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چرا شبکه ی عصبی؟

طریقازرافردیکهویتکهنوشتبرنامه ایمی توانچگونه •
رامتفاوتاشیاءبتواندکهبرنامه اییادهدتشخیصچهره

کند؟دسته  بندی
فرد،خانوادگیوپزشکیسابقه یبهتوجهباکهبرنامه اییا•

!بزندحدسرااوتقریبیعمر
انانسمغزکهحالیدراست، دشواربسیاربرنامه هاییچنیننوشتن–

.می دهدانجامراپردازشیچنینمیلی ثانیه2۰۰تا۱۰۰
وقدقیکاملاارتباطکههستیمروبروحجیمیداده هایبامواردایندر–

دشواربسیارارتباطاینکشفیاونیستبرقرارآن هابینمشخصی
.است

.می دهدانجامراکارهاییچنینچگونه یمامغزنمی دانیم–
هندخواتغییرزمانمرورباارتباطاینمواردی،درکهایندیگرنکته ی–

.شدخواهدمسألهبیشتردشواریباعثاینوکرد
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رویکرد یادگیری ماشین

زیادیتعداد،«ماشینیادگیری»الگوریتم هایدر•
برنامه ایودریافتصحیحپاسخباهمراهمثال
.(بانظارترویکرد)می کندتولیدمسألهحلبرای
نمونه هایبرایبرنامهکار،درستانجامصورتدر–

.(تعمیم پذیری)کردخواهدکاردرستهمجدید
یتوانایهمبرنامه کنند،تغییرداده هاکهصورتیدر–

.(بودنوفقی)داشتخواهدتغییر

حجمانجاممحاسبات،قدرتافزایشبهتوجهبا•
یکنوشتنازارزان ترمحاسباتازعظیمی

.می باشدخاصالگوریتم
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کاربردها

(دسته بندی و رده بندی)بازشناسی الگو•
یا تشخیص اشیاء،  تشخیص کاراکتر، تشخیص چهره–

تشخیص حالات چهره، تشخیص واژه ها
صپیش بینی لیست فیلم های مورد علاقه ی یک شخ–

رگرسیون•
پیش بینی قیمت سهام–

تشخیص ناهنجاری•
استفاده از کارت اعتباری به صورت نامتعارف–
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مثال

آموختن یک شیوه ی نگارش•
Shakespeareتشخیص متون –

تشخیص خلوص روغن زیتون•
برچسب زدن تصاویر•
تبدیل صوت از یک زبان به زبان دیگر•
یافتن بهترین اهداکننده برای اهدای قلب•
سیستم های تحلیل ریسک•
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شبکه های عصبی مصنوعی

صبیعشبکه های»برمبتنیشبکه هاایناصلیایده ی•
.است«زیستی

حلقابلسادگیبهانسانتوسطمسائلازبسیاری•
.می باشد

.می دهدانجامرامحاسباتموازیصورتبهمغز•
یآدمذهنتوسطکهمسائلیبرایمی تواندمدلاین•

.باشدمفیدمی شود،انجامراحتیبه
الهامنوعیبهذهندررفتهکاربهشیوه یواقعدر•

بامشابهقابلیت هاییایجادبرایمدلیارائه یبخش
اماستفاده یمورد عصبیشبکه یهرچنداست،مغز

.داردزیستیعصبیشبکه هایبابسیاریتفاوت های
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ساختار یک نورون طبیعی

صورتبهکهاستنورون۱۰۱۱حدودشاملانسانمغز•
باطمتوسطوربهنورونهرکههستندپیوستههمبهفوق العاده ای

.استمرتبطدیگرنورون۱۰۴
.ودمی شذخیرهنرون هابیناتصالاتدرداده هامی دهندنشانیافته•
پیام هایوشدهشاخهشاخهکهاست(آکسون)آسهیکشامل•

.می کندهدایتیاختهبیرونبهراالکتریکی
 هایسلولازراالکتریکیپیام هایکهها(دندریت )دارینهازخوشهیک•

.می کنددریافتمجاور

axon

body

dendritic

tree

axon hillock(soma)

(Hinton: Neural Networks for Machine Learning)

یادگیری عمیق8



...(ادامه)ساختار یک نورون طبیعی

درزیستیساختاریک(سیناپس)همایه•
یامپعصبیسلولیکآنراهازکهاستآکسون هاپایانه

یاماهیچه اییاختهیادیگرنورونیکدندریتبهراخود
.می فرستدغدهیک

در . جسم سلولی مولد این سیگنال های ارسالی است•
یک صورتی که میزان سیگنال دریافتی از طریق دارینه ها از

حد آستانه بیشتر باشد؛
.نورون تحریک می شود
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مغز چگونه کار می کند؟

دریافتورودیدیگرینورون هایازنورونهر•
.می کند

(receptor)گیرندهسلول هایبهرون هایونبرخی•
.هستندمتصل

کدیگریباالکتریکیسیگنال هایارسالبانورون ها•
.می کنندبرقرارارتباط

.داردیبستگسیناپسیارتباطوزنبهورودیهراثر•
لکتامی یابندتغییروفقیصورتبهوزن هااین•

.دهدانجامدرستیبهرامحاسباتشبکه

(Hinton: Neural Networks for Machine Learning)
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...(ادامه)مغز چگونه کار می کند؟

.داردخاصوظیفه ایمغزقشربخشهر•
تاثیراتباعثبالغ،انسانیکمغزازبخشهربهآسیب–

.می شودخاصی
ازبخشیدرخونجریانخاصفعالیت هایانجامصورتدر–

.می یابدافزایشبخش ها
همبهشبیهبسیار(cortex)مغزقشرمختلفبخش های•

.هستند
 تواندمیدیگربخشببیند،آسیبآنازبخشیدرکهصورتیدر–

همه یمی رسدنظربهواقعدرشود،بخشآنوظیفه یعهده دار
.می کننداستفادهیادگیریشیوه ییکازبخش ها

واییشنبخشبهموش خرمابیناییسیگنال هایآزمایشیکدر–
!آموخترادیدنشنواییبخشوشدهدایتمغزش
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مصنوعیشبکه ی عصبی

وشدهتوزیعساختارباپردازشگریعصبیشبکه ی•
واحدهایازکهاستموازی سازیبالایقابلیت

تقابلیواستشدهتشکیلساده ایپردازشگر
برایآنکارگیریبهوتجربیاتکردنذخیره

.می باشدداراراآتیاستفاده های
.می کنددانشکسباطرافمحیطازیادگیریطریقاز–
دهاستفاسیناپسیوزن هایازدانشذخیره سازیبرای–

.می کند
تنظیمنحوه یمورددردرس،اینمطالبعمده•

.ندکنحلراخاصیمسائلبتواندتاوزن هاستاین
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عصبی مصنوعیویژگی های شبکه های 

(سرعت بالا)پردازش موازی •
تعمیم پذیری•
محاسبات غیرخطی•
برقراری ارتباط یک سری ورودی و یک سری خروجی•

بازیابی اطلاعات–

(adaptivity)توانایی تطبیق •
پاسخ به داده های نویزی•
تحمل پذیری خطا•
یادگیری•
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عصبی مصنوعینیازمندی های شبکه های 

جمع آوری و آنالیز مناسب داده•
طرح، آموزش و تست شبکه ی عصبی•
:ورودی ها( normalize)بهنجار کردن•

وده و تغییرات باید به نحوی باشد که قابل برگشت ب–
.هیستوگرام ورودی را تغییر ندهد

۱۴

data leakage(target leakage)

نشتی داده زمانی رخ می دهد که اطلاعاتی  استفاده شود که هنگام 
ستیپیش بینی  معمولا در دسترس ن

Hyperparameter tuning
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تاریخچه ی مختصر

McCulloch&Pitts، مفهوم نورون ۱9۴3•

Hebb، قانون آموزش ۱9۴9•

Rosenblatt، مفهوم پرسپترون ۱958•

•۱96۰ ،Adaline توسطWidrow&Hoff

Minsky&Papert، نقد شبکه ی عصبی ۱969•

، شبکه های رقابتی و حافظه ی تداعی گر۱972•
،  الگوریتم یادگیری پس انتشار خطا۱98۰•
دنیاگیری شبکه های عصبی مصنوعی عمیق، ~2۰۱5•
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مدل نورون

کوچک ترین واحد پردازشگر اطلاعات•

۱6

ساختار نورون تک ورودی

+
W v

X f
y

v=W.X

y=f(v)

y=f(W.X)

McCulloch and Pitts 1943

v
+

w1
x1

x2

x3

xn

w2

w3

.

.

.

wn


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۱7

1

vk

x1

hardlim

x2

1


Th=1.5

1.5

x1

x2

AND Gate
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۱8

1

vk

x1

hardlim

x2

1


Th=0.5

0.5

x1

x2

OR Gate
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...(ادامه)مدل نورون 

۱9

y

i i

i

v x w

v 1 if

0 otherwise
y

1 if

0 otherwise

q = -b

i i

i

v b x w 

0v 

:به دو صورت می توان چنین نرونی را نمایش داد•

+
W v

X f
y
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(سوگیری)بایاس

.ر دادبه جای تغییر آستانه می توان بایاس را تغیی•

2۰

w1

v

x1

x2

w2



w0=b

1

1 1 2 2 0

01
2 1

2 2

v w x w x w

ww
x x

w w

  

  

شیب
عرض از مبدا

W x1

x2

1

2

w

w


1

0

w

w
یادگیری عمیق



مدل ریاضی یک نورون

2۱

1

.
n

k

k i i

i

u w x


 k kv u b 

0

.
n

k

k i i

i

y f w x b


 
  

 
. k

kv W X

1 2

0 1 2

[1, , ,......., ]

[ , , ,......., ]

k k k k

n

n

X x x x

W w b w w w



 

+

w1

vk

b

x1
k

f

x2
k

x3
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xn
k

w2
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.

.

.

wn

yk
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پرسپترون

ازطیخترکیبیگرفته،راورودیبرداریکپرسپترونیک•
.می آوردفراهمراخروجینموده،محاسبهراآن ها

غیردرویکبودبالاترآستانه ایمیزانازخروجیاگر•
.می گرداندباز(یکمنهای)صفراین صورت

وپرسپترونآموزشقانونشدنمطرحمسالهمهمترین•
.استآنهمگراییقضیه

22

{1 or –1}

Rosenblat 1957
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پرسپترون

رجدایی پذیداده هایجداسازیتواناییپرسپترون•
.داراستراخطا

دردودوییجداکنندهیکصورتبهراآن می توان•
.گرفتنظر

23

+

+

+

-

-

-

یمرز تصمیم گیر
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مثال

2۴

+

+

+

-

-

-

+

+

+
-

-

-
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مراحل طراحی یک شبکه ی عصبی و الگوریتم های آموزش

انتخاب وزن ها به صورت تصادفی•
(training set)اعمال مجموعه ی آموزشی •

اعمال هر ورودی به شبکه و به دست آوردن خروجی–
مقایسه ی خروجی مطلوب و واقعی–
ک آموزش شبکه به صورت تغییر وزن ها و در جهت نزدی–

شدن خروجی مطلوب و واقعی

26

    1 1 2 2, , , ,M X d X d
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برحاضرحالدرHebbتوسطشدهمطرحفرضیه ی•
.استمؤثرعصب شناسیتحقیقاتروی

طرحممختلفبیان هایبهنیزپیشترفرضیهاین•
.بودشده

مواجهقانوناینبادوبارهبعدیبخش هایدر•
.شدخواهیم

27

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
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قانون آموزش پرسپترون

.هستند-۱و ۱مقادیر ورودی •
تابع علامت(: انگیزش)تابع فعال ساز•

28

  ( )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
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...(ادامه)اولین قانون آموزش

:شدتجمیعرابطهیکدرشکلبدینو•

یغیرنزولصورتبهانگیزشتابعکهصورتیدر•
خطاکاهشباعثوزن هاتغییرترتیببدینباشد،

.می شود

29

   1 k k

i i iw t w t d x  

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

  not is  correcty t
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مثال

 0,   0 0 0 0 ;t W  1X

 1,   0 0 0 0 ;t W  2X
2 ;new oldW W X 

 2,   1 1 1 1 ;t W    3X

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

 4,   0 2 0 0 ;t W   2X

۱
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

    

    

 

 new oldW W

 new oldW W

 new oldW W
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مثال

 5,   0 2 0 0 ;t W   3X

 6,   1 1 1 1 ;t W   1X

 7,   1 1 1 1 ;t W  

3X

3 ;new oldW W X 

2X

 new oldW W

 8,   1 1 1 1 ;t 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

 new oldW W
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مثال

32

P=[ 1  1  1;

-1  1  1;

-1 -1  1;

-1 -1  1];

T=[1 -1 1];

W=[0 0 0 0];

flg=0;

nit=0;

while flg~=length(T)

disp('itr:');

disp(nit);

k=mod(nit, length(T))+1;

y=hardlims(W*P(:,k));

if y==T(k)

flg=flg+1;

else

flg=0;

W=W+T(k)*P(:,k)';

disp(W);

end

nit=nit+1;

end
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قضیه ی همگرایی

داشتهوجود*Wوزن هایمجموعه کهصورتدر•
محدودمجموعه ییکجداسازیقابلیتکهباشد

آموزشقانونباشد،داشتهرا(خطیجدایی پذیر)
.شدخواهدهمگراپاسخیکبهپرسپترون

.بودنخواهدیکسان*Wباالزاماپاسخاین–
خروجیکهمی دهیمتغییرگونه ایبهراخروجی هاتمام–

.شود«+۱»مطلوب
.می گیریمنظردرصفررااولیهوزن–
.استتاییn-ورودیبردار–

33

Convergence theorem

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

nX x x x
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اثبات قضیه ی همگرایی

کهاستمراحلیتعدادحداکثرمحاسبه یهدف•
مفروضاتبهتوجهبا.شونداصلاحبایدوزن ها

وزن هااصلاحبهنیازt+1مرحله یدرکنیدفرض•
:داردوجود

3۴

   1

k k

t t
W W d X


 

*,  0   . ,  kk W X    

   
* * *

1
. . k

t t
W W W W W X


 

   
* *

1
. .

t t
W W W W 


 

 
*.

t
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...(ادامه )اثبات قضیه ی همگرایی
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...(ادامه )اثبات قضیه ی همگرایی
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استفادهخطاتأثیرازجدیدوزن هایتولیدبرای•
.می شود

زانمیبامتناسببه روزنماییمیزانشیوهایندر•
تصورسریع ترهمگرایینتیجهدروبودخواهدخطا

.می گیرد
38

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)
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•ADALINEنآتابعتنهااستپرسپترونهمانند
بهرا(0)-۱و۱مقادیرکه)بودندوسطحیجایبه

.استخطیتابعی(می دهداختصاصخود
•ADALINEمسائلمی تواندپرسپترونهمانند

.کندحلراخطیجدایی پذیر

39

ADALINE
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تغییرگونه ایبهرابایاسووزن هاLMSالگوریتم•
خروجیبین)خطامربعاتمیانگینکهمی دهد
حداقلبهراسیستم(واقعیخروجیومطلوب
.برساند

۴۰

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

Xkخطای به دست آمده به ازای ورودی 

خروجی های مطلوب

ورودی ها

w0

1

w0
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2( ) || ( ) ||E n D W n  X
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.پارامتر آزاد برای تابع خطا وزن ها هستند  E W n

Batch Mode

Number of epoch
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کمینه کردن خطا

ند باید به گونه ای عمل کرد که تابع خطا طی فرآی•
:آموزش کم تر شود

ابع هدف یافتن وزن بهینه ای است که به ازی آن ت•
:مینیمم شود( هزینه)خطا

:شرط لازم برای وجود وزن بهینه این است که•

۴۴

( 1) ( )E n E n 

*( ) ( )E W E W

 * 0E W 

   ( 1 ) ( )E W n E W n یا
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Steepest descent...(ادامه)کمینه کردن خطا
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گرادیان

f(x)گرادیان یک تابع اسکالر چند متغیره •

:به صورت زیر تعریف می شود

را نشان fگرادیان جهت و اندازه ی بیشترین تغییرات تابع •
.می دهد

۴6
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wikipedia

در این شکل نقاط تارک تر  نقاط با مقادیر بیشتر را نشان می دهند
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:استS.S.Eیا Eهدف به حداقل رساندن مقدار •
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مطلوب wبرای انتخاب •
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یادگیری عمیق Adaline learning rule

learning rate

نرخ آموزش



تنظیم نرخ یادگیری
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به دست آوردن محدوده نرخ آموزش

را«همگراییسرعت»و«پایداری»آموزشنرخ•
.می کندمشخص
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...(ادامه)به دست آوردن محدوده نرخ آموزش
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...(ادامه)به دست آوردن محدوده نرخ آموزش
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به صورت تجربی
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تابع فعال سازی
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تک لایه تک واحد با تابع غیر خطی

LMSحل به وسیله ی الگوریتم •
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متفاوت استfبسته به تابع 

اشدباید مشتق پذیر بانگیزش تابع 
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شبکه ی تک لایه با چند خروجی

56

Single-Layer Linear Network
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R تعداد المان  های ورودی

S  موجود در یک لایهنورون های تعداد
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مثال

خروجی هایکهرازیرداده یپنجمی خواهیم•
کلاسدودررااستمشخصنیزآن هامطلوب

:کنیمطبقه بندی

58

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
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مثال

59

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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OR

6۰

Epochs=     5

W1=2    W2= 2

b=  -1
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AND

6۱

epochs=   4

W1=1   w2= 1

b= -2
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پرسپترون سه ورودی
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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
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XOR Gate
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ردیت جداسازی چنین تابعی را نداپذیر نیستند پس قابلی یک خط جداییبه وسیله
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