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Data types
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

یع هدف اصلی در توسعه یک الگوریتم یادگیر، مدل کردن توز 
𝑷توام  𝒙,𝒚 است که فرض می شود داده گانی که در دست

ه برداری از یکدیگر نمونمستقلهستند از این توزیع، به صورت 
.  شده اند

را هر داده گانی که قابلیت نمایش به صورت جدولی مقابل•
. داشته باشد ازین قاعده مستنثی نیست

. این فرض برای برخی از داده های صادق نیست



Spatially dependent data
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

دی در یک داده ی تصویری، هر پیکسل به عنوان ورو
در نظر گرفته می شود

جابجا کردن این پیکسل ها موجب از دست رفتن
معنا در داخل تصویر خواهد شد

فهوم پیکسل ها بر اساس یک وابسته مکانی یک م
. بینایی را منتقل می کنند

برای مدل سازی اینگونه داده ها چه باید کرد؟•



Temporally dependent data
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

.یادگیری ماشین قصد دارد تا بخشی از مغز انسان را که مربوط به یادگیری است مدل کند

.است کند را بخشی کهمدل ماشین مغز قصد دارد تا مربوط به یادگیری انسان مغز از



.هستندتغییرحالدرپیوستهماپیرامونپدیده های•

Sequential data
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

.یک ترتیب زمانی و یا مکانی در داده ها وجود دارد
داده های سری زمانی•
داده های ویدیویی•
داده های متنی•
داده های تصویری•

روند امتیاز دهی و تغییر عقیده درباره یک پدیده •
پیش بینی بازار بورس•
پیش بینی آب و هوا•
زلزله و پس لرزه•
...و •

𝑥1:𝑇 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇 , 𝑇 > 1



Biological interpretation
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

خرویدیویکمختلففریم هایدرپیوستهصورتبهکهاتفاقاتی•
.می کندروایترافیلمیکمی دهد

ورطبهانسانفیلمیکتماشایطولدرشده،انجامتحقیقاتطبق•
روایتدرک.می دهددستازراساعته2فیلمیکدقیقه15متوسط

است؟ممکنچطورفیلم

.استدنبالهیکصورتبهویدیوییداده هاینوعریاضیدیدگاهاز•
باطارتقادراستکهگونه ایستبهداده هااینبامواجهدرمغزعملکرد•

.کندcaptureرامختلففریم هایبین
باراتطابقبیشترینبازگشتیعصبیشبکه هایبیولوژیکی،دیدگاهاز•

.دارندمغز



Stock market prediction
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝒚𝒕~𝑷 𝒚𝒕 𝒚𝒕−𝟏, … , 𝒚𝟏)

پیش بینی قیمت یک سهم بر اساس تاریخچه سهم  ه اگر قیمت روزهای قبل یک سهم را داشته باشیم، چگون
می توان قیمت روز بعد را پیش بینی کرد؟

امکانامابود،خواهدفوقشکلبهکلیحالتدرمسئله
اینکهپارامترهاییتعدادزیرا.داردوجودآندقیقحل

لیکحالتدرواستزیادبسیارداردشرطیاحتمالاتیمدل
.می یابدافزایشدنبالهطولافزایشبا



Directed graphical models
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑃 𝑦1, … 𝑦𝑇 = 𝑃 𝑦1 𝑃 𝑦2 𝑦1 𝑃 𝑦3 𝑦1, 𝑦2 …𝑃 𝑦𝑡 𝑦𝑡−1, … , 𝑦1

=ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃(𝑦𝑡|𝑦1, … , 𝑦𝑡−1)

گراف اتصال کامل

به منظور مدل کردن این توزیع احتمال، نیاز است تا فرضیات ساده سازی به مسئله تحمیل شود 

با گذر زمان تعداد متغیرهایی که بهم ارتباط دارند افزایش می یابند
تعداد ورودی های مدل وابسته به مدل است•
امکان استفاده از شبکه های عصبی معمولی وجود ندارد•



Markov assumption (fixed window)
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑃 𝑦1, … 𝑦𝑇 = 𝑃 𝑦1 𝑃 𝑦2 𝑦1 𝑃 𝑦3 𝑦1, 𝑦2 …𝑃 𝑦𝑡 𝑦𝑡−1, … , 𝑦1 =ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃(𝑦𝑡|𝑦1, … , 𝑦𝑡−1)

𝑦𝑡~𝑃 𝑦𝑡 𝑦𝑡−1, … , 𝑦𝑡−𝜏)

𝒚𝒕 = 𝒇(𝒚𝒕−𝟏, … , 𝒚𝒕−𝝉;𝑾)

چگونه تعیین می شود؟𝜏مقدار: چالش اساسی



Correlation analysis
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

(دینامیکعمق)وابستگیعمقکردنپیدا•
خطیدینامیک های•

𝑅𝑦𝑦 𝜏 = 𝐸 𝑦 𝑡 𝑦 𝑡 − 𝜏 𝑇

𝑹𝒚𝒚 𝝉 =
𝟏

𝑵


𝒕=𝝉+𝟏

𝑵

)𝒙 𝒕 𝒙(𝒕 − 𝝉

𝑹𝒚𝒚 𝝉 =
𝟏

𝑵− 𝝉


𝒕=𝝉+𝟏

𝑵

)𝒙 𝒕 𝒙(𝒕 − 𝝉



Drawbacks of fixed window approach
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

پارامترهامحدودیت•
.استشدهبزرگمسئلهورودی هایتعدادچونیافتخواهدافزایشپارامترهایتعداد•



Drawbacks of fixed window approach
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

بزرگطولباوابستگی های•
د؟می شوچهبزرگطولباوابستگی–بگیریمنظردرکمتریعمقدرراوابستگیکهناگزیریمپارامترها،تعدادکاهشازجلوگیریمنظوربه•

France: پیش بینی مورد انتظار English: پیش بینی مدل



Introduction to latent variable models
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

.بگیریمنظردرصحیحمدل سازیمنظوربهرابزرگترطولباوابستگی هاییتااستنیازاوقاتگاهی•

𝑃 𝑦𝑡 𝑦𝑡−1, … , 𝑦1 ≈ 𝑃(𝑦𝑡|ℎ𝑡−1)

حاوی اطلاعات گذشته از وابستگی بین ورودی ها–( حالت)متغیر پنهان 

ℎ𝑡 = 𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡;𝑊)



Recurrent neural networks
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

.داردوجودبازگشتیمدلیکشکل گیریبرایمتفاوتیساختارهای•

𝐻𝑡 = 𝜙1(𝑊𝑥ℎ𝑋𝑡 +𝑊ℎℎ𝐻𝑡−1 + 𝑏ℎ)

𝑦𝑡 = 𝜙2(𝑊ℎ𝑦𝐻𝑡 + 𝑏𝑦)

𝜃 = {𝑊𝑥ℎ,𝑊ℎℎ , 𝑊ℎ𝑦, 𝑏ℎ , 𝑏𝑦}

باید این پارامترها آموزش ببینند•
روند آموزش مشابه آموزش یک شبکه عصبی معمولی است•

Hidden to hidden-پرکاربردترین ساختار



Recurrent neural networks
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Sequence to scaler – sentiment analysis
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Teacher forcing network
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Vector to sequence – image captioning
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Sequence to sequence - speech recognition

19

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Encoder-decoder RNN –Machine translation
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Bidirectional RNN – handwritten recognition
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Deep recurrent network
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



RNN training – Forward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

محاسبه گرادیان خطا توسط روش پس انتشار ممکن نیست، چرا؟
.می شودunfoldبرای امکان استفاده از الگوریتم پس انتشار خطا شبکه به صورت زیر 



RNN training – Forward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



RNN training – Forward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



RNN training – Forward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



RNN training – Forward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



RNN training – Forward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



RNN training – Backward path
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا



Backpropagation through time (BPTT)
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

Computational graph ℎ𝑡 = 𝑓 ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡;𝑊

𝑜𝑡 = 𝑔(ℎ𝑡;𝑊𝑜)

𝐿 =
1

𝑇


𝑡=1

𝑇

𝐿𝑡 𝑜𝑡, 𝑦𝑡

𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑜
=
1

𝑇


𝑡=1

𝑇
𝜕𝐿𝑡 𝑜𝑡 , 𝑦𝑡

𝜕𝑜𝑡
×
𝜕𝑜𝑡
𝜕𝑊𝑜

:با فرض خطی بودن لایه خروجی خواهیم داشت

𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑜
=
1

𝑇


𝑡=1

𝑇
𝜕𝐿𝑡 𝑜𝑡 , 𝑦𝑡

𝜕𝑜𝑡
ℎ𝑡

. پس انتشار خطا در طول زمان، کاربرد الگوریتم پس انتشار خطا برای یادگیری پارامترهای یک نگاشت دینامیکی است



Backpropagation through time (BPTT)
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

Computational graph
𝐿 =

1

𝑇


𝑡=1

𝑇

𝐿𝑡 𝑜𝑡, 𝑦𝑡

بایدمخفیلایهوزن هایبهنسبتخطاگرادیانمحاسبهبرای
.کنیممحاسبهمخفیلایهخروجیبهنسبتراهزینهتابعحساسیت

𝐿 =
1

𝑇
𝐿1 𝑜1, 𝑦1 +⋯𝐿 𝑜𝑡, 𝑦𝑡 +⋯+ 𝐿 𝑜𝑇 , 𝑦𝑇

ℎ𝑡 = 𝑊ℎℎℎ𝑡−1 +𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡

𝑜𝑡 = 𝑊𝑜ℎ𝑡

𝜕𝐿

𝜕ℎ𝑇
=

𝜕𝐿

𝜕𝑜𝑇
×
𝜕𝑜𝑇
𝜕ℎ𝑇

= 𝑊0
𝑇 𝜕𝐿

𝜕𝑜𝑇

𝜕𝐿

𝜕ℎ𝑇−1
=

𝜕𝐿

𝜕𝑜𝑇
×
𝜕𝑜𝑇
𝜕ℎ𝑇

×
𝜕ℎ𝑇
𝜕ℎ𝑇−1

+
𝜕𝐿

𝜕𝑜𝑇−1
×
𝜕𝑜𝑇−1
𝜕ℎ𝑇−1

= 𝑊ℎℎ
𝑇 𝑊0

𝑇
𝜕𝐿

𝜕𝑜𝑇
+𝑊0

𝑇
𝜕𝐿

𝜕𝑜𝑇−1
, … . .



Gradient vanishing
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

ℎ𝑡 = 𝑊ℎℎ
𝑇 ℎ𝑡−1 → ℎ𝑡 = 𝑊ℎℎ

𝑇 𝑡
ℎ0 = 𝑄𝑇𝜆𝑡𝑄ℎ0

با گذر زمان، اثر ورودی ها بر روی خروجی از بین می رود و 
مدل قادر به لحاظ کردن وابستگی خروجی به ورودی های

. قبلی نیست
راه حل چیست؟ 

نوع توابع فعالساز•
مقداردهی اولیه •
تغییر ساختار مدل •



Truncated BPTT
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝜕𝐿

𝜕ℎ𝑡
=

𝑖=𝑡

𝑇

𝑊ℎℎ
𝑇−𝑖𝑊𝑜

𝑇 .
𝜕𝐿

𝜕𝑂𝑇+𝑡−𝑖

زرگبباعبارتاینباشد،یکازکوچکتروزن هاماتریسویژهمقادیراگر•
.کردخواهدمیلصفربهزمانیاولیهگام هایبرایدنباله،طولشدن

گبزر باعبارتاینباشد،یکازبزرگتوزن هاماتریسویژهمقادیراگر•
.ردکخواهدمیلبینهایتبهزمانیاولیهگام هایبرایدنباله،طولشدن

تحساسیگرادیان،محاسبهامکاندنبالهطولافزایشباکلیحالتدر•
یاربسمحاسباتیبارزیرانداردوجودمخفی،لایهبهنسبتمدلخروجی
.بالاست

.برای یک طول مشخص و از پیش تعیین شده گرادیان را محاسبه و وزن ها را به روز  می کنیم: راه حل
دیگر قادر به ردیابی وابستگی های بلندمدت نیستیم، چرا؟  •



Echo State Network (ESN)
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

نظردرتصادفیصورتبهمخفیلایهوورودیوزن های•
.نمی بینندآموزشومی شوندگرفته

تصادفیصورتبهبالابعدبافضاییکبهورودی•
.می شوددادهنگاشت

Extremeمدلشبکه،اینفیدبکبدونورژن• learning
machineاست.

سری هایبرایمناسبوچندشاخگیبرابردرمقاوم•
آشوبناکزمانی

! هیچ کنترلی بر روی نوع نمایش بدست آمده نیست



Practical issues with gradient vanishing

35

وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

می شود؟مواردیچهشاملجزئی،صورتبهکند،ایجادمی تواندگرادیانشدگیمحوکهمشکلاتی•
یکیریتصمیم گیاوپیش بینیدرالمان هاسایرازخصوص،بهالمانیکیاودنباله،یکالماناولیناهمیتتسک ها،ازبرخیدر•

.(Memory)باشدبالاکمیت
.(Forgetting)شودحذفخروجیپیش بینیرویبرکم اثروغیرمفیداطلاعاتاستنیازتسک هابرخیدر•
.(Resetting)برودبینازمتفاوتدنبالهدوبینمنطقیارتباطکلصورتبهتااستنیازتسک هابرخیدر•

دردیانگرامحوشدگیکههستندمشکلاتیاصلی ترینشدهیادموضوعسه
زشآمو یکازاطمینانمنظوربهبنابراین.می کندتحمیلمسئلهبهعمل

دگردشاملراشدهذکرمواردتاشوداصلاحطوریمدلتااستلازمصحیح



Long-short term memory (LSTM)
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

.می دهندراحافظهبلوکیکتشکیلوشدهمتصلبهمبازگشتیصورتبهشبکهچند•

یک یا چندین سلول حافظه به منظور نگهدار اطلاعات •
سه گیت ورودی، خروجی و فراموشی به منظور خواندن، نوشتن و•

پاک کردن
پیاده سازی تراشه های حافظه کامپیوترهای دیجیتال •



LSTM cell
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

(Vanilla recurrent)ساختار یک سلول برگشتی استاندارد  LSTMساختار یک سلول 



How does LSTM work?
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

.سه شبکه عصبی با اتصال کامل وظیفه کنترل و ارزیابی کیفیت اطلاعات را دارند

سطحی از وابستگی میان ( بردار حالت)هر نرون از لایه مخفی •
. دنباله ورودی را یاد می گیرد

ن بنابرای. به ازای هر نرون، سه گیت یاد شده باید تعریف شود•
.  ابعاد خروجی هر گیت متناسب با ابعاد بردار حالت است

. دارای سه گام فراموشی، به روزرسانی و خروجی استLSTMبنابراین هر سلول 



Forget gate
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

فراموشیگیت•

ندمی کتعیینشبکه،بهورودبهنگامفراموشیگیت•
چگونه؟برود،بینازبایداطلاعاتازمیزانچه

𝑓𝑡 = 𝜎 𝑊𝑓 𝑥𝑡; ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓

!𝑓𝑡𝐶𝑡−1چه میزان از اطلاعات قبلی بایستی از سلول حافظه حذف گردند؟ 



Input gate
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

ورودیگیت•

هچمی کندتعیینشبکه،بهورودبهنگامورودیگیت•
.گرددذخیرهبایدجدیداطلاعاتازمیزان

𝑖𝑡 = 𝜎 𝑊𝑖 𝑥𝑡; ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖

𝑖𝑡چه میزان از اطلاعات فعلی باید ذخیر گردد؟  ෩𝐶𝑡



Update cell state
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

حافظهسلول•

𝐶𝑡 = 𝑖𝑡 ⊙ ሚ𝐶𝑡 + 𝑓𝑡 ⨀𝐶𝑡−1



Output gate
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

خروجیگیت•

حافظهازمقداریچهکهمی کندتعیینخروجیگیت•
.باشددسترسیقابل

𝑜𝑡 = 𝜎 𝑊𝑜 𝑥𝑡; ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜

𝒉𝒕 = 𝒐𝒕 ⊙ 𝐭𝐚𝐧𝐡 𝑪𝒕



LSTM gradient flow
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

سلولبرای(0معمولا)اولیهدهیمقداریکازالگوریتم•
.می کندکاربهشروعحالتمتغیروحافظه

روابطاین(حالتبرداربعدهر)مخفیلایهنرونهربرای•
درروبهروصورتبهآنیکپارچهتعریفکهمی شودتعریف

.استآمده
محوشدگیازجلوگیریباعثچگونهشدهدادهساختار•

می شود؟گرادیان
Vanillaدرگرادیاندرمحوشدگیاصلیدلیل• recurrent

ℎ𝑡 = 𝑊ℎℎ
𝑇 ℎ𝑡−1 → ℎ𝑡 = 𝑊ℎℎ

𝑇 𝑡
ℎ0 = 𝑄𝑇𝜆𝑡𝑄ℎ0

.  بنابراین گرادیان برای هر واحد کوچک نخواهد شد. ضرب ماتریسی تبدیل به یک ضرب نقطه به نقطه شده است



Variants of LSTM
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

Peephole connection

Merged input and forget gate



Gated recurrent unit (GRU)
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وحید محمدزاده ایوقی: تولید محتوا

𝑧𝑡 = 𝜎 𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1 , 𝑟𝑡 = 𝜎 𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1

෨ℎ𝑡 = tanh 𝑊𝑥𝑡 + 𝑈ℎ𝑡−1⊙ 𝑟𝑡

ℎ𝑡 = 1 − 𝑧𝑡 ⊙ ෨ℎ𝑡 + 𝑧𝑡 ⊙ℎ𝑡−1

وابستگی updateوابستگی کوتاه مدت و گیت Resetدر این ساختار، گیت 
.طولانی مدت را مدل می کند


