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فهرست مطالب

شبکه ی عصبی چندلایه•

آموزش•
الگوریتم پس انتشار خطا–

•Momentum

انواع آموزش•

توقف آموزش•

نکاتی برای تسریع آموزش•
بردارهای ورودی–

یادگیری عمیق



...(ادامه)فهرست مطالب

تابع انگیزش–
نرخ یادگیری–
تابع هزینه–

الگوریتم های بهینه سازی•
–Gradient  descent

روش نیوتن•

•Levenberg-Marqualt

•Conjuagte gradient

یادگیری عمیق
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...(ادامه)مثال
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Minsky & Papert (1969) offered solution to XOR problem by 

combining perceptron unit responses using a second layer of units



شبکه عصبی چند لایه

یادگیری عمیق
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لایه ها ی پنهان

لایه ی لایه ی خروجی
ورودی

Multilayer Neural Network

Multilayer Perceptron( MLP)



...(ادامه)شبکه ی عصبی چند لایه

.دنیستنمتصلخروجیبهمستقیمصورتبهورودی ها•
بعدیلایه یواحد هایتمامیبهقبلیلایه یازواحدهر•

(استمجازصفروزن).استمتصل
لایههردرمخفیواحد هایتعدادهمچنینولایه هاتعداد•

.باشدمشخصپیشازباید
.استجلوبهرواتصالاتتمام•
تابعیباید(خروجیلایهجز)نورون هافعال سازیتابع•

.باشدغیرخطی

یادگیری عمیق
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مخفیلایه  های 

لایه ی خروجی
لایه ی 
ورودی

Feed Forward

Fully connected



شبکه عصبی چند لایه
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Structure
Types of

Decision Regions

Exclusive-OR

Problem

Classes with

Meshed regions

Most General

Region Shapes

Single-Layer

Two-Layer

Three-Layer

Half Plane

Bounded By

Hyperplane

Convex Open

Or

Closed Regions

Abitrary

(Complexity

Limited by No.

of Nodes)
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An introduction to computing with neural nets (Lippmann, R. P. 1987)

Neural Networks – An Introduction Dr. Andrew Hunter



یادگیری

شار پس انت»برای آموزش این شبکه ها از الگوریتم •
.استفاده می شود«خطا

زیرطریقه یبهشبکه هادستاین آموزشبرای•
:می شودعمل

(Forward)جلوبهرو–
محاسبهواقعیخروجیوشدهاعمالشبکهبهورودیبردار•

.می شود

(Backward)عقببهرو–
بروشدهمحاسبه(مطلوبخروجی–واقعیخروجی)خطا•

.ی شودمتولیدخطابامتناسبسیگنالیمعیار،تابعحسب
دیورولایه یتاراوزن هاوکردهحرکتلایهلایهسیگنالاین

یادگیری عمیق.می نمایداصلاح
.استصورت گرفته  iterationگوییم یک ها میپس از اصلاح وزن1۰

Back Propagation

sequential mode

مخفیلایه  های 

لایه ی لایه ی خروجی
ورودی



عملکرد شبکه

یادگیری عمیق
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Function 

signals

Forward Step

Error signals

Backward Step

میانگینشوند که ای اصلاح میها به گونهوزن
. گرددمجموع مربعات خطا کمینه

فرض شبکه•
–mلایه بدون در نظر گرفتن لایه ی ورودی



میزان خطا

ام jمیزان خطا و میانگین مربعات خطا برای نورون•
به شیوه ی زیر ( ام-nبه ازای ورودی )امnخروجی در تکرار 

:محاسبه می شود

یادگیری عمیق
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instantaneous error energy

sequential mode

امjخطای خروجی نورون
(ی خروجیگره)

averaged squared error energy

لایه ی ورودیلایه ی خروجی

sequential mode

Batch mode



آموزش شبکه های چندلایه

:استLMSبه روز نمودن وزن ها همانند •

یادگیری عمیق
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آموزش لایه ی خروجی

برای به روز کردن وزن ها به  LMSهمانند •
:شیوه ی زیر عمل می کنیم

یادگیری عمیق
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...(ادامه)آموزش لایه ی خروجی

یادگیری عمیق
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...(ادامه)آموزش لایه ی خروجی
:داشتیمدلتااز قانون •

یادگیری عمیق
16

( )
( )

( )
ji

ji

E n
w n

w n



  



Step in direction opposite to the gradient

'( ) ( ) ( ( )) ( )ji j j j iw n e n v n y n  

'( )
( ) ( ( )) ( )

( )
j j j i

ji

E n
e n v n y n

w n



 



( )j n محلیگرادیان 

( )
( )

( )

( ) ( )( )
         . .

( ) ( ) ( )

j

j

j j

j j j

E n
n

v n

e n y nE n

e n y n v n




 


 
 

  

'( ) ( ( ))j j je n v n

خطای نورون به گرادیان محلی برای یک 
ع مشتق تابنورونو ایجاد شده برای آن 

مرتبط آن بستگی دارد



...(ادامه)آموزش لایه ی خروجی

یادگیری عمیق
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ی مخفی خواهیم پرداختی آموزش لایهدر ادامه به شیوه



آموزش لایه ی مخفی
بگیریمنظردرمخفیلایه یازنرونیراjنوروناگر•

:خطامحاسبه یبرای
دمی باینظرنورونموردمحلیگرادیانمحاسبه یبرای–

نورونموردباکهنرون هاییمحلیگرادیان هایتمامی
.نماییملحاظراهستندارتباطدرنظر

یادگیری عمیق
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...(ادامه)آموزش لایه ی مخفی 

یادگیری عمیق
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the details of output neuron k connected to hidden neuron j
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...(ادامه)آموزش لایه ی مخفی 
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...(ادامه)آموزش لایه ی مخفی 
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...(ادامه)آموزش لایه ی مخفی 
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...(ادامه)آموزش لایه ی مخفی 
• Delta rule wji = j yi

C: Set of neurons in the layer following the one 
containing j
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IF j output node
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...(ادامه)آموزش لایه ی مخفی 

یادگیری عمیق
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آموزش دسته ای
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انواع شیوه های آموزش

:ترتیبیشیوه ی•
ارکبهوزن هااصلاحبرایتک تکنمونه هاشیوهایندر–

.می روند

:دسته ایشیوه ی•

یادگیری عمیق
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.نامندمیepochهای آموزشی  در فرآیند آموزش را ی نمونهی کامل ارائهیک دوره

Sequential Mode

online pattern or stochastic mode

Batch Mode
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محاسبه ی این بخش به همان 
ه شیوه ای که پیش  از این گفت

شد، انجام می شود

.نامندمیiterationها را یک  هر بار که یک وردی به شبکه اعمال شده و اصلاح وزن



...(ادامه)انواع شیوه های آموزش

.دارداحتیاجکم تریحافظه یبهترتیبیشیوه ی•
د،شواعمالتصادفیوترتیبیصورتبهنمونه هاکهصورتیدر•

خواهدرکم تبیفتند،محلیمینیممدامدرالگوریتمکهایناحتمال
.بود

ارتردشوراهمگراییشرایطنظریتحلیلبودن،تصادفیاینچندهر•
ازتریبهتقریبدسته ایشیوه یازاستفادهباکهحالیدرمی کند،

یمحلمینیممسویبههمگراییومی آیددستبهگرادیانبردار
.استشدهتضمین

ورتصبهترتیبیروشباشیم،داشتهتکراریداده هایکهوقتی•
.می کنداستفادهتکراریداده هایازمؤثرتری

.تساده اسمراتببهدسته ایشیوه یدرموازیپردازشازاستفاده•

یادگیری عمیق
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...(ادامه)انواع شیوه های آموزش

برای بهره برداری از مزایای هر دو شیوه، آموزش به•
نیز معمول است که « minibatch»صورت 

گام صورت n(n>1 )به روزرسانی وزن ها، بعد از هر 
.می گیرد

یادگیری عمیق
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ین جهت که شود، از اعلیرغم، معایب روش ترتیبی، این روش در عمل ترجیح داده می
.تر استسازی آن سادهپیاده

.برای مسائل دشوار و بزرگ راه حل مؤثری است

Stochastic Gradient Descent(SGD)

به جای استفاده )ستفاده شودسازی به جای بردار گرادیان تابع  از تقریب آن اهنگامی برای بهینه
(اده شوداز همه داده از یک زیرمجموعه که به صورت تصادفی انتخاب شده است استف

stochastic approximation of gradient descent
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ه مشتق صفر گرددمینیمم محلی جایی است ک

If slope is negative  increase w

If slope is positive  decrease w
E

w

خطا

یمم محلمینی

م مطلقمینیم

Gradient Descent



معیارهای توقف آموزش

فرآیندآیاکهنمودمشخصنمی توانراحتیبهعمل،در•
برایضوابطیاما.استرسیدهنظرموردنقطه یبهآموزش

.استشدهمطرحآموزشبهدادنپایان
حدیکازگرادیانبرداراندازه یکهرودپیشجاییتاآموزش–

.شود کم ترآستانه
.شودطولانیاستممکنآموزشفرآیندکهاستاینروشاینعیب•
.شودمحاسبهگرادیانبرداراندازهاستلازمهمچنین•

دستبهمیانگینخطایاختلافکهمی شودمتوقفزمانیآموزش–
.باشدکوچککافیاندازه یبهمتوالی(epoch)دورهدودرآمده
.شودمنجرآموزشفرآیندزودهنگامتوقفبهاستممکنشیوهاین•

آموزش،فازهرازپسکهاستاینمناسب ترشیوه ی–
وشودبررسیآموزشیداده هایازغیرداده هاییباشبکه
آموزشتوقفبرایملاکیآن«تعمیم پذیری»قدرت
.باشد

یادگیری عمیق
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Validation set

توقف یکی از شیوه های کم هزینه ی پیش گیری از بیش براش
.زودهنگام فرآیند آموزش است

Early stopping



تعمیم در شبکه های عصبی

آموزش بیش از حد•
ی استفاده از لایه های مخف•

بیش از حد نیاز

یادگیری عمیق
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Overfitting

Overfitted data

(poor generalization)

properly fitted data

(good generalization)



چند جمله  ای ها با درجات بالاتر

Pattern Recognition and Machine  Learning (Bishop)

32

Over fitting

Best fit



Occamتیغ  

WilliamبهمنسوباصلیOccamتیغ• of Ockham

میلادی1۴قرندر.استانگلیسیفیلسوفومنطق دان•
تیغ»اصلنامبهکهکردمطرحرااصلیاوکامویلیام

Occam»دربارهگاههراصل،اینطبق.شدشناخته  ٔ
آندرشود،ارائهمختلفتوضیحدوپدیده ایبروزعلت

یشترباشتباهبروزاحتمالباشدپیچیده ترکهتوضیحی
موارد،سایربودنمساویشرایطدربنابراین،واست

.استبیشتربودنشصحیحاحتمال،ساده ترتوضیح

33

Occam’s razor

یادگیری عمیق



...(ادامه)تعمیم در شبکه های عصبی

:سه فاکتور در تعمیم پذیری مؤثر هستند•
تا چه حد )حجم مجموعه ی آموزشی و توزیع آن–

(گویاست
(پیچیدگی مدل)ساختار شبکه ی عصبی –
پیچیدگی مسأله–

تعداد نمونه های آموزشی برای تعمیم پذیری مناسب–

یادگیری عمیق
3۴

W
N O



 
  

 



آموزشدرراداده هاازبخشیتعمیم پذیری،بررسیبرای•
validation)نمی دهیمقراراستفادهمورد set)،تنهاو
.می شوداستفادهآن هاازتعمیم پذیریبررسیبرای

بهترینvalidationداده هایباکهفرضیه اینتیجه،در•
. شودمیانتخابمناسبفرضیه یعنوانبهدارند،راپاسخ

استفاده،موردروشمقایسهبرایآموزش،ازبعد•
وآموزشیداده هایازمتفاوتبایدکهآزمایشداده های
.گیردقراراستفادهموردهستند،validationداده های

35

Cross-Validation

Test set (publication set)
stratification

ها حفظ شود، بدین ع دادهها به دو قسمت باید توجه داشت که توزیدر تقسیم داده
.تغییر نخواهد شدترتیب دانش پیشین در مورد یک کلاس دستخوش



قسمتkبهداده هامجموعه یشیوهایندر•
برایقسمتیکبارهر.می شودتقسیممساوی

یآموزشمجموعه یعنوانبهمابقیواعتبارسنجی
.می رودکاربه

بازشناخت الگو
36

K-fold cross validation
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Dataset



(.k=N)است k-foldیک حالت خاص •
این شیوه معمولا در مواردی مورد استفاده قرار •

می گیرد که تهیه ی داده ی برچسب خورده دشوار 
مانند تشخیص های پزشکی. باشد

بازشناخت الگو
37

Leave-one-out (N-fold cross validation)



بازشناخت الگو
38

5×2 Cross-Validation

5 times 2 fold cross-validation (Dietterich, 1998)
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فعال سازتوابع 

یادگیری عمیق
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f
y

w1

wm



.

.

.

.

s

x1

xm

activation  functions

خروجیکهنندکمیمشخصسازیفعالتوابع
نهیاباشدفعالنورونیک

transfer  functions

     1 ( )           k k kw n w n d y n x   

متفاوت استfبسته به تابع  ' ( ) kef s x



فعال سازتوابع 

لازمچندلایهعصبیشبکه هایدرشد،مطرحاینازپیشچنان چه•
.دباشنغیرخطیپنهانلایه  هاینورون هایفعال سازیتوابعاست

طیخسیستمیکبهشبکهکلمحفیلایهنورون هایبودنخطیصورتدر–
.می شودتبدیل

.ودمی شگرفتهنظردرفعال سازتابعنوعیکمحفیلایه هایبرایمعمولا–

.می کندمشخصراشبکهعملکردآخرلایهفعال سازتابعنوع•
عتابمشتقبهنورون، هرمحلیگرادیانمحاسبه یبرایطرفیاز•

.ندباشمشتق پذیراستلازمجهتایناز.استنیازآنفعال سازی

یادگیری عمیق
۴۰

j
( )( )j j jv d y 

( )j k kj

k C

v w 


 

IF j output node

IF j hidden node



:فعال سازیتابع•
.استموثرکاراییدرمناسبفعال سازیتابعانتخاب–

:مطلوبخروجیمقدار•
هوگرنباشد،فعال سازیتابعبردمحدوده یدربایدمقداراین–

.می روندبی نهایتسمتبهآزادپارامترهای

یادگیری عمیق
۴1

Vanishing Gradients(Exploding Gradients)

نزدیک)ها لایه ابتدایی وزنهنگامی که عمق شبکه افزایس یابد، گرادیان
.شوندمی( بزرگ)کوچک(به ورودی



تابع سیگموئید

۴2
یادگیری عمیق

Sigmoid  function(ligistic)
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   ( ( )) 1j j j jv n ay n y n     



...(ادامه)فعال سازیتوابع 

:اگر نورون در لایه ی خروجی باشد•

:و اگر در لایه ی مخفی باشد•

یادگیری عمیق
۴3

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     

یح بدین ترتیب گرادیان محلی بدون نیاز به محاسبه صر
.مشتق تابع فعال سازی قابل محاسبه می باشد



...(ادامه)فعال سازی توابع 

یادگیری عمیق
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hyperbolic tangent 

    ( ( )) tanh       , 0j j jv n a bv n a b  

   ( ( ))j j j j

b
v n a y n a y n

a
         

α= 1.7159 and b = 2/3



یادگیری عمیق
۴5

ReLU(rectified linear activation function)

dead neurons

آموزش های نرونچه  مقدار ورودی نورون منفی باشد، وزنچنان
شود، نورنی  که  نورون مردهاد تواند منجر به ایجاین شرایط می. بینندنمی
.شودگاه فعال نمیهیچ

محاسبات ساده
بازنمایی تنک

شبیه به تابع خطی
عدم اشباع 

Leaky ReLU



یادگیری عمیق
۴6

Parameterised ReLU

.  پارامترهای قابل آموزش اضافه می شودنیز بهaدر این شیوه پارامتر 

Exponential Linear Unit(ELU)



موجببالاآموزشنرخشد،مطرحاینازپیشچنان چه•
دفرآینپایینآموزشنرخکهحالیدرمی شود،ناپایداری
.کردخواهدطولانیراآموزش

•

مختلفوزن هایبرایراآموزشنرخمی توانهمچنین•
.گرفتنظردرمتغیر

تأثیر نرخ آموزش

یادگیری عمیق
۴8

Connection dependent

بدون تغییرات زیادولی روند حرکت همگرایی کند است : نرخ آموزش کوچک

با تغییرات زیادولی روند حرکت همگرایی تند است : نرخ آموزش بزرگ



یادگیری عمیق
۴9

Momentum and Learning Rate Adaptation

Local Minima

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



momentumروش استفاده از 

:داشتیم•

یادگیری عمیق
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generalized delta rule



momentumروش استفاده از 

1( ) ( 1) ( ). ( )l l l l

ji ji j iw n w n n y n      
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نرخ آموزش یادگیری عمیقMomentumثابت 
51

:اول بررسی می کنیمiterationبرای 

پیشینیتغییرات وزن در مرحله

51



momentumروش استفاده از 

.استعادیرسانیبه روزباشدصفرممنتومثابتاگر•
یرسانروزبهکندمیلیکسمتبهثابتایناندازههر•

.می کندتبعیتقبلیالگویازبیشتر
گرفتننظردرباشند،هم جهتتغییراتکهکهصورتیدر–

momentumمی شودآموزشتسریعباعث.
فرآیندپایداریموجبنباشند،یکسانتغییراتصورتدر–

.می شودآموزش

اکارامدنیکازبیشتروصفرازکم ترثابتکهاستواضح•
.است

افتدریبهینهپاسخیمی توانآموزشنرخمیزانتغییربا•
.کرد

یادگیری عمیق
52

accelerating effect

stabilizing effect



...ادامه

یادگیری عمیق
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رودبالاترiterationهرچه
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momentumروش استفاده از 

با /میانگین زمان یادگیری برای یک شبکه بدون•
Momentumاستفاده از 

یادگیری عمیق
5۴
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نرخ آموزش Momentumثابت 

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



مثال

ا هدف طراحی شبکه ای است که دو دسته داده زیر ر•
.از هم جدا کند

یادگیری عمیق
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مثال

یادگیری عمیق
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...ادامه 

یادگیری عمیق
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مثال

یادگیری عمیق
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η=0.01



یادگیری عمیق
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η =0.1



یادگیری عمیق
6۰

η =0.5



یادگیری عمیق
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η =0.9



یادگیری عمیق
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مثال

یادگیری عمیق
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نرخ یادگیری و ضریب گشتاور

تغییراتباشدکوچک تریادگیرینرخاندازههر•
اربهتریمحلیکمینه یامااست،کندترنمودار

فضایشرایطایندر.آورددستبهمی تواند
.می گیردقراربررسیموردخطارویه یازبیشتری

اورگشتضریبویادگیرینرخبرایکهصورتیدر•
باعثشود،گرفتهنظردربزرگیوثابتاعداد

ندکتغییرنوسانیصورتبهخطامیزانشدخواهد
.شودهمگرابالاتریمقداربهیاو

یادگیری عمیق
6۴

For η ->0 ,      α->1

For η ->1,      α->0 باعث ثبات یادگیری

افزایش سرعت همگراییباعث 



(وفقی)روش نرخ یادگیری متغیر 

یادگیری عمیق
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Adaptive Learning Rate

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

0.01 
در این حالت جهت حرکت نامناسب است

( 1) ( ).k k   

0 1 

را صفر می گذاریمmomentumضریب 

ηخلاف جهت است 
باید کم شود

SSE

Bold Driver



(وفقی)روش نرخ یادگیری متغیر 

یادگیری عمیق
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 ( 1) ( )if E k E k   ( 1) ( ) ( )w k w k w k   

( 1) ( ).k k d  در این حالت جهت حرکت مناسب است

1 2d 

به مقدار اصلی برمی گرددmomentumضریب 

ηبیشتر شود

SSE



(وفقی)روش نرخ یادگیری متغیر 

یادگیری عمیق
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  ( 1) 1 ( )if E k E k  

 

رده کوزن های جدید را قبول 
ر به مقداαماند و میثابت ηولی  

.شوداولیه تغییر داده می

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

مفید است، در این شیوه تنها برای آموزش دسته ای
.شودواگرایی میصورت استفاده در روش ترتیبی  منجر به



روش نرخ یادگیری متغیر

Boldازاستفادهترتیبی،روشدر• driverبهمنجر
رنظدرجایبهاین روازمی شود،الگوریتمواگرایی
درنزولیصورتبهآموزشنرخوفقی،نرخگرفتن

.می شودگرفتهنظر

باتقریآموزشنرخاولیهگام هایدربدین ترتیب، •
،مینیمممحدوده یبهرسیدنازبعد.استثابت

.می یابدکاهشآموزشنرخ
مجموعه یبهآزادهایپرپارامتریکحالتایندر–

یادگیری عمیق.شدخواهدافزودهپارامتر ها
68

Annealing
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k k
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روش های بهبود کارایی

آنازبیشعصبیشبکه یطراحیکهمی شودگفتهغالبا•
تنظیمکهچرااست،«هنر»نوعیباشد،«علم»که

زیادیحدتاهستند،دخیلطراحیدرکهزیادیپارامترهای
.داردبستگیشخصتجربه یبه

:ارددوجودشبکهکاراییبهبودبرایروش هاییوجوداینبا•
:دسته ایمقابلدرترتیبیروش•

یافزونگوداریماختیاردربزرگیآموزشیمجموعه یکهجاهایی–
.استمناسب ترترتیبیروشبالاستداده هادر

بهجدیدداده هاینیست،ثابتآموزشیمجموعه یکهمواردی–
.شوداضافهمجموعه

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



...(ادامه)روش های بهبود کارایی

:آموزشدراطلاعاتحداکثرازاستفاده•
وهمگراییدرمهمیبسیارنقشآموزشیمجموعه ی–

.داردتعمیم پذیری
درطاخبیشترینکهشوداستفادهنمونه هاییازاستبهتر•

.می کندایجادراآموزش
باعثکاراین.هستندمتفاوتهمباکهنمونه هایی•

.شوندبررسیوزن هاازوسیع تریگستره یمی شود

بههاالگواعمالترتیبی،شیوه یدرالگوبازشناسیدر–
کلاسیکداده هایتامی شدموجبتصادفیصورت

.نشوندانتخابسرهمپشت صورتبه

یادگیری عمیق
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Maximizing information content



...(ادامه)روش های بهبود کارایی

.وندشاعمالبیشترشبکهبهدشوارترنمونه های•
.استروبروهممشکلاتیباالبتهشیوهاین
.می ریزدهمبهآموزشینمونه هایاعمالترتیب–
مجموعه یدر(outlier)برون هشتهداده هاییا–

داده هایچنین.باشدداشتهوجودآموزشی
.می کندمواجهچالشبارا«تعمیم پذیری»

یادگیری عمیق
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emphasizing scheme



...(ادامه)روش های بهبود کارایی

:ورودی هابهنجارسازی•
صورتپیش پردازش هایبایدورودیداده هایرویبر–

یرغدر.شودصفرورودی هامیانگیناستبهتر.پذیرد
تحرکمینیممسمتبهزیگزاگصورتبهصورتاین

.می کند

یادگیری عمیق
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mean removal

covariance  equalization

Decorrelation



...(ادامه)روش های بهبود کارایی

:وزن هااولیه یمقداردهی•
شدنکند←اشباعناحیه یبهرفتن←بزرگمقادیر–

آموزش
صورتبهمبدأ←مبدأنزدیگی←کوچکمقادیر–

.است«زینینقطه ی»
.استدواینبینمقداریمناسبمقدار–

یه ی ثابت می شود در صورتی که میانگین مقدار اول•
وزن ها صفر و انحراف معیار آن 

(  تعداد اتصالات به نرون m)در نظر گرفته شود،
ع زمانی که تاب)نتیجه ی بهتری به دست می آید

(.باشدtanhانگیزش 
یادگیری عمیق

73
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...(ادامه)روش های بهبود کارایی
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...(ادامه)روش های بهبود کارایی
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در صورتی که وزن ها به گونه ای در نظر گرفته
vباشد، مقدار  m-⅟₂شوند که انحراف آن ها 

.واریانس یک خواهد داشت



...(ادامه)روش های بهبود کارایی

:آموزشنرخ•
.شدصحبتوفقیآموزشنرخمورددر–
.ببینندآموزشسرعتیکبابایدنرون هاهمه ی–

راینبناب.داردبزرگ تریگرادیانمعمولاآخرنورونلایه ی
نظردرکم ترآخر،لایه هایآموزشنرخاست،بهتر

.شودگرفته
تاتصالاتعداداساسبرآموزشنرخمی شودتوصیه–

.شودتنظیمنیز

یادگیری عمیق
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روش های سرعت بخشیدن به همگرایی

:ابتدا خطا را محاسبه می کردیمwjiبرای تصحیح وزن •

یادگیری عمیق
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واقعی



روش های سرعت بخشیدن به همگرایی
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j         e مناسب

j         eبزرگ ولی
j 0y 

j         eبزرگ ولی
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نامناسب

کند شدن همگرایی



پیشنهاد

تعویض تابع معیار خطا•
تابع معیار خطا B.Pدر روش عادی –

Van Oyen, Nienhuis(V-O)روش –

یادگیری عمیق
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  

خروجی مطلوب
خروجی واقعی

Improving the convergence of the back-propagation algorithm

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

Binary cross entropy
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بسط تیلور

 ای ها توابع تحلیلی قابل تقریب زدن با چندجمله•
.هستند

یادگیری عمیق
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F x( ) F x*( )
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d
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d
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+ +
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n!
-----

x
n

n

d

d
F x( )

x x*=

x x*–( )
n

+ +

nnd8ts1

Neural Network Design, Hagan, chapter 8



حالت برداری

یادگیری عمیق
85

F x  F x1 x2  xn   =

F x  F x* 
x1


F x 

x x*=

x1 x1
*– 

x2


F x 

x x*=
x2 x2

*– + +=


xn


F x 

x x*=
xn xn

*– 
1

2
---

x1
2

2




F x 

x x*=
x1 x1

*– 
2

+ + +

1

2
---

x1 x2

2




F x 

x x*=
x1 x1

*–  x2 x2
*–  + +



فرم ماتریسی
F x  F x*  F x 

T

x x*=
x x*– +=

1

2
--- x x*– 

T
F x 

x x*=
x x*– 2 + +

F x 

x1


F x 

x2


F x 



xn


F x 

= F x 2

x1
2

2




F x 

x1 x2

2




F x  

x1 xn

2




F x 

x2 x1

2




F x 

x2
2

2




F x  

x2 xn

2




F x 

  

xn x1

2




F x 

xn x2

2




F x  

xn
2

2




F x 

=

Gradient
Hessian

86
یادگیری عمیق F x 

1

2
---x

T
Ax d

T
x c+ += 2ع درجه فرم کلی یک تاب



الگوریتم های بهینه سازی
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xk 1+ xk kpk+=

x k xk 1+ x k–  kpk= =

pk - Search Direction

k - Learning Rate

xk

x k 1+

kpk

رایی ی کای مینیمم خطا بر روی رویهبرای یافتن نقطه
(performance(error) surface)های متفاوتی  وجود داردشیوه.

Neural Network Design, Hagan, chapter 9

باشد با استفاده از می(F(X))ی مینیمم تابع خطا هدف یافتن تقطه
.واهیم کردهای تکرار شونده است، از یک حدس اولیه شروع خالگوریتم



الگوریتم های بهینه سازی

کهباشدگونه ایبهمی بایدبه روز رسانیروند•

:داریم

:از رابطه ی زیر به دست می آیدgkکه در آن •

یادگیری عمیق
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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 تیلور مرتبه

گرادیان



الگوریتم های بهینه سازی

رابطه یآخربخشاینبرای•
.باشدصفرازکوچک تربایدزیر

:داریمپس•

:داشتخواهیمباشد، یکوصفربینαاگر•

کند،صدقبالاشرطکهpkبردارهربه•
«descent direction»می گویند.

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

gk
T
x k  kgk

T
pk 0=

F x k 1+  F xk 

0T

k kg p 

Steepest Descent



الگوریتم های بهینه سازی

برداردوداخلیضربمی بایدفوقرابطه یدر•
descent)نزولیجهتبرداروگرادیان direction)

،باشدمنفی ترفوقعبارتچههرباشد، منفی
.می شویمنزدیکمزبورنقطه یبهسریع تر

ت؟یافدستکاهشسریع ترینبهمی توانچگونه•

steepestمتدبرای• decentداریم:

یادگیری عمیق
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pk g– k=

xk 1+ xk kgk–=

0T

k kg p 

Steepest Descent



مثال

•Steepest decentاعمالزیرمساله یبرایرا
:کنید

:با در نظر گرفتن                  خواهیم داشت•

یادگیری عمیق
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مثال

:خواهیم داشتα=0.01با در نظر گرفتن •

یادگیری عمیق
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Steepest Descent



مثال

رزیشکلبهشبیهچیزیببریمبالاراآموزشنرخاگر•
:داشتخواهیم

ریناپایداوداشتخواهیمبیشترینوسانصورتایندر•
.شدخواهدبیشتری

یادگیری عمیق
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همواره جهت تغییرات بر مسیر عمود است
.استو این به دلیل استفاده از گرادیان 

Steepest Descent



مثال
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نمودار

یادگیری عمیق
95

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2



ی این ماتریس استپایداری وابسته به مقادیر ویژه

آموزش پایدار
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F x 
1

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 Az i– z i iz i– 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

با فرض آن که دارای که مینم مطلق باشد



مثال

برآنیمقبلیمثالبرمسالهایناعمالبا•
یمکنمحاسبهرامجازآموزشنرخمیزانبیشترین

دودرجهمثالیمی شودمشاهدهکههمان گونه•
Hessianپساست Matrixخواهدزیرصورتبه

:بود

:داریمویژهمقادیربرایپس•

یادگیری عمیق
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ادامه-مثال
ه پس بیشترین میزان نرخ آموزش از رابطه ی زیر ب•

:دست می آید

یادگیری عمیق
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مثال
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2x2

2
x1+ + +=



تنظیم نرخ یادگیری

پیشوفقیصورتبهآموزشنرخانتخابمورددر•
.شدصحبتایناز
هکاستگونه ایبهآموزشنرخانتخابدیگرراه•

:شودمینیممزیرعبارت

جستجوییpkراستایدراستلازممنظوراینبرای•
.پذیردصورت

تحلیلیحلیراهمی تواندومدرجه یتوابعبرای•
:نمودارائه

یادگیری عمیق
1۰۰

F xk kpk+ 

Minimizing Along a Line

d

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

T

x xk=
pk kpk

T
F x 2

x xk=
pk+=



(...ادامه)تنظیم نرخ یادگیری

یادگیری عمیق
1۰1

k  

F x 
T

x x k=
pk

pk
T

F x 2

x xk=
pk

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

pk
T
Akpk

--------------------–= =

Ak F x 2

x xk=


d

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

T

x xk=
pk kpk

T
F x 2

x xk=
pk+=



مثال

یادگیری عمیق
1۰2

F x 
1

2
---x
T 2 2

2 4
x 1 0 x+= x0

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–
= = =

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
Contour Plot

x1

x
2



روش نیوتن

یادگیری عمیق
1۰3

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

هریشیافتنجهتنیوتنروشازریاضیاتدر
یتکراریتمیرالگووسیلهبهریاضیعبارت

.می شوداستفاده

مانانقاطیافتنبرایالگوریتماینازبهینه سازیمسأله یدر
(Stationary Point)استفادهکند،صفررامشتقکهگونه ایبه

.می شود

نقطه یدنبالبهx0نقطه یازشروعباحالتایندر
x*کهبه گونه ایهستیمf '(x*)=0



روش نیوتن

یادگیری عمیق
1۰۴

:شتدر بسط سری تیلور با استفاده از روابط زیر خواهیم دا•

1k kx x x  
' '' 21

( ) ( ) ( ) ( )
2

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

اببرابرآندادنقراروفوقرابطه یازگرفتنمشتقبا•
:داریمصفر

' ''( ) ( ) 0k kf x f x x   '

''

( )

( )

k

k

f x
x

f x
  

'

1 ''

( )
    0,1,...

( )

k
k k

k

f x
x x k

f x
   



روش نیوتن

:در نمایش برداری داریم•

یادگیری عمیق
1۰5

F xk 1+  F xk xk+  F xk  g k
T
x k

1

2
---xk

T
Akx k+ +=

ر، نقطه  ی صفبا مشتق گرفتن از این تقریب و قرار دادن رابطه برابر با 
:بیابیمرا مانا 

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      



1مثال 

:با در نظر گرفتن                  خواهیم داشت•

یادگیری عمیق
1۰6

2 2

1 2( ) 25F x x x 

0

0.5

0.5
x

 
  
 

1

2

( )

( )

( )

F x
x

F x

F x
x

 
 
  
 

  

1

2

2

50

x

x

 
  
 

Newton Method

2 ( )F x
2 0

0 50

 
  
 

1

1

0.5 2 0 1

0.5 0 50 25



     
       
     

x
0.5 0.5

0
0.5 0.5

   
    

   



2مثال 

یادگیری عمیق
1۰7

F x  x1

2
2 x1x2

2x2

2
x1+ + +=

x0
0.5

0.5
=

F x 
x1


F x 

x2


F x 

2x1 2x2 1+ +

2x1 4x2+
= = g0 F x 

x x0=

3

3
= = A 2 2

2 4
=

x1
0.5

0.5

2 2

2 4

1–
3

3
–

0.5

0.5

1 0.5–

0.5– 0.5

3

3
–

0.5

0.5

1.5

0
–

1–

0.5
= = = =

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2



مشکلات روش نیوتن

معکوسماتریسمحاسبهبهنیازروشاین•
Hessianدارد.

ماتریساینشرایطیدراستممکن•
.نباشدمعکوس پذیر

نباشد،دودرجه ی،(کارایی)خطاتابعکههنگامی•
.داشتنخواهدوجودهمگراییبرمبنیتضمینی

یادگیری عمیق
1۰8



همگرایی

دومدرجه ی(کارایی)هزینهتابعکهصورتیدر•
نمی تواننیوتنروشازاستفادهبانباشد،

.کردتضمینراروشهمگرایی
وهزینهتابعبهوابستههمگراییصورت، ایندر•

.استاولیهحدسحتی

یادگیری عمیق
1۰9

F x  x2 x1– 
4

8x1x2 x1– x2 3+ + +=



شرایط اولیه ی متفاوت

یادگیری عمیق
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F x  x2 x1– 
4

8x1x2 x1– x2 3+ + +=

x
1 0.42–

0.42
= x

2 0.13–

0.13
= x

3 0.55

0.55–
=Stationary Points:

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

F(x) F2(x)

.در گام نخست، نقطه ی مینیمم پیدا نشد



شرایط اولیه ی متفاوت

یادگیری عمیق
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-2 -1 0 1 2
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1
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-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
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:داشتیمB.Pدر روش عادی •

:در روش نیوتن داریم•

که در آن•

یادگیری عمیق
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1 ( )k k kX X F X   

1

1 ( )k k k kX X A F X

   

( )
k

k X X
g F X


 

2

1

( ) ( )



M

i

i

F X e X

2 ( )
k

k X X
A F X


 

تابع معیار خطا

{w and b of layer 1,w and b of layer 2,....}X 



یادگیری عمیق
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 
( )

( )
jx

j

F X
F X

x


 



2

1

( ) ( )
M

i

i

F X e X


تابع معیار خطا

( ) ( )TE X E X1 2( ) [   ... ]T

ME X e e e

{w and b of layer 1,w and b of layer 2,....}X 

1

( )
2 ( ).

M
i

i

i j

e X
e X

x







( ) 2 ( ) ( )TF X J X E X 

1 1

1

1

( ) ( )
....

. .
( )

. .

( ) ( )
....

P

M M

P

e X e X

x x

J X

e X e X

x x

  
  
 
 

  
 
  
 

  

تعداد مجهولات کل  P

ژاکوبیماتریس 

است که برای سادگی  از نوشتن آن صرفنظر شده استkفرض می شود تمامی محاسبات در تکرار 



محاسبه مشتق دوم

یادگیری عمیق
11۴

,

2
2 ( ) ( )

( )
k jx

k j k j

F X F X
F X

x x x x

   
            

2

1

( ) ( ) ( )
2 [ . ( ). ]

M
i i i

i

i k j k j

e X e X e X
e X

x x x x

  
 

   


2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( )TF X J X J X S X  

2

1

( )
( ) ( ).

M
i

i

i k j

e X
S X e X

x x




 


S(X) معمولاٌ بسیار کوچک است به همین دلیل در محاسبات
می توان از آن صرفنظر کرد

2 ( ) 2 ( ) ( )TF X J X J X 

گویندGauss–Newtonرا  در این صورت متد 

 

1

( )
2 ( ).

M
i

i

ij j

F X e X
e X

x x

 


 




در روش نیوتن داشتیم•

یادگیری عمیق
115

1

1k k k kX X A g

  

( )
k

k X X
g F X


 

2 ( )
k

k X X
A F X


 

( ) 2 ( ) ( )TF X J x E X 

2 ( ) 2 ( ) ( )TF X J X J X 

1

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

k kX X J X J X J x E X



    

برای محاسبه ی رابطه ی مذکور تنها از مشتق اول استفاده می شود

است؟معکوس پذیر آیا این ماتریس همواره 

Gauss–Newton



Levenberg–Marquardt

ماتریسازHkازاستفادهجایبهروشایندر•
Gkمی شوداستفاده.

.نیوتن است-باشد روش گاوس0µ=اگر •

یادگیری عمیق
116

1

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

k kX X J X J X J x E X



    

Hk

k k kG H I 

بسیار کوچک



Levenberg–Marquardt

یادگیری عمیق
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i i iAq q
یادآوری

مقدار ویژه

بردار ویژه

[ ]i iGq H I q 

      i iHq q 

      i i iq q  
دارای مقادیر ویژه Hفرض می کنیم 

λi و بردارهای ویژهqiباشد
      ( )i iq  

      ( )i i iGq q  

G مقادیر ویژه دارایμ +λi و بردارهای ویژهqiخواهد بود.



Levenberg–Marquardt

ویژهمقادیرکافی استمعکوس پذیریبرای•
.باشدمثبتماتریس

بت را تغییر داد تا مقادیر ویژه مثµمی توان آنقدر •
.گردد

در روش گاوس نیوتن این مقدار ثابت و غیرقابل•
.تغییر بود

یادگیری عمیق
118

      ( )i i iGq q  
G مقادیر ویژه دارایμ +λi و بردارهای

استqiویژه 

1

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

k k k k k k kX X J X J X I J X E X



    



Levenberg–Marquardt

رابطهμمیزانافزایشباداد،نشانمی توان•
:می شودزیرهمانند

0.01حدوددرکوچکμباراالگوریتممعمولاا •
با(موفقیت)خطاکاهشصورتدرکردهشروع

.می دهندکاهش(1۰حدوددر)θضریب
افزایشθضریبباراμموفقیتعدمصورتدر•

.می دهند

یادگیری عمیق
119

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


  

دارد اما BPاز کم تری برای شبکه های کوچک تعداد تکرارهای بسیار این روش 
حجم محاسباتی آن بالا و زمان گیر است

1
( )

2
k k

k

X F X


  



گرادیان مزدوج

Hessianماتریسمحاسبه یبهاحتیاجنیوتنروشدر•
لازمدوممشتقذخیره سازیومحاسبهواقعدرداریم؛
.است

محاسبه یبهنیازبدونکهاستروشییافتنهدف•
.دهدافزایشراهمگراییدوممشتق

steepestازاستفادهطرفیاز• descentحرکتباعث
.می شودمینیممسمتبهزیزاگی

ماتریسویژه یبردارهایراستایدرکهصورتیدر•
Hessianسرعتکهداشتانتظارمی توانکنیم،حرکت
.یابدافزایشهمگرایی

یادگیری عمیق
12۰

Conjugate gradient



یادگیری عمیق
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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= =

positiveکه)Aماتریسبهنسبتبرداردو definite) ،است
conjugateمی شوندنامیده:

بردارهایمجموعهراستایدرجستجوکهصورتیدرمی شودثابت
conjugate،هببردارهااینراستایدرجستجودوریکطیمی توانباشد

.(دودرجه یتوابعبرای)رسیدمطلقمینیمم
.استماتریسویژه یبردارهایبردارها،اینازمجموعهیک

.در صورتی که ماتریس متقارن باشد، برداهای ویژه ی آن متعامد است

Conjugate gradient



یادگیری عمیق
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F x  Ax d+=

F x 2 A=

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

xk xk 1+ xk–  kpk= =

ام-kتغییرات گرادیان در گام 

که

.محاسبه شدconjugateبردار  Hessianبدون نیاز به محاسبه ی بردار 
نیاز است، در conjugateتوجه داشته باشید که به یک مجموعه بردار 

ام به جهتی نیاز است که بر تمام جهت های زیر عمود -kواقع در  گام 
:باشد

kpk
T
Apj xk

T
 Apj gk

T
 p j 0= = = k j

Conjugate gradient

 0 1 2 1, , , , kg g g g    



.استsteepest decentمرحله ی اول مشابه •

•Directionربکهمی کنیمانتخابگونه ایبهرا
.باشدمشتقخلاف

محاسبهگونه ایبهراpبردارiterationهردر•
.ودشواقعگرادیانتغییراتبرعمودکهمی کنیم

یادگیری عمیق
123

0 (0)x xg F  Fتابع معیار خطاست

0 0p g 

1k k k kp g p   
اثر گرادیان های قبلی

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

از این شیوه Hessianبا توجه به نیاز به ماتریس 
!نمی توان استفاده کرد



می تواند از یکی از روش های زیر محاسبه βkضریب •
:گردد

یادگیری عمیق
125

 k
gk 1–

T
 gk

g k 1–

T
 pk 1–

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

k
g k
T
g k

gk 1–

T
gk 1–

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

k
g k 1–

T
 gk

gk 1–

T
gk 1–

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

Hestenes and Steifel

Polak and Ribiere

Fletcher and Reeves

1 1( )T T

k k kg g g   

Conjugate gradient



conjugateالگوریتم• gradientخلاصهصورتبه:
عمودمشتقجهتبرکهبه گونه ایرااولیهجستجویجهت–

می گیریمنظردرباشد
تامی نماییممحاسبهاستیادگیرینرخهمانکهراαمقدار–

رخنبهشیوهاینکهاینبهتوجهباآید، دستبهزیررابطه ی
Hessianماتریسبهنیزآموزشنرخواستحساسآموزش
دهتکرارشونروش هایازمیزاناینتخمینبرایاست،وابسته

.می شوداستفادهآموزشنرخمحاسبه یبرای
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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



:تخمین نرخ آموزش در دو مرحله صورت می گیرد•
• Interval location

• Interval reduction
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Interval location



بهینه یجهتهمانکهرازیرمقدارβمحاسبه یبا–
.می شودمحاسبهجستجوست

روعشدوبارهدوگامازنرسیدهمگراییبهالگوریتماگر–
.می کنیم
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1k k k kp g p   

Conjugate gradient

Interval reduction



مثال
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F x 
1

2
---x
T 2 2

2 4
x 1 0 x+= x0

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–
= = =



ادامه-مثال
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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
= = =


