
وشبکههایعصبیپیشر



مدلهاییادگیریماشین•
تقریبتابع•

شبکههایعصبیپیشرو•
ابزاریقدرتمندبهمنظورتوسعهمدلهاییادگیریماشین•
نحوهآموزششبکههاومشکلات•

شبکههایعصبیپیشرو

2

𝑦 = 𝑓(𝑥) ො𝑦 = መ𝑓(𝑥; 𝜃)

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیپیشرو•
.استنتاجتنهابهمتغیرورودیبستگیداردوهیچارتباطفیدبکیموثرنیست–پیشرو•

یکگرافجهتداربدوندور.  خروجیدراثراعمالتوابعغیرخطیپیدرپیحاصلمیشود–شبکه•

عمقوعرضشبکه•

شبکههایعصبیپیشرو

3

𝑦 = 𝑓(𝑥𝑡, 𝑥𝑡−1, … , 𝑥0; 𝜃)

𝑦 = 𝑓3 𝑓2 𝑓1 𝑥 هرتابعمعرفیکلایهاست

لایهخروجی

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیپیشرو•
یردوالهامگرفتهشدهازساختارعصبیمغزازجهتاینکههرنرونمتغیرورودیخودراازسایرنرونهامیگ–عصبی•

.   پردازشمیکند

شبکههایعصبیپیشرو

4

مبنایبردیگرنرونبهنرونیکازاطلاعاتانتقال•
ونرونطتوسشدهتولیدالکتریکیسیگنالبینمقایسه

.میپذیردصورتآستانهسطحیک
ازمجموعهایتوسطنرون،یکبهشدهمنتقلاطلاعات•

اینازنرونهرمشارکتمیزانکهمیشودفراهمنرونها
.میشودمشخصوزنیکبامجموعه

.دمیپردازارتباطیوزنهایتقویتبهیادگیریفرآیند•

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیپیشرو•
لایههایمشاهدهپذیر–هرنمونهازمتغیرهایورودیمقدارمشخصیرادرلایههایخروجینتیجهمیدهد•
لایههایمخفی–هرنمونهازمتغیرهایورودیمقدارنامشخصیرادرلایههایمیانینتیجهمیدهد•
.  فرآیندآموزشیکشبکهعصبی،تغییرخروجیلایههایمخفیبهشکلمطلوباست•

فرآیندآموزششبکهعصبیپیشرو•
.  مشابهسایرمدلهاییادگیرنیازاستتافرمتوابع،روشبهینهسازیوتابعهزینهمشخصشدهباشد•

شبکههایعصبیپیشرو

5

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



تقریبتابع•
رخطیارائههدفمدلکردندقیقساختارمغزنیستواینشبکههاالگوییمشابهساختارمغزبرایتقریبتوابعغی•

.  میکنند

رگرسیونخطیورگرسیونلوجستیک–مدلهایخطی•
ارتباطغیرخطیبینورودیوخروجی•

شروفلسفهاستفادهازشبکههایعصبیپی

6

𝑦 = 𝜙 𝑥; 𝜃 𝑊 𝜙 𝑥; 𝜃 =?

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیکانولوشنی•

مثالهاییازشبکههایعصبیپیشرو

7

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیرمزگذارخودکار•

مثالهاییازشبکههایعصبیپیشرو

8

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



ساختارشبکهعصبی•

مدلنرون•

ساختارشبکهعصبی

9

𝑍 = 𝑓1(𝑋𝑊1 + 𝑏1)

𝑌 = 𝑓2(𝑍𝑊2 + 𝑏2)

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



McCulloch Pittsنرون–اولینمدلنرون•

ایراداتاینمدل•
.  مدلنرونمشتقپذیرنیست•

مدلنرون

10

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



مدلسیگموئید•
تقریبیهموارازمدلنرونمککلاچپیتس•

مدلنرون

11

𝜎 𝑥 =
1

1 + exp(−𝑥)
, 𝜎′ 𝑥 = 𝜎 𝑥 1 − 𝜎 𝑥

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



 Sigmoidمدلسیگموئید•
بهازایورودیهایزیادیپارامترهابهروزنمیشوند•

مدلنرون

12

(چرا؟)باافزایشتعدادلایهها،سرعتآموزشوزنهاکاهشمییابد

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



 Tansigمدلتانژانتهایپربولیک•
بهازایورودیهایزیادیپارامترهابهروزنمیشوند•

مدلنرون

13

𝑡 𝑥 = 2𝜎 𝑥 − 1

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



RBFمدلتابعپایهایشعاعی•

پارامترهایهرتابعنرونقابلآموزشدیدنهستند•
.  مشکلایننرونهادرتنظیمپارامترهاینروناست•

مدلنرون

14

𝑦 = 𝑊𝜙 𝑥 + 𝑏

اینتوابعاشباعنمیشوندورفتارمحلیدارند
برایمسئلهرگرسیونعملکردمناسبیدارند

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



ReLUمدلخطییکطرفه•
سرعتهمگراییراافزایشمیدهد•
نمیشوندبهازایورودیهایزیادیپارامترهابهروز•

مدلنرون

15

تهمقداراولیهبایاساگرمقدارمثبتیداش•
دباشدبهاحتمالزیادنرونفعالخواهدش

𝑔 𝑧𝑖 = max 0, 𝑧𝑖 + 𝛼𝑖min(0, 𝑧𝑖)

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



تعیینوزنها–آموزششبکههایعصبی•
.  یننداردآموزششبکههایعصبی،بهعنوانیکابزاریادگیریماشین،تفاوتچندانیباسایرمدلهاییادگیریماش•

آموزشیکمدلیادگیر•
معیار•
الگوریتمبهینهسازی•

آموزششبکههایعصبی

16

ො𝑦 = 𝑓3 𝑓2 𝑓1 𝑥

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



تابعهزینه•
برایهرمدلیادگیریماشین•

تخمینخودتوزیع•
تخمینپارامترهایآماریتوزیع•

فرمتابعهزینه•
.بهنوعتسکبستگیدارد•
.  نوعتسکرانوعنرونخروجیتعیینمیکند•

تابعهزینه–معیار

17

𝐽 = − log 𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)

تخمینبیشینهشباهت

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



مدلنرونخروجی

18

مدلنرون
خروجی

رگرسیون

توزیعگوسی

دربرخیموارد
توزیعمخلوط

مدلخطی

دستهبندی
دوکلاسه

توزیعبرنولی مدل
سیگموئید

دستهبندی
چندکلاسه

توزیع
چندجملهای

مدل
Softmax

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



ساختارشبکه

19

یادگیری
ماشین

بهینهسازی
پارامتر

بهینهسازی
پارامتر

تابعهزینه
مناسب

بهینهسازی
ساختار

تعدادنرونها تعدادلایهها
نوعنرونهای
لایهمخفیو

خروجی

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



بهینهسازی

20

مسئلهبهینهسازینامقید مسئلهبهینهسازیمقید

نیستفضایجستجویپارامترهامحدودبهیکناحیهخاصفضایجستجویپارامترهامحدودبهیکناحیهخاصاست

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



.میشودنوشتهزیرصورتبههموارهاستانداردبهینهسازیمسئلهیک•

مسئلهاستانداردبهینهسازی

21

𝑥∗ = argmin 𝑓 𝑥

ℎ𝑗 𝑥 = 0, 𝑗 = 1, 2,… , 𝑘

𝑔𝑖 𝑥 < 0, 𝑖 = 1, 2,… ,𝑚

𝑥∗ = argmax 𝑓 𝑥 = −argmin𝑓(𝑥)

𝑥∗ = argmin𝐶𝑇𝑥

𝐴𝑗𝑥 = 0, 𝑗 = 1, 2,… , 𝑘

𝐵𝑖𝑥 − 𝑏 < 0, 𝑖 = 1, 2,… ,𝑚

𝑥∗ = argmin 𝑥𝑇𝐶𝑥

𝐴𝑗𝑥 = 0, 𝑗 = 1, 2,… , 𝑘

𝐵𝑖𝑥 − 𝑏 < 0, 𝑖 = 1, 2,… ,𝑚

Linear programming Quadratic programming 

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



تعریفبهینهگی•

معناست؟چهبهاستبهینههزینهتابعیکبرایپارامتریکمقدار•
.کندارضاراشرایطازسرییکبایدبهینهپارامترهر•
.میشودگرفتهنظردرالگوریتمیکخاتمهنقطهعنوانبهبهینهگیشرایط•

.بودواهدخبهینهنقطهیکنظ،مدنقطهکند،ارضاراشدهدادهشرایطکهرسیدیمنقطهایبهاگرگامبهگامالگوریتمیکدر•

شرطبهینهگی

22

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



بهینهسازینامقید•

شرطبهینهگی

23

𝑥∗ = argmin 𝑓(𝑥)
باشدمحلیمینیمنقطهیک∗𝑥نقطهاگر•

صفربابرابرنقطهایندرتابعگرادیانباید
(لازمشرط)باشد

منحنیدرشدهمشخصنقاطکلیهبرای•
.استبرقرارلازمشرطروبهرو

(دوممرتبهمشتق)هسیانماتریس•
معیننیمهمثبتبایدبهینهسازیتابع
مطمئننقطهبودنحداقلازتاباشد
(کافیشرط)شویم

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



مثال•

بهینهسازینامقید

24

𝑓 𝑥1, 𝑥2 = 𝑥1
3 + 𝑥2

3 + 2𝑥1
2 + 4𝑥2

2 + 6 → 𝑥1
∗, 𝑥2

∗ =?

شرطلازم: 𝛻𝑓 = 0 →
3𝑥1

2 + 4𝑥1
3𝑥2

2 + 8𝑥2
= 0 →

𝑥1 = 0, 𝑥1 = −
4

3

𝑥2 = 0, 𝑥2 = −
8

3

شرطکافی: 𝐻 =
6𝑥1 + 4 0

0 6𝑥2 + 8

:نقطهیکدرهسیانماتریساگر•
استمحلیمینیممنظرموردنقطهباشد،معینمثبت•
استمحلیماکزیممنظرموردنقطهباشد،معینمنفی•
.تاسزینینظرموردنقطهباشد،معینمثبتنهومعینمنفینه•

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



مثال•

بهینهسازینامقید

25

𝐻 =
6𝑥1 + 4 0

0 6𝑥2 + 8

𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0 → 𝐻 =
4 0
0 8

مثبتمعیناست

𝑥1 = 0, 𝑥2 = −
8

3
→ 𝐻 =

4 0
0 −8

نهمثبتمعیناستنهمنفیمعین

𝑥1 = −
4

3
, 𝑥2 = 0 → 𝐻 =

−4 0
0 8

نهمثبتمعیناستنهمنفیمعین

𝑥1 = −
4

3
, 𝑥2 = −

8

3
→ 𝐻 =

−4 0
0 −8

منفیمعیناست

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



مثال•

گامبهگامروشهای•
شرطاتمیکنیمروزبهمرحلههردرراآمدهبدستپاسخگامبهگامصورتبهومیکنیمشروعاولیهنقطهیکاز•

.شودمهیابهینهگی

بهینهسازینامقید

26

𝜔∗ = argmin−

𝑛=1

𝑁

{𝜎 𝜔𝑇𝜙(𝑥𝑛) ln 𝑡𝑛 + 1 − 𝜎 𝜔𝑇𝜙(𝑥𝑛 ) ln 1 − 𝑡𝑛 , 𝜎 𝜔𝑇𝜙 𝑥𝑛 =
1

1 + exp −𝜔𝑇𝜙 𝑥𝑛

شرطلازم: 𝛻𝑓 = 0 → −

𝑛=1

𝑁

(𝜎 𝜔𝑇𝜙 𝑥𝑛 − 𝑡𝑛 𝜙 𝑥𝑛 = 0

راهحلچیست؟!حلبستهریاضیبرایاینمسئلهوجودندارد

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



نزولیگرادیانالگوریتم•
اولمرتبهتیلوربسطاساسبر•

بهینهسازینامقید

27

𝑓 𝑥 + Δ𝑥 ≅ 𝑓 𝑥 + Δ𝑥𝑇𝛻𝑓 Δ𝑥 = ?→ 𝑓 𝑥 + Δ𝑥 ≤ 𝑓(𝑥)

Δ𝑥 = −𝜖𝛻𝑓

درخلافجهتشیبمنحنیاگرحرکتکنیمبهسمتنقطهمینیممخواهیمرفت

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 − 𝜖𝛻𝑓

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



نزولیگرادیانالگوریتم•

بهینهسازینامقید

28

انتخابتصادفیمقداراولیهبرایپارامتربهینهسازی•
محاسبهمقدارتابع•

محاسبهگرادیان•

بهروزرسانیمقدارپارامتربهینهسازی•
محاسبهمقدارتابع•

𝑥𝑘+1بررسیشرطتوقف• − 𝑥𝑘 < 𝜖, 𝑓 𝑥𝑘+1 − 𝑓 𝑥𝑘 < 𝜖

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 − 𝜖𝛻𝑓

موثربرهمگراییوسرعتهمگرایی–نرخیادگیری
ثابت•
طمحاسبهبهینهنرخیادگیریازطریقروشجستجویخ•

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



محاسبهنرخیادگیریبراساسروشجستجویخط•

بهینهسازینامقید

29

𝜖∗ = argmin(𝑓 𝑥𝑘 − 𝜖𝛻𝑓 𝑥𝑘

𝑓 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 = 𝑥1 − 4 4 + 𝑥2 − 3 2 + 4 𝑥3 + 5 4 → 𝛻𝑓 = 4 𝑥1 − 4 3 2(𝑥2 − 3) 16 𝑥3 + 5 3 𝑇

نقطهشروعاولیه: 𝑥0 = 4 2 −1 𝑇 → 𝛻𝑓(𝑥0) = 0 −2 1024 𝑇

𝜖0
∗
− argmin𝑓 𝑥0 − 𝜖𝛻𝑓(𝑥0) = 𝑓 4 2 − 2𝜖 −1 − 1024𝜖 → 𝜖0∗ = 0.004

𝑥1 = 𝑥0 − 𝜖0∗𝛻𝑓 = 0 −1.98 −0.003875 𝑇

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



𝑓 𝑥𝑘 + Δ𝑥 = 𝑓 𝑥𝑘 + Δ𝑥𝑓′ 𝑥𝑘 = 0 → Δ𝑥 = −
𝑓 𝑥𝑘

𝑓′(𝑥𝑘)

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 −
𝑓 𝑥𝑘

𝑓′(𝑥𝑘)

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 − 𝛻𝑓 𝑥𝑘
−1
𝑓(𝑥𝑘)

حالتاسکالر

حالتبرداری

نیوتنحلروش•
دقیقترتابعمقدارد،باشداشتهمشارکتتابعارزیابیدرتابعیکبالایمرتبهمشتقاتقدرهرمیکندبیانتیلوربسط•

.بودخواهد

بهینهسازینامقید

30

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



نیوتنحلروش•

بهینهسازینامقید

31

𝛻𝑓 𝑥𝑘 + Δ𝑥 = 0 → 𝛻𝑓 𝑥𝑘 +𝐻(𝑥𝑘)Δ𝑥 = 0 → Δ𝑥 = −𝐻 𝑥𝑘
−1
𝛻𝑓(𝑥𝑘)

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 −𝐻 𝑥𝑘
−1
𝛻𝑓(𝑥𝑘)

(  چرا؟. )ماتریسهسیانبایددرهرنقطهمثبتمعینباشد•
قضاینامکانوجودداردبدلیلوجودخطایمحاسباتدرمحاسبهماتریسهسیان،فرضمثبتمعینبودنن•

.  شود
برایحلاینمشکلچهراهحلیوجوددارد؟•

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Levenbergروش• - Marquadt
.داردکنترلینقششدهافزودهترم•
کردنطبیقیتامکانآیا.باشدمعینمثبتماتریسیکحاصلماتریسکهمیکنیمتعییننحویبهراپارامترمقدار•

دارد؟وجودترماین

بهینهسازینامقید

32

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 − (𝐻 𝑥𝑘 + 𝜆𝐼)−1𝛻𝑓(𝑥𝑘)

.  اینروشبستهبهمقدارپارامترکنترلی،عملکردبینروشنیوتنوروشگرادیاننزولیدارد•
.  تمامروشهایمبتنیبرمشتقمرتبهدومبررویروشنیوتنتوسعهیافتهاند•
دراینروشفرضبرایناستکهتابعموردنظردردسترساستحالآنکهدرکاربردهایعملیاینفرضدرست•

نیست
نیوتن–روشگوس•
BFGSروش•

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



دوممشتقبرمبتنیروشمحدودیتهای•
آنمعکوسوهسیانماتریسمحاسبهبهنیاز•

اولمشتقبرمبتنیروشهایمحدودیت•
یکسانبودننرخیادگیریبرایتمامدادههایآموزش•
کندبودنالگوریتم•
احتمالگیرافتادندرنقطهزینی•

بهینهسازینامقید

33

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



بودنالگوریتمکند•
احتمالگیرافتادندرنقطهزینی•

روشمومنتم

34

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

تصحیحروشگرادیاننزولی

تغییراتدرلختیایجاد•
یافتخواهدکاهشجهتهردرشدیدتغییراتبهتمایل•

𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜂𝛻𝑓 𝜃𝑡

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝑣𝑡



برمبنایروشمومنتم•

NAGروش

35

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

.اگربدانیمبابهروزرسانیپارامترهاگامبعدیکجاست،سرعتبهترخواهدشد

𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜂𝛻𝑓 𝜃𝑡

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝑣𝑡
𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜂𝛻𝑓 𝜃𝑡−1 + 𝜇𝑣𝑡−1

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝑣𝑡

𝜙𝑡−1 = 𝜃𝑡−1 + 𝜇𝑣𝑡−1 → ቊ
)𝑣𝑡 = 𝜇𝑣𝑡−1 − 𝜖𝛻𝑓(𝜙𝑡−1

𝜙𝑡 = 𝜙𝑡−1 − 𝜇𝑣𝑡−1 + 1 + 𝜇 𝑣𝑡



یکسانبودننرخیادگیریبرایتمامدادههایآموزش•

الگوریتمبهینهسازیتطبیقی

36

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

ی
یق
طب
یت

ها
تم
وری
لگ
ا مبتنیبرخطایآموزش

epochمبتنیبر

مبتنیبرگرایان

Adagradروش

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 −
𝜂

𝐺 𝑡 + 𝜖
𝛻𝑓(𝜃𝑡−1)

𝐺 𝑡 = 

𝑖=1

𝑡

𝛻𝑓(𝜃𝑖)



RMSروشکمکبهبهینهسازی• Prop

الگوریتمبهینهسازیتطبیقی

37

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

𝑠𝑡 = 𝛾𝑠𝑡−1 + 1 − 𝛾 𝛻𝑓 𝜃𝑡
2, 𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 −

𝜂

𝑠𝑡 + 𝜖
𝛻𝑓(𝜃𝑡−1)

Hintonارائهشدهتوسطدهدرفتهنرخیادگیریراکاهشمیرفتهالگوریتمآداگراد

𝛾 = 0.9, 𝜂 ≤ 0.001



Adadeltaروشکمکبهبهینهسازی•

الگوریتمبهینهسازیتطبیقی
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

𝑔𝑡 = 𝛾Δ𝜃𝑡−1
2 + 1 − 𝛾 Δ𝜃𝑡

2, Δ𝜃𝑡 =
𝑔𝑡 + 𝜖1
𝑠𝑡 + 𝜖2

𝛻𝑓(𝜃𝑡−1)

𝑠𝑡 = 𝛾𝑠𝑡−1 + 1 − 𝛾 𝛻𝑓 𝜃𝑡
2

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 − Δ𝜃𝑡



Adamروشکمکبهبهینهسازی•

یکگرادیانبردارتخمینواریانسوبایاسبینالگوریتماینگفتمیتواندیدگاهیکاز•
میکندایجادمصالحه

الگوریتمبهینهسازیتطبیقی
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 −
𝜂

ො𝑣 𝑡 + 𝜖
ෝ𝑚 𝑡

ෝ𝑚(𝑡) =
𝑚 𝑡

1 + 𝛽1
ො𝑣(𝑡) =

)𝑣(𝑡

1 + 𝛽2
→ ൝

𝑚 𝑡 = 𝛽1𝑚 𝑡 − 1 + (1 − 𝛽1)𝛻𝐽

𝑣 𝑡 = 𝛽2𝑣 𝑡 − 1 + 1 − 𝛽2 𝛻𝐽2



عصبیشبکه•
خروجیلایهومخفیلایههایورودی،لایهازمتشکل•

آموزششبکهعصبی

40

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

موزششبکهآ
 Forwardمسیر•
Backwardمسیر•



Forwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Forwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Forwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Forwardمسیر

44

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



عصبیشبکهآموزش•

زنجیرهایمشتق•

پسانتشارخطا

45

𝐿 𝑦, ො𝑦 = − log𝑃 𝑦 𝑥, 𝜃 =
1

2
𝑦 − ො𝑦 𝑇 𝑦 − ො𝑦 =

1

2
𝐸𝑇𝐸

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

𝑦 = 𝑓1 𝑓2 𝑓3 … . 𝑥 →
𝜕𝑦

𝜕𝑥
=

𝜕𝑦

𝜕𝑓1
×
𝜕𝑓1
𝜕𝑓2

…
𝜕𝑓𝑛
𝜕𝑥



Backwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Backwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

ො𝑦 = 𝑓4(𝑊4𝐻
3 )



Backwardمسیر

48

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا

ො𝑦 = 𝑓4(𝑊4𝐻
3 )

𝐻(3) = 𝑓3(𝑊3𝐻
2 )



Backwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



Backwardمسیر
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



عمیقعصبیشبکههای•
لایههاتعدادافزایش–بالابعدباحجیمدادههای•

شبکههایعصبیعمیق

51

محوشدگیگرادیان

وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیباورعمیق
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیباورعمیق
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیباورعمیق
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیباورعمیق
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا



شبکههایعصبیباورعمیق
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وحیدمحمدزادهایوقی: تولیدمحتوا


