
Representation 
Learning



.دارددادههانمایشبهمستقیموابستگیماشینیادگیریالگوریتمهایعملکرد•
.استنیزانسانعملکردبرمبتنیحقیقتاین•

ماشینیادگیریحوزهدربازنمایی•
ممکنحالتسادهتریندروظیفهیکانجاممنظوربهدادههاازبازنماییبهترین•

Success of machine learning algorithms
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

چگونهمیتوانایننمایشراایجادکرد؟



Feed forward neural networks
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

ورودی شبکه

خروجی لایه مخفی

خروجی شبکه

آیالایهآخرهرمدلی،بهعنوانمثالماشین
بردارپشتیبان،میتواندباشد؟



Constrains on code layer
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

.استنشدهخواستهشبکهازصریحصورتبهشدهدادهنشانشکلبهدادههانمایش•
.کندبرآوردهراشدهخواستهآموزشیمعیارمیکندسعیشبکه•

.کنندبرآوردهرامشخصیویژگیهایتامیبینندآموزشصریحصورتبهمدلهاازبرخی•
احتمالچگالیتابعتخمینتسک•

فضایاصلی فضایمطلوب



Representation learning
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

:داردوجودکلیقاعدهدوبازنمایییادگیریبرای•
بازیابیخطای–اطلاعاتبیشینهحفظ•
مناسبویژگیهایاستخراج•

آموزش بدون نظارت•
یادگیری بازنمایی زمینه آموزش نیمه نظارتی را نیز فراهم می کند•

یادگیری انتقال •



Semi-supervised learning
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

نظارتینیمهیادگیری•



Transfer learning
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

انتقالیادگیری•



PCA
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

اصلیمولفههایآنالیز•
محاسباتکاهشمنظوربهاضافیاطلاعاتحذف•

𝑌 = 𝑃𝑋

راقطریکرد؟Yچطورمیتوانماتریسکوواریانس

𝒀𝒀𝑻 = 𝑷𝑿𝑿𝑻𝑷𝑻 → 𝚺𝒚 = 𝑷𝚺𝒙𝑷
𝑻



Kernel PCA
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

کرنلبرمبتنیاصلیمولفههایآنالیز•
خطیروشایراد•



Representation learning approaches
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

:داردوجودبازنمایییادگیریبرایکلیرونددو•
احتمالاتیگرافیمدلهای•

عمیقعصبیشبکههای•
.پیدا کردن یک تابع که قادر به مدل کردن تغییرات موجود در داده ها است

. به دلیل وجود وابستگی در داده ها، به صورت مستقیم نمی توان با آنها کار کرد•
از دیدگاه ریاضی نیاز به تغییر در نمایش داده ها داریم•

یمدلهاییادگیربازنمایی،داراییکلایهمتغیرمخف
است



Probabilistic graphical models

11

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Probabilistic graphical models
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

Generative)مولدمدلهای• models)
بولتزمنماشین•

Hintonتوسعهیافتهشدهتوسط–مدلمبتنیبرانرژی
رویکردغیراحتمالاتی•
آموزشبراساستقریبتابعبیشینهشباهت•



Probabilistic graphical models
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

عمیقبولتزمنماشین•



Probabilistic graphical models
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

عمیقباورشبکه•



Probabilistic graphical models
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

عمیقبولتزمنماشینوعمیقباورشبکهتفاوت•



Auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

Auto-encodersخودکارکدکنندههای•
نظارتبدونیادگیری•

آموزشبراساسخطایبازیابی
𝐿 𝜃 = |𝑥 − ො𝑥|2

2

𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛 = 𝑊𝑒𝑛𝑋 + 𝑏𝑒𝑛, 𝑜𝑒𝑛 = 𝑓𝑒𝑛 𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛

𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒 = 𝑊𝑑𝑒𝑜𝑒𝑛 + 𝑏𝑑𝑒 , 𝑜𝑑𝑒 = 𝑓𝑑𝑒(𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒)

معمولاخطی

اگر لایه کدکننده نیز خطی باشد، نتیجه به چه صورت خواهد بود؟



Auto-encoders training
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

𝑱 =
𝟏

𝟐
𝑬𝑻𝑬, 𝑬 = 𝒙 − ෝ𝒙 ቊ

𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛 = 𝑊𝑒𝑛𝑋 + 𝑏𝑒𝑛, 𝑜𝑒𝑛 = 𝑓𝑒𝑛 𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒 = 𝑊𝑑𝑒𝑜𝑒𝑛 + 𝑏𝑑𝑒 , ො𝑥 = 𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒

روابط مسیر پیشرو:

𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑑𝑒 =
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕 ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑊𝑑𝑒 = 𝐸 × −1 × 1 × 𝑂𝑒𝑛 = −𝐸𝑂𝑒𝑛

𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑑𝑒
=
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑏𝑑𝑒

= 𝐸 × −1 × 1 = −𝐸

𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑒𝑛
=
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕 ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑂𝑒𝑛

×
𝜕𝑂𝑒𝑛

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
𝜕𝑊𝑒𝑛

= 𝐸 × −1 × 1 ×𝑊𝑑𝑒 × 𝑓𝑒𝑛
′
𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛 × 𝑋 = −𝐸𝑊𝑑𝑒𝑓𝑒𝑛

′
𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛 𝑋

𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑒𝑛
=
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑂𝑒𝑛 ×

𝜕𝑂𝑒𝑛

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
𝜕𝑏𝑒𝑛

= 𝐸 × −1 × 1 ×𝑊𝑑𝑒 × 𝑓𝑒𝑛
′
𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛 × 1 = −𝐸𝑊𝑑𝑒𝑓𝑒𝑛

′
𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛

برگشتمسیر روابط :



Parameters sharing
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

𝑱 =
𝟏

𝟐
𝑬𝑻𝑬, 𝑬 = 𝒙 − ෝ𝒙

𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑑𝑒 =
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕 ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑊𝑑𝑒 = 𝐸 × −1 × 1 × 𝑂𝑒𝑛 = −𝐸𝑂𝑒𝑛

𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑑𝑒
=
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑏𝑑𝑒

= 𝐸 × −1 × 1 = −𝐸

𝜕𝐽

𝜕𝑏𝑒𝑛
=
𝜕𝐽

𝜕𝐸
×
𝜕𝐸

𝜕ො𝑥
×

𝜕ො𝑥

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑑𝑒
𝜕𝑂𝑒𝑛 ×

𝜕𝑂𝑒𝑛

𝜕𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
×
𝜕𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛
𝜕𝑏𝑒𝑛

= 𝐸 × −1 × 1 ×𝑊𝑑𝑒 × 𝑓𝑒𝑛
′
𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛 × 1 = −𝐸𝑊𝑑𝑒𝑓𝑒𝑛

′
𝑛𝑒𝑡𝑒𝑛

برگشتمسیر روابط :

.استپارامترهاآموزشبهوابستهشدتبهکدگشاوکدکنندهعملکرد•
پارامترهااشتراک•

𝑾𝒆𝒏 = 𝑾𝒅𝒆
𝑻

کاهشاحتمالبیشبرازششدن–کاهشپارامترهایمدل•
افزایشسرعتآموزش•



Deep auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

Deepعمیقخودکارکدکنندههای• Auto-encoders
.هستندعمقکمشبکههایبهنسبتبالاتریبازنماییقدرتدارایعمیقشبکههای•

محوشدگیگرادیان–مشکلآموزش
راهحل

آموزشلایهبهلایهبدوننظارت•
آموزشلایهبهلایهبانظارت•



Unsupervised layer-wised pre-training
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

نظارتبدونآموزش•



Supervised layer-wised pre-training
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

جایگزینبابرچسبدادهنظارتباآموزش•

آموزشروشازبدتریخروجیمراتببهروشاین
می دهدبدستمربیبدون

همراهبهاوللایهخروجیمنابعازبرخیدر•
می شوددادهدوملایهبهورودی ها



Stacked auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

•Stacked Auto-encoders



Type of auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

Auto-encodersانواع•

اگر لایه کدکننده نیز خطی باشد، نتیجه به چه صورت خواهد بود؟

کدکنندهناکامل کدکنندهفراکامل



Overfitting
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

(بازیابیخطای)استبهینهسازیمعیارازمشکل–دادهکردنحفظ•

اگر لایه کدکننده نیز خطی باشد، نتیجه به چه صورت خواهد بود؟
𝑟 𝑥 = |𝑥 − ො𝑥|2

2

.  رار داردبیشتر جرم احتمال یک منیفلد در نزدیکی راستاهای بعد پایین ق: یادگیری منیفلد•
زیرا به منظور کاهش خطای بازیابی، نقاط نزدیک بهم خطای بازیابی متفاوتی خواهند شد،•

(فرض همواری)چه اتفاقی می افتد؟ . مدل سعی می کند خطای بازیابی را کم کند



Regularized auto-encoders

25

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

کنندگیتنظیم•

اگر لایه کدکننده نیز خطی باشد، نتیجه به چه صورت خواهد بود؟

𝐿(𝜃) = 𝐿(𝑥, 𝑔 𝑓 𝑥 + 𝜙(𝑥, ℎ)

قیدبررویلایهکد

Regularized 
auto-encoders 

Variational 
auto-encoders 

(VAE)

Sparse auto-
encoders 

L1 regularization KL divergence 

Contractive 
auto-encoders

(CAE) 

De-noising auto-
encoders

(DAE) 



De-noising auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

نویززداخودکارکدکنندههای•
.شودتولیدبهمنزدیکویژگیهایبهم،نزدیکورودیهایبرایکهداردوجودتمایلاینمنطقا•

یادراورودینقاطازتوزیعینقطه،یکجایبهمدل•
.می گیرد

تاارخودککدکننده هایکهاستاثباتقابلمسئلهاین•
.می گیرندیادراورودیآماریمشخصاتزیادیحدی

می کنددورشدنبرازشبیشازرامدلرویکرداین•



De-noising auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

بهجاییکنقطه،یکبازهازمجموعنقاطراآموزشمیبیند



De-noising auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

چگونه؟.هستنددادههاتوزیعیادگیریبهقادرنویززدا،خودکارکدکنندههای•
•Scorematching

𝑔 𝑓 𝑥 − 𝑥



auto-encodersContractive
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

هزینهتابع•

افتاد؟خواهداتفاقیچه.بماندکوچکورودی،درکوچکتغییراتبهنسبتکدلایهتغییراتاستمطلوب•
است؟کدلایهرویبرشدهاعمالتغییراتکهگفتمیتوانقطعطوربهآیا•

نویززدارکدکنندهبهشباهت•
.ودبخواهدیکسانتقریباکدکنندهدوعملکردشود،افزودهورودیبهاگرکوچکواریانسوصفرمیانگینباگوسینویز•

𝐿(𝜃) = 𝐿(𝑥, 𝑔 𝑓 𝑥 + 𝛻𝑥𝑓 𝑥 𝐹
2



auto-encodersContractive
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Sparse auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

تنکخودکارکدکنندههای•
همواریفرض•

𝑥اگرآنمطابقکهداردوجودضمنیصورتبههمواریفرضماشین،یادگیریالگوریتمهایدر• ≈ 𝑦آنگاهباشد𝑔(𝑥) ≈ 𝑔(𝑦)بودخواهد

آموزشبراساسخطایبازیابیتنظیمشده

𝐿 𝜃 = |𝑥 − ො𝑥|2
2 + 𝜆 ℎ 1

.میکنداعمالکدلایهرویبررامشخصیشرایطشدهاضافهترم
دارد؟بیزینتفسیرآیاکنندگیتنظیمنوعاین
.میشوندتغییردستخوشکدلایهوزنهایتنها



Sparse auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

KLتنکزداییمعیارباخودکارکدکنندههای•
Ƹ𝑝𝑗 =

1

𝑚


𝑘

𝜎𝑗(𝑥𝑘) , 𝐾𝐿 𝑝 Ƹ𝑝𝑗 = 𝑝 log
𝑝

Ƹ𝑝𝑗
+ (1 − 𝑝) log

1 − 𝑝

1 − Ƹ𝑝𝑗

مشخصتوزیعیکازنرونهرفعالیتمتوسطدارد،وجودتمایلاین
کندپیروی

.استنرونبودنروشنمعنایبهنرونفعالیت•
بهمیتوانرانرونهرفعالیتمتوسطسیگموئید،نرونهایبرای•

.گرفتنظردرفعالیتمیانگینصورت
چطور؟نرونهاسایربرای•



Sparse auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

KLتنکزداییمعیارباخودکارکدکنندههای•
Ƹ𝑝𝑗 =

1

𝑚


𝑘

𝜎𝑗(𝑥𝑘) , 𝐾𝐿 𝑝 Ƹ𝑝𝑗 = 𝑝 log
𝑝

Ƹ𝑝𝑗
+ (1 − 𝑝) log

1 − 𝑝

1 − Ƹ𝑝𝑗

𝐽 = 𝑥 − ො𝑥 2
2 + 𝜆

𝑖=1

𝑠

𝐾𝐿(𝑝| Ƹ𝑝𝑖) .میکنندتغییرکدکنندهوزنهاتنها
رتغیینیزکدگشاوزنهایباشند،شدهاشتراکگذاریپارامترهااگر

.کردخواهند

مشتق

𝜆 −
𝑝

Ƹ𝑝𝑗
+
1 − 𝑝

1 − Ƹ𝑝𝑗



Variational auto-encoders
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا


