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فهرست

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

لجستیکرگرسیونیادآوری.
(کلاسیچند)دسته‌ایچندلجستیکرگرسیون

بقیهبرابردریکیدسته‌بندی

سافت‌مکسدسته‌بند.
سافت‌مکسهزینهتابع
کاهشیگرادیانوسافت‌مکسدسته‌بندآموزش
هندسیتفسیر

عصبیشبکه‌های.
پیش‌روانتشارمرحله
پس‌روانتشارمرحله



۳

رگرسیون‌لجستیک‌دودویی:‌یادآوری

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝑓 ෍

𝑗

𝜃𝑗𝑥𝑗

෍

𝑗

𝜃𝑗𝑥𝑗 = 𝜃𝑇𝑥 𝑓

تابع 
فعالیت

رگرسیون‌خطی

یکرگرسیون‌لجست

𝑥0 = 1 𝜃0

𝜃0𝑥0

𝜃1𝑥1

𝜃2𝑥2
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رگرسیون‌لجستیک‌دودویی:‌یادآوری

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

رگرسیون‌خطی

یکرگرسیون‌لجست

𝑓 ෍

𝑗

𝑤𝑗𝑥𝑗 + 𝑏

෍

𝑗

𝑤𝑗𝑥𝑗 + 𝑏 𝑓

تابع 
فعالیت

𝑥0 = 1 𝑏

𝑏

𝑤1𝑥1

𝑤2𝑥2

سیناپس
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رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای:‌یادآوری

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

هدستهرازایبهدسته‌بندیکایجاد.بقیهبرابردریکی.

ℎ 1 (𝑥) = 𝑔 𝜃 1 𝑇
𝑥

ℎ 2 (𝑥) = 𝑔 𝜃 2 𝑇
𝑥

ℎ 3 (𝑥) = 𝑔 𝜃 3 𝑇
𝑥

1

2

3

جدیددادهدسته‌بندی.

𝑦 = argmax
𝑐

ℎ 𝑐 (𝑥)
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رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای:‌یادآوری

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

دستههرازایبهدسته‌بندیکایجاد.بقیهبرابردریکی.

ورودی
امتیازها

ℎ 1 (𝑥) = 𝑔 𝜃 1 𝑇
𝑥

ℎ 2 (𝑥) = 𝑔 𝜃 2 𝑇
𝑥

ℎ 3 (𝑥) = 𝑔 𝜃 3 𝑇
𝑥

𝑦 = argmax
𝑐

ℎ 𝑐 (𝑥)یدسته‌بند

جدیددادهدسته‌بندی.
دستهسهوویژگیچهار.مثال.



۷

برداری‌سازی:‌دسته‌ایرگرسیون‌لجستیک‌چند‌

𝑥 1

𝑥 2

𝑥 3

𝑥 𝑚

⋮

𝜃
1

𝜃
2 ⋯

𝜃
𝑐

𝑠 𝑚

𝑠 1

𝑠 2

𝑠 3

⋮

1 2 ⋯ c

𝑋𝑚×𝑛 𝛩𝑛×𝑐 scores

scores = X @ Theta + theta0
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8

8

ویستشخیص‌ارقام‌دست‌ن:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

ویژگی۶۴دسته و ۱۰



۹

امتیازها

⋮

ورودی

⋮

ویستشخیص‌ارقام‌دست‌ن:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

0

1

2

9

⋮

64 8

8

ویژگی۶۴دسته و ۱۰



۱0

def predict(W, b, X):

scores = X @ W + b

return np.argmax(scores, axis=1)

امتیازها

⋮

ورودی

⋮

پیش‌بینی:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

دسته‌هاتک‌تکبهمربوطوزنبردارهایباورودیبردارشباهتمحاسبه.هندسیتفسیر.

264



۱۱

def predict(W, b, X):

scores = X @ W + b

return np.argmax(scores, axis=1)

⋮

پیش‌بینی:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

64

scores = X @ W + b

با محاسبه شباهت بردار ورودی
صفرپارامترهای مربوط به کلاس



۱2

def predict(W, b, X):

scores = X @ W + b

return np.argmax(scores, axis=1)

⋮

پیش‌بینی:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

64

scores = X @ W + b

با محاسبه شباهت بردار ورودی
یکپارامترهای مربوط به کلاس



۱۳

def predict(W, b, X):

scores = X @ W + b

return np.argmax(scores, axis=1)

⋮

پیش‌بینی:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

64

scores = X @ W + b

با محاسبه شباهت بردار ورودی
دوپارامترهای مربوط به کلاس



۱4

def predict(W, b, X):

scores = X @ W + b

return np.argmax(scores, axis=1)

⋮

پیش‌بینی:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

64

scores = X @ W + b

با محاسبه شباهت بردار ورودی
نُهپارامترهای مربوط به کلاس



دسته‌بند‌سافت‌مکس



۱6

امتیازها

⋮

ورودی

⋮

تابع‌سیگموید:‌لجستیک‌دودوییرگرسیون‌

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

است۱دستهبهورودیدادهتعلقاحتمالبیانگرفرضیهتابعمقدار.دودوییدسته‌بندی.

0

1

2

9

⋮

64

p = sigmoid(X @ W + b)

مسئلهیکدر(لجستیک)سیگمویدتابعازاستفادهصورتدر.توجه
بابرابرزوماًلفرضیه هامقادیرمجموعدیگردسته ای،چنددسته بندی

.بودنخواهدیک



۱۷

p = softmax(X @ W + b)p = softmax(         )

امتیازها

⋮

ورودی

⋮

تابع‌سافت‌مکس:‌رگرسیون‌لجستیک‌چند‌دسته‌ای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

ازیکهربهورودیبردارتعلقاحتمالمحاسبهمنظوربهدسته‌ایچنددسته‌بندیدر.سافت‌مکستابع
.می‌کنیماستفادهسافت‌مکستابعازسیگمویدتابعجایبهمختلف،دسته‌های

64

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑠 𝑖
𝑘
=

𝑒𝑠𝑘

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

= 𝑝𝑘
𝑖

𝑥احتمال‌تعلق‌داده‌ورودی‌ 𝑖به‌کلاس‌𝑦 = 𝑘

X @ W + bS
o
f
t
m

a
x

احتمال ها



۱8

3.2

5.1

-1.7

(ه‌ایرگرسیون‌لجستیک‌چند‌دست)دسته‌بند‌سافت‌مکس‌

احتمالتوزیعبرداریکبهامتیازهابردارتبدیل.ایده!

گربه

خودرو

قورباغه

𝐿𝑖 = − log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

24.5

164.0

0.2

0.13

0.87

0.0

توان رسانی نرمال سازی

𝐿𝑖 = − log 0.13 = 𝟎. 𝟖𝟗

امتیازها احتمال ها 
(نرمال نشده)

احتمال ها

0.13
مکنممقداربیشترینوکمترین

است؟چقدرهزینهتابعبرای

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝑥 𝑖 , 𝑦 𝑖



۱۹

𝑃 𝑌 = 𝑘 𝑋 = 𝑥 𝑖 =
𝑒𝑠𝑘

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

(ه‌ایرگرسیون‌لجستیک‌چند‌دست)دسته‌بند‌سافت‌مکس‌

نشدهنرمالصورتبهدسته‌هااحتماللگاریتم.امتیازها!

گربه

خودرو

قورباغه

3.2

5.1

-1.7

𝑠 = 𝑓 𝑥 𝑖 ;𝑊

کستابع سافت م
هدف.

(!‌نماییدرستلگاریتممنفیکمینه‌سازییا)درست‌نماییلگاریتمبیشینه‌سازی

𝐿𝑖 = − log𝑃 𝑌 = 𝑦(𝑖) 𝑋 = 𝑥(𝑖) = − log
𝑒
𝑠
𝑦(𝑖)

σ𝑗 𝑒
𝑠𝑗

𝑥 𝑖 , 𝑦 𝑖

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
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پیاده‌سازی:‌تابع‌هزینه‌سافت‌مکس

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

def softmax_loss(scores, y):

# softmax loss implementation.

# y is encoded as a one-hot vector.

p = softmax(scores)

return -np.sum(y * np.log(p))

𝐿𝑖 = ෍

𝑘=1

𝑐

−𝑦𝑘 log 𝑝𝑘 = − log 𝑝𝑦 𝑖

1.0

0.0

0.0

𝑦

0.13

0.87

0.0

𝑝

3.2

5.1

-1.7

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠

softmax Cross Entropy بازنمایی‌یک‌از‌چند

𝑥 𝑖 , 𝑦 𝑖



2۱

𝐿 𝑊, 𝑏 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝐿𝑖 + 𝜆𝑅 𝑊 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log 𝑝𝑦(𝑖) + 𝜆 𝑊 2
2

آموزش:‌دسته‌بند‌سافت‌مکس

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

آموزشیمجموعه.

𝑥 𝑖 , 𝑦 𝑖
𝑖=1

𝑚
𝑥 𝑖 = 𝑥1

𝑖
𝑥2

𝑖
⋯ 𝑥𝑛

𝑖
𝑇

𝑦 𝑖 ∈ 1,2, … , 𝑐

هزینهتابع.

پارامترها.

𝑊 ∈ ℝ𝑛×𝑐 𝑏 ∈ ℝ𝑐
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آموزش:‌دسته‌بند‌سافت‌مکس

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝐿 𝑊, 𝑏 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log 𝑝𝑦 𝑖

=
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

=
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒

𝑤𝑦(𝑖)
𝑇
𝑥 𝑖 +𝑏𝑦

(𝑖)

σ𝑗=1
𝑐 𝑒

𝑤 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 +𝑏(𝑗)

هزینهتابع.
+ 𝜆 𝑊 2

2

+ 𝜆 𝑊 2
2

+ 𝜆 𝑊 2
2



2۳

آموزش:‌دسته‌بند‌سافت‌مکس

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑤 𝑘
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑝𝑦 𝑖

= −
1

𝑝𝑦 𝑖

= 𝑝𝑘 − 1 𝑥 𝑖

∙
𝜕𝑝𝑦 𝑖

𝜕𝑠𝑘
∙

𝜕𝑠𝑘

𝜕𝑤 𝑘

𝑝𝑘 1 − 𝑝𝑘 𝑥 𝑖

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑤 𝑘
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑝𝑦 𝑖

= −
1

𝑝𝑦 𝑖

= 𝑝𝑘 𝑥 𝑖

∙
𝜕𝑝𝑦 𝑖

𝜕𝑠𝑘
∙

𝜕𝑠𝑘

𝜕𝑤 𝑘

𝑝𝑦 𝑖 −𝑝𝑘 𝑥 𝑖

𝑘 ≠ 𝑦 𝑖𝑘 = 𝑦 𝑖

𝐿𝑖 = − log 𝑝𝑦 𝑖 𝑝𝑘 =
𝑒𝑠𝑘

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑤 𝑘
=? 𝑘 ∈ 1,2,⋯ , 𝑐𝑠𝑘 = 𝑤 𝑘 𝑇

𝑥 𝑖 + 𝑏 𝑘
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آموزش:‌دسته‌بند‌سافت‌مکس

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝐿𝑖 = − log 𝑝𝑦 𝑖 = − log
𝑒
𝑠
𝑦(𝑖)

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑤 𝑘
= 𝑝𝑦𝑘 − 1 𝑥 𝑖 𝑘 = 𝑦 𝑖

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑤 𝑘
= 𝑝𝑦𝑘 𝑥 𝑖 𝑘 ≠ 𝑦 𝑖

𝑤 𝑘 = 𝑤 𝑘 − 𝛼 𝑝𝑦𝑘 − 1 𝑥 𝑖

𝑤 𝑘 = 𝑤 𝑘 − 𝛼 𝑝𝑦𝑘 𝑥 𝑖

اتفاقیکاهشیگرادیانالگوریتم.
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آموزش:‌دسته‌بند‌سافت‌مکس

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝑘 = 𝑦 𝑖

𝑘 ≠ 𝑦 𝑖

𝑤 𝑘 = 𝑤 𝑘 − 𝛼 𝑝𝑦𝑘 − 1 𝑥 𝑖

𝑤 𝑘 = 𝑤 𝑘 − 𝛼 𝑝𝑦𝑘 𝑥 𝑖

هندسیتفسیر.



شبکه‌های‌عصبی



2۷

انگیزه:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

استخطیدسته‌بندیروشیکلجستیکرگرسیون.
داریمبالاترمرتبهویژگی‌هایافزودنبهنیازنباشند،تفکیک‌پذیرخطیصورتبهداده‌هااگر.

مرز‌تصمیم‌گیری‌خطی مرز‌تصمیم‌گیری‌غیرخطی



28

انگیزه:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

استخطیدسته‌بندیروشیکلجستیکرگرسیون.
داریمبالاترمرتبهویژگی‌هایافزودنبهنیازنباشند،تفکیک‌پذیرخطیصورتبهداده‌هااگر.

[۸در۸تصاویر]دست‌نویسارقامتشخیص.مثال

۲٬۰۰۰ازبیش:دوممرتبهویژگی‌هایتعداد
۴۰٬۰۰۰ازبیش:سوممرتبهویژگی‌هایتعداد

...

8

8



2۹

انگیزه:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

استخطیدسته‌بندیروشیکلجستیکرگرسیون.
داریمبالاترمرتبهویژگی‌هایافزودنبهنیازنباشند،تفکیک‌پذیرخطیصورتبهداده‌هااگر.

[۳در۳۲در۳۲]رنگیتصاویر.مثال

۴۷۰٬۰۰۰ازبیش:دوممرتبهویژگی‌هایتعداد
۵٬۰۰۰٬۰۰۰ازبیش:سوممرتبهویژگی‌هایتعداد

...

32

32

!!!کنیممی‌توانیم‌بسیاری‌از‌ویژگی‌ها‌را‌با‌استفاده‌از‌تنظیم‌حذف



۳0

یادگیری‌ویژگی‌های‌جدید:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

نیازموردبالایسطحویژگی‌هایپایین،سطحویژگی‌هایترکیببامی‌توانندعصبیشبکه‌های
.بگیرندیادراخود

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی
لایه ورودی

۱لایه مخفی

لایه خروجی

۲لایه مخفی

لایه۲شبکه‌عصبی‌لایه۳شبکه‌عصبی‌



۳۱

یادگیری‌ویژگی‌های‌جدید:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

نیازموردبالایسطحویژگی‌هایپایین،سطحویژگی‌هایترکیببامی‌توانندعصبیشبکه‌های
.بگیرندیادراخود

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی

𝑥
ℎ

𝑠
𝑠 = 𝑊𝑥 + 𝑏

ℎ = 𝑓 𝑊1𝑥 + 𝑏1

𝑠 = 𝑊2ℎ + 𝑏2

دسته‌بندی‌خطی

یهشبکه‌عصبی‌دو‌لا



۳2

ℎ2 = 𝑓 𝑊2ℎ1 + 𝑏2

یادگیری‌ویژگی‌های‌جدید:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

نیازموردبالایسطحویژگی‌هایپایین،سطحویژگی‌هایترکیببامی‌توانندعصبیشبکه‌های
.بگیرندیادراخود

ℎ = 𝑓 𝑊1𝑥 + 𝑏1

𝑠 = 𝑊2ℎ + 𝑏2

یهشبکه‌عصبی‌دو‌لا

ℎ1 = 𝑓 𝑊1𝑥 + 𝑏1

𝑠 = 𝑊3ℎ2 + 𝑏3

یهشبکه‌عصبی‌سه‌لا

𝑥
ℎ1

𝑠

لایه ورودی
۱لایه مخفی

لایه خروجی

۲لایه مخفی

ℎ2



۳۳

پیاده‌سازی‌انتشار‌پیش‌رو:‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

f = lambda x: 1.0 / (1.0 + np.exp(-x)) # activation function (sigmoid)

x = np.random.randn(3, 1) # random input vector (3x1)

h1 = f(W1 @ x + b1) # first hidden layer activations (4x1)

h2 = f(W2 @ h1 + b2) # second hidden layer activations (4x1)

s = W3 @ h2 + b3 # scores (1x1)

𝑥
ℎ1

𝑠

ℎ2



۳4

اجرای‌نمایشی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
https://playground.tensorflow.org



۳5

توابع‌فعالیت

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

لایهسهعصبیشبکه.

𝑠 = 𝑊3𝑓 𝑊2𝑓 𝑊1𝑥

𝑠

= 𝑊3𝑊2𝑊1 𝑥

= 𝑊3 𝑊2 𝑊1𝑥

= 𝑊𝑥

مخفیلایه‌هایدرغیرخطیفعالیتتوابعاهمیت.
ته‌بنددسیکبهعصبیشبکهمی‌شودباعثمخفی،لایه‌هایدرغیرخطیفعالیتتوابعازاستفادهعدم

!گرددتبدیلسادهخطی



۳6

توابع‌فعالیت

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

تانژانت‌هایپربولیک

tanh 𝑥

سیگموید

𝜎 𝑥 = Τ1 1 + 𝑒−𝑥

ReLU

max 0, 𝑥



۳۷

نورون‌ها‌و‌شبکه‌های‌عصبی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

# assume w and x are 1d numpy arrays

net_input = np.sum(w * x) + b # weighted sum of inputs

output = 1.0 / (1.0 + np.exp(-net_input)) # sigmoid function



۳8

تعیین‌تعداد‌و‌اندازه‌لایه‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

ظرفیت‌بیشتر=‌نورون‌های‌بیشتر‌

مخفینورون‌در‌لایه۳ مخفینورون‌در‌لایه۶ مخفینورون‌در‌لایه۲۰



۳۹

اده‌کنیداستفروش قوی تر عصبی‌به‌عنوان‌تنظیم‌کننده‌استفاده‌نکنید‌و‌به‌جای‌آن‌از‌یک‌اندازه‌شبکه‌از‌.

L2تنظیم

تعیین‌تعداد‌و‌اندازه‌لایه‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌



الگوریتم‌پس‌انتشار‌خطا



4۱

data lossscores

گراف‌محاسباتی:‌دسته‌بند‌سافت‌مکس

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

x

W

Softmax

loss

R

+ L

𝑠 = 𝑊𝑥 𝐿𝑖 = − log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

×

𝑅(𝑊)
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محاسبه‌گرادیان‌ها‌در‌دسته‌بند‌سافت‌مکس:‌یادآوری

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

هزینهتابع.
𝐿 =

1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

گرادیان‌هامحاسبه.

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑤 𝑘
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑠𝑘

∙
𝜕𝑠𝑘

𝜕𝑤 𝑘

= 𝑝𝑘 − {𝑦 𝑖 == 𝑘} 𝑥 𝑖

𝑦 𝑖 == 𝑘 = ൝
1, 𝑦 𝑖 = 𝑘

0, 𝑦 𝑖 ≠ 𝑘



4۳

لایه خروجی

محاسبه‌گرادیان‌ها:‌الگوریتم‌پس‌انتشار

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑊 2
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑠𝑘

∙
𝜕𝑠𝑘

𝜕𝑊 2

𝑠

𝐿𝑖

𝑊 2

𝐿 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

= 𝑝𝑘 − {𝑦 𝑖 == 𝑘}
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محاسبه‌گرادیان‌ها:‌الگوریتم‌پس‌انتشار

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑊 2
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑠𝑘

∙
𝜕𝑠𝑘

𝜕𝑊 2

𝐿𝑖

𝑊 2

𝐿 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

Τ𝜕𝐿𝑖 𝜕𝑠𝑘

= 𝑝𝑘 − {𝑦 𝑖 == 𝑘} ℎ
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𝐿𝑖

لایه خروجی

محاسبه‌گرادیان‌ها:‌الگوریتم‌پس‌انتشار

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑊 1
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑠𝑘

∙
𝜕𝑠𝑘
𝜕ℎ

∙
𝜕ℎ

𝜕𝑓
∙

𝜕𝑓

𝜕𝑊 1

𝑠

𝑊 1

𝐿 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

Τ𝜕𝐿𝑖 𝜕𝑠𝑘
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𝐿𝑖

محاسبه‌گرادیان‌ها:‌الگوریتم‌پس‌انتشار

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑊 1
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑠𝑘

∙
𝜕𝑠𝑘
𝜕ℎ

∙
𝜕ℎ

𝜕𝑓
∙

𝜕𝑓

𝜕𝑊 1

=
𝜕𝐿𝑖
𝜕ℎ

∙
𝜕ℎ

𝜕𝑓
∙

𝜕𝑓

𝜕𝑊 1

لایه مخفی

ℎ
𝑊 1

𝐿 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

Τ𝜕𝐿𝑖 𝜕ℎ



4۷

𝐿𝑖

محاسبه‌گرادیان‌ها:‌الگوریتم‌پس‌انتشار

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝜕𝐿𝑖

𝜕𝑊 1
=

𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑠𝑘

∙
𝜕𝑠𝑘
𝜕ℎ

∙
𝜕ℎ

𝜕𝑓
∙

𝜕𝑓

𝜕𝑊 1

=
𝜕𝐿𝑖
𝜕ℎ

∙
𝜕ℎ

𝜕𝑓
∙

𝜕𝑓

𝜕𝑊 1

=
𝜕𝐿𝑖
𝜕𝑓

∙
𝜕𝑓

𝜕𝑊 1

𝑊 1

𝐿 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

Τ𝜕𝐿𝑖 𝜕𝑓
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محاسبه‌گرادیان‌ها:‌الگوریتم‌پس‌انتشار

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

f

«گرادیان محلی»

گرادیان



4۹

پیاده‌سازی‌یک‌شبکه‌عصبی‌دو‌لایه

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

# receive W1, W2, b1, b2 (weights/biases), X (data)

# forward pass:

h = #... function of X, W1, b1

scores = #... function of h, W2, b2

loss = #... (several lines of code to evaluate Softmax loss)

# backward pass:

dscores = #... dL/dscores

dh, dW2, db2 = #... dL/dh, dL/dW2, dl/db2

dW1, db1 = #... dL/dW1, dL/db1
x hW1 sW2
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جمع‌بندی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

باشدزیادبسیارمی‌تواندعصبیشبکهیکدرپارامترهاتعداد:
استممکنغیردستیصورتبهپارامترهاتمامگرادیانبهمربوطرابطهنوشتن!

منظوربهیمحاسباتگرافیکطولدربازگشتیصورتبهزنجیریقاعدهبردنکاربه.پس‌انتشار
.میانیمقادیروورودی‌هاپارامترها،بهنسبتهزینهتابعگرادیانمحاسبه

راقبعبهرومحاسباتوجلوبهرومحاسباتآنگرههرکهگرافیساختاریک.محاسباتیگراف
.می‌کندپیاده‌سازی

نگرادیامحاسبهبراینیازموردمیانیمقادیرذخیرهوعملیکنتیجهمحاسبه.جلوبهرومحاسبات.
رودی‌هاوبهنسبتهزینهتابعگرادیانمحاسبهمنظوربهزنجیریقاعدهازاستفاده.عقببهرومحاسبات.



روش‌های‌بهینه‌سازی‌پیشرفته
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بهینه‌سازی‌پیشرفته

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

from scipy.optimize import minimize

minimize(J, x0, args=(X_train, y_train), method=‘CG’, jac=True)

𝐿 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

− log
𝑒
𝑠
𝑦 𝑖

σ𝑗=1
𝑐 𝑒𝑠𝑗

+ 𝜆 𝑊 2
2

ی تابع
پیاده ساز

هزینه

پارامترها‌و‌گرادیان‌ها‌باید‌به‌صورت‌یک‌بردار‌باشند



5۳

بهینه‌سازی‌پیشرفته

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی

𝐹 = 784 𝐻 = 20 𝐶 = 10

𝑊 1 ∈ ℝ𝐹×𝐻

𝑊 2 ∈ ℝ𝐻×𝐶

𝑏 1 ∈ ℝ𝐻

𝑏 2 ∈ ℝ𝐶

W = np.concatenate((W1.ravel(), b1, W2.ravel(), b2), axis=0)

یمکنتبدیلبرداریکبهراآنهاهمهبایدبهینه‌سازیتابعبهپارامترهاارسالازپیش.پارامترهاارسال.

𝑊
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بهینه‌سازی‌پیشرفته

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی

𝐹 = 784 𝐻 = 20 𝐶 = 10

𝑑𝑊 1 ∈ ℝ𝐹×𝐻

𝑑𝑊 2 ∈ ℝ𝐻×𝐶

𝑑𝑏 1 ∈ ℝ𝐻

𝑑𝑏 2 ∈ ℝ𝐶

dW = np.concatenate((dW1.ravel(), db1, dW2.ravel(), db2), axis=0)

کنیمتبدیلبرداریکبهراآنهاهمهبایدگرادیان‌ها،دریافتازپیش.گرادیان‌هادریافت.

𝑑𝑊
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بهینه‌سازی‌پیشرفته

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

لایه ورودی
لایه مخفی

لایه خروجی

𝐹 = 784 𝐻 = 20 𝐶 = 10

کنیمجداهمازرامختلفپارامترهایبایدبهینه‌سازی،ازپس.پارامترهادریافت.

W1 = np.reshape(W[: F * H], (F, H))

b1 = W[F * H: (F + 1) * H]

W2 = # ... get W2 and reshape it

b2 = # ... get b2

𝑊 1 ∈ ℝ𝐹×𝐻

𝑊 2 ∈ ℝ𝐻×𝐶

𝑏 1 ∈ ℝ𝐻

𝑏 2 ∈ ℝ𝐶
𝑊
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مراحل:‌پیشرفتهبهینه‌سازی‌

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

بردارهایوماتریس‌ها𝑊 𝑖و𝑏 𝑖کنیدمقداردهیتصادفیصورتبهوایجادرا.

# create and init parameters W1, W2

W1 = np.random.randn(F, H) * 0.001

W2 = np.random.randn(H, C) * 0.001

b1 = np.zeros((H,))

b2 = np.zeros((C,))

بردارهایوماتریس‌ها𝑊 𝑖و𝑏 𝑖برداربهرا𝑊کنیدتبدیل.

W = np.concatenate((W1.ravel(), b1, W2.ravel(), b2), axis=0)



5۷

مراحل:‌بهینه‌سازی‌پیشرفته

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

نماییدفراخوانیزیرصورتبهرابهینه‌سازیتابع:

result = minimize(J, x0=W, args=(X_train, y_train), method=‘CG’, jac=True)

کنیدذخیرهزیرصورتبهراپارامترهامقداربهینه‌سازی،ازپس:

W = result.x

بردارهایوماتریس‌ها𝑊 𝑖و𝑏 𝑖بردارازرا𝑊کنیداستخراج.
W1 = np.reshape(W[: F * H], (F, H))

b1 = W[F * H: (F + 1) * H]

W2 = # ... get W2 and reshape it

b2 = # ... get b2



بررسی‌گرادیان



5۹

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

بُعدی-۱فضاییکدر.تابعمشتق

𝑑𝑓 𝑥

𝑑𝑥
= lim

ℎ→0

𝑓 𝑥 + ℎ − 𝑓 𝑥

ℎ

جزئیمشتق‌هایازاستبرداریتابع،گرادیانبُعدی،چندفضاییکدر.
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تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

0.34

-1.11

0.78

0.12

0.55

2.81

-3.10

-1.50

0.33
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6۱

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
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(1.25322 - 1.25347) / 0.0001

= -2.5



62

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
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6۳

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
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= 0.6



64

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
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65

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌
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66

تخمین‌عددی‌گرادیان‌ها

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

def eval_numerical_gradient(f, x):

fx = f(x)

grad = np.zeros(x.shape)

h = 0.00001

it = np.nditer(x, flags=[‘multi_index’], op_flags=[‘readwrite’])

while not it.finished:

ix = it.multi_index

old_value = x[ix]

x[ix] += h

fxh = f(x) # evaluate f(x + h)

x[ix] = old_value

grad[ix] = (fxh – fx) / h # compute the partial derivative

it.iternext() # step to next dimension

return grad

معایب.
تقریبی

زمان‌بربسیار



6۷

برررسی‌گرادیان

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

خلاصهطوربه.
آسانپیاده‌سازیزمان‌بر،تقریبی،:عددیگرادیان!
پیاده‌سازیدرخطابروزامکانسریع،دقیق،:تحلیلیگرادیان!

عملدر.
می‌کنیماستفادهتحلیلیگرادیانازهمیشه.

می‌کنیممقایسهعددیگرادیانباراتحلیلیگرادیانپیاده‌سازی،درستیازاطمینانمنظوربهاما.

بررسی گرادیان



گرادیان‌کاهشی‌با‌دسته‌های‌کوچک



6۹

الگوریتم‌گرادیان‌کاهشی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

# Vanilla Gradient Descent

while True:

gradient = evaluate_gradient(loss_fun, data, weights)

weights += -step_size * gradient # weight update



۷0

الگوریتم‌گرادیان‌کاهشی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

𝑊1

𝑊2

Wمقدار اولیه 

خلاف جهت گرادیان



۷۱

یک‌نسخه‌کاراتر‌از‌الگوریتم‌گرادیان‌کاهشی

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

کوچکدسته‌هایباکاهشیگرادیان.
کناستفادهآموزشیداده‌هایازکوچکیبخشازتنهاتکرار،هردرهزینهتابعگرادیانمحاسبهبرای.

# Mini-batch Gradient Descent

while True:

data_batch = sample_training_data(data, 256) # sample 256 examples

gradient = evaluate_gradient(loss_fun, data_batch, weights)

weights += -step_size * gradient # weight update

۲۵۶و۳۲،۶۴،۱۲۸:دستهاندازهبرایمتداولمقادیر.



۷2

گرادیان‌کاهشی‌با‌دسته‌های‌کوچک

۱۳۹۷-سید‌ناصر‌رضوی‌-شبکه‌های‌عصبی‌-یادگیری‌ماشین‌

عصبیشبکه‌یکدرکوچکدسته‌هایباکاهشیگرادیانالگوریتماجراینمونه.

.هزینه‌در‌طول‌زمان‌کاهش‌می‌یابد


