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طبیعیزبانپردازش:مطالبفهرست

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

متوندسته بندی
زبانمدل سازی
تصاویرعنوان بندی
ماشینیترجمه

تو مرا در شاه او شد بر سما آن محبت گفت در جستن نوا 

تا فراق او علامت های رخت تا ابد داری که آیم سوی مرد 

با همان خفاش شادی بیش دید ترک پر از جاه او آگاه کرد 

پوست را از تازی یزدان شاه باد چون بستی ترا تاسه شود 

دیو را بر گاو عزم انداختند زانک دندان است آن زهر پلید 

که بری خوردیم از ده مژده ده شادمانان و شتابان سوی ده 

وقت دولت رفت و شد آن را و شرم گفت توبه کردم ای سلطان که من 

همچو بینش جانب ده می فتاد این جهان نه این جهان بالاترم 

نام آن گرگش ندرد یا ددش لیک در تجرید از تن راندند 

یا ز تلخی ها همه بیرون برون ای خنک آن را که بیند روی تو 

لیک پیش از نور و در وی خورد ستیزحال ایشان هست کو از زخم دور 
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جلسهاین:مطالبفهرست

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

زبانیمدل های.
رویکردهاوکاربردها

برگشتیعصبیشبکه های.
نمونه برداریوآموزش

گرادیانمحووگرادیانانفجارمشکل.
طولانیمدت-کوتاهحافظه

عمیقبرگشتیشبکه های.

واژگاناندازه.
کاراکتروزیرکلمهسطحدرزبانمدل سازی

برگشتیشبکه هایدرتنظیم.
بیزیدورریزیو(دراپ آوت)دورریزی
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زبانمدل‌سازی

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

رباحتمال هامجموعکهگونه ایبهکلمات،ازدنبالههربهاحتمالیکانتساب.زبانمدل سازی
.شود۱بابرابرممکندنباله هایتمامروی

𝑃 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛 = 𝑃 𝑤1 𝑃 𝑤2 𝑤1 𝑃 𝑤3 𝑤1, 𝑤2 ×⋯× 𝑃 𝑤𝑛 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛−1

کاربردها.
𝑝(he likes apple) 𝑝(apple likes he)>

𝑝(he likes apple) 𝑝(he licks apple)>
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رویکردها

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

مدل هایN-[شمارشبرمبتنی]بخشی

ازاستفادهباتنهاشدهمشاهدهکلماتتاریخچهتخمینN - قبلکلمه1

مدل هایN-[عصبیشبکه هایبرمبتنی]بخشی

ازاستفادهباتنهاشدهمشاهدهکلماتتاریخچهتخمینN - یادگیریوپیوستهفضاییکدرقبلکلمه1
.کلماتمیان(معناییارتباط)وابستگیبهتر

برگشتیعصبیشبکه های.
هایوابستگییادگیریوثابتاندازهبابرداریکدرشدهمشاهدهکلماتکاملتاریخچهفشرده سازی 

.کلماتمیانبلندمدت

𝑃 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛 ≈ 𝑃 𝑤1 𝑃 𝑤2 𝑤1 𝑃 𝑤3 𝑤2 ×⋯× 𝑃 𝑤𝑛 𝑤𝑛−1یبخش-مدل دو

𝑃 𝑤𝑖 𝑤𝑖−1 =
𝑃 𝑤𝑖−1, 𝑤𝑖
𝑃 𝑤𝑖−1

=
𝑁 𝑤𝑖−1, 𝑤𝑖
𝑁 𝑤𝑖−1
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عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

[مخفیلایهیکبا].عصبیشبکه

𝑦

ℎ

𝑥

ℎ = 𝑓 𝑊ℎ𝑥 + 𝑏ℎ

𝑦 = 𝑊𝑦ℎ + 𝑏𝑦

𝑥 = 𝑤1; 𝑤2; … ;𝑤𝑛−1 چهتاریخ
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عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

قبلیکلمه۲داشتنبابعدیکلمهاحتمالتخمین.بخشی-سهمدل.

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊ℎ 𝑤𝑛−2; 𝑤𝑛−1 + 𝑏ℎ

𝑝𝑛 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑊𝑦 ℎ𝑛+ 𝑏𝑦

𝑥𝑛 = 𝑤𝑛−2; 𝑤𝑛−1

𝑝𝑛

ℎ𝑛

𝑤𝑛−2 𝑤𝑛−1

بازنماییروشازاستفادهباکلماتبازنماییone-hot

واژگانمجموعهکلماتتعداد(𝑉).[هزارصدچندتاهزاردهچند]بزرگبسیارمعمولا

𝑤𝑖 = 𝑝𝑖 = 𝑉
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نمونه‌برداری:عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ𝑛

𝑤𝑛−2 𝑤𝑛−1

he built

a

نمونه برداری

𝑝𝑛

id = torch.multinomial(probs, 1)[0]

 هاتعداد نمونه

ور خروجیانتخاب عنصر واقع در اندیس صفر از تنس

0 1 2 3 V
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نمونه‌برداری:عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤−1 𝑤0

<s> <s>

There

𝑝1

ℎ2

𝑤0 𝑤1

He

𝑝2

ℎ4

𝑤2 𝑤3

a

𝑝4

ℎ3

𝑤1 𝑤2

built

𝑝3
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آموزش:عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

[درستکلمهاحتمالبیشینه سازی]متقابلآنتروپی.هزینهتابع

𝑝𝑛

ℎ𝑛

𝑤𝑛−2 𝑤𝑛−1

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛

𝑤𝑛

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛 𝑤𝑛, 𝑝𝑛 = − 𝑤𝑛
𝑇 ∙ log 𝑝𝑛

ℱ = −
1

𝑁
෍

𝑛

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛 𝑤𝑛 , 𝑝𝑛

لمههزینه تخمین یک ک

باله هزینه تخمین یک دن

one-hotبردار  الاتبردار توزیع احتم

https://www.youtube.com/watch?v=D2EFRXhJ8LM
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متقابلآنتروپیهزینهتابع:یادآوری

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

3.2

5.1

-1.7

𝑥 𝑊𝑥 + 𝑏 Softmax

0.13

0.87

0.0

1.0

0.0

0.0

C.E.

𝐶𝐸 𝑠, 𝑦 = −෍

𝑖=1

𝐶

𝑦𝑖 log 𝑝𝑖

scores 𝑝 𝑦
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آموزش:عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

خطاپس انتشار.

𝑝𝑛

ℎ𝑛

𝑤𝑛−2 𝑤𝑛−1

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛

𝑤𝑛 𝜕ℱ

𝜕𝑊𝑦
= −

1

𝑁
෍

𝑛

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛
𝜕𝑝𝑛

∙
𝜕𝑝𝑛
𝜕𝑊𝑦

𝜕ℱ

𝜕𝑊ℎ
= −

1

𝑁
෍

𝑛

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛
𝜕𝑝𝑛

∙
𝜕𝑝𝑛
𝜕ℎ𝑛

∙
𝜕ℎ𝑛
𝜕𝑊ℎ

𝑊𝑦

𝑊ℎ

https://www.youtube.com/watch?v=9JKXFWzf0yc
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آموزش:عصبیشبکه‌هایبرمبتنیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

𝑝1

ℎ1

𝑤−1 𝑤0

𝐶𝑂𝑆𝑇1

𝑤1

𝑝2

ℎ2

𝑤0 𝑤1

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝑤2

𝑝3

ℎ3

𝑤1 𝑤2

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝑤3

𝑝4

ℎ4

𝑤2 𝑤3

𝐶𝑂𝑆𝑇4

𝑤4

ℱ

راحلمدرگرادیان هابنابراینواستدیگرمراحلازمستقلزمانی،مرحلههردرگرادیان هامحاسبه.پس انتشار
.شوندجمعیکدیگرباسپسوشدهمحاسبهموازیصورتبهمی توانندمختلفزمانی
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ℎ = 𝑓 𝑊ℎ 𝑥 + 𝑏ℎ

𝑦 = 𝑊𝑦 ℎ + 𝑏𝑦

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊ℎ 𝑥𝑛; ℎ𝑛−1 + 𝑏ℎ

𝑦 = 𝑊𝑦 ℎ𝑛+ 𝑏𝑦

ℎ = 𝑓 𝑊ℎ 𝑥 + 𝑏ℎ

𝑦 = 𝑊𝑦 ℎ + 𝑏𝑦

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊ℎ 𝑥𝑛; ℎ𝑛−1 + 𝑏ℎ

𝑦 = 𝑊𝑦 ℎ𝑛+ 𝑏𝑦

برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

𝑦

ℎ

𝑥

𝑦𝑛

ℎ𝑛

𝑥𝑛

ورشبکه پیش خ تیشبکه برگش

تناهی تبدیل تاریخچه م
تناهیبه یک تاریخچه نام
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نه‌بردارینمو:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤0

<s>

There

𝑝1

ℎ2

𝑤1

He

𝑝2

ℎ4

𝑤3

a

𝑝4

ℎ3

𝑤2

built

𝑝3

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊ℎ 𝑥𝑛; ℎ𝑛−1 + 𝑏ℎ 𝑥𝑛 = 𝑤𝑛−1 → 𝑦𝑛 = 𝑤𝑛 = 𝑥𝑛+1

𝑛 = 1 𝑛 = 2 𝑛 = 3 𝑛 = 4
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ො𝑦𝑛

ℎ𝑛

𝑥𝑛

ورشبکه پیش خ تیشبکه برگش

ො𝑦

ℎ

𝑥

𝐶𝑂𝑆𝑇

𝑦

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑛

𝑦𝑛



17

شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

ازمعمولطوربهمی توانیمبنابراین،.استدوربدونجهت دارگرافیکشده،بازبرگشتیشبکه.پس انتشار
.کنیماستفادهگرادیان هامحاسبهبرایپس انتشارالگوریتم

𝑝1

ℎ1

𝑤0

𝐶𝑂𝑆𝑇1

𝑤1

𝑝2

ℎ2

𝑤1

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝑤2

𝑝3

ℎ3

𝑤2

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝑤3

𝑝4

ℎ4

𝑤3

𝐶𝑂𝑆𝑇4

𝑤4

ℎ0
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

هلحظدرگرادیان هاکهباشیدداشتهتوجه.داردنامزمانطولدرپس انتشارالگوریتم،این.پس انتشار𝑛به
𝑛لحظهدرگرادیان ها + 𝛼دارندبستگی.

𝑝1

ℎ1

𝑤0

𝐶𝑂𝑆𝑇1

𝑤1

𝑝2

ℎ2

𝑤1

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝑤2

𝑝3

ℎ3

𝑤2

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝑤3

𝑝4

ℎ4

𝑤3

𝐶𝑂𝑆𝑇4

𝑤4

ℎ0
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

هلحظدرگرادیان هاکهباشیدداشتهتوجه.داردنامزمانطولدرپس انتشارالگوریتم،این.پس انتشار𝑛به
𝑛لحظهدرگرادیان ها + 𝛼دارندبستگی.

𝑝2

ℎ2

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝑝3

ℎ3

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝑝4

ℎ4

𝐶𝑂𝑆𝑇4

ℎ2

𝜕ℱ

𝜕ℎ2
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

هلحظدرگرادیان هاکهباشیدداشتهتوجه.داردنامزمانطولدرپس انتشارالگوریتم،این.پس انتشار𝑛به
𝑛لحظهدرگرادیان ها + 𝛼دارندبستگی.

𝑝2

ℎ2

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝜕ℱ

𝜕ℎ2

=
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
𝜕𝑝2

∙
𝜕𝑝2
𝜕ℎ2

ℎ2
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

هلحظدرگرادیان هاکهباشیدداشتهتوجه.داردنامزمانطولدرپس انتشارالگوریتم،این.پس انتشار𝑛به
𝑛لحظهدرگرادیان ها + 𝛼دارندبستگی.

ℎ2

𝑝3

ℎ3

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝜕ℱ

𝜕ℎ2

=
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
𝜕𝑝2

∙
𝜕𝑝2
𝜕ℎ2

+
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇3
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇3
𝜕𝑝3

∙
𝜕𝑝3
𝜕ℎ3

∙
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2

ℎ2
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

هلحظدرگرادیان هاکهباشیدداشتهتوجه.داردنامزمانطولدرپس انتشارالگوریتم،این.پس انتشار𝑛به
𝑛لحظهدرگرادیان ها + 𝛼دارندبستگی.

ℎ2 ℎ3

𝑝4

ℎ4

𝐶𝑂𝑆𝑇4

𝜕ℱ

𝜕ℎ2

=
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
𝜕𝑝2

∙
𝜕𝑝2
𝜕ℎ2

+
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇3
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇3
𝜕𝑝3

∙
𝜕𝑝3
𝜕ℎ3

∙
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2

+
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇4
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇4
𝜕𝑝4

∙
𝜕𝑝4
𝜕ℎ4

∙
𝜕ℎ4
𝜕ℎ3

∙
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2

ℎ2
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

هلحظدرگرادیان هاکهباشیدداشتهتوجه.داردنامزمانطولدرپس انتشارالگوریتم،این.پس انتشار𝑛به
𝑛لحظهدرگرادیان ها + 𝛼دارندبستگی.

𝑝2

ℎ2

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝑝3

ℎ3

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝑝4

ℎ4

𝐶𝑂𝑆𝑇4

ℎ2

𝜕ℱ

𝜕ℎ2

=
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇2
𝜕𝑝2

∙
𝜕𝑝2
𝜕ℎ2

+
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇3
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇3
𝜕𝑝3

∙
𝜕𝑝3
𝜕ℎ3

∙
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2

+
𝜕ℱ

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇4
∙
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇4
𝜕𝑝4

∙
𝜕𝑝4
𝜕ℎ4

∙
𝜕ℎ4
𝜕ℎ3

∙
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2
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شآموز:برگشتیشبکه‌هایبرمبتنیزبانیمدل‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℱ

الگوریتمل،حاصالگوریتمبزنیم؛برشزمانیمراحلازثابتتعدادیکازپسراوابستگی هاایناگر.پس انتشار
.داردنامزمانطولدرخوردهبرشپس انتشار

𝑝1

ℎ1

𝑤0

𝐶𝑂𝑆𝑇1

𝑤1

𝑝2

ℎ2

𝑤1

𝐶𝑂𝑆𝑇2

𝑤2

𝑝3

ℎ3

𝑤2

𝐶𝑂𝑆𝑇3

𝑤3

𝑝4

ℎ4

𝑤3

𝐶𝑂𝑆𝑇4

𝑤4

ℎ0



25

برگشتیشبکه‌هایودسته‌ایپردازش

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

زمانطولدرپس انتشار(BPTT).
استدنبالهبلندترینطولازخطیتابعیکزمانیپیچیدگی.
طول هایاستممکندستهیکدرگرفتهقرارجملاتکهآنجااز

.باشدناکارامی توانددسته ایپردازشباشند،داشتهمتفاوتی

زمانطولدرخوردهبرشپس انتشار(TBPTT).
استثابتبرشطولبرحسبزمانیپیچیدگی.
یکسانیطول هایدستهیکدرگرفتهقرارجملاتهمهکهآنجااز

.استمناسب تردسته ایپردازشبرایروشایندارند،
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤0

ℎ2

𝑤1

ℎ3

𝑤2

𝑝4

ℎ4

𝑤3

𝐶𝑂𝑆𝑇4

ℎ0

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇4
𝜕ℎ1

=
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇4
𝜕𝑝4

∙
𝜕𝑝4
𝜕ℎ4

∙
𝜕ℎ4
𝜕ℎ3

∙
𝜕ℎ3
𝜕ℎ2

∙
𝜕ℎ2
𝜕ℎ1
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤0

ℎ2

𝑤1

ℎ𝑁−1

𝑤𝑁−2

𝑝𝑁

ℎ𝑁

𝑤𝑁

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁

ℎ0

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕ℎ1

=
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕𝑝𝑁

∙
𝜕𝑝𝑁
𝜕ℎ𝑁

∙
𝜕ℎ𝑁
𝜕ℎ𝑁−1

∙
𝜕ℎ𝑁−1
𝜕ℎ𝑁−2

⋯
𝜕ℎ2
𝜕ℎ1
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤0

ℎ2

𝑤1

ℎ𝑁−1

𝑤𝑁−2

𝑝𝑁

ℎ𝑁

𝑤𝑁

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁

ℎ0

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕ℎ1

=
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕𝑝𝑁

∙
𝜕𝑝𝑁
𝜕ℎ𝑁

∙ ෑ

𝑛=2

𝑁
𝜕ℎ𝑛
𝜕ℎ𝑛−1

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊ℎ 𝑥𝑛; ℎ𝑛−1 + 𝑏ℎ
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤0

ℎ2

𝑤1

ℎ𝑁−1

𝑤𝑁−2

𝑝𝑁

ℎ𝑁

𝑤𝑁

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁

ℎ0

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕ℎ1

=
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕𝑝𝑁

∙
𝜕𝑝𝑁
𝜕ℎ𝑁

∙ ෑ

𝑛=2

𝑁
𝜕ℎ𝑛
𝜕ℎ𝑛−1

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊𝑥ℎ 𝑥𝑛 +𝑊ℎℎ ℎ𝑛−1 + 𝑏ℎ

𝑧𝑛
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1

𝑤0

ℎ2

𝑤1

ℎ𝑁−1

𝑤𝑁−2

𝑝𝑁

ℎ𝑁

𝑤𝑁

𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁

ℎ0

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕ℎ1

=
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕𝑝𝑁

∙
𝜕𝑝𝑁
𝜕ℎ𝑁

∙ ෑ

𝑛=2

𝑁
𝜕ℎ𝑛
𝜕𝑧𝑛

∙
𝜕𝑧𝑛
𝜕ℎ𝑛−1

ℎ𝑛 = 𝑓 𝑊𝑥ℎ 𝑥𝑛 +𝑊ℎℎ ℎ𝑛−1 + 𝑏ℎ

𝜕ℎ𝑛
𝜕𝑧𝑛

= 𝑑𝑖𝑎𝑔 𝑓′ 𝑧𝑛

𝜕𝑧𝑛
𝜕ℎ𝑛−1

= 𝑊ℎℎ

𝑧𝑛
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕ℎ1

=
𝜕𝐶𝑂𝑆𝑇𝑁
𝜕𝑝𝑁

∙
𝜕𝑝𝑁
𝜕ℎ𝑁

∙ ෑ

𝑛=2

𝑁

𝑑𝑖𝑎𝑔 𝑓′ 𝑧𝑛 ∙ 𝑊ℎℎ

ماتریسمکررضربگرادیان ها،محاسبهدراصلیهسته.مشاهده𝑊ℎℎنظردربا.استخودشدر
:استممکنحالتسه،𝑊ℎℎماتریسویژهمقداربزرگ ترینگرفتن

𝜆𝑚𝑎𝑥 = 1

𝜆𝑚𝑎𝑥 > 1

𝜆𝑚𝑎𝑥 < 1

گرادیان به خوبی به سمت عقب انتشار می یابد⟸

[انفجار گرادیان]حاصل ضرب به صورت نمایی افزایش می یابد ⟸

!تاین حالت متداول تر اس[محو گرادیان]حاصل ضرب به صورت نمایی کاهش می یابد ⟸

ෑ

𝑛=2

𝑁

𝑑𝑖𝑎𝑔 𝑓′ 𝑧𝑛 𝑊ℎℎ
𝑁−1
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

گرادیانانفجارازجلوگیری.
گرادیان هامحاسبهازپسگرادیان هامقداربرایسقفتعیین.

# backward

optimizer.zero_grad()

loss.backward()

torch.nn.utils.clip_grad_norm(model.parameters(), 0.5)

optimizer.step()

torch.nn.utils.clip_grad_norm(model.parameters(), 0.5)
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گرادیانمحووانفجار:برگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

گرادیانمحوازجلوگیریروش های.

ماتریساولیهمقداردهی𝑊ℎℎهوشمندانهصورتبه

دوممرتبهبهینه سازیروش هایازاستفاده
مانندنیوتونیشبهونیوتونیروش هایL-BFGS

برگشتیشبکهمعماریتغییر
مانندمعماری هاییازاستفادهLSTMوGRU

ه حلپرطرفدارترین را

https://smerity.com/articles/2016/orthogonal_init.html

Ct-1

ht-1

Ct

ht
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عمیقبرگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

𝑝1

ℎ1

𝑤1ℎ0

𝑝2

ℎ2

𝑤2

𝑝3

ℎ3

𝑤3

𝑝4

ℎ4

𝑤4

برداراندازهافزایشبامی توانرابرگشتیشبکهیکحافظهظرفیتℎ𝑛دادافزایش.

برداراندازهازدومدرجهتابعیکمحاسباتیپیچیدگیومدلاندازهاماℎ𝑛است.

[محاسباتمیزاندرخطیتأثیر].عمیقبرگشتیشبکه هایازاستفاده.بهترراه حل
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𝑝1

ℎ2,1

𝑝2

ℎ2,2

𝑝3

ℎ2,3

𝑝4

ℎ2,4

عمیقبرگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

ℎ1,1

𝑤1ℎ1,0

ℎ1,2

𝑤2

ℎ1,3

𝑤3

ℎ1,4

𝑤4

برداراندازهافزایشبامی توانرابرگشتیشبکهیکحافظهظرفیتℎ𝑛دادافزایش.

برداراندازهازدومدرجهتابعیکمحاسباتیپیچیدگیومدلاندازهاماℎ𝑛است.

[محاسباتمیزاندرخطیتأثیر].عمیقبرگشتیشبکه هایازاستفاده.بهترراه حل

ℎ2,0
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𝑝1

ℎ3,1

𝑝2

ℎ3,2

𝑝3

ℎ3,3

𝑝4

ℎ3,4

ℎ2,1 ℎ2,2 ℎ2,3 ℎ2,4

عمیقبرگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

برداراندازهافزایشبامی توانرابرگشتیشبکهیکحافظهظرفیتℎ𝑛دادافزایش.

برداراندازهازدومدرجهتابعیکمحاسباتیپیچیدگیومدلاندازهاماℎ𝑛است.

[محاسباتمیزاندرخطیتأثیر].عمیقبرگشتیشبکه هایازاستفاده.بهترراه حل

ℎ1,1

𝑤1ℎ1,0

ℎ1,2

𝑤2

ℎ1,3

𝑤3

ℎ1,4

𝑤4

ℎ2,0

ℎ3,0
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𝑝1

ℎ3,1

𝑝2

ℎ3,2

𝑝3

ℎ3,3

𝑝4

ℎ3,4

ℎ2,1 ℎ2,2 ℎ2,3 ℎ2,4

فراراتصالات:عمیقبرگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

برداراندازهافزایشبامی توانرابرگشتیشبکهیکحافظهظرفیتℎ𝑛دادافزایش.

برداراندازهازدومدرجهتابعیکمحاسباتیپیچیدگیومدلاندازهاماℎ𝑛است.

[محاسباتمیزاندرخطیتأثیر].عمیقبرگشتیشبکه هایازاستفاده.بهترراه حل

ℎ1,1

𝑤1ℎ1,0

ℎ1,2

𝑤2

ℎ1,3

𝑤3

ℎ1,4

𝑤4

ℎ2,0

ℎ3,0

مقجریان بهتر گرادیان در ع
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عمیقبرگشتیشبکه‌های

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

زمانطولدرعمقافزایش.
نداردحافظهظرفیتافزایشبرتأثیریومی دهدافزایشرابازنماییقدرتتنهاروشاین.

𝑝1

ℎ1,2

𝑤1ℎ0

𝑝2

𝑤2

𝑝3

𝑤3

𝑝4

𝑤4

ℎ1,1 ℎ2,2ℎ2,1 ℎ3,2ℎ3,1 ℎ4,2ℎ4,1
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واژگاناندازهوزبانیمدل‌‌سازی

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

زبانمدل سازیدربرگشتیشبکهیکدرلایهپرهزینه ترین:

𝑝𝑛 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑊𝑦 ℎ𝑛+ 𝑏𝑦

ممکنراه حل هایازبرخی.
ازاستفادهVمتداول ترواژه
هزینهتابعتغییر
چندسطحیدسته بندیروش هایازاستفاده
زیرکلماتسطحدرزبانمدل سازی

𝑤1

𝑤2

𝑤3

⋮

𝑤 𝑉

𝑉 × 𝐻 𝐻 × 1
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زیرکلمهسطحدرزبانمدل‌سازی

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

کاراکترسطحدرمدل سازی.
(کاراکترصدچند)کوچکبسیارواژگانمجموعهاندازه
ناشناختهکلماتوجودعدم
طولانی تروابستگی هاینتیجهدروطولانی تردنباله های

!انآینده مدل سازی زب
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زیرکلمهسطحدرزبانمدل‌سازی

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

زیرکلمهسطحدرمدل سازی.
کاراکترسطحدرمدل سازیوکلمهسطحدرمدل سازیمیانتوازنبرقراری

کن￭ننجی￭نارمراکنم￭￭میش￭خواه:ند￭گوی￭￭میبرنزپری￭اسزماندرهمهکهاستهمینبرای»
کاربهاشمپوستبرایرامناسبل￭لو￭محبتواندکهبید￭ا￭بیرادان￭کارفردیبایدکهاستاینکارفن.

￭ح،دی￭رو￭￭میسالنیکبهاگر«.کنیداجتناب،ترسیم￭￭میآنازهمهکه«زنندهبرنز»یکازتاگیرد
،یدنیستمطمئناگر.نهیااستبرخوردارمختلفجات￭درازآنهاهای￭￭ل￭لو￭محآیاکهکنیدسؤال￭ما￭ت
برل￭لو￭محاینس￭ای￭پرگفتهبه-￭-داردی￭ا￭￭اچ￭￭دیدرصد۸کهنید￭برگزیرالی￭لو￭مح

ریپ￭اسازکهکنیدپیداراشرکتیورسد￭￭مینظربهخوبمختلفهای￭￭رنگباها￭￭پوستاکثرروی
دهشپری￭اسهای￭نز￭بربیشتر.کند￭￭میاستفادهتر￭￭سریعوجدیدپی￭￭ال￭￭وی￭￭اچهای￭￭

.شوند￭￭میمحوروزهفتظرف

Neural Machine Translation of Rare Words with Sub-word Units, 2016.Character and Subword-Based word Representation for Neural Language Modeling prediction, 2017
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[دراپ‌آوت]دورریزی:تنظیم

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌
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Regularizing and Optimizing LSTM Language Models, 2017



43

[دراپ‌آوت]دورریزی:تنظیم

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌
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Regularizing and Optimizing LSTM Language Models, 2017



44

def forward(self, x, hidden):

# embed word ids to vectors

x = self.embedding(x)

x = self.dropout(x)

# forward RNN step

x, hidden = self.lstm(x, hidden)

x = self.dropout(x)x = self.dropout(x)

[پیاده‌سازی]دورریزی:تنظیم

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌
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x = self.dropout(x)

Regularizing and Optimizing LSTM Language Models, 2017
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بیزیدورریزی:تنظیم

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌
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A Theoretically Grounded Application of Dropout in RNNs. NIPS 2016.
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مراجعومنابع

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

https://www.youtube.com/watch?v=9JKXFWzf0yc https://www.youtube.com/watch?v=xZu3wNn4uKY

https://www.youtube.com/watch?v=9JKXFWzf0yc
https://www.youtube.com/watch?v=9JKXFWzf0yc
https://www.youtube.com/watch?v=xZu3wNn4uKY
https://www.youtube.com/watch?v=xZu3wNn4uKY
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مراجعومنابع

1397-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌برگشتی‌و‌مدل‌سازی‌زبان‌-یادگیری‌عمیق‌

 Deep Learning Book - Chapter 10

 The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks

 Natural Language Processing with Deep Learning – Stanford

 Oxford Deep NLP 2017 course

http://www.deeplearningbook.org/contents/rnn.html
http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
https://youtu.be/OQQ-W_63UgQ
https://github.com/oxford-cs-deepnlp-2017/lectures

