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فهرست‌مطالب

سری‌های‌زمانی‌و‌دنباله‌ها•
بازنمایی‌داده‌های‌متنی–
شبکه‌های‌عصبی‌بازگشت‌کننده–
شبکه‌های‌کانولوشنی‌یک‌بعدی–
–transformers

۱



معرفی

در‌موارد‌بسياری‌داده‌ها‌به‌صورت‌یک‌دنباله‌•
.هستند

.بين‌اجزای‌این‌دنباله‌ها‌وابستگی‌وجود‌دارد–
.دلازم‌است‌وابستگی‌بين‌داده‌ها‌در‌نظر‌گرفته‌شو–

ت،‌خروجی‌در‌یک‌لحظه‌تنها‌به‌ورودی‌آن‌لحظه‌وابسته‌نيس•
.ورودی‌های‌پيشين‌و‌یا‌اثر‌آن‌ها‌باید‌در‌نظر‌گرفته‌شود

شيوه‌ای‌مطلوب‌است.‌طول‌دنباله‌ها‌متفاوت‌است–
را‌که‌قابليت‌پردازش‌با‌دنباله‌با‌طول‌های‌متفاوت

.داشته‌باشد
یک‌الگوی‌خاص‌ممکن‌است‌در‌موقعيت‌های‌–

.مختلفی‌از‌دنباله‌رخ‌دهد
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کاربردها

دسته‌بندی‌سری‌های‌زمانی•
دسته‌بندی‌مستندات‌متنی–
تشخيص‌موضوع‌متن–
تشخيص‌نویسنده–

مقایسه‌ی‌سرهای‌زمانی•
مقایسه‌ی‌متون–

دنباله-یادگيری‌دنباله•
ترجمه‌همزمان–

تجزیه‌و‌تحليل‌احساسات•
دسته‌بندی‌نظرات‌کاربران–

پيش‌بينی‌سری‌های‌زمانی•
پيش‌بينی‌دما–

سيستم‌های‌پرسش‌و‌پاسخ•
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مثال

Music generation

Speech recognition
“The quick brown fox jumped 

over the lazy dog.”

Sentiment classification“There is nothing 

to like in this 

movie.”

Machine translation Voulez-vous 

chanter avec moi?

Do you want to sing 

with me?

Video activity recognition Running

۴
Adopted from Andrew Ng

Name entity recognition Yesterday, Harry 

Potter met 

Hermione 

Granger.

Yesterday, Harry 

Potter  met 

Hermione 

Granger.



بازنمایی‌متن

:کيسه‌ای‌از‌کلمات•
برداریصورتبهمتنکلماتمجموعه‌یشيوهایندر–

وهشياینکهاینبهتوجهبامی‌شود،گرفتهنظردر
.نداردارلازمکارایینمی‌کند،حفظرامتندنبالهترتيب

:one-hotکدگذاری•
موردواژگانکلتعدادطولبابرداریشيوه‌ایندر–

ازییککلمههرازایبه.می‌شودگرفتهنظردراستفاده
.می‌شودگرفتهنظردرابعاد

بالاابعاد:عيب–
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vectorizing text

bag of word

order preserving



اختصاص‌denseدر‌مقابل،‌به‌هر‌کلمه‌یک‌بردار‌•
.داد

:این‌بردار‌به‌دو‌شيوه‌به‌دست‌می‌آید•
آموزش‌در‌کنار‌کاربرد‌اصلی–
استفاده‌از‌مدل‌های‌قبلی–

7

word embedding



مثال

vector[Queen] ≈ vector[King] - vector[Man] + vector[Woman]
vector[Paris] ≈ vector[France] - vector[ Italy] + vector[ Rome]

This can be interpreted as “France is to Paris as Italy is to Rome”.

8
Adopted frome Dr. Reda Bouadjenek slides



۱3

Skip-Gram Model

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

unsupervised feature learning
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Skip-Gram Model

from keras.layers import Embedding

embedding_layer = Embedding(1000, 64)

(samples, sequence_length)

(samples, sequence_length, embedding_dimensionality).
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“Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space” Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg 

Corrado, Jeffrey Dean, Arxiv 2013



IMDBمثال‌

۱6

word embedding

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Flatten, Dense

model = Sequential()

model.add(Embedding(10000, 8, 20))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer='rmsprop', 

loss='binary_crossentropy', metrics=['acc'])

model.summary()

history = model.fit(x_train, y_train,

epochs=10,

batch_size=32,

validation_split=0.2)

val_acc: 0.7464

_________________________________________________________________ 

Layer (type) Output Shape Param # 

============================================================= 

embedding_3 (Embedding) (None, 20, 8) 80000 

_________________________________________________________________ 

flatten_1 (Flatten) (None, 160) 0 

_________________________________________________________________ 

dense_1 (Dense) (None, 1) 161 

=============================================================
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عدم‌وابستگی‌به‌موقعيتپردازش‌دنباله‌با‌طول‌متغير

اشتراک‌پارامترها

(فيدبک)بازخوردشبکه‌های‌کانولوشنی‌یک‌بعدی



شبکه‌های‌کانولوشنی‌یک‌بعدی

2۴

هدکانولوشن‌می‌تواند‌الگوهای‌محلی‌را‌تشخيص‌د
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from keras.models import Sequential

from keras import layers

from keras.optimizers import RMSprop

model = Sequential()

model.add(layers.Embedding(max_features, 128, 

input_length=max_len))

model.add(layers.Conv1D(32, 7, activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling1D(5))

model.add(layers.Conv1D(32, 7, activation='relu'))

model.add(layers.GlobalMaxPooling1D())

model.add(layers.Dense(1))

model.summary()

model.compile(optimizer=RMSprop(lr=1e-4),

loss='binary_crossentropy',

metrics=['acc'])

history = model.fit(x_train, y_train,

epochs=10,

batch_size=128,

validation_split=0.2)



شبکه‌های‌بازگشت‌کننده

نظردربدونراورودیهرfeedforwardعصبیشبکه‌های•
.ندمی‌کپردازش(مستقلصورتبه)ورودی‌هاسایرگرفتن

.ندارندحافظه–
.شوداعمالیک‌بارهورودیکلباید–

اینکردنبرطرفبرایبازگشت‌کنندهشبکه‌های–
:شده‌‌اندمطرحنقيصه
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

state_t = 0

for input_t in input_sequence:

output_t = activation(dot(W, input_t) + dot(U, state_t) + b)

state_t = output_t



feedforwardشبکه‌‌های‌عصبی‌

قابليت‌پردازش‌ feedforwardدر‌شبکه‌های‌عصبی‌•
.دنباله‌‌ها‌با‌طول‌های‌متفاوت‌وجود‌ندارد

(‌لبه‌صورت‌مستق)هر‌ورودی‌‌بدون‌در‌نظر‌گرفتن‌سایر‌ورودی‌ها–
.پردازش‌می‌شود

.ترتيب‌ورودی‌ها‌را‌در‌نظر‌نمی‌گيرد–

h1

y1

x1

t = 1
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:چنان‌چه‌با‌دنباله‌ای‌از‌داده‌مواجه‌باشيم•

اثر‌آن‌ها‌به‌عنوان‌خروجی‌)لازم‌است‌ورودی‌های‌پيشين•
در‌خروجی‌زمان‌فعلی‌در‌نظر‌(‌حالت‌سيستم/آن‌لحظه

.گرفته‌شود

h1

y1

x1

t = 1

h2

y2

x2

h3

y3

x3

t = 2

t = 3

h0
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An unrolled recurrent neural network

این‌شبکه‌های‌برای‌پردازش‌سری‌های‌زمانی‌و‌دنباله‌ها‌
بسيار‌مناسب‌هستند

speech recognition, language modeling, translation, image captioning

:انتخاب‌خروجی•
دنباله‌ی‌همه‌خروجی‌ها•
آخرین‌خروجی•



3۰

Raschka, S., and V. Mirjalili. Python Machine Learning: Machine Learning and Deep Learning with Python, 

Scikit-Learn, and Tensorflow 2, 3rd Edition. Packt Publishing, 2019.

sentiment analysis
Image captioning

Synchronized: video classification

Delayed: translating
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A   cat   sitting   on      a    chair

4096

Softmax

1000

4096

Convnet

Image captioning



دنباله-دنباله

Jane  visite  l’Afrique  en  septembre

Jane  is  visiting  Africa  in  September.

Sequence to sequence model



شبکه‌های‌بازگشت‌کننده

3۴

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Embedding, SimpleRNN

model = Sequential()

model.add(Embedding(10000, 32))

model.add(SimpleRNN(10))

model.summary()

_________________________________________________________________ 

Layer (type) Output Shape Param # 

================================================================= 

embedding_4 (Embedding) (None, None, 32) 320000 

_________________________________________________________________ 

simple_rnn_6 (SimpleRNN) (None, 10) 430 

================================================================= 

Total params: 320,430 Trainable params: 320,430 Non-trainable 

params: 0



IMDBمثال‌
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from keras.layers import Dense

model = Sequential()

model.add(Embedding(10000, 32, 5000))

model.add(SimpleRNN(32))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer='rmsprop', 

loss='binary_crossentropy', metrics=['acc'])

history = model.fit(input_train, y_train,

epochs=10,

batch_size=128,

validation_split=0.2)
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Raschka, S., and V. Mirjalili. Python Machine Learning: Machine Learning and Deep Learning with Python, 

Scikit-Learn, and Tensorflow 2, 3rd Edition. Packt Publishing, 2019.
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Raschka, S., and V. Mirjalili. Python Machine Learning: Machine Learning and Deep Learning with Python, 

Scikit-Learn, and Tensorflow 2, 3rd Edition. Packt Publishing, 2019.
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Backpropagation through time

Truncated Backpropagation through time

در‌این‌شيوه‌بازگشت‌در‌زمان‌و‌اصلاح‌وزن‌ها‌به‌صورت•
محدود‌تا‌بازه‌ای‌خاص‌انجام‌می‌شود

Raschka, S., and V. Mirjalili. Python Machine Learning: Machine Learning and Deep Learning with Python, 

Scikit-Learn, and Tensorflow 2, 3rd Edition. Packt Publishing, 2019.



Long-termوابستگی‌های‌

39

“the clouds are in the sky,”

“I grew up in France… I speak fluent French.”

In theory, RNNs are absolutely capable of handling such “long-term dependencies.” A 

human could carefully pick parameters for them to solve toy problems of this form. 

Sadly, in practice, RNNs don’t seem to be able to learn them.



حافظه‌کوتاه‌مدت‌ماندگار

۴۰

LSTM

Long Short Term Memory networks

standard RNN

LSTM



۴۱

cell state

Gates

مشخص‌می‌کند‌چه‌بخشی‌از‌اطلاعات‌
.‌‌می‌تواند‌عبور‌کنند

حالت‌سيستم



۴2

forget gate layerاز‌حالت‌قبلی‌چه‌اطلاعاتی‌حفظ‌شود:‌قدم‌‌اول

ودچه‌اطلاعاتی‌به‌حالت‌جدید‌اضافه‌ش:‌گام‌بعدی
input gate layer



۴3

بر‌این‌مبنا‌حالت‌جدید‌به‌روز‌می‌شود

خروجی‌بر‌اساس‌ورودی‌و‌حالت‌به‌روز‌شده‌محاسبه‌می‌شود

استفاده‌bypassهم‌به‌نوعی‌از‌ایده‌lstmمی‌توان‌گفت‌که‌
.می‌‌کند



LSTMنمونه‌های‌دیگر‌

۴۴

Gated Recurrent Unit, or GRU, introduced 

by Cho, et al. (2014)
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bidirectional RNNs



‌کنندهترکيب‌کانولوشن‌یک‌بعدی‌و‌شبکه‌ی‌بازگشت

5۴



Jane went to Africa last September, and enjoyed the culture and 

met many wonderful people; she came back raving about how 

wonderful her trip was, and is tempting me to go too.
RNN

GRU and LSTM

Transformer

Jane went to Africa last September, and enjoyed the culture and 

met many wonderful people; she came back raving about how 

wonderful her trip was, and is tempting me to go too.

Jane went to Africa last September, and enjoyed the culture 

and met many wonderful people; she came back raving about 

how wonderful her trip was, and is tempting me to go too.

Reference window



مله‌به‌واسطه‌ی‌بررسی‌گام‌به‌گام‌با‌افزایش‌طول‌ج
.محاسبات‌بيشتری‌خواهيم‌داشت
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NO Parallelism

Sequence-to-sequence learning
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The fall of RNN / LSTM

.نيستندhardware-friendlyشبکه‌‌بازگشت‌کننده‌

پردازش‌موازییپردازش‌ترتيب

نگاه‌رو‌به‌عقب/نگاه‌رو‌به‌جلو

نحوه‌ترکيب؟؟؟

توجهمکانیزم

ندمقياس‌پذیر‌نيست



66https://towardsdatascience.com/memory-attention-sequences-37456d271992

https://distill.pub/2016/augmented-rnns/

کدام‌بخش‌ها‌از‌داده‌
ار‌مورد‌توجه‌بيشتری‌قر

.گيرد

Attention mechanism
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self-attentionهدف‌
مدل‌کردن‌ارتباط‌
مولفه‌های‌مختلف‌

خروجی‌با‌مولفه‌های‌
.مختلف‌ورودی‌است



مثال
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http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer

.‌‌کدگشا‌وجود‌دارد-در‌این‌جا‌نيز‌ساختار‌کدگذار



7۰

self-attentionلایه‌
د‌به‌کدگذار‌کمک‌می‌کن
تا‌هنگام‌بررسی‌یک‌
کلمه،‌سایر‌کلمات‌و‌
ارتباط‌آن‌ها‌را‌در‌نظر‌

.بگيرد
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7۴



Linear Linear Linear

Query Key Value
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Scaled Dot-Product Attention
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Multi-head attention
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multi-headed attention
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8۰



The Residuals

82
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Positional Encoding



The Decoder Side

8۴
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