیة‌

‌‌ηذلاف‌جْت‌اؾت‌‌
تایس‌کن‌قَز

SSE

Bold Driver



(ٍفمی)ضٍـ‌ًطخ‌یازگیطی‌هتغیط‌

شبکو عصبی
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 ( 1) ( )if E k E k   ( 1) ( ) ( )w k w k w k  

( 1) ( ).k k d  زض‌ایي‌حالت‌جْت‌حطکت‌هٌاؾة‌اؾت

1 2d 

تِ‌همساض‌اصلی‌تطهی‌گطزز‌momentumظطیة‌

ηتیكتط‌قَز‌

SSE



(ٍفمی)ضٍـ‌ًطخ‌یازگیطی‌هتغیط‌
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  ( 1) 1 ( )if E k E k  

 

کردُ ٍزى ّای جذیذ را قثَل 
تِ هقذار  αهاًذ ٍ ‌هیثاتت  ηٍلی  

.اٍلیِ تغییر دادُ هی ضَد

( 1) ( )k k  
( 1) ( ) ( )w k w k w k  

هفیذ است، در  ‌ایي ضیَُ تٌْا ترای آهَزش دستِ ای
.ضَد‌صَرت استفادُ در رٍش ترتیثی  هٌجر تِ ٍاگرایی هی



ضٍـ‌ًطخ‌یازگیطی‌هتغیط

‌Boldاظ‌اؾتفازُ‌تطتیثی،‌ضٍـ‌زض• driverتِ‌هٌجط‌‌
‌ًظط‌زض‌جای‌تِ‌ایي‌ضٍ‌اظ‌هی‌قَز،‌الگَضیتن‌‌ٍاگطایی
‌‌زض‌ًعٍلی‌صَضت‌تِ‌آهَظـ‌ًطخ‌ٍفمی،‌ًطخ‌گطفتي
‌‌.هی‌قَز‌گطفتِ‌ًظط

‌‌تمطیثا‌آهَظـ‌ًطخ‌اٍلیِ‌گام‌ّای‌زض‌تسیي‌تطتیة،‌•
ُ‌ی‌تِ‌ضؾیسى‌اظ‌تؼس‌.اؾت‌ثاتت ‌‌هیٌیون،‌هحسٍز
.هی‌یاتس‌کاّف‌آهَظـ‌ًطخ
ِ‌ی‌تِ‌آظاز‌پاضاهتط‌یک‌حالت‌ایي‌زض– ‌‌پاضاهتط‌ّا‌هجوَػ

شبکو عصبی.قس‌ذَاّس‌افعٍزُ
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‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ضٍ

ِ‌ی‌ؼطاحی‌کِ‌هی‌قَز‌گفتِ‌غالثا• ‌آى‌اظ‌تیف‌ػصثی‌قثک
‌‌تٌظین‌کِ‌چطا‌اؾت،‌«ٌّط»‌ًَػی‌تاقس،‌«ػلن»‌کِ

‌‌ظیازی‌حس‌تا‌ّؿتٌس،‌زذیل‌ؼطاحی‌زض‌کِ‌ظیازی‌پاضاهتطّای
ِ‌ی‌تِ .زاضز‌تؿتگی‌قرص‌تجطت

‌ـّایی‌ٍجَز‌ایي‌تا• :زاضز‌ٍجَز‌قثکِ‌کاضایی‌تْثَز‌تطای‌ضٍ
ِ‌ای‌هماتل‌زض‌تطتیثی‌ضٍـ• :زؾت

ِ‌ی‌کِ‌جاّایی– ‌افعًٍگی‌ٍ‌زاضین‌اذتیاض‌زض‌تعضگی‌آهَظقی‌هجوَػ
ُ‌ّا‌زض .اؾت‌هٌاؾة‌تط‌تطتیثی‌ضٍـ‌تالاؾت‌زاز
ِ‌ی‌کِ‌هَاضزی– ُ‌ّای‌ًیؿت،‌ثاتت‌آهَظقی‌هجوَػ ‌تِ‌جسیس‌زاز

.قَز‌اظافِ‌هجوَػِ

شبکو عصبی
55Y. LeCun, L. Bottou, G. Orr and K. Muller: Efficient BackProp, in Orr, G. and Muller 

K. (Eds), Neural Networks: Tricks of the trade, Springer, 1998



‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ

:آهَظـ‌زض‌اؼلاػات‌حساکثط‌اظ‌اؾتفازُ•
ِ‌ی– ‌‌ٍ‌ّوگطایی‌زض‌هْوی‌تؿیاض‌ًمف‌آهَظقی‌هجوَػ

‌.زاضز‌تؼوین‌پصیطی
ِ‌ّایی‌اظ‌اؾت‌تْتط• ‌زض‌ذؽا‌تیكتطیي‌کِ‌قَز‌اؾتفازُ‌ًوًَ

.هی‌کٌس‌ایجاز‌ضا‌آهَظـ
ِ‌ّایی• ‌تاػث‌کاض‌ایي‌.ّؿتٌس‌هتفاٍت‌ّن‌تا‌کِ‌ًوًَ

ُ‌ی‌هی‌قَز .قًَس‌تطضؾی‌ٍظى‌ّا‌اظ‌ٍؾیغ‌تطی‌گؿتط

ُ‌ی‌زض‌الگَ‌تاظقٌاؾی‌زض– ‌‌تِ‌الگَّا‌اػوال‌تطتیثی،‌قیَ
ُ‌ّای‌تا‌هی‌قس‌هَجة‌تصازفی‌صَضت ‌‌کلاؼ‌یک‌زاز

.ًكًَس‌اًتراب‌ؾطّن‌پكت‌‌صَضت‌تِ

شبکو عصبی
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Maximizing information content



‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ

ِ‌ّای• ‌‌.قًَس‌اػوال‌تیكتط‌قثکِ‌تِ‌زقَاضتط‌ًوًَ
.اؾت‌ضٍتطٍ‌ّن‌هكکلاتی‌تا‌الثتِ‌قیَُ‌ایي
ِ‌ّای‌‌اػوال‌تطتیة– .هی‌ضیعز‌ّن‌تِ‌آهَظقی‌ًوًَ
ُ‌ّای‌یا– ِ‌ی‌زض‌(outlier)تطٍى‌ّكتِ‌زاز ‌‌هجوَػ

ُ‌ّای‌چٌیي‌.تاقس‌زاقتِ‌ٍجَز‌آهَظقی ‌‌زاز
.هی‌کٌس‌هَاجِ‌چالف‌تا‌ضا‌‌«تؼوین‌پصیطی»

شبکو عصبی
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emphasizing scheme



‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ

:اًگیعـ‌تاتغ•
.اؾت‌هَثط‌کاضایی‌زض‌هٌاؾة‌اًگیعـ‌تاتغ‌اًتراب–

:هؽلَب‌ذطٍجی‌همساض•
ُ‌ی‌زض‌تایس‌همساض‌ایي– ‌‌تاقس،‌فؼالیت‌تاتغ‌تطز‌هحسٍز

.هی‌ضًٍس‌تی‌ًْایت‌ؾوت‌تِ‌آظاز‌پاضاهتطّای‌ٍگطًِ

شبکو عصبی
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‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ

:ٍضٍزی‌ّا‌تٌْجاضؾاظی•
ُ‌ّای‌ضٍی‌تط– ‌ـّای‌تایس‌ٍضٍزی‌زاز ‌صَضت‌پیف‌پطزاظ

‌‌غیط‌زض‌.قَز‌صفط‌ٍضٍزی‌ّا‌هیاًگیي‌اؾت‌تْتط‌.پصیطز
‌‌حطکت‌هیٌیون‌ؾوت‌تِ‌ظیگعاگ‌صَضت‌تِ‌صَضت‌ایي

.هی‌کٌس

شبکو عصبی
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mean removal

covariance  equalization

Decorrelation



‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ

ِ‌ی‌همساضزّی• :ٍظى‌ّا‌اٍلی
ِ‌ی‌تِ‌ضفتي←تعضگ‌همازیط– ‌‌قسى‌کٌس←اقثاع‌ًاحی

آهَظـ
‌‌صَضت‌تِ‌هثسأ←هثسأ‌ًعزیگی←کَچک‌همازیط–

ِ‌ی» .اؾت‌«ظیٌی‌ًمؽ
.اؾت‌زٍ‌ایي‌تیي‌همساضی‌هٌاؾة‌همساض–

ِ‌ی‌• ثاتت‌هی‌قَز‌زض‌صَضتی‌کِ‌هیاًگیي‌همساض‌اٍلی
ٍظى‌ّا‌صفط‌ٍ‌اًحطاف‌هؼیاض‌آى‌‌

(‌‌تؼساز‌اتصالات‌تِ‌ًطٍى‌ m)زض‌ًظط‌گطفتِ‌قَز،
ِ‌ی‌تْتطی‌تِ‌زؾت‌هی‌آیس ظهاًی‌کِ‌تاتغ‌)ًتیج

(.تاقس‌tanhاًگیعـ‌
شبکو عصبی
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‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ
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‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ
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ِ‌ای‌زض‌ًظط‌گطفتِ‌ زض‌صَضتی‌کِ‌ٍظى‌ّا‌تِ‌گًَ
‌vتاقس،‌همساض‌‌ m-⅟₂قًَس‌کِ‌اًحطاف‌آى‌ّا‌

.ٍاضیاًؽ‌یک‌ذَاّس‌زاقت



‌ـّای‌تْثَز‌کاضایی ...(ازاهِ)ضٍ

:آهَظـ‌ًطخ•
.قس‌صحثت‌ٍفمی‌آهَظـ‌ًطخ‌هَضز‌زض–
ِ‌ی– ‌‌ًطٍى‌.تثیٌٌس‌آهَظـ‌ؾطػت‌یک‌تا‌تایس‌ًطٍى‌ّا‌ّو

ِ‌ی ‌‌تْتط‌تٌاتطایي‌.زاضز‌تعضگ‌تطی‌گطازیاى‌هؼوَلا‌آذط‌لای
ِ‌ّای‌آهَظـ‌ًطخ‌اؾت، ‌‌گطفتِ‌ًظط‌زض‌کن‌تط‌آذط،‌لای
.قَز

‌اتصالات‌تؼساز‌اؾاؼ‌تط‌آهَظـ‌ًطخ‌هی‌قَز‌تَصیِ–
.قَز‌تٌظین‌ًیع

شبکو عصبی
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ِ‌ّای‌ػصثی تؼوین‌زض‌قثک

آهَظـ‌تیف‌اظ‌حس•
ِ‌ّای‌هرفی‌• اؾتفازُ‌اظ‌لای

تیف‌اظ‌حس‌ًیاظ

شبکو عصبی
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Overfitting

Overfitted data

(poor generalization)

properly fitted data

(good generalization)



ِ‌ّای‌ػصثی تؼوین‌زض‌قثک

قثکِ‌آهَظـ–
.هی‌قَز‌اؾتفازُ‌قثکِ‌آهَظـ‌تطای‌الگَ‌تؼسازی‌اظ•
ُ‌‌ّای‌اظ‌غیط‌زیگطی‌ٍضٍزی‌ّای‌کِ‌ٌّگاهی• ‌قثکِ‌تِ‌آهَظقی‌زاز

‌‌هی‌قَز‌گفتِ‌زّس،‌پاؾد‌زضؾت‌(تمطیثا)‌قثکِ‌ٍ‌قَز‌اػوال
.اؾت‌ذَب‌آى‌«تؼوین‌پصیطی»

‌هكکل‌گیطز‌صَضت‌حس‌اظ‌تیف‌آهَظـ‌کِ‌ٌّگاهی•
(overfitting or overtraining)هی‌آیس‌پیف‌.

‌جَاب‌الگَ‌هكرصی‌تؼساز‌تطای‌اؾت‌هوکي‌حالت‌ایي‌زض•
.کٌین‌زضیافت‌ًاهٌاؾة‌پاؾد‌الگَّا‌تغییط‌صَضت‌زض‌ٍ‌ذَب

ِ‌ی– قثکِ‌تؿت‌هطحل
‌قثکِ‌تؿت‌جْت‌ًكسُ‌اؾتفازُ‌آهَظـ‌زض‌کِ‌الگَ‌تؼسازی‌اظ•

.هی‌کٌین‌اؾتفازُ

شبکو عصبی
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Occamتیغ‌‌

‌Williamتِ‌هٌؿَب‌اصلی  ‌Occamتیغ• of Ockham

‌‌هیلازی‌‌14لطى‌زض‌.اؾت‌اًگلیؿی فیلؿَف ٍ‌هٌؽك‌زاى•
‌‌تیغ»‌اصل‌ًام‌تِ‌کِ‌کطز‌هؽطح‌ضا‌اصلی‌اٍکام‌ٍیلیام

Occam»‌ِػلت‌ٔزضتاضُ‌گاُ‌ّط‌اصل،‌ایي‌ؼثك‌.قس‌قٌاذت‌‌
ُ‌ای‌تطٍظ ‌تَظیحی‌آى‌زض‌قَز،‌اضائِ‌هرتلف‌تَظیح‌زٍ‌پسیس
ُ‌تط‌کِ ‌‌ٍ‌اؾت‌تیكتط‌اقتثاُ‌تطٍظ‌احتوال‌تاقس‌پیچیس

‌‌تَظیح‌هَاضز،‌ؾایط‌تَزى‌هؿاٍی‌قطایػ‌زض‌تٌاتطایي،
ُ‌تط .اؾت‌تیكتط‌تَزًف‌صحیح‌احتوال‌،ؾاز

66

Occam’s razor

شبکو عصبی



ِ‌ّای‌ػصثی ...(ازاهِ)تؼوین‌زض‌قثک

:ؾِ‌فاکتَض‌زض‌تؼوین‌پصیطی‌هؤثط‌ّؿتٌس•
ِ‌ی‌آهَظقی‌ٍ‌تَظیغ‌آى– تا‌چِ‌حس‌‌)حجن‌هجوَػ

(گَیاؾت
ِ‌ی‌ػصثی‌– (پیچیسگی‌هسل)ؾاذتاض‌قثک
پیچیسگی‌هؿألِ–

ِ‌ّای‌آهَظقی‌تطای‌تؼوین‌پصیطی‌هٌاؾة– تؼساز‌ًوًَ

شبکو عصبی
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‌ـّای‌ؾطػت‌تركیسى‌تِ‌ّوگطایی ضٍ

:اتتسا‌ذؽا‌ضا‌هحاؾثِ‌هی‌کطزین‌wjiتطای‌تصحیح‌ٍظى‌•

شبکو عصبی
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‌ـّای‌ؾطػت‌تركیسى‌تِ‌ّوگطایی ضٍ
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پیكٌْاز

تؼَیط‌تاتغ‌هؼیاض‌ذؽا•
تاتغ‌هؼیاض‌ذؽا‌‌‌B.Pزض‌ضٍـ‌ػازی‌–

Van Oyen, Nienhuis‌(V-O)ضٍـ‌–
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Improving the convergence of the back-propagation algorithm

Van Ooyen, A., and Nienhuis, B. (1992). Neural Networks 5: 465-471
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تؿػ‌تیلَض

ِ‌ای‌ّا‌• تَاتغ‌تحلیلی‌لاتل‌تمطیة‌ظزى‌تا‌چٌسجول
.ّؿتٌس

شبکو عصبی
74

F x( ) F x*( )
xd

d
F x( )

x x*=
x x*–( )+=

1

2
---

x
2

2

d

d
F x( )

x x*=

x x*–( )
2

+ +

1

n!
-----

x
n

n

d

d
F x( )

x x*=

x x*–( )
n

+ +

nnd8ts1

Neural Network Design, Hagan, chapter 8



حالت‌تطزاضی
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فطم‌هاتطیؿی
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ِ‌ؾاظی الگَضیتن‌ّای‌تْیٌ
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xk 1+ xk kpk+=

x k xk 1+ xk–  kpk= =

pk - Search Direction

k - Learning Rate

xk

x k 1+

kpk

ی کارایی ‌ی هیٌیون خطا تر رٍی رٍیِ‌ترای یافتي ًقطِ
(performance(error) surface)َُّای هتفاٍتی  ٍجَد دارد‌ضی.

Neural Network Design, Hagan, chapter 9

تاضذ تا استفادُ از ‌هی(F(X))ی هیٌیون تاتع خطا ‌ّذف یافتي تقطِ
.ّای تکرار ضًَذُ است، از یک حذس اٍلیِ ضرٍع خَاّین کرد‌الگَریتن



ِ‌ؾاظی الگَضیتن‌ّای‌تْیٌ

ِ‌ضٍظ‌ضؾاًی‌ضًٍس• ِ‌ای‌تِ‌هی‌تایس‌ت ‌‌کِ‌تاقس‌گًَ

:زاضین

ِ‌ی‌ظیط‌تِ‌زؾت‌هی‌آیس‌gkکِ‌زض‌آى‌• :اظ‌ضاتؽ

شبکو عصبی
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F x k 1+  F xk 

F xk 1+  F xk x k+  F xk  gk
T
x k+=

gk F x 
x xk=



Steepest Descent

1ی ‌سری تیلَر هرتثِ

گرادیاى



ِ‌ؾاظی الگَضیتن‌ّای‌تْیٌ

ِ‌ی‌آذط‌ترف‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ایي‌تطای• ‌ضاتؽ
.تاقس‌صفط‌اظ‌کَچک‌تط‌تایس‌ظیط

:زاضین‌پؽ•

:زاقت‌ذَاّین‌تاقس،‌‌یک‌ٍ‌صفط‌تیي‌‌αاگط•

‌‌کٌس،‌صسق‌تالا‌قطغ‌ک‌pk‌ِتطزاض‌ّط‌تِ•
«descent direction»هی‌گَیٌس‌.
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F xk 1+  F xk x k+  F xk  gk
T
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gk
T
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Steepest Descent



ِ‌ؾاظی الگَضیتن‌ّای‌تْیٌ

ِ‌ی‌زض• ‌زاذلی‌ظطب‌هی‌تایس‌فَق‌ضاتؽ ‌‌تطزاض‌زٍ‌
descent)‌ًعٍلی‌جْت‌تطزاض‌ٍ‌گطازیاى direction)‌
‌تاقس،‌هٌفی‌تط‌فَق‌ػثاضت‌چِ‌ّط‌تاقس،‌‌هٌفی

ِ‌ی‌تِ‌ؾطیغ‌تط .هی‌قَین‌ًعزیک‌هعتَض‌ًمؽ
یافت؟‌زؾت‌کاّف‌ؾطیغ‌تطیي‌تِ‌هی‌تَاى‌چگًَِ•

‌steepestهتس‌تطای• decentزاضین‌:

شبکو عصبی
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pk g– k=

xk 1+ xk kgk–=

0T

k kg p 

Steepest Descent



هثال

•Steepest decentِ‌ی‌تطای‌ضا‌ ‌‌اػوال‌ظیط‌هؿال
:کٌیس

:تا‌زض‌ًظط‌گطفتي‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ذَاّین‌زاقت•

شبکو عصبی
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هثال

:ذَاّین‌زاقت‌α=0.01تا‌زض‌ًظط‌گطفتي‌•
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هثال

‌‌ظیط‌قکل‌تِ‌قثیِ‌چیعی‌تثطین‌تالا‌ضا‌آهَظـ‌ًطخ‌اگط•
:زاقت‌ذَاّین

‌‌ًاپایساضی‌ٍ‌زاقت‌ذَاّین‌تیكتطی‌ًَؾاى‌صَضت‌ایي‌زض•
.قس‌ذَاّس‌تیكتطی
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ّوَاضُ‌جْت‌تغییطات‌تط‌هؿیط‌ػوَز‌اؾت‌
.اؾتٍ‌ایي‌تِ‌زلیل‌اؾتفازُ‌اظ‌گطازیاى‌

Steepest Descent
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ی ایي هاتریس است‌پایذاری ٍاتستِ تِ هقادیر ٍیژُ

آهَظـ‌پایساض
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F x 
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2
---x

T
Ax d

T
x c+ +=

F x  Ax d+=

x k 1+ xk gk– x k  Ax k d+ –= = xk 1+ I A– xk d–=

I A– zi zi Azi– zi izi– 1 i– zi= = =

1  i–  1 
2

i
---- 

2

max
------------

Eigenvalues of [I - A].

(i - eigenvalue of A)

Stable Learning Rates (Quadratic)

Modern Control Theory (3rd dition) William L. Brogan

تا فرض آى کِ دارای کِ هیٌن هطلق تاضذ



هثال

‌تا• ‌‌تطآًین‌لثلی‌هثال‌تط‌هؿالِ‌ایي‌اػوال‌
کٌین‌هحاؾثِ‌ضا‌هجاظ‌آهَظـ‌ًطخ‌هیعاى‌تیكتطیي

‌‌زٍ‌زضجِ‌هثالی‌هی‌قَز‌هكاّسُ‌کِ‌ّواى‌گًَِ•
‌Hessianپؽ‌اؾت Matrix‌ِذَاّس‌ظیط‌صَضت‌ت‌
:تَز

:زاضین‌ٍیػُ‌همازیط‌تطای‌پؽ•
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ازاهِ-هثال
ِ‌ی‌ظیط‌تِ‌• پؽ‌تیكتطیي‌هیعاى‌ًطخ‌آهَظـ‌اظ‌ضاتؽ

:زؾت‌هی‌آیس
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تٌظین‌ًطخ‌یازگیطی

‌‌پیف‌ٍفمی‌صَضت‌تِ‌آهَظـ‌ًطخ‌اًتراب‌هَضز‌زض•
.قس‌صحثت‌ایي‌اظ
ِ‌ای‌تِ‌‌آهَظـ‌ًطخ‌اًتراب‌زیگط‌ضاُ• ‌کِ‌اؾت‌گًَ

:قَز‌هیٌیون‌ظیط‌ػثاضت

‌‌جؿتجَیی‌‌pkضاؾتای‌زض‌اؾت‌لاظم‌هٌظَض‌ایي‌تطای•
.پصیطز‌صَضت

ِ‌ی‌تَاتغ‌تطای• ‌‌تحلیلی‌حلی‌ضاُ‌هی‌تَاى‌زٍم‌زضج
:ًوَز‌اضائِ
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F xk kpk+ 

Minimizing Along a Line

d

dk
--------- F xk kpk+ ( ) F x 

T
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T
F x 2

x xk=
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(...ازاهِ)تٌظین‌ًطخ‌یازگیطی
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ضٍـ‌ًیَتي

شبکو عصبی
93

http://www.nd.com/NSBook/NEURAL%20AND%20ADAPTIVE%20SYSTEMS18_Newtons_Method.html

‌ًیَتي‌ضٍـ‌اظ‌ضیاظیات‌زض ‌ضیكِ‌یافتي‌جْت‌
‌تکطاضی‌الگَیتوی‌ٍؾیلِ‌تِ‌ضیاظی‌ػثاضت

.هی‌قَز‌اؾتفازُ

ِ‌ی‌زض ِ‌ؾاظی‌هؿأل ‌‌هاًا‌ًماغ‌یافتي‌تطای‌الگَضیتن‌ایي‌اظ‌تْیٌ
(Stationary Point)‌ِِ‌ای‌ت ‌‌اؾتفازُ‌کٌس،‌صفط‌ضا‌هكتك‌کِ‌گًَ

.هی‌قَز

ِ‌ی‌اظ‌قطٍع‌تا‌حالت‌ایي‌زض ِ‌ی‌زًثال‌ت‌x0‌ًِمؽ ‌‌ًمؽ
x*ِ‌ای‌ّؿتین‌ ِ‌گًَ ‌fکِ‌ت '(x*)=0



ضٍـ‌ًیَتي
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:زض‌تؿػ‌ؾطی‌تیلَض‌تا‌اؾتفازُ‌اظ‌ضٍاتػ‌ظیط‌ذَاّین‌زاقت•

1k kx x x  
' '' 21

( ) ( ) ( ) ( )
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T k k k kf x x f x f x x f x x     

ِ‌ی‌اظ‌گطفتي‌هكتك‌تا• ‌‌تا‌تطاتط‌آى‌زازى‌لطاض‌ٍ‌فَق‌ضاتؽ
:زاضین‌صفط
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f x
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ضٍـ‌ًیَتي

:زض‌ًوایف‌تطزاضی‌زاضین•
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F xk 1+  F xk xk+  F xk  gk
T
xk
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---xk

T
Akxk+ +=

ِ‌‌ی‌تا‌هكتك‌گطفتي‌اظ‌ایي‌تمطیة‌ٍ‌لطاض‌زازى‌ضاتؽِ‌تطاتط‌تا‌ صفط،‌ًمؽ
:تیاتینضا‌هاًا‌

gk Akxk+ 0=

xk Ak
1–

– gk=

xk 1+ xk Ak
1–
gk–=

' '' 21
( ) ( ) ( ) ( )

2
T k k k kf x x f x f x x f x x     



1هثال‌

:تا‌زض‌ًظط‌گطفتي‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ذَاّین‌زاقت•
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2هثال‌
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هكکلات‌ضٍـ‌ًیَتي

‌‌هؼکَؼ‌هاتطیؽ‌هحاؾثِ‌تِ‌ًیاظ‌ضٍـ‌ایي•
Hessianزاضز‌.

‌هاتطیؽ‌ایي‌قطایؽی‌زض‌اؾت‌هوکي•
.ًثاقس‌هؼکَؼ‌پصیط

ِ‌ی‌،(کاضایی)ذؽا‌تاتغ‌کِ‌ٌّگاهی• ‌‌ًثاقس،‌زٍ‌زضج
.زاقت‌ًرَاّس‌ٍجَز‌ّوگطایی‌تط‌هثٌی‌تعویٌی

شبکو عصبی
98



ّوگطایی

ِ‌ی‌(کاضایی)ّعیٌِ‌تاتغ‌کِ‌صَضتی‌زض• ‌‌زٍم‌زضج
‌‌ًوی‌تَاى‌ًیَتي‌ضٍـ‌اظ‌اؾتفازُ‌تا‌ًثاقس،

.کطز‌تعویي‌ضا‌ضٍـ‌ّوگطایی
‌ٍ‌ّعیٌِ‌تاتغ‌تِ‌ٍاتؿتِ‌ّوگطایی‌صَضت،‌‌ایي‌زض•

.اؾت‌اٍلیِ‌حسؼ‌حتی
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ِ‌ی‌هتفاٍت قطایػ‌اٍلی
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ِ‌ی‌هیٌیون‌پیسا‌ًكس .زض‌گام‌ًرؿت،‌ًمؽ



ِ‌ی‌هتفاٍت قطایػ‌اٍلی

شبکو عصبی
101

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

F(x)

F2(x)

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2



:زاقتین‌B.Pزض‌ضٍـ‌ػازی‌•

:زض‌ضٍـ‌ًیَتي‌زاضین•

کِ‌زض‌آى•
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تؼساز‌هجَْلات‌کل‌‌ P

غاکَتیهاتطیؽ‌

اؾت‌کِ‌تطای‌ؾازگی‌‌اظ‌ًَقتي‌آى‌صطفٌظط‌قسُ‌اؾت‌kفطض‌هی‌قَز‌تواهی‌هحاؾثات‌زض‌تکطاض‌



هحاؾثِ‌هكتك‌زٍم
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زض‌ضٍـ‌ًیَتي‌زاقتین•
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ِ‌ی‌هصکَض‌تٌْا‌اظ‌هكتك‌اٍل‌اؾتفازُ‌هی‌قَز ِ‌ی‌ضاتؽ تطای‌هحاؾث

اؾت؟هؼکَؼ‌پصیط‌آیا‌ایي‌هاتطیؽ‌ّوَاضُ‌

Gauss–Newton



Levenberg-Marqualt

‌هاتطیؽ‌اظ‌Hkاظ‌اؾتفازُ‌جای‌تِ‌ضٍـ‌ایي‌زض•
Gkُهی‌قَز‌اؾتفاز.

.تاقس‌ضٍـ‌ًیَتي‌اؾت‌µ=0اگط‌•
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Levenberg-Marqualt
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همساض‌ٍیػُ

تطزاض‌ٍیػُ

[ ]i iGq H I q 

      i iHq q 
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زاضای‌همازیط‌ٍیػH‌‌ُفطض‌هی‌کٌین‌

λi‌‌ٍُ‌تطزاضّای‌ٍیػqiتاقس‌
      ( )i iq  

      ( )i i iGq q  

Gهمازیط‌ٍیػُ‌زاضای‌‌μ‌+λi‌‌ٍُ‌تطزاضّای‌ٍیػqiذَاّس‌تَز‌.



Levenberg-Marqualt

‌‌ٍیػُ‌همازیط‌کافی‌اؾت‌هؼکَؼ‌پصیطی‌تطای•
.تاقس‌هثثت‌هاتطیؽ

ضا‌تغییط‌زاز‌تا‌همازیط‌ٍیػُ‌هثثت‌‌µهی‌تَاى‌آًمسض‌•
.گطزز

زض‌ضٍـ‌ًیَتي‌ایي‌همساض‌ثاتت‌ٍ‌غیطلاتل‌تغییط‌‌•
.تَز
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Levenberg-Marqualt

‌‌μهیعاى‌افعایف‌تا‌زاز،‌ًكاى‌هی‌تَاى• ‌ضاتؽِ‌
:هی‌قَز‌ظیط‌ّواًٌس

‌‌‌0.01حسٍز‌زض‌کَچک‌‌μتا‌ضا‌الگَضیتن‌هؼوَلاً•
‌‌تا‌(هَفمیت)‌ذؽا‌کاّف‌صَضت‌زض‌کطزُ‌قطٍع
.هی‌زٌّس‌کاّف‌(‌10حسٍز‌زض)‌‌θظطیة

‌افعایف‌‌θظطیة‌تا‌ضا‌‌μهَفمیت‌ػسم‌صَضت‌زض•
.هی‌زٌّس
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1

1 2 ( ). ( ) .2 ( ) ( )T T

k k k k k k kX X J X J X I J X E X



    

1

1
( ) ( )T

k k k k

k

X X J X E X


  

ِ‌ّای‌کَچک‌تؼساز‌تکطاضّای‌تؿیاض‌ایي‌ضٍـ‌ زاضز‌اها‌‌BPاظ‌کن‌تطی‌تطای‌قثک
حجن‌هحاؾثاتی‌آى‌تالا‌ٍ‌ظهاى‌گیط‌اؾت

1
( )

2
k k

k

X F X


  



ِ‌ی‌تِ‌احتیاج‌ًیَتي‌ضٍـ‌زض• ‌‌‌Hessianهاتطیؽ‌هحاؾث
ُ‌ؾاظی‌ٍ‌هحاؾثِ‌ٍالغ‌زض‌زاضین؛ ‌لاظم‌زٍم‌هكتك‌شذیط
.اؾت

ِ‌ی‌تِ‌ًیاظ‌تسٍى‌کِ‌اؾت‌ضٍقی‌یافتي‌ّسف• ‌هحاؾث
.زّس‌افعایف‌ضا‌ّوگطایی‌زٍم‌هكتك

‌steepestاظ‌اؾتفازُ‌ؼطفی‌اظ• descentحطکت‌تاػث‌‌‌
.هی‌قَز‌هیٌیون‌ؾوت‌تِ‌ظیعاگی

ُ‌ی‌تطزاضّای‌ضاؾتای‌زض‌کِ‌صَضتی‌زض• ‌‌هاتطیؽ‌ٍیػ
Hessianؾطػت‌کِ‌زاقت‌اًتظاض‌هی‌تَاى‌‌کٌین،‌حطکت‌‌‌
.یاتس‌افعایف‌ّوگطایی
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Conjugate gradient
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F x 
1

2
---x
T
Ax d

T
x c+ +=

pk
T
Ap j 0= k j

zk
T
Azj jzk

T
zj 0      k j= =

‌تطزاض‌زٍ ‌positiveکِ)‌Aهاتطیؽ‌تِ‌ًؿثت‌ definite)‌‌،اؾت‌‌
conjugate‌ُهی‌قًَس‌ًاهیس:

ُ‌ی‌تطزاضّای‌تطزاضّا،‌ایي‌اظ‌هجوَػِ‌یک .اؾت‌هاتطیؽ‌ٍیػ
‌زض‌جؿتجَ‌کِ‌صَضتی‌زض‌هی‌قَز‌ثاتت ‌‌تطزاضّای‌هجوَػِ‌ضاؾتای‌

conjugate‌،تِ‌تطزاضّا‌ایي‌ضاؾتای‌زض‌جؿتجَ‌زٍض‌یک‌ؼی‌هی‌تَاى‌تاقس‌
ِ‌ی‌تَاتغ‌تطای)ضؾیس‌هؽلك‌هیٌیون .(زٍ‌زضج

ُ‌ی‌آى‌هتؼاهس‌اؾت .زض‌صَضتی‌کِ‌هاتطیؽ‌هتماضى‌تاقس،‌تطزاّای‌ٍیػ

Conjugate gradient
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F x  Ax d+=

F x 2 A=

gk gk 1+ gk– Axk 1+ d+  Axk d+ – A xk= = =

xk xk 1+ xk–  kpk= =

ام-kتغییطات‌گطازیاى‌زض‌گام‌

کِ

ِ‌ی‌تطزاض‌ .هحاؾثِ‌قس‌conjugateتطزاض‌‌ Hessianتسٍى‌ًیاظ‌تِ‌هحاؾث
ًیاظ‌اؾت،‌زض‌‌conjugateتَجِ‌زاقتِ‌تاقیس‌کِ‌تِ‌یک‌هجوَػِ‌تطزاض‌

ام‌تِ‌جْتی‌ًیاظ‌اؾت‌کِ‌تط‌توام‌جْت‌ّای‌ظیط‌ػوَز‌-kٍالغ‌زض‌‌گام‌
:تاقس

kpk
T
Apj xk

T
 Apj gk

T
 p j 0= = = k j

Conjugate gradient

 0 1 2 1, , , , kg g g g    



ِ‌ی‌اٍل‌هكاتِ‌• .اؾت‌steepest decentهطحل

•Directionِ‌ای‌تِ‌ضا‌ ‌تط‌کِ‌هی‌کٌین‌اًتراب‌گًَ
.تاقس‌هكتك‌ذلاف

ِ‌ای‌تِ‌ضا‌‌pتطزاض‌‌iterationّط‌زض• ‌هحاؾثِ‌گًَ
.قَز‌ٍالغ‌گطازیاى‌تغییطات‌تط‌ػوَز‌کِ‌هی‌کٌین
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0 (0)x xg F Fتاتغ‌هؼیاض‌ذؽاؾت‌

0 0p g 

1k k k kp g p   
اثط‌گطازیاى‌ّای‌لثلی

Conjugate gradient

Gram-Schmidt Orthogonalization
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1k k k kp g p   

Conjugate gradient

1 1 1 1k k k k k k kp p p g p p     A A A

1 1 1k k k k kp p p g   A A

1

1 1

k k
k

k k

p g

p p
 

 


A

A

اظ‌ایي‌قیHessian‌‌َُتا‌تَجِ‌تِ‌ًیاظ‌تِ‌هاتطیؽ‌
!ًوی‌تَاى‌اؾتفازُ‌کطز



‌ـّای‌ظیط‌هحاؾثβk‌‌ِظطیة‌• هی‌تَاًس‌اظ‌یکی‌اظ‌ضٍ
:گطزز
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k
gk 1–

T
 gk

gk 1–
T

 pk 1–

-----------------------------=

k
g k
T
g k

g k 1–

T
gk 1–

-------------------------=

k
g k 1–
T

 gk

g k 1–

T
gk 1–

-------------------------=

Hestenes and Steifel

Polak and Ribiere

Fletcher and Reeves

1 1( )T T

k k kg g g   

Conjugate gradient



‌conjugateالگَضیتن• gradient‌ِذلاصِ‌صَضت‌ت:
ِ‌ای‌ضا‌اٍلیِ‌جؿتجَی‌جْت– ِ‌گًَ ‌ػوَز‌هكتك‌جْت‌تط‌کِ‌ت

هی‌گیطین‌ًظط‌زض‌تاقس
‌تا‌هی‌ًوایین‌هحاؾثِ‌اؾت‌یازگیطی‌ًطخ‌ّواى‌کِ‌ضا‌‌αهمساض–

ِ‌ی ‌ًطخ‌تِ‌قیَُ‌ایي‌کِ‌ایي‌تِ‌تَجِ‌تا‌آیس،‌‌زؾت‌تِ‌ظیط‌ضاتؽ
‌‌Hessianهاتطیؽ‌تِ‌ًیع‌آهَظـ‌ًطخ‌ٍ‌اؾت‌حؿاؼ‌آهَظـ
‌ـّای‌اظ‌هیعاى‌ایي‌ترویي‌تطای‌اؾت،‌ٍاتؿتِ ‌تکطاضقًَسُ‌ضٍ
ِ‌ی‌تطای .هی‌قَز‌اؾتفازُ‌آهَظـ‌ًطخ‌هحاؾث
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0 0p g 

1k k k kx x p  
k  

F x 
T

x x k=
pk

pk
T

F x 2

x xk=
pk

------------------------------------------------–  
gk
T
pk

pk
T
Akpk

--------------------–= =

(For quadratic

functions.)

Conjugate gradient



ِ‌ی‌تا– ِ‌ی‌جْت‌ّواى‌کِ‌ضا‌ظیط‌همساض‌‌βهحاؾث ‌‌تْیٌ
.هی‌قَز‌هحاؾثِ‌جؿتجَؾت

‌‌قطٍع‌زٍتاضُ‌زٍ‌گام‌اظ‌ًطؾیس‌ّوگطایی‌تِ‌الگَضیتن‌اگط–
.هی‌کٌین

شبکو عصبی
117

1k k k kp g p   

Conjugate gradient



هثال
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F x 
1

2
---x
T 2 2

2 4
x 1 0 x+= x 0

0.5

0.5
=

F x 
x1


F x 

x2


F x 

2x1 2x2 1+ +

2x1 4x2+
= = p0 g– 0 F x –

x x0=

3–

3–
= = =

0

3 3
3–

3–

3– 3–
2 2

2 4

3–

3–

--------------------------------------------– 0.2= = x1 x0 0g0– 0.5

0.5
0.2 3

3
– 0.1–

0.1–
= = =



ازاهِ-هثال
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g1 F x 
x x1=

2 2

2 4

0.1–

0.1–

1

0
+ 0.6

0.6–
= = =

1

g1

T
g1

g0

T
g0

------------

0.6 0.6–
0.6

0.6–

3 3
3

3

-----------------------------------------
0.72

18
---------- 0.04= = = =

p1 g1– 1p0+
0.6–

0.6
0.04

3–

3–
+

0.72–

0.48
= = =

1

0.6 0.6–
0.72–

0.48

0.72– 0.48
2 2

2 4

0.72–

0.48

---------------------------------------------------------------–
0.72–

0.576
-------------– 1.25= = =
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-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
Contour Plot

x1

x
2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

Conjugate Gradient Steepest Descent

x2 x1 1p1+ 0.1–

0.1–
1.25 0.72–

0.48
+ 1–

0.5
= = =


