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شبکههایعصبیمصنوعی

صبیعشبکههای»برمبتنیشبکههاایناصلیایدهی•
.است«زیستی

حلقابلسادگیبهانسانتوسطمسائلازبسياری•
.میباشد

.میدهدانجامرامحاسباتموازیصورتبهمغز•
یآدمذهنتوسطکهمسائلیبرایمیتواندمدلاین•

.باشدمفيدمیشود،انجامراحتیبه
الهامنوعیبهذهندررفتهکاربهشيوهیواقعدر•

بامشابهقابليتهاییایجادبرایمدلیارائهیبخش
اماستفادهیموردعصبیشبکهیهرچنداست،مغز

.داردزیستیعصبیشبکههایبابسياریتفاوتهای

شبکهعصبی3



ساختاریکنورونطبيعی

صورتبهکهاستنورون۱۰۱۱حدودشاملانسانمغز•
باطمتوسطوربهنورونهرکههستندپيوستههمبهفوقالعادهای

.استمرتبطدیگرنورون۱۰۴
ذخيرهنورونهابيناتصالاتدردادههامیدهندنشانیافته•

.میشود
پيامهایوشدهشاخهشاخهکهاست(آکسون)آسهیکشامل•

.میکندهدایتیاختهبيرونبهراالکتریکی
هایسلولازراالکتریکیپيامهایکهها(دندریت)دارینهازخوشهیک•

.میکنددریافتمجاور

۴

axon

body

dendritic

tree

axon hillock(soma)

(Hinton: Neural Networks for Machine Learning)
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...(ادامه)ساختاریکنورونطبيعی

درزیستیساختاریک(سيناپس)همایه•
يامپعصبیسلولیکآنراهازکهاستآکسونهاپایانه
یاماهيچهاییاختهیادیگرنورونیکدندریتبهراخود
.میفرستدغدهیک

در.جسمسلولیمولداینسيگنالهایارسالیاست•
یکصورتیکهميزانسيگنالدریافتیازطریقدارینههااز

حدآستانهبيشترباشد؛
.نورونتحریکمیشود

شبکهعصبی5



مغزچگونهکارمیکند؟

دریافتورودیدیگرینورونهایازنورونهر•
.میکند

(receptor)گيرندهسلولهایبهنورونهایبرخی•
.هستندمتصل

کدیگریباالکتریکیسيگنالهایارسالبانورونها•
.میکنندبرقرارارتباط

.داردیبستگسيناپسیارتباطوزنبهورودیهراثر•
لکتامییابندتغييروفقیصورتبهوزنهااین•

.دهدانجامدرستیبهرامحاسباتشبکه

6

(Hinton: Neural Networks for Machine Learning)
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...(ادامه)مغزچگونهکارمیکند؟

.داردخاصوظيفهایمغزقشربخشهر•
تاثيراتباعثبالغ،انسانیکمغزازبخشهربهآسيب–

.میشودخاصی
ازبخشیدرخونجریانخاصفعاليتهایانجامصورتدر–

.مییابدافزایشبخشها
همبهشبيهبسيار(cortex)مغزقشرمختلفبخشهای•

.هستند
تواندمیدیگربخشببيند،آسيبآنازبخشیدرکهصورتیدر–

همهیمیرسدنظربهواقعدرشود،بخشآنوظيفهیعهدهدار
.میکننداستفادهیادگيریشيوهییکازبخشها

واییشنبخشبهموشخرمابيناییسيگنالهایآزمایشیکدر–
!آموخترادیدنشنواییبخشوشدهدایتمغزش

شبکهعصبی7
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مدلنورون

کوچکترینواحدپردازشگراطلاعات•

9
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۱۰

1

vk

x1

hardlim

x2

1


Th=1.5

1.5

x1

x2

AND Gate
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۱۱

1

vk

x1

hardlim

x2

1


Th=0.5

0.5

x1

x2

OR Gate
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...(ادامه)مدلنورون

۱۲

=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 

:بهدوصورتمیتوانچنيننورونیرانمایشداد•

+
W v

X f
y
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(سوگيری)بایاس

.ردادبهجایتغييرآستانهمیتوانبایاسراتغيي•

۱3

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

= + +

= − −

شيب
عرضازمبدا

W x1

x2

0

2

w

w
−

0

1

w

w
شبکهعصبی−



مدلریاضییکنورون

۱۴
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پرسپترون

ازطیخترکيبیگرفته،راورودیبرداریکپرسپترونیک•
.میآوردفراهمراخروجینموده،محاسبهراآنها

غيردرویکبودبالاترآستانهایميزانازخروجیاگر•
.میگرداندباز(یکمنهای)صفراینصورت

وپرسپترونآموزشقانونشدنمطرحمسالهمهمترین•
.استآنهمگراییقضيه

۱5
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w1

vk

b

x1
k

f
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wn

yk
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Rosenblat 1957
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استفادهخطاتأثيرازجدیدوزنهایتوليدبرای•
.میشود

زانميبامتناسببهروزنماییميزانشيوهایندر•
تصورسریعترهمگرایینتيجهدروبودخواهدخطا

.میگيرد
۱6

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)

شبکهعصبی



•ADALINEنآتابعتنهااستپرسپترونهمانند
بهرا(0)-۱و۱مقادیرکه)بودندوسطحیجایبه
.استخطیتابعی(میدهداختصاصخود

•ADALINEمسائلمیتواندپرسپترونهمانند
.کندحلراخطیجداییپذیر

۱7
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1
شبکهعصبی



تغييرگونهایبهرابایاسووزنهاLMSالگوریتم•
خروجیبين)خطامربعاتميانگينکهمیدهد
حداقلبهراسيستم(واقعیخروجیومطلوب
.برساند

۱8

LMS(Least Mean Square)
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learning rule
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۱9
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۲۰
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۲۱

( ) ( )k k

ke n d W n X= −

1[1, ,......., ]k k k T

mX x x= 1 2

( 1)[ , ,......., ]N

m NX X X + =X

1 2

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

ND d d d =
0 1 1 ( 1)[ , ,......., ]m mW w w w  +=

2

1

( ) ( ( ) )
N

k k

k

SSE E n d W n X
=

= = −

2( ) || ( ) ||E n D W n= − X

Y(n)

1 2( ) [ ( ), ( ),......., ( )]NY n y n y n y n=

).پارامترآزادبرایتابعخطاوزنهاهستند )( )E W n

Batch Mode
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کمينهکردنخطا

ندفرآیطیخطاتابعکهکردعملگونهایبهباید•
:شودکمترآموزش

آنازایبهکهاستبهينهایوزنیافتنهدف•
:شودمينيمم(هزینه)خطاتابع

:کهاستاینبهينهوزنوجودبرایلازمشرط•

۲۲

( 1) ( )E n E n+ 

*( ) ( )E W E W

( )* 0E W =

( ) ( )( 1 ) ( )E W n E W n+ یا
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۲3

:استS.S.EیاEهدفبهحداقلرساندنمقدار•
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۲۴

مطلوبwبرایانتخاب•
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تابعفعالسازی

۲5
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تکلایهتکواحدباتابعغيرخطی

LMSحلبهوسيلهیالگوریتم•

۲6
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۲7
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شبکهیتکلایهباچندخروجی

۲8

Single-Layer Linear Network

شبکهعصبی



۲9

R تعدادالمانهایورودی

S تعدادنورونهایموجوددریکلایه

شبکهعصبی
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XOR Gate

w1

vk

x1

hardlim

x2

w2



w0

y

W1+ W2+W0<0

W0<0

W1+ W0>0

W2+W0>0

x1

x2

ردیت جداسازی چنین تابعی را نداپذیر نیستند پس قابلی یک خط جداییبه وسیله

x1 x2 y

1         1    

-1         -1    

1         -1

-1         1    

-1

-1

1

1

1
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1

1

-1

-1

x1

x2

x1 x2 x1 xor x2 

-1 -1 -1 

-1 1 1 

1 -1 1 

1 1 -1 
 

 

1     if v > 0

(v)=    

-1    if v  0

 is the sign function.

مثال
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+1

+1

-1

-1

x1

x2

-1

-1

y1

y2
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...(ادامه)مثال

37

x1 x2 y1 y2 x1 xor x2 

-1 -1 -1 -1 -1 

-1 1 -1 1 1 

1 -1 1 -1 1 

1 1 -1 -1 -1 
 

 

1

1

-1

-1

y1

y2 +1

+1

1
+1

+1

-1

-1

x1

x2

-1

-1

y1

y2

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

combining perceptron unit responses using a second layer of unitsشبکهعصبی



شبکهعصبیچندلایه

38

لایههایپنهان

لایهیلایهیخروجی
ورودی

Multilayer Neural Network

Multilayer  Perceptron( MLP)

شبکهعصبی



...(ادامه)شبکهیعصبیچندلایه

.دنيستنمتصلخروجیبهمستقيمصورتبهورودیها•
بعدیلایهیواحدهایتمامیبهقبلیلایهیازواحدهر•

(استمجازصفروزن).استمتصل
لایههردرمخفیواحدهایتعدادهمچنينولایههاتعداد•

.باشدمشخصپيشازباید
.استجلوبهرواتصالاتتمام•
تابعیباید(خروجیلایهجز)نورونهافعالسازیتابع•

.باشدغيرخطی

3939

لایههایمخفی

لایهیخروجی
لایهی
ورودی

Feed Forward

Fully connected

شبکهعصبی



شبکهعصبیچندلایه

۴۰

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)

A

AB

B

A

AB

B

A

AB

B

B
A

B
A

B
A

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

Neural Networks – An Introduction Dr. Andrew Hunter
شبکهعصبی



یادگيری

شارپسانت»برایآموزشاینشبکههاازالگوریتم•
.استفادهمیشود«خطا

زیرطریقهیبهشبکههادستاینآموزشبرای•
:میشودعمل

(Forward)جلوبهرو–
محاسبهواقعیخروجیوشدهاعمالشبکهبهورودیبردار•

.میشود

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

.یشودمتوليدخطابامتناسبسيگنالیمعيار،تابعحسب
دیورولایهیتاراوزنهاوکردهحرکتلایهلایهسيگنالاین

.مینمایداصلاح .صورت گرفته است iterationگوییم یک ها میپس از اصلاح وزن۴۲

Back Propagation

sequential mode

لایههایمخفی

لایهیلایهیخروجی
ورودی

شبکهعصبی

Rumelhart, D. E., et al. (1986). "Learning representations by back-propagating 

errors." Nature 323(6088): 533-536.



عملکردشبکه

۴3

Function 

signals

Forward Step

Error signals

Backward Step

به عنوان مثال (ع خطاشوند که  تابای اصلاح میها به گونهوزن

گرددخطا کمینه)میانگین مجموع مربعات

فرضشبکه•
–mلایهبدوندرنظرگرفتنلایهیورودی

شبکهعصبی



ميزانخطا

امjميزانخطاوميانگينمربعاتخطابراینورون•
بهشيوهیزیر(ام-nبهازایورودی)امnخروجیدرتکرار
:محاسبهمیشود

۴۴

( ) ( ) - ( )j j je n d n y n=

1 2

2
( ) ( )j

j C

E n e n


= 

1

1

( )
N

AV N
n

E E n
=

= 
هدفآمورزش
کمينهنمودن

EAV

instantaneous error energy

sequential mode

امjخطای خروجی نورون
(ی خروجیگره)

averaged squared error energy

لایهیورودیلایهیخروجی

sequential mode

Batch mode
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آموزششبکههایچندلایه

:استLMSبهروزنمودنوزنهاهمانند•

۴5

je

0,...,

j ji i

i m

v w y
=

= 

خطای 
امjخروجی نورون

( ) ( ( ))j j jy n v n=

امjخروجی نورون
امnدر گام  

induced local field
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آموزشلایهیخروجی

برایبهروزکردنوزنهابهLMSهمانند•
:شيوهیزیرعملمیکنيم

۴6
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sensitivity factor

1 2

2
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sequential mode
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( )
.

( )

j

j

y n

v n





( )
.

( )

j

ji

v n

w n
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...(ادامه)آموزشلایهیخروجی

۴7

0,...,

j ji i

i m

v w y
=

= 

( ) ( ( ))j j jy n v n=

( ) ( ) ( )( ) ( )
. . .

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

j j j

ji j j j ji

e n y n v nE n E n

w n e n y n v n w n

   
=

    

1 2

2
( ) ( )j

j C

E n e n


= 

( )je n 1− ' ( ( ))j jv n ( )iy n

'( )
( ) ( ( )) ( )

( )
j j j i

ji

E n
e n v n y n

w n



= −



( ) ( )j j je n d y n= −
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...(ادامه)آموزشلایهیخروجی
:داشتيمدلتاازقانون•

۴8

( )
( )

( )
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 nگرادیانمحلی

( )
( )

( )

( ) ( )( )
         . .

( ) ( ) ( )

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=

گرادیانمحلیبراییکنورونبهخطای
ومشتقتابعایجادشدهبرایآننورون

مرتبطآنبستگیدارد

شبکهعصبی



...(ادامه)آموزشلایهیخروجی

۴9

'( ) ( ) ( ( )) ( )ji j j j iw n e n v n y n  =

( )j n

( ) ( ) ( )ji j iw n n y n =

-j j je d y=

( - ) '( )j j j jd y v =

ی مخفی خواهیم پرداختی آموزش لایهدر ادامه به شیوه
شبکهعصبی



آموزشلایهیمخفی
مبگيرینظردرمخفیلایهیازنورونیراjنوروناگر•

:خطامحاسبهیبرای
دمیباینظرموردنورونمحلیگرادیانمحاسبهیبرای–

نورونموردباکهنورونهاییمحلیگرادیانهایتمامی
.نمایيملحاظراهستندارتباطدرنظر

شبکهعصبی5۰



...(ادامه)آموزشلایهیمخفی

5۱

the details of output neuron k connected to hidden neuron j

'

( )( )
-

( ) ( )

( )
   - ( ( ))

( )

j

j

j j

j j

j

y nE n

y n v n

E n
v n

y n






=

 


=


متعلقبهjنورون

لایهیمخفیاست

هدف

شبکهعصبی



...(ادامه)آموزشلایهیمخفی

'

( )( )
-

( ) ( )

( )
   - ( ( ))

( )

j

j

j j

j j

j

y nE n

y n v n

E n
v n

y n






=

 


=



1 2

2
( ) ( )k

k C

E n e n


= 
یک kنورون
node خروجی

است

( )( )

( ) ( )

k
k

kj j

e nE n
e

y n y n


=

 


( ) ( )( )

( ) ( ) ( )

k k
k

kj k j

e n v nE n
e

y n v n y n

 
=

  


( ) ( ) ( )

         ( ) ( ( ))

k k k

k k k

e n d n y n

d n v n

= −

= −

' ( ( ))k kv n−

0

( ) ( ) ( )
m

k kj j

j

v n w n y n
=

=

( )kjw n
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...(ادامه)آموزشلایهیمخفی
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( ) ( )( )

( ) ( ) ( )

k k
k

kj k j

e n v nE n
e

y n v n y n

 
=

  


' ( ( ))k kv n−

( )kjw n

'( )
( ) ( ( )) ( )

( )
k k k kj

kj

E n
e n v n w n

y n



= −




       ( ) ( )k kj

k

n w n= −

هدف 

'

j ( ( )) ( ) ( )j j k kj

k

v n n w n  = 

متعلقبهjنورون
شبکهعصبیلایهیمخفیاست



...(ادامه)آموزشلایهیمخفی

5۴

Local Gradient of hidden neuron j

( )j j j k kj

k C

v w  


= 

’(v1)

’(vk)

’(vm)

1

k

m

w1j

wkj

wm j

e1

ek

em

Signal-flow graph of

back-propagation error

signals to neuron jj ’(vj)

Iterationشمارهیn

.

.

.

.

.

.

( ) ( )

. .   

( )iij j

Weight learning local input

Correction rate gradient of neuron j

y nw n n 

      
      

=      
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آموزشدستهای

57

1

1

( )
N

AV N
n

E E n
=

= 

AV

ji

E

w


=


AVE

E




.

ji

E

w





1

1

( )N

N
n ji

E n

w=


=




Batch mode

دراینشيوهتمامنمونههایآموزشیاعمال
.شده،سپساصلاحوزنهاصورتمیپذیرد

AV
ji

ji

E
w

w



 = −
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انواعشيوههایآموزش

:ترتيبیشيوهی•
ارکبهوزنهااصلاحبرایتکتکنمونههاشيوهایندر–

.میروند

:دستهایشيوهی•
شده،اعمالآموزشینمونههایتمامشيوهایندر–

.میپذیردصورتوزنهااصلاحسپس

58

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

Sequential Mode

onlinepattern or stochastic mode

Batch Mode

( )
1 2

2
1

N

AV jN
n j C

E e n
= 

= 
AV

ji

ji

E
w

w



 = −


( )
( )

1

N
j

ji j

n ji

e n
w e n

N w



=


 = −




محاسبهیاینبخشبههمان
هشيوهایکهپيشازاینگفت

شد،انجاممیشود
شبکهعصبی



...(ادامه)انواعشيوههایآموزش

.دارداحتياجکمتریحافظهیبهترتيبیشيوهی•
د،شواعمالتصادفیوترتيبیصورتبهنمونههاکهصورتیدر•

خواهدرکمتبيفتند،محلیمينيممدامدرالگوریتمکهایناحتمال
.بود

ارتردشوراهمگراییشرایطنظریتحليلبودن،تصادفیاینچندهر•
ازتریبهتقریبدستهایشيوهیازاستفادهباکهحالیدرمیکند،

یمحلمينيممسویبههمگراییومیآیددستبهگرادیانبردار
.استشدهتضمين

ورتصبهترتيبیروشباشيم،داشتهتکراریدادههایکهوقتی•
.میکنداستفادهتکراریدادههایازمؤثرتری

.تسادهاسمراتببهدستهایشيوهیدرموازیپردازشازاستفاده•

شبکهعصبی59



...(ادامه)انواعشيوههایآموزش

برایبهرهبرداریازمزایایهردوشيوه،آموزشبه•
نيزمعمولاستکه«minibatch»صورت

گامصورتn(n>1)بهروزرسانیوزنها،بعدازهر
.میگيرد

6۰

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

شبکهعصبی



معيارهایتوقفآموزش

فرآیندآیاکهنمودمشخصنمیتوانراحتیبهعمل،در•
برایضوابطیاما.استرسيدهنظرموردنقطهیبهآموزش
.استشدهمطرحآموزشبهدادنپایان

حدیکازگرادیانبرداراندازهیکهرودپيشجاییتاآموزش–
.شودکمترآستانه

.شودطولانیاستممکنآموزشفرآیندکهاستاینروشاینعيب•
.شودمحاسبهگرادیانبرداراندازهاستلازمهمچنين•

دستبهميانگينخطایاختلافکهمیشودمتوقفزمانیآموزش–
.باشدکوچککافیاندازهیبهمتوالی(epoch)دورهدودرآمده
.شودمنجرآموزشفرآیندزودهنگامتوقفبهاستممکنشيوهاین•

باشبکهآموزش،فازهرازپسکهاستایندیگرشيوهییک–
قدرتوشودبررسیآموزشیدادههایازغيردادههایی

بررسیاینبرایباشدآموزشتوقفبرایملاکیآن«تعميمپذیری»
ارمعيمیتوانوشوداستفادهمشتقپذیرخطاتابعازنداردلزومی
.کرداستفادهراخطاتابعجزبهدیگری

6۱
Early stopping توقفیکیازشيوههایکمهزینهیپيشگيریازبيشبراش

شبکهعصبی.زودهنگامفرآیندآموزشاست



توابعفعالساز

لازمچندلایهعصبیشبکههایدرشد،مطرحاینازپيشچنانچه•
.دباشنغيرخطیپنهانلایههاینورونهایفعالسازیتوابعاست

طیخسيستمیکبهشبکهکلمحفیلایهنورونهایبودنخطیصورتدر–
.میشودتبدیل

.ودمیشگرفتهنظردرفعالسازتابعنوعیکمخفیلایههایبرایمعمولا–

.میکندمشخصراشبکهعملکردآخرلایهفعالسازتابعنوع•
عتابمشتقبهنورون،هرمحلیگرادیانمحاسبهیبرایطرفیاز•

.ندباشمشتقپذیراستلازمجهتایناز.استنيازآنفعالسازی

6۲

=j
( )( )j j jv d y −

( )j k kj

k C

v w 


 

IF j output node

IF j hidden node

شبکهعصبی



:فعالسازیتابع•
.استموثرکاراییدرمناسبفعالسازیتابعانتخاب–

:مطلوبخروجیمقدار•
هوگرنباشد،فعالسازیتابعبردمحدودهیدربایدمقداراین–

.میروندبینهایتسمتبهآزادپارامترهای

63

Vanishing Gradients(Exploding Gradients)

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

شبکهعصبی



تابعسيگموئيد

6۴

Sigmoid  function(logistic)

( )
( )( )

1
( ( ))       0

1 exp
j j j

j

y n v n a
av n

= = 
+ −

( )( )

( )( )
2

exp
( ( ))

1 exp

j

j j

j

a av n
v n

av n


−
 =

 + −
 

( )( ) ( )( )
1 1

( ( )) 1
1 exp 1 exp

j j

j j

v n a
av n av n


 

 =   − 
+ − + −  

( ) ( )( ( )) 1j j j jv n ay n y n  =  − 

یبندی دودویمناسب برای دسته•
نمونه پیوسته تابع پله•

ودشدر ناحیه اشباع آموزش کند می•
vanishing gradientاحتمال •

شبکهعصبی



...(ادامه)توابعفعالسازی

:اگرنوروندرلایهیخروجیباشد•

:واگردرلایهیمخفیباشد•

65

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  =  − 

یحبدینترتيبگرادیانمحلیبدوننيازبهمحاسبهصر
.مشتقتابعفعالسازیقابلمحاسبهمیباشد

شبکهعصبی



...(ادامه)توابعفعالسازی

66

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
    = − +   

vanishing gradients

خروجی میانگین صفر دارد•
تری داردگرادیان قوی•
شودترجیح داده می sigmoidدر لایه مخفی به •

vanishing gradientاحتمال •

شبکهعصبی
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ReLU(rectified linear activation function)
Biological Cybernetics1975, ICML2010

dead neurons
ن آموزش های نوروچه  مقدار ورودی نورون منفی باشد، وزنچنان

شود، نورنی  که  نورون مردهاد تواند منجر به ایجاین شرایط می. بینندنمی
.شودگاه فعال نمیهیچ

Leaky ReLU
(ICML2013)

محاسبات ساده•
بازنمایی تنک•
عدم اشباع •

اسب استهای مخفی منتنها برای لایه•
•Exploding gradient
مشکل نرون مرده•

Dying relu

( )
0

0 0

x x
relu x

x


= 



( )
0

0

x x
lrelu x

x x


= 



.پارامترهایقابلآموزشاضافهمیشودنيزبهaدراینشيوهپارامتر

Parameterised ReLU
(ICCV2015)

شبکهعصبی



68

Exponential Linear Unit(ELU)
(ICLR2016)

تغییرات مشتق نرم است•

•Exploding gradient

( )
0

( 1) 0x

x x
elu x

e x


= 

− 

شبکهعصبی



69

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

شبکهعصبی



موجببالاآموزشنرخشد،مطرحاینازپيشچنانچه•
دفرآینپایينآموزشنرخکهحالیدرمیشود،ناپایداری
.کردخواهدطولانیراآموزش

•

مختلفوزنهایبرایراآموزشنرخمیتوانهمچنين•
.گرفتنظردرمتغير

تأثيرنرخآموزش

7۰

Connection dependent

همگراییکنداستولیروندحرکتبدونتغييراتزیاد:نرخآموزشکوچک

همگراییتنداستولیروندحرکتباتغييراتزیاد:نرخآموزشبزرگ

شبکهعصبی



7۱

Momentum and Learning Rate Adaptation

Local Minima

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



momentumروشاستفادهاز

:داشتيم•

7۲

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

ji ji j iw n w n n y n  − =  − +

( )
( ) ( 1)

( )

l l

ji ji l

ji

E n
w n w n

w n
 


 =  − −



0 1 

new oldw w w= + 

Momentumثابت

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

ji ji ji j iw n w n w n n y n  −+ = +  − +

پیشینیتغییرات وزن در مرحله

E

w

generalized delta rule

شبکهعصبی



momentumروشاستفادهاز

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

ji ji j iw n w n n y n  − =  − +

1(0) (0). (0)l l l

ji j iw y − =

1 1(1) (0). (0) (1). (1)l l l l l

ji j i j iw y y − − = +

2 1 1 1(2) (0). (0) (1). (1) (2). (2)l l l l l l l

ji j i j i j iw y y y   − − − = + +

Momentumتاثیر 

1

0

( ) ( ). ( )
n

l n h l l

ji j i

h

w n h y h  − −

=

 = 

نرخ آموزش Momentumثابت 
73

:اولبررسیمیکنيمiterationبرای

پیشینیتغییرات وزن در مرحله

شبکهعصبی73



momentumروشاستفادهاز

.استعادیرسانیبهروزباشدصفرممنتومثابتاگر•
یرسانروزبهکندميلیکسمتبهثابتایناندازههر•

.میکندتبعيتقبلیالگویازبيشتر
گرفتننظردرباشند،همجهتتغييراتکهکهصورتیدر–

momentumمیشودآموزشتسریعباعث.
فرآیندپایداریموجبنباشند،یکسانتغييراتصورتدر–

.میشودآموزش

اکارامدنیکازبيشتروصفرازکمترثابتکهاستواضح•
.است

افتدریبهينهپاسخیمیتوانآموزشنرخميزانتغييربا•
.کرد

7۴

accelerating effect

stabilizing effect

شبکهعصبی



...ادامه

75

0

( )
( )

( )

n
l n h

ij

h ji

E n
w n

w n
  −

=


 = −




iterationثابتMomentum

1α

2α2

..

nαn-h

رودبالاترiterationهرچه
شدخواهدکوچکترضریب
ينهبهمقدارازترتيببدین
تگرفخواهيمفاصلهکمتر

شبکهعصبی



momentumروشاستفادهاز

با/ميانگينزمانیادگيریبراییکشبکهبدون•
Momentumاستفادهاز

76

0

( )
( )

( )

n
l n h

ji

h ji

E n
w n

w n
  −

=


 = −




momentum Training time

۰ ۲۱7

۰.9 95

1

0

( ) ( ). ( )
n

l n h l l

ji j i

h

w n h y h  − −

=

 = − 

نرخ آموزش Momentumثابت 

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



نرخیادگيریوضریبگشتاور

تغييراتباشدکوچکتریادگيرینرخاندازههر•
اربهتریمحلیکمينهیامااست،کندترنمودار

فضایشرایطایندر.آورددستبهمیتواند
.میگيردقراربررسیموردخطارویهیازبيشتری

اورگشتضریبویادگيرینرخبرایکهصورتیدر•
باعثشود،گرفتهنظردربزرگیوثابتاعداد
ندکتغييرنوسانیصورتبهخطاميزانشدخواهد

.شودهمگرابالاتریمقداربهیاو
86

For η ->0 ,      α->1

For η ->1,      α->0 باعثثباتیادگيری

باعثافزایشسرعتهمگرایی

شبکهعصبی



(وفقی)روشنرخیادگيریمتغير

87

Adaptive Learning Rate

( ) ( 1) 1 ( ) ( 1) ( )if E k E k w k w k+  + ⎯⎯→ + =

0.01 
دراینحالتجهتحرکتنامناسباست

( 1) ( ).k k  + =

0 1 

راصفرمیگذاریمmomentumضریب

ηخلافجهتاست
بایدکمشود

SSE

Bold Driver
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(وفقی)روشنرخیادگيریمتغير

88

 ( 1) ( )if E k E k+  ⎯⎯→ ( 1) ( ) ( )w k w k w k+ = + 

( 1) ( ).k k d + دراینحالتجهتحرکتمناسباست=

1 2d 

بهمقداراصلیبرمیگرددmomentumضریب

ηبيشترشود

SSE
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(وفقی)روشنرخیادگيریمتغير

89

( ) ( 1) 1 ( )if E k E k+  +

 

رده وزن های جدید را قبول ک
ر به مقداαماند و ثابت میηولی  

.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
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روشنرخیادگيریمتغير

Boldازاستفادهترتيبی،روشدر• driverبهمنجر
رنظدرجایبهاینروازمیشود،الگوریتمواگرایی
درنزولیصورتبهآموزشنرخوفقی،نرخگرفتن
.میشودگرفتهنظر

باتقریآموزشنرخاوليهگامهایدربدینترتيب،•
،مينيمممحدودهیبهرسيدنازبعد.استثابت
.مییابدکاهشآموزشنرخ
مجموعهیبهآزادهایپرپارامتریکحالتایندر–

.شدخواهدافزودهپارامترها 9۰

Annealing

(0)

( )

1
k k

T


 =

+
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روشهایبهبودکارایی

آنازبيشعصبیشبکهیطراحیکهمیشودگفتهغالبا•
تنظيمکهچرااست،«هنر»نوعیباشد،«علم»که

زیادیحدتاهستند،دخيلطراحیدرکهزیادیپارامترهای
.داردبستگیشخصتجربهیبه

:ارددوجودشبکهکاراییبهبودبرایروشهاییوجوداینبا•
:دستهایمقابلدرترتيبیروش•

یافزونگوداریماختياردربزرگیآموزشیمجموعهیکهجاهایی–
.استمناسبترترتيبیروشبالاستدادههادر

بهجدیددادههاینيست،ثابتآموزشیمجموعهیکهمواردی–
.شوداضافهمجموعه

9۱Y. 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
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...(ادامه)روشهایبهبودکارایی

:آموزشدراطلاعاتحداکثرازاستفاده•
وهمگراییدرمهمیبسيارنقشآموزشیمجموعهی–

.داردتعميمپذیری
درطاخبيشترینکهشوداستفادهنمونههاییازاستبهتر•

.میکندایجادراآموزش
باعثکاراین.هستندمتفاوتهمباکهنمونههایی•

.شوندبررسیوزنهاازوسيعتریگسترهیمیشود

بههاالگواعمالترتيبی،شيوهیدرالگوبازشناسیدر–
کلاسیکدادههایتامیشدموجبتصادفیصورت

.نشوندانتخابسرهمپشتصورتبه

9۲

Maximizing information content

شبکهعصبی



...(ادامه)روشهایبهبودکارایی

.وندشاعمالبيشترشبکهبهدشوارترنمونههای•
.استروبروهممشکلاتیباالبتهشيوهاین
.میریزدهمبهآموزشینمونههایاعمالترتيب–
آموزشیمجموعهیدر(outlier)دورافتادهدادههاییا–

بارا«تعميمپذیری»دادههایچنين.باشدداشتهوجود
.میکندمواجهچالش

93

emphasizing scheme

شبکهعصبی



...(ادامه)روشهایبهبودکارایی

:فعالسازیتابع•
.تاسموثرکاراییدرمناسبفعالسازیتابعانتخاب–

:مطلوبخروجیمقدار•
د،باشفعاليتتابعبردمحدودهیدربایدمقداراین–

.میروندبینهایتسمتبهآزادپارامترهایوگرنه

شبکهعصبی9۴



...(ادامه)روشهایبهبودکارایی

:ورودیهابهنجارسازی•
صورتپيشپردازشهایبایدورودیدادههایرویبر–

يرغدر.شودصفرورودیهاميانگيناستبهتر.پذیرد
تحرکمينيممسمتبهزیگزاگصورتبهصورتاین

.میکند

95

mean removal

covariance  equalization

Decorrelation
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...(ادامه)روشهایبهبودکارایی

:وزنهااوليهیمقداردهی•
شدنکند←اشباعناحيهیبهرفتن←بزرگمقادیر–

آموزش
صورتبهمبدأ←مبدأنزدیگی←کوچکمقادیر–

.است«زینینقطهی»
.استدواینبينمقداریمناسبمقدار–

يهیثابتمیشوددرصورتیکهميانگينمقداراول•
وزنهاصفروانحرافمعيارآن

(تعداداتصالاتبهنورون m)درنظرگرفتهشود،
عزمانیکهتاب)نتيجهیبهتریبهدستمیآید

(.باشدtanhانگيزش 96

1/ 2

w m −=
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...(ادامه)روشهایبهبودکارایی

:آموزشنرخ•
.شدصحبتوفقیآموزشنرخمورددر–
.ببينندآموزشسرعتیکبابایدنورونهاهمهی–

راینبناب.داردبزرگتریگرادیانمعمولاآخرنورونلایهی
نظردرکمترآخر،لایههایآموزشنرخاست،بهتر

.شودگرفته
تاتصالاتعداداساسبرآموزشنرخمیشودتوصيه–

.شودتنظيمنيز

شبکهعصبی99



روشهایسرعتبخشيدنبههمگرایی

:ابتداخطارامحاسبهمیکردیمwjiبرایتصحيحوزن•

۱۰۴

2 ( )( ) 1
( )

( ) 2 ( )

j

ji

ji ji

e kE k
w k

w k w k


 = − = −

 

( ) 21
( )

2
j

j C

E k e k


= 

( )
          ( ).

( )

j

j

ji

e k
e k

w k


= −



( )
          ( ).

( )

j

j

ji

y k
e k

w k


=



( )        ( ) ( )j j je k d k y k= −

        ( )j jy v=

مطلوب

واقعی
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روشهایسرعتبخشيدنبههمگرایی

۱۰5

( ) ( )
         ( ) ( ). .

( ) ( )

j j

ji j

j ji

y k v k
w k e k

v k w k

 
 =

 

امjورودیبهشاخهی
( )

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

j

ji j j j

ji

v k
w k e k y k y k

w k


 = −



        ( )j jy v=اگرfتابعsigmoidباشد

ji         w 

j         e مناسب

j         eبزرگولی
j 0y 

j         eبزرگولی
j 1y 

نامناسب

کندشدنهمگرایی
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پيشنهاد

تعویضتابعمعيارخطا•
تابعمعيارخطاB.Pدرروشعادی–

Van Oyen, Nienhuis(V-O)روش–

۱۰6

2

1

( ) ( )
M

h

h

E k e k
=

=

1

( ) [ ln( ( )) (1- ) ln(1- ( )]
M

h h h h

h

E k d y k d y k
=

= − +

خروجیمطلوب
خروجیواقعی

Improving the convergence of the back-propagation algorithm

Van Ooyen, A., and Nienhuis, B. (1992). Neural Networks 5: 465-471
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۱۰7

( ) ( )( ) ( )
( ) . .

( ) ( ) ( ) ( )

j j

ji

ji j j ji

y k v kE k E k
w k

w k y k v k w k

  
 = − = −

   

1

( ) [ ln( ( )) (1- ) ln(1- ( )]
M

h h h h

h

E k d y k d y k
=

= − +

1 1
        [ (1 ) ]. ( )(1 ( )).

( ) (1 ( ))
j j j j i

j j

d d y k y k y
y k y k

=  − −  −
−

خروجیلایهماقبلآخر

je( )
.

( )

j

j

ji

v k
e

w k


=
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بسطتيلور

ایهاتوابعتحليلیقابلتقریبزدنباچندجمله•
.هستند

۱۱۱

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
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حالتبرداری

۱۱۲

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
*–( ) + +
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فرمماتریسی
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

۱۱3F x( )
1

2
---x

T
Ax d

T
x c+ += شبکهعصبی2ع درجه فرم کلی یک تاب



الگوریتمهایبهينهسازی

۱۱۴

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

شبکهعصبی



الگوریتمهایبهينهسازی

کهباشدگونهایبهمیبایدبهروزرسانیروند•

:داریم

:ازرابطهیزیربهدستمیآیدgkکهدرآن•

۱۱5

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

شبکهعصبی



الگوریتمهایبهينهسازی

رابطهیآخربخشاینبرای•
.باشدصفرازکوچکتربایدزیر

:داریمپس•

:داشتخواهيمباشد،یکوصفربينαاگر•

کند،صدقبالاشرطکهpkبردارهربه•
«descent direction»میگویند.

۱۱6

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
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الگوریتمهایبهينهسازی

برداردوداخلیضربمیبایدفوقرابطهیدر•
descent)نزولیجهتبرداروگرادیان direction)
،باشدمنفیترفوقعبارتچههرباشد،منفی

.میشویمنزدیکمزبورنقطهیبهسریعتر
ت؟یافدستکاهشسریعترینبهمیتوانچگونه•

steepestمتدبرای• decentداریم:

۱۱7

pk g– k=

xk 1+ xk kgk–=

0T

k kg p 

Steepest Descent
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مثال

•Steepest decentاعمالزیرمسالهیبرایرا
:کنيد

:بادرنظرگرفتنخواهيمداشت•

۱۱8

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

 
=  
 

0

1
( )

25
x xF x =

 
 =  

 

Steepest Descent
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مثال

:خواهيمداشتα=0.01بادرنظرگرفتن•

۱۱9

1 0 0

0.5 1 0.49
0.01

0.5 25 0.25
x x g

     
= − = − =     

     

2 1 1

0.49 0.98 0.4802
0.01

0.25 12.5 0.125
x x g

     
= − = − =     

     

Steepest Descent
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مثال

رزیشکلبهشبيهچيزیببریمبالاراآموزشنرخاگر•
:داشتخواهيم

ریناپایداوداشتخواهيمبيشترینوسانصورتایندر•
.شدخواهدبيشتری

۱۲۰

هموارهجهتتغييراتبرمسيرعموداست
.واینبهدليلاستفادهازگرادیاناست

Steepest Descent
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مثال

۱۲۱

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
= =

 0.1=

x1 x0 g0– 0.5

0.5
0.1 3

3
– 0.2

0.2
= = =

x2 x1 g1– 0.2

0.2
0.1 1.8

1.2
– 0.02

0.08
= = =
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نمودار

۱۲۲

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
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ی این ماتریس استپایداری وابسته به مقادیر ویژه

آموزشپایدار

۱۲3

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
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مثال

برآنيمقبلیمثالبرمسالهایناعمالبا•
يمکنمحاسبهرامجازآموزشنرخميزانبيشترین

دودرجهمثالیمیشودمشاهدهکههمانگونه•
Hessianپساست Matrixخواهدزیرصورتبه
:بود

:داریمویژهمقادیربرایپس•

۱۲۴

2 2

1 2( ) 25F x x x= +

2 0

0 50
A

 
=  
 

1 1 2 2

1 0
{( 2), },{( 50), }

0 1
z z 
      

= = = =      
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ادامه-مثال
هپسبيشترینميزاننرخآموزشازرابطهیزیرب•

:دستمیآید

۱۲5

max

2 2
0.04

50



 = =

α=0.039

α=0.041
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-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

مثال

۱۲6

A 2 2

2 4
= 1 0.764=( ) z1

0.851

0.526–
=

 
 
 


 
 
 

2 5.24 z2
0.526

0.851
=

 
 
 

=
 
 
 




2

max
------------

2

5.24
---------- 0.38= =

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

 0.37=  0.39=

F x( ) x1

2
2 x1x2

2x2

2
x1+ + +=
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تنظيمنرخیادگيری

پيشوفقیصورتبهآموزشنرخانتخابمورددر•
.شدصحبتایناز
هکاستگونهایبهآموزشنرخانتخابدیگرراه•

:شودمينيممزیرعبارت

جستجوییpkراستایدراستلازممنظوراینبرای•
.پذیردصورت

تحليلیحلیراهمیتواندومدرجهیتوابعبرای•
:نمودارائه

۱۲7

F xk kpk+( )

Minimizing Along a Line

d

dk
--------- F xk kpk+( )( ) F x( )

T

x xk=
pk kpk

T
F x( )2

x xk=
pk+=
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(...ادامه)تنظيمنرخیادگيری

۱۲8

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

dk
--------- F xk kpk+( )( ) F x( )

T

x xk=
pk kpk

T
F x( )2

x xk=
pk+=
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مثال

۱۲9

F x( )
1

2
---x
T 2 2

2 4
x 1 0 x+= x0

0.5

0.5
=

F x( )
x1
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Contour Plot

x1
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روشنيوتن

۱3۰

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

هریشیافتنجهتنيوتنروشازریاضياتدر
یتکرارالگوریتمیوسيلهبهریاضیعبارت

.میشوداستفاده

مانانقاطیافتنبرایالگوریتماینازبهينهسازیمسألهیدر
(Stationary Point)استفادهکند،صفررامشتقکهگونهایبه

.میشود

نقطهیدنبالبهx0نقطهیازشروعباحالتایندر
x*کهبهگونهایهستيمf '(x*)=0
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روشنيوتن

۱3۱

:شتدربسطسریتيلوربااستفادهازروابطزیرخواهيمدا•

1k kx x x+ = −
' '' 21

( ) ( ) ( ) ( )
2

T k k k kf x x f x f x x f x x+   +  + 

اببرابرآندادنقراروفوقرابطهیازگرفتنمشتقبا•
: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
+ = − =

شبکهعصبی



روشنيوتن

:درنمایشبرداریداریم•

۱3۲

F xk 1+( ) F xk xk+( ) F xk( ) g k
T
x k

1

2
---xk

T
Akx k+ +=

ر،نقطهیبامشتقگرفتنازاینتقریبوقراردادنرابطهبرابرباصف
:مانارابيابيم

gk Akxk+ 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+  = +  + 
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۱مثال

:بادرنظرگرفتنخواهيمداشت•

۱33

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

   
− =   
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۲مثال

۱3۴

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
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مشکلاتروشنيوتن

معکوسماتریسمحاسبهبهنيازروشاین•
Hessianدارد.

ماتریساینشرایطیدراستممکن•
.نباشدمعکوسپذیر

نباشد،دودرجهی،(کارایی)خطاتابعکههنگامی•
.داشتنخواهدوجودهمگراییبرمبنیتضمينی

شبکهعصبی۱35



همگرایی

دومدرجهی(کارایی)هزینهتابعکهصورتیدر•
نمیتواننيوتنروشازاستفادهبانباشد،

.کردتضمينراروشهمگرایی
وهزینهتابعبهوابستههمگراییصورت،ایندر•

.استاوليهحدسحتی

۱36

F x( ) x2 x1–( )
4

8x1x2 x1– x2 3+ + +=
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شرایطاوليهیمتفاوت

۱37

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)

شبکهعصبی.درگامنخست،نقطهیمينيممپيدانشد



شرایطاوليهیمتفاوت

۱38

-2 -1 0 1 2
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-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
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:داشتيمB.Pدرروشعادی•

:درروشنيوتنداریم•

کهدرآن•

۱39

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

=
= 

تابعمعيارخطا

{w and b of layer 1,w and b of layer 2,....}X =
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۱۴۰

 
( )

( )
jx

j

F X
F X

x


 =



2

1

( ) ( )
M

i

i

F X e X
=

=تابعمعيارخطا

( ) ( )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

  
  
 
 

=  
 
  
 

  

کلتعدادمجهولات P

ماتریسژاکوبی

استکهبرایسادگیازنوشتنآنصرفنظرشدهاستkفرضمیشودتمامیمحاسباتدرتکرار
شبکهعصبی



محاسبهمشتقدوم

۱۴۱

,

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)معمولاٌبسيارکوچکاستبههميندليلدرمحاسبات
میتوانازآنصرفنظرکرد

2 ( ) 2 ( ) ( )TF X J X J X =

گویندGauss–Newtonدراینصورتمتدرا

( )

1

( )
2 ( ).

M
i

i

ij j

F X e X
e X

x x=

 
=
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درروشنيوتنداشتيم•

۱۴۲

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
−

+
 = −  

برایمحاسبهیرابطهیمذکورتنهاازمشتقاولاستفادهمیشود

آیااینماتریسهموارهمعکوسپذیراست؟

Gauss–Newton

شبکهعصبی



Levenberg–Marquardt

ماتریسازHkازاستفادهجایبهروشایندر•
Gkمیشوداستفاده.

.نيوتناست-باشدروشگاوس0µ=اگر•

۱۴3

1

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

k kX X J X J X J x E X
−

+
 = −  

Hk

k k kG H I= +

بسيارکوچک
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Levenberg–Marquardt

۱۴۴

i i iAq q=
یادآوری

مقدارویژه

بردارویژه

[ ]i iGq H I q= +

      i iHq q= +

      i i iq q = +
دارایمقادیرویژهHفرضمیکنيم

λiوبردارهایویژهqiباشد
      ( )i iq = +

      ( )i i iGq q = +

Gدارایمقادیرویژهμ+λiوبردارهایویژهqiخواهدبود.

شبکهعصبی



Levenberg–Marquardt

ویژهمقادیرکافیاستمعکوسپذیریبرای•
.باشدمثبتماتریس

بتراتغييردادتامقادیرویژهمثµمیتوانآنقدر•
.گردد

درروشگاوسنيوتناینمقدارثابتوغيرقابل•
.تغييربود

۱۴5

      ( )i i iGq q = +
Gدارایمقادیرویژهμ+λiوبردارهای

استqiویژه

1

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

k k k k k k kX X J X J X I J X E X
−

+
 = − + 
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Levenberg–Marquardt

رابطهμميزانافزایشباداد،نشانمیتوان•
:میشودزیرهمانند

0.01حدوددرکوچکμباراالگوریتممعمولاً•
با(موفقيت)خطاکاهشصورتدرکردهشروع
.میدهندکاهش(۱۰حدوددر)θضریب

افزایشθضریبباراμموفقيتعدمصورتدر•
.میدهند

۱۴6

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


+ = −

دارداماBPاینروشبرایشبکههایکوچکتعدادتکرارهایبسيارکمتریاز
حجممحاسباتیآنبالاوزمانگيراست

1
( )

2
k k

k

X F X


= − 

شبکهعصبی



Hessianماتریسمحاسبهیبهاحتياجنيوتنروشدر•
لازمدوممشتقذخيرهسازیومحاسبهواقعدرداریم؛
.است

محاسبهیبهنيازبدونکهاستروشییافتنهدف•
.دهدافزایشراهمگراییدوممشتق

steepestازاستفادهطرفیاز• descentحرکتباعث
.میشودمينيممسمتبهزیزاگی

ماتریسویژهیبردارهایراستایدرکهصورتیدر•
Hessianسرعتکهداشتانتظارمیتوانکنيم،حرکت
.یابدافزایشهمگرایی

۱۴7

Conjugate gradient

شبکهعصبی



۱۴8

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
conjugateمیشوندناميده:

بردارهایمجموعهراستایدرجستجوکهصورتیدرمیشودثابت
conjugate،هببردارهااینراستایدرجستجودوریکطیمیتوانباشد

.(دودرجهیتوابعبرای)رسيدمطلقمينيمم
.استماتریسویژهیبردارهایبردارها،اینازمجموعهیک

.درصورتیکهماتریسمتقارنباشد،برداهایویژهیآنمتعامداست

Conjugate gradient

شبکهعصبی



۱۴9

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-kتغييراتگرادیاندرگام

که

.محاسبهشدconjugateبردار Hessianبدوننيازبهمحاسبهیبردار
نيازاست،درconjugateتوجهداشتهباشيدکهبهیکمجموعهبردار

امبهجهتینيازاستکهبرتمامجهتهایزیرعمود-kواقعدرگام
:باشد

kpk
T
Apj xk

T
 Apj gk

T
 p j 0= = = k j

Conjugate gradient

 0 1 2 1, , , , kg g g g −   شبکهعصبی



.استsteepest decentمرحلهیاولمشابه•

•Directionربکهمیکنيمانتخابگونهایبهرا
.باشدمشتقخلاف

محاسبهگونهایبهراpبردارiterationهردر•
.ودشواقعگرادیانتغييراتبرعمودکهمیکنيم

۱5۰

0 (0)x xg F == Fتابعمعيارخطاست

0 0p g= −

1k k k kp g p −= − +
اثرگرادیانهایقبلی

Conjugate gradient

Gram-Schmidt Orthogonalizationشبکهعصبی



۱5۱

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

ازاینشيوهHessianباتوجهبهنيازبهماتریس
!نمیتواناستفادهکرد

شبکهعصبی



میتواندازیکیازروشهایزیرمحاسبهβkضریب•
:گردد

۱5۲

 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
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conjugateالگوریتم• gradientخلاصهصورتبه:
عمودمشتقجهتبرکهبهگونهایرااوليهجستجویجهت–

میگيریمنظردرباشد
تامینمایيممحاسبهاستیادگيرینرخهمانکهراαمقدار–

رخنبهشيوهاینکهاینبهتوجهباآید،دستبهزیررابطهی
Hessianماتریسبهنيزآموزشنرخواستحساسآموزش
دهتکرارشونروشهایازميزاناینتخمينبرایاست،وابسته
.میشوداستفادهآموزشنرخمحاسبهیبرای

۱53

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

شبکهعصبی



:تخميننرخآموزشدردومرحلهصورتمیگيرد•
• Interval location

• Interval reduction

۱5۴
Interval locationشبکهعصبی



بهينهیجهتهمانکهرازیرمقدارβمحاسبهیبا–
.میشودمحاسبهجستجوست

روعشدوبارهدوگامازنرسيدهمگراییبهالگوریتماگر–
.میکنيم ۱55

1k k k kp g p −= − +

Conjugate gradient

Interval reduction

شبکهعصبی



مثال

۱56

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–
= = =

شبکهعصبی



ادامه-مثال

۱57

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
= = =
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The Forward-Forward

algorithm (FF)

شبکهعصبی ۱59



شبکهعصبی ۱6۰

“the perceptual system needs to perform inference 

and learning in real time without stopping to perform 

backpropagation,” Hinton writes.

“As a model of how cortex learns, 
backpropagation remains implausible 
despite considerable effort to invent 
ways in which it could be 
implemented by real neurons,” Hinton 
writes. “There is no convincing 
evidence that cortex explicitly 
propagates error derivatives or stores 
neural activities for use in a 
subsequent backward pass.”



شبکهعصبی ۱6۱

Backpropagation also doesn’t work if 
the computation done in the forward 
pass is not differentiable. “If we 
insert a black box into the forward 
pass, it is no longer possible to 
perform backpropagation unless we 
learn a differentiable model of the 
black box,” Hinton writes.

Unlike backpropagation, the FF 
algorithm also works if it contains 
black-box modules. Since the 
algorithm does not require 
differentiable functions, it can still 
tune its trainable parameters without 
knowing the inner workings of every 
layer in the model.



شبکهعصبی ۱6۲

“The Forward-Forward algorithm (FF) 
is comparable in speed to 
backpropagation but has the 
advantage that it can be used when 
the precise details of the forward 
computation are unknown,” Hinton 
writes.



شبکهعصبی ۱63

Forward-Forward

https://github.com/mohammadpz/pytorch_forward_forward



شبکهعصبی ۱6۴
https://github.com/mohammadpz/pytorch_forward_forward
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