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فهرستمطالب

(الگوریتمگرادیان)نزولگرادیانی•

آموزشتکنورون•

عصبیچندلایهآموزششبکههای•
خطاالگوریتمپسانتشار–

کاراییبهبودروشهای•
روشهایمطرحبهینهسازی–

•Forward-forward algorithm

آموزششبکههایعصبی



نزولگرادیانی
Gradient Descend



ابعادمتفاوتالگوریتمهاییادگیریماشین

مدل•
(cost or loss function)تابعهزینه•

فرآیندبهینهسازی•

ریدرصورتیکهمدلپیچیدهترشود،بهروشهایپیچیدهت–
.براییافتنپارامترهایبهینهاحتیاجخواهیمداشت

،برایانجاممناسبآموزشبهمدلیباظرفیتمناسب–
تعدادنمونههایآموزشیمناسبویکفرآیند

.بهینهسازیخوباحتیاجداریم

آموزششبکههایعصبی ۴
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تابعهزینه
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دادههایآموزشیرامیتوانخطایبهتنوانمثال•
:بهصورتزیرتعریفکرد
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قدرمطلقخطا•
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تابعهزینه
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Andrew Ng,Deep learning specialization



نزولگرادیانی

سازیبهینهگونهایبهپارامترهاجداساز،برمبتنیدستهبندیدر•
:شودحداقلدستهبندیخطایکهمیشوند

w*=arg minw E(w | X)

رهاپارامتیافتنبرایتحلیلیحلراهمواقع،بیشتردر•
بهینهسازیروشیکازاستفادهجزچارهایونداردوجود

.بودنخواهدتکرارشونده
.استراهکارهپرکاربردترینازیکیگرادیاننزولازاستفاده•
:میشودتعریفزیرصورتبهگردایانبردار•
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Gradient-Descent
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η

.پارامترهابایکمقدارتصادفیمقداردهیمیشوند•
.مقدارپارامترهارابهروزمیشوندخلافجهتگرادیانبر•

آموزششبکههایعصبی ۱۰
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Gradient-Descent

.گیرکردندرمینیمممحلیازمعایباینروشاست



آموزششبکههایعصبی ۱۱

ه مشتق صفر گرددمینیمم محلی جایی است ک

If slope is negative → increase w

If slope is positive → decrease w
E

w

خطا

یمم محلمینی

م مطلقمینیم

Gradient Descent



تنظیمنرخیادگیری

آموزششبکههایعصبی ۱۲



...(ادامه)کمینهکردنخطا

آموزششبکههایعصبی ۱3

Steepest descent



انواعشیوههایآموزش

:آموزشبهدوصورتقابلانجاماست•
:دستهای•

فادهدراینشیوهتابعخطاییکهبناستمورداست
قرارگیرد،تابعخطابهازایاعمالهمهی

.ورودیهاست
:ترتیبی•

اینشیوهورودیهایتکتکاعمالشده،پسدر
نازمحاسبهیخطا،پارامترهااصلاحشدهوبههمی

.ترتیبورودیبعدیاعمالمیشود

آموزششبکههایعصبی۱۴

Sequential

Batch



آموزشتکنورون



مدلنورون

کوچکترینواحدپردازشگراطلاعات•

۱6

نساختار نورو
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پرسپترون

ازطیخترکیبیگرفته،راورودیبرداریکپرسپترونیک•
.میآوردفراهمراخروجینموده،محاسبهراآنها

غیردرویکبودبالاترآستانهایمیزانازخروجیاگر•
.میگرداندباز(یکمنهای)صفراینصورت

وپرسپترونآموزشقانونشدنمطرحمسالهمهمترین•
.استآنهمگراییقضیه
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Rosenblat 1957
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•ADALINEنآتابعتنهااستپرسپترونهمانند
بهرا(0)-۱و۱مقادیرکه)بودندوسطحیجایبه
.استخطیتابعی(میدهداختصاصخود

•ADALINEمسائلمیتواندپرسپترونهمانند
.کندحلراخطیجداییپذیر
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تغییرگونهایبهرابایاسووزنهاLMSالگوریتم•
خروجیبین)خطامربعاتمیانگینکهمیدهد
حداقلبهراسیستم(واقعیخروجیومطلوب
.برساند

۱9

LMS(Least Mean Square)
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 learning rule
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Perceptron

Adaline

x1
k

+

w1

vk

b

x2
k

x3
k

xn
k

w2

w3

wn

yk

1

Error= d-y
Perceptron 

learning rule

.

.

.

آموزششبکههایعصبی



تکلایهتکواحدباتابعغیرخطی

LMSحلبهوسیلهیالگوریتم•
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Sequential Mode

Number of iteration

خروجیبهازایورودیدر
امnتکرار

w0

1

Chain rule
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شبکهیتکلایهباچندخروجی

۲3

Single-Layer Linear Network

آموزششبکههایعصبی



۲۴

R تعدادالمانهایورودی 

S تعدادنورونهایموجوددریکلایه 

آموزششبکههایعصبی



طاالگوریتمپسانتشارخ



۲6

XOR Gate
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...(ادامه)مثال

۲8
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Minsky & Papert (1969) offered solution to XOR problem by 

combining perceptron unit responses using a second layer of unitsآموزششبکههایعصبی



شبکهعصبیچندلایه

۲9

لایههایپنهان

لایهیلایهیخروجی
ورودی

Multilayer Neural Network

Multilayer  Perceptron( MLP)

آموزششبکههایعصبی



...(ادامه)شبکهیعصبیچندلایه

.دنیستنمتصلخروجیبهمستقیمصورتبهورودیها•
بعدیلایهیواحدهایتمامیبهقبلیلایهیازواحدهر•

(استمجازصفروزن).استمتصل
لایههردرمخفیواحدهایتعدادهمچنینولایهها تعداد•

.باشدمشخصپیشازباید
.استجلوبهرواتصالاتتمام•
تابعیباید(خروجیلایهجز)نورونهافعالسازیتابع•

.باشدغیرخطی

3۰3۰

لایههایمخفی

لایهیخروجی
لایهی
ورودی

Feed Forward

Fully connected

آموزششبکههایعصبی



شبکهعصبیچندلایه

3۱

Structure
Types of

Decision Regions

Exclusive-OR

Problem

Classes with

Meshed regions

Most General

Region Shapes

Single-Layer

Two-Layer

Three-Layer

Half Plane

Bounded By

Hyperplane

Convex Open

Or

Closed Regions

Abitrary

(Complexity

Limited by No.

of Nodes)

A

AB

B

A

AB

B

A

AB

B

B
A

B
A

B
A

An introduction to computing with neural nets (Lippmann, R. P. 1987)

Neural Networks – An Introduction Dr. Andrew Hunter
آموزششبکههایعصبی



یادگیری

شارپسانت»برایآموزشاینشبکههاازالگوریتم•
.استفادهمیشود«خطا

زیرطریقهیبهشبکههادستاینآموزشبرای•
:میشودعمل

(Forward)جلوبهرو–
محاسبهواقعیخروجیوشدهاعمالشبکهبهورودیبردار•

.میشود

(Backward)عقببهرو–
بروشدهمحاسبه(مطلوبخروجی–واقعیخروجی)خطا•

.یشودمتولیدخطابامتناسبسیگنالیمعیار،تابعحسب
دیورولایهیتاراوزنهاوکردهحرکتلایهلایهسیگنالاین

.مینمایداصلاح .صورت گرفته است iterationگوییم یک ها میپس از اصلاح وزن33

Back Propagation

sequential mode

لایههایمخفی

لایهیلایهیخروجی
ورودی

آموزششبکههایعصبی

Rumelhart, D. E., et al. (1986). "Learning representations by back-propagating 

errors." Nature 323(6088): 533-536.



عملکردشبکه

3۴

Function 

signals

Forward Step

Error signals

Backward Step

به عنوان مثال (ع خطاشوند که  تابای اصلاح میها به گونهوزن

گرددخطا کمینه)میانگین مجموع مربعات

فرضشبکه•
–mلایهبدوندرنظرگرفتنلایهیورودی

آموزششبکههایعصبی



میزانخطا

امjمیزانخطاومیانگینمربعاتخطابراینورون•
بهشیوهیزیر(ام-nبهازایورودی)امnخروجیدرتکرار
:محاسبهمیشود

35
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E E n
=

= 
هدفآمورزش
کمینهنمودن

EAV

instantaneous error energy

sequential mode

امjخطای خروجی نورون
(ی خروجیگره)

averaged squared error energy

لایهیورودیلایهیخروجی

sequential mode

Batch mode

آموزششبکههایعصبی



آموزششبکههایچندلایه

:استLMSبهروزنمودنوزنهاهمانند•

36
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خطای 
امjخروجی نورون

( ) ( ( ))j j jy n v n=

امjخروجی نورون
امnدر گام  

induced local field

آموزششبکههایعصبی



آموزشلایهیخروجی

برایبهروزکردنوزنهابهLMSهمانند•
:شیوهیزیرعملمیکنیم
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...(ادامه)آموزشلایهیخروجی
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...(ادامه)آموزشلایهیخروجی
:داشتیمدلتاازقانون•
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Step in direction opposite to the gradient
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گرادیانمحلیبراییکنورونبهخطای
ومشتقتابع ایجادشدهبرایآننورون

مرتبطآنبستگیدارد
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...(ادامه)آموزشلایهیخروجی

۴۰

'( ) ( ) ( ( )) ( )ji j j j iw n e n v n y n  =

( )j n

( ) ( ) ( )ji j iw n n y n =

-j j je d y=

( - ) '( )j j j jd y v =

ی مخفی خواهیم پرداختی آموزش لایهدر ادامه به شیوه
آموزششبکههایعصبی



آموزشلایهیمخفی
مبگیرینظردرمخفیلایهیازنورونیراjنوروناگر•

:خطامحاسبهیبرای
دمیباینظرموردنورونمحلیگرادیانمحاسبهیبرای–

نورونموردباکهنورونهاییمحلیگرادیانهایتمامی
.نماییملحاظراهستندارتباطدرنظر

آموزششبکههایعصبی۴۱



...(ادامه)آموزشلایهیمخفی

۴۲

the details of output neuron k connected to hidden neuron j
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هدف
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...(ادامه)آموزشلایهیمخفی
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...(ادامه)آموزشلایهیمخفی

۴۴
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آموزششبکههایعصبیلایهیمخفیاست



...(ادامه)آموزشلایهیمخفی

۴5

Local Gradient of hidden neuron j
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k C

v w  


= 

’(v1)

’(vk)

’(vm)

1

k

m

w1j

wkj

wm j

e1

ek

em

Signal-flow graph of 

back-propagation error 

signals to neuron jj ’(vj)

Iterationشمارهیn

.

.

.

.

.

.

( ) ( )

. .   

( )iij j

Weight learning local input

Correction rate gradient of neuron j

y nw n n 

      
      

=      
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آموزشدستهای

۴7

1

1

( )
N

AV N
n

E E n
=

= 

AV

ji

E

w


=


AVE

E




.

ji

E

w





1

1

( )N

N
n ji

E n

w=


=




Batch mode

دراینشیوهتمامنمونههایآموزشیاعمال
.شده،سپساصلاحوزنهاصورتمیپذیرد

AV
ji

ji

E
w

w



 = −
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انواعشیوههایآموزش

:ترتیبیشیوهی•
ارکبهوزنهااصلاحبرایتکتکنمونههاشیوهایندر–

.میروند

:دستهایشیوهی•
شده،اعمالآموزشینمونههایتمامشیوهایندر–

.میپذیردصورتوزنهااصلاحسپس

۴8

.نامندمی epochهای آموزشی  در فرآیند آموزش را ی نمونهی کامل ارائهیک دوره

Sequential Mode

onlinepattern or stochastic mode

Batch Mode

( )
1 2

2
1

N

AV jN
n j C

E e n
= 

= 
AV

ji

ji

E
w

w



 = −


( )
( )

1

N
j

ji j

n ji

e n
w e n

N w



=


 = −




محاسبهیاینبخشبههمان
هشیوهایکهپیشازاینگفت

شد،انجاممیشود
آموزششبکههایعصبی



...(ادامه)انواعشیوههایآموزش

.دارداحتیاجکمتریحافظهیبهترتیبیشیوهی•
د،شواعمالتصادفیوترتیبیصورتبهنمونههاکهصورتیدر•

خواهدرکمتبیفتند،محلیمینیممدامدرالگوریتمکهایناحتمال
.بود

ارتردشوراهمگراییشرایطنظریتحلیلبودن،تصادفیاینچندهر•
ازتریبهتقریبدستهایشیوهیازاستفادهباکهحالیدرمیکند،

یمحلمینیممسویبههمگراییومیآیددستبهگرادیانبردار
.استشدهتضمین

ورتصبهترتیبیروشباشیم،داشتهتکراریدادههایکهوقتی•
.میکنداستفادهتکراریدادههایازمؤثرتری

.تسادهاسمراتببهدستهایشیوهیدرموازیپردازشازاستفاده•

آموزششبکههایعصبی۴9



...(ادامه)انواعشیوههایآموزش

برایبهرهبرداریازمزایایهردوشیوه،آموزشبه•
نیزمعمولاستکه«minibatch»صورت

گامصورتn(n>1)بهروزرسانیوزنها،بعدازهر
.میگیرد

5۰

ین جهت که شود، از اعلیرغم، معایب روش ترتیبی، این روش در عمل ترجیح داده می
.تر استسازی آن سادهپیاده

.برای مسائل دشوار و بزرگ راه حل مؤثری است

Stochastic Gradient Descent(SGD)

به جای استفاده )ستفاده شودسازی به جای بردار گرادیان تابع  از تقریب آن اهنگامی برای بهینه
(اده شوداز همه داده از یک زیرمجموعه که به صورت تصادفی انتخاب شده است استف

stochastic approximation of gradient descent

آموزششبکههایعصبی



آموزششبکههایبازگشتکننده

5۱

Backpropagation through time

Truncated Backpropagation through time

دراینشیوهبازگشتدرزمانواصلاحوزنهابهصورت•
محدودتابازهایخاصانجاممیشود

Raschka, S., and V. Mirjalili. Python Machine Learning: Machine Learning and Deep Learning with Python, 

Scikit-Learn, and Tensorflow 2, 3rd Edition. Packt Publishing, 2019.



بهبودکارایی



معیارهایتوقفآموزش

فرآیندآیاکهنمودمشخصنمیتوانراحتیبهعمل،در•
برایضوابطیاما.استرسیدهنظرموردنقطهیبهآموزش
.استشدهمطرحآموزشبهدادنپایان

حدیکازگرادیانبرداراندازهیکهرودپیشجاییتاآموزش–
.شودکمترآستانه

.شودطولانیاستممکنآموزشفرآیندکهاستاینروشاینعیب•
.شودمحاسبهگرادیانبرداراندازهاستلازمهمچنین•

دستبهمیانگینخطایاختلافکهمیشودمتوقفزمانیآموزش–
.باشدکوچککافیاندازهیبهمتوالی(epoch)دورهدودرآمده
.شودمنجرآموزشفرآیندزودهنگامتوقفبهاستممکنشیوهاین•

باشبکهآموزش،فازهرازپسکهاستایندیگرشیوهییک–
قدرتوشودبررسیآموزشیدادههایازغیردادههایی

بررسیاینبرای  باشدآموزشتوقفبرایملاکیآن«تعمیمپذیری»
ارمعیمیتوانوشوداستفادهمشتقپذیرخطاتابعازنداردلزومی
.کرداستفادهراخطاتابعجزبهدیگری

53
Early stopping توقف  یکیازشیوههایکمهزینهیپیشگیریازبیشبراش

آموزششبکههایعصبی.زودهنگامفرآیندآموزشاست



توابعفعالساز

لازمچندلایهعصبیشبکههایدرشد،مطرحاینازپیشچنانچه•
.دباشنغیرخطیپنهانلایههاینورونهایفعالسازیتوابعاست

طیخسیستمیکبهشبکهکلمحفیلایهنورونهایبودنخطیصورتدر–
.میشودتبدیل

.ودمیشگرفتهنظردرفعالسازتابعنوعیکمخفیلایههایبرایمعمولا–

.میکندمشخصراشبکهعملکردآخرلایهفعالسازتابعنوع•
عتابمشتقبهنورون،هرمحلیگرادیانمحاسبهیبرایطرفیاز•

.ندباشمشتقپذیراستلازمجهتایناز.استنیازآنفعالسازی

5۴

=j
( )( )j j jv d y −

( )j k kj

k C

v w 


 

IF j output node

IF j hidden node

آموزششبکههایعصبی



:فعالسازیتابع•
.استموثرکاراییدرمناسبفعالسازیتابعانتخاب–

:مطلوبخروجیمقدار•
هوگرنباشد،فعالسازیتابعبردمحدودهیدربایدمقداراین–

.میروندبینهایتسمتبهآزادپارامترهای

55

Vanishing Gradients(Exploding Gradients)

نزدیک)ها لایه ابتدایی وزنهنگامی که عمق شبکه افزایش یابد، گرادیان
.شوندمی( بزرگ)کوچک(به ورودی

آموزششبکههایعصبی



تابعسیگموئید

56

Sigmoid  function(logistic)

( )
( )( )

1
( ( ))       0

1 exp
j j j

j

y n v n a
av n

= = 
+ −

( )( )

( )( )
2

exp
( ( ))

1 exp

j

j j

j

a av n
v n

av n


−
 =

 + −
 

( )( ) ( )( )
1 1

( ( )) 1
1 exp 1 exp

j j

j j

v n a
av n av n


 

 =   − 
+ − + −  

( ) ( )( ( )) 1j j j jv n ay n y n  =  − 

یبندی دودویمناسب برای دسته•
نمونه پیوسته تابع پله•

ودشدر ناحیه اشباع آموزش کند می•
vanishing gradientاحتمال •

آموزششبکههایعصبی



...(ادامه)توابعفعالسازی

:اگرنوروندرلایهیخروجیباشد•

:واگردرلایهیمخفیباشد•

57

Sigmoid  function

( ) ( ) ( ( ))j j j jn e n v n =

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1j j j j jn a d n o n o n o n    = −  −   

( ) ( )j 1 ( ) ( )j j k kj

k

ay n y n n w n  =  − 

یحبدینترتیبگرادیانمحلیبدوننیازبهمحاسبهصر
.مشتقتابعفعالسازیقابلمحاسبهمیباشد

آموزششبکههایعصبی



...(ادامه)توابعفعالسازی

58

hyperbolic tangent 

( )( ) ( )( ( )) tanh       , 0j j jv n a bv n a b = 

( ) ( )( ( ))j j j j

b
v n a y n a y n

a
    = − +   

vanishing gradients

خروجی میانگین صفر دارد•
تری داردگرادیان قوی•
شودترجیح داده می sigmoidدر لایه مخفی به •

vanishing gradientاحتمال •

آموزششبکههایعصبی
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ReLU(rectified linear activation function)
Biological Cybernetics1975, ICML2010

dead neurons
ن آموزش های نوروچه  مقدار ورودی نورون منفی باشد، وزنچنان

شود، نورنی  که  نورون مردهاد تواند منجر به ایجاین شرایط می. بینندنمی
.شودگاه فعال نمیهیچ

Leaky ReLU
(ICML2013)

محاسبات ساده•
بازنمایی تنک•
عدم اشباع •

اسب استهای مخفی منتنها برای لایه•
•Exploding gradient
مشکل نرون مرده•

Dying relu

( )
0

0 0

x x
relu x

x


= 



( )
0

0

x x
lrelu x

x x


= 



.پارامترهایقابلآموزشاضافهمیشود  نیزبهaدراینشیوهپارامتر

Parameterised ReLU
(ICCV2015)

آموزششبکههایعصبی



6۰

Exponential Linear Unit(ELU)
(ICLR2016)

تغییرات مشتق نرم است•

•Exploding gradient

( )
0

( 1) 0x

x x
elu x

e x


= 

− 

آموزششبکههایعصبی



روشهایبهبودکارایی

آنازبیشعصبیشبکهیطراحیکهمیشودگفتهغالبا•
تنظیمکهچرااست،«هنر»نوعیباشد،«علم»که

زیادیحدتاهستند،دخیلطراحیدرکهزیادیپارامترهای
.داردبستگیشخصتجربهیبه

:ارددوجودشبکهکاراییبهبودبرایروشهاییوجوداینبا•
:دستهایمقابلدرترتیبیروش•

یافزونگوداریماختیاردربزرگیآموزشیمجموعهیکهجاهایی–
.استمناسبترترتیبیروشبالاستدادههادر

بهجدیددادههاینیست،ثابتآموزشیمجموعهیکهمواردی–
.شوداضافهمجموعه

6۱Y. LeCun, L. Bottou, G. Orr and K. Muller: Efficient BackProp, in Orr, G. and Muller 
K. (Eds), Neural Networks: Tricks of the trade, Springer, 1998

آموزششبکههایعصبی



روشهایسرعتبخشیدنبههمگرایی

:ابتداخطارامحاسبهمیکردیمwjiبرایتصحیحوزن•

7۰

2 ( )( ) 1
( )

( ) 2 ( )

j

ji

ji ji

e kE k
w k

w k w k


 = − = −

 

( ) 21
( )

2
j

j C

E k e k


= 

( )
          ( ).

( )

j

j

ji

e k
e k

w k


= −



( )
          ( ).

( )

j

j

ji

y k
e k

w k


=



( )        ( ) ( )j j je k d k y k= −

        ( )j jy v=

مطلوب

واقعی

آموزششبکههایعصبی



روشهایسرعتبخشیدنبههمگرایی

7۱

( ) ( )
         ( ) ( ). .

( ) ( )

j j

ji j

j ji

y k v k
w k e k

v k w k

 
 =

 

امjورودیبهشاخهی
( )

         ( ) ( ) ( )(1 ( )).
( )

j

ji j j j

ji

v k
w k e k y k y k

w k


 = −



        ( )j jy v=اگرfتابعsigmoidباشد

ji         w 

j         e مناسب

j         eبزرگولی
j 0y 

j         eبزرگولی
j 1y 

نامناسب

کندشدنهمگرایی
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پیشنهاد

تعویضتابعمعیارخطا•
تابعمعیارخطاB.Pدرروشعادی–

Van Oyen, Nienhuis(V-O)روش–

7۲

2

1

( ) ( )
M

h

h

E k e k
=

=

1

( ) [ ln( ( )) (1- ) ln(1- ( )]
M

h h h h

h

E k d y k d y k
=

= − +

خروجیمطلوب
خروجیواقعی

Improving the convergence of the back-propagation algorithm

Van Ooyen, A., and Nienhuis, B. (1992). Neural Networks 5: 465-471
آموزششبکههایعصبی
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( ) ( )( ) ( )
( ) . .

( ) ( ) ( ) ( )

j j

ji

ji j j ji

y k v kE k E k
w k

w k y k v k w k

  
 = − = −

   

1

( ) [ ln( ( )) (1- ) ln(1- ( )]
M

h h h h

h

E k d y k d y k
=

= − +

1 1
        [ (1 ) ]. ( )(1 ( )).

( ) (1 ( ))
j j j j i

j j

d d y k y k y
y k y k

=  − −  −
−

خروجیلایهماقبلآخر

je( )
.

( )

j

j

ji

v k
e
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روشهایمرتبهدوم



بسطتیلور

ایهاتوابعتحلیلیقابلتقریبزدنباچندجمله•
.هستند

75

F x( ) F x*( )
xd

d
F x( )

x x*=
x x*–( )+=

1

2
---

x
2

2

d

d
F x( )

x x*=

x x*–( )
2

+ +

1

n!
-----

x
n

n

d

d
F x( )

x x*=

x x*–( )
n

+ +

nnd8ts1

Neural Network Design, Hagan, chapter 8
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حالتبرداری

76

F x( ) F x1 x2  xn  ( )=

F x( ) F x*( )
x1


F x( )

x x*=
x1 x1

*–( )
x2


F x( )

x x*=
x2 x2

*–( )+ +=


xn


F x( )

x x*=
xn xn

*–( )
1

2
---

x1
2

2




F x( )

x x*=
x1 x1

*–( )
2

+ + +

1

2
---

x1 x2

2




F x( )

x x*=
x1 x1

*–( ) x2 x2
*–( ) + +
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فرمماتریسی
F x( ) F x*( ) F x( )

T

x x*=
x x*–( )+=

1

2
--- x x*–( )

T
F x( )

x x*=
x x*–( )2 + +

F x( )

x1


F x( )

x2


F x( )



xn


F x( )

= F x( )2

x1
2

2




F x( )

x1 x2

2




F x( ) 

x1 xn

2




F x( )

x2 x1

2




F x( )

x2
2

2




F x( ) 

x2 xn

2




F x( )

  

xn x1

2




F x( )

xn x2

2




F x( ) 

xn
2

2




F x( )

=

Gradient
Hessian

77F x( )
1

2
---x

T
Ax d

T
x c+ += آموزششبکههایعصبی2ع درجه فرم کلی یک تاب



الگوریتمهایبهینهسازی

78

xk 1+ xk kpk+=

x k xk 1+ x k–( ) kpk= =

pk - Search Direction

k - Learning Rate

xk
x k 1+

kpk

رایی ی کای مینیمم خطا بر روی رویهبرای یافتن نقطه
(performance(error) surface)های متفاوتی  وجود داردشیوه.

Neural Network Design, Hagan, chapter 9

باشد با استفاده از می(F(X))ی مینیمم تابع خطا هدف یافتن تقطه
.واهیم کردهای تکرار شونده است، از یک حدس اولیه شروع خالگوریتم

آموزششبکههایعصبی



الگوریتمهایبهینهسازی

کهباشدگونهایبهمیبایدبهروزرسانیروند•

:داریم

:ازرابطهیزیربهدستمیآیدgkکهدرآن•

79

F x k 1+( ) F xk( )

F xk 1+( ) F xk x k+( ) F xk( ) gk
T
x k+=

gk F x( )
x xk=



Steepest Descent

1ی سری تیلور مرتبه

گرادیان

آموزششبکههایعصبی



الگوریتمهایبهینهسازی

رابطهیآخربخشاینبرای•
.باشدصفرازکوچکتربایدزیر

:داریمپس•

:داشتخواهیمباشد،یکوصفربینαاگر•

کند،صدقبالاشرطکهpkبردارهربه•
«descent direction»میگویند.

8۰

F xk 1+( ) F xk x k+( ) F xk( ) gk
T
x k+=

gk
T
x k  kgk

T
pk 0=

F x k 1+( ) F xk( )

0T

k kg p 

Steepest Descent
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الگوریتمهایبهینهسازی

برداردوداخلیضربمیبایدفوقرابطهیدر•
(descent direction)نزولیجهتبرداروگرادیان
،باشدمنفیترفوقعبارتچههرباشد،منفی

.میشویمنزدیکمزبورنقطهیبهسریعتر
ت؟یافدستکاهشسریعترینبهمیتوانچگونه•

:داریمsteepest decentمتدبرای•

8۱

pk g– k=

xk 1+ xk kgk–=

0T

k kg p 

Steepest Descent
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مثال

•Steepest decentاعمالزیرمسالهیبرایرا
:کنید

:بادرنظرگرفتنخواهیمداشت•

8۲

2 2

1 2( ) 25F x x x= +

0

0.5

0.5
x

 
=  
 

1
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( )
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( )

F x
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F x

F x
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  =
 

  

1

2

2

50

x

x

 
=  
 

0

1
( )

25
x xF x =

 
 =  

 

Steepest Descent
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مثال

:خواهیمداشتα=0.01بادرنظرگرفتن•

83

1 0 0

0.5 1 0.49
0.01

0.5 25 0.25
x x g

     
= − = − =     

     

2 1 1

0.49 0.98 0.4802
0.01

0.25 12.5 0.125
x x g

     
= − = − =     

     

Steepest Descent
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مثال

رزیشکلبهشبیهچیزیببریمبالاراآموزشنرخاگر•
:داشتخواهیم

ریناپایداوداشتخواهیمبیشترینوسانصورتایندر•
.شدخواهدبیشتری

8۴

هموارهجهتتغییراتبرمسیرعموداست
.واینبهدلیلاستفادهازگرادیاناست

Steepest Descent

آموزششبکههایعصبی



مثال

85

F x( ) x1

2
2 x1x2

2x2

2
x1+ + +=

x0
0.5

0.5
=

F x( )
x1


F x( )

x2


F x( )

2x1 2x2 1+ +

2x1 4x2+
= =

g0 F x( )
x x0=

3

3
= =

 0.1=

x1 x0 g0– 0.5

0.5
0.1 3

3
– 0.2

0.2
= = =

x2 x1 g1– 0.2

0.2
0.1 1.8

1.2
– 0.02

0.08
= = =
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نمودار

86

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
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ی این ماتریس استپایداری وابسته به مقادیر ویژه

آموزشپایدار

87

F x( )
1

2
---x

T
Ax d

T
x c+ +=

F x( ) Ax d+=

x k 1+ xk gk– x k  Ax k d+( )–= = xk 1+ I A– xk d–=

I A– zi zi Az i– z i iz i– 1 i–( )zi= = =

1  i–( ) 1 
2

i
---- 

2

max
------------

Eigenvalues  of [I - A].

(i - eigenvalue of A)

Stable Learning Rates (Quadratic)

Modern Control Theory (3rd dition) William L. Brogan

با فرض آن که دارای که مینم مطلق باشد
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مثال

برآنیمقبلیمثالبرمسالهایناعمالبا•
یمکنمحاسبهرامجازآموزشنرخمیزانبیشترین

دودرجهمثالیمیشودمشاهدهکههمانگونه•
خواهدزیرصورتبهHessian Matrixپساست
:بود

:داریمویژهمقادیربرایپس•

88

2 2

1 2( ) 25F x x x= +

2 0

0 50
A

 
=  
 

1 1 2 2

1 0
{( 2), },{( 50), }

0 1
z z 
      

= = = =      
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ادامه-مثال
هپسبیشترینمیزاننرخآموزشازرابطهیزیرب•

:دستمیآید

89

max

2 2
0.04

50



 = =

α=0.039

α=0.041

آموزششبکههایعصبی



-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

مثال

9۰

A 2 2

2 4
= 1 0.764=( ) z1

0.851

0.526–
=

 
 
 


 
 
 

2 5.24 z2
0.526

0.851
=

 
 
 

=
 
 
 




2

max
------------

2

5.24
---------- 0.38= =

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

 0.37=  0.39=

F x( ) x1

2
2 x1x2

2x2

2
x1+ + +=
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تنظیمنرخیادگیری

پیشوفقیصورتبهآموزشنرخانتخابمورددر•
.شدصحبتایناز
هکاستگونهایبهآموزشنرخانتخابدیگرراه•

:شودمینیممزیرعبارت

جستجوییpkراستایدراستلازممنظوراینبرای•
.پذیردصورت

تحلیلیحلیراهمیتواندومدرجهیتوابعبرای•
:نمودارائه

9۱

F xk kpk+( )

Minimizing Along a Line

d

dk
--------- F xk kpk+( )( ) F x( )

T

x xk=
pk kpk

T
F x( )2

x xk=
pk+=

آموزششبکههایعصبی



(...ادامه)تنظیمنرخیادگیری

9۲

k  

F x( )
T

x x k=
pk

pk
T

F x( )2

x xk=
pk

------------------------------------------------–  
gk
T
pk

pk
T
Akpk

--------------------–= =

Ak F x( )2

x xk=


d

dk
--------- F xk kpk+( )( ) F x( )

T

x xk=
pk kpk

T
F x( )2

x xk=
pk+=
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مثال

93

F x( )
1

2
---x
T 2 2

2 4
x 1 0 x+= x0

0.5

0.5
=

F x( )
x1


F x( )

x2


F x( )

2x1 2x2 1+ +

2x1 4x2+
= = p0 g– 0 F x( )–

x x0=

3–

3–
= = =

0

3 3
3–

3–

3– 3–
2 2

2 4

3–

3–

--------------------------------------------– 0.2= = x1 x0 0g0– 0.5

0.5
0.2 3

3
– 0.1–

0.1–
= = =

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
Contour Plot

x1

x
2

آموزششبکههایعصبی



روشنیوتن

9۴

http://www.nd.com/NSBook/NEURAL%20AND%20ADAPTIVE%20SYSTEMS18_Newtons_Method.html

هریشیافتنجهتنیوتنروشازریاضیاتدر
یتکرارالگوریتمیوسیلهبهریاضیعبارت

.میشوداستفاده

مانانقاطیافتنبرایالگوریتماینازبهینهسازیمسألهیدر
(Stationary Point)استفادهکند،صفررامشتقکهگونهایبه

.میشود

نقطهیدنبالبهx0نقطهیازشروعباحالتایندر
x*کهبهگونهایهستیمf '(x*)=0

آموزششبکههایعصبی



روشنیوتن

95

:شتدربسطسریتیلوربااستفادهازروابطزیرخواهیمدا•

1k kx x x+ = −
' '' 21

( ) ( ) ( ) ( )
2

T k k k kf x x f x f x x f x x+   +  + 

اببرابرآندادنقراروفوقرابطهیازگرفتنمشتقبا•
:داریمصفر

' ''( ) ( ) 0k kf x f x x+  = '

''

( )

( )

k

k

f x
x

f x
 = −

'

1 ''

( )
    0,1,...

( )

k
k k

k

f x
x x k

f x
+ = − =

آموزششبکههایعصبی



روشنیوتن

:درنمایشبرداریداریم•

96

F xk 1+( ) F xk xk+( ) F xk( ) g k
T
x k

1

2
---xk

T
Akx k+ +=

ر،نقطهیبامشتقگرفتنازاینتقریبوقراردادنرابطهبرابرباصف
:مانارابیابیم

gk Akxk+ 0=

xk Ak
1–

– gk=

xk 1+ xk Ak
1–
gk–=

' '' 21
( ) ( ) ( ) ( )

2
T k k k kf x x f x f x x f x x+  = +  + 
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۱مثال

:بادرنظرگرفتنخواهیمداشت•

97

2 2

1 2( ) 25F x x x= +

0

0.5

0.5
x

 
=  
 

1

2

( )

( )

( )

F x
x

F x

F x
x

 
 
  =
 

  

1

2

2

50

x

x

 
=  
 

Newton Method

2 ( )F x
2 0

0 50

 
=  
 

1

1

0.5 2 0 1

0.5 0 50 25

−

     
= − =     
     

x
0.5 0.5

0
0.5 0.5

   
− =   
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۲مثال

98

F x( ) x1

2
2 x1x2

2x2

2
x1+ + +=

x0
0.5

0.5
=

F x( )
x1


F x( )

x2


F x( )

2x1 2x2 1+ +

2x1 4x2+
= = g0 F x( )

x x0=

3

3
= = A 2 2

2 4
=

x1
0.5

0.5

2 2

2 4

1–
3

3
–

0.5

0.5

1 0.5–

0.5– 0.5

3

3
–

0.5

0.5

1.5

0
–

1–

0.5
= = = =

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
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مشکلاتروشنیوتن

معکوسماتریسمحاسبهبهنیازروشاین•
Hessianدارد.

ماتریساینشرایطیدراستممکن•
.نباشدمعکوسپذیر

نباشد،دودرجهی،(کارایی)خطاتابعکههنگامی•
.داشتنخواهدوجودهمگراییبرمبنیتضمینی

آموزششبکههایعصبی99



همگرایی

دومدرجهی(کارایی)هزینهتابعکهصورتیدر•
نمیتواننیوتنروشازاستفادهبانباشد،

.کردتضمینراروشهمگرایی
وهزینهتابعبهوابستههمگراییصورت،ایندر•

.استاولیهحدسحتی

۱۰۰

F x( ) x2 x1–( )
4

8x1x2 x1– x2 3+ + +=

آموزششبکههایعصبی



شرایطاولیهیمتفاوت

۱۰۱

F x( ) x2 x1–( )
4

8x1x2 x1– x2 3+ + +=

x
1 0.42–

0.42
= x

2 0.13–

0.13
= x

3 0.55

0.55–
=Stationary Points:

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

F(x) F2(x)

آموزششبکههایعصبی.درگامنخست،نقطهیمینیممپیدانشد



شرایطاولیهیمتفاوت

۱۰۲

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

F(x)

F2(x)

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
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:داشتیمB.Pدرروشعادی•

:درروشنیوتنداریم•

کهدرآن•

۱۰3

1 ( )k k kX X F X+ = − 

1

1 ( )k k k kX X A F X−

+ = − 

( )
k

k X X
g F X

=
= 

2

1

( ) ( )
=

=
M

i

i

F X e X

2 ( )
k

k X X
A F X

=
= 

تابعمعیارخطا

{w and b of layer 1,w and b of layer 2,....}X =
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۱۰۴

 
( )

( )
jx

j

F X
F X

x


 =



2

1

( ) ( )
M

i

i

F X e X
=

=تابعمعیارخطا

( ) ( )TE X E X=1 2( ) [   ... ]T

ME X e e e=

{w and b of layer 1,w and b of layer 2,....}X =

1

( )
2 ( ).

M
i

i

i j

e X
e X

x=


=




( ) 2 ( ) ( )TF X J X E X =

1 1

1

1

( ) ( )
....

. .
( )

. .

( ) ( )
....

P

M M

P

e X e X

x x

J X

e X e X

x x

  
  
 
 

=  
 
  
 

  

کلتعدادمجهولات P

ماتریسژاکوبی

استکهبرایسادگیازنوشتنآنصرفنظرشدهاستkفرضمیشودتمامیمحاسباتدرتکرار
آموزششبکههایعصبی



محاسبهمشتقدوم

۱۰5

,

2
2 ( ) ( )

( )
k jx

k j k j

F X F X
F X

x x x x

   
  = =         

2

1

( ) ( ) ( )
2 [ . ( ). ]

M
i i i

i

i k j k j

e X e X e X
e X

x x x x=

  
= +

   


2 ( ) 2 ( ) ( ) 2 ( )TF X J X J X S X = +

2

1

( )
( ) ( ).

M
i

i

i k j

e X
S X e X

x x=


=

 


S(X)معمولاٌبسیارکوچکاستبههمیندلیلدرمحاسبات
میتوانازآنصرفنظرکرد

2 ( ) 2 ( ) ( )TF X J X J X =

گویندGauss–Newtonدراینصورتمتدرا

( )

1

( )
2 ( ).

M
i

i

ij j

F X e X
e X

x x=

 
=
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درروشنیوتنداشتیم•

۱۰6

1

1k k k kX X A g−

+ = −

( )
k

k X X
g F X

=
= 

2 ( )
k

k X X
A F X

=
= 

( ) 2 ( ) ( )TF X J x E X⎯⎯→ =

2 ( ) 2 ( ) ( )TF X J X J X⎯⎯→ =

1

1 2 ( ). ( ) .2 ( ) ( )T T

k kX X J X J X J x E X
−

+
 = −  

برایمحاسبهیرابطهیمذکورتنهاازمشتقاولاستفادهمیشود

آیااینماتریسهموارهمعکوسپذیراست؟

Gauss–Newton

آموزششبکههایعصبی



Levenberg–Marquardt

ماتریسازHkازاستفادهجایبهروشایندر•
Gkمیشوداستفاده.

.نیوتناست-باشدروشگاوس0µ=اگر•

۱۰7

1

1 2 ( ). ( ) .2 ( ) ( )T T

k kX X J X J X J x E X
−

+
 = −  

Hk

k k kG H I= +

بسیارکوچک

آموزششبکههایعصبی



Levenberg–Marquardt

۱۰8

i i iAq q=
یادآوری

مقدارویژه

بردارویژه

[ ]i iGq H I q= +

      i iHq q= +

      i i iq q = +
دارایمقادیرویژهHفرضمیکنیم

λiوبردارهایویژهqiباشد
      ( )i iq = +

      ( )i i iGq q = +

Gدارایمقادیرویژهμ+λiوبردارهایویژهqiخواهدبود.

آموزششبکههایعصبی



Levenberg–Marquardt

ویژهمقادیرکافیاستمعکوسپذیریبرای•
.باشدمثبتماتریس

بتراتغییردادتامقادیرویژهمثµمیتوانآنقدر•
.گردد

درروشگاوسنیوتناینمقدارثابتوغیرقابل•
.تغییربود

۱۰9

      ( )i i iGq q = +
Gدارایمقادیرویژهμ+λiوبردارهای

استqiویژه

1

1 2 ( ). ( ) .2 ( ) ( )T T

k k k k k k kX X J X J X I J X E X
−

+
 = − + 
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Levenberg–Marquardt

رابطهμمیزانافزایشباداد،نشانمیتوان•
:میشودزیرهمانند

0.01حدوددرکوچکμباراالگوریتممعمولاً•
با(موفقیت)خطاکاهشصورتدرکردهشروع
.میدهندکاهش(۱۰حدوددر)θضریب

افزایشθضریبباراμموفقیتعدمصورتدر•
.میدهند

۱۱۰

1

1 2 ( ). ( ) .2 ( ) ( )T T

k k k k k k kX X J X J X I J X E X
−

+
 = − + 

1

1
( ) ( )T

k k k k

k

X X J X E X


+ = −

دارداماBPاینروشبرایشبکههایکوچکتعدادتکرارهایبسیارکمتریاز
حجممحاسباتیآنبالاوزمانگیراست

1
( )

2
k k

k

X F X


= − 

آموزششبکههایعصبی



Hessianماتریسمحاسبهیبهاحتیاجنیوتنروشدر•
لازمدوممشتقذخیرهسازیومحاسبهواقعدرداریم؛
.است

محاسبهیبهنیازبدونکهاستروشییافتنهدف•
.دهدافزایشراهمگراییدوممشتق

حرکتباعثsteepest descentازاستفادهطرفیاز•
.میشودمینیممسمتبهزیزاگی

ماتریسویژهیبردارهایراستایدرکهصورتیدر•
Hessianسرعتکهداشتانتظارمیتوانکنیم،حرکت
.یابدافزایشهمگرایی

۱۱۱

Conjugate gradient

آموزششبکههایعصبی



۱۱۲

F x( )
1

2
---x

T
Ax d

T
x c+ +=

pk
T
Ap j 0= k j

zk
T
Azj  jzk

T
zj 0      k j= =

است،(positive definiteکه)Aماتریسبهنسبتبرداردو
conjugateمیشوندنامیده:

بردارهایمجموعهراستایدرجستجوکهصورتیدرمیشودثابت
conjugate،هببردارهااینراستایدرجستجودوریکطیمیتوانباشد

.(دودرجهیتوابعبرای)رسیدمطلقمینیمم
.استماتریسویژهیبردارهایبردارها،اینازمجموعهیک

.درصورتیکهماتریسمتقارنباشد،برداهایویژهیآنمتعامداست

Conjugate gradient

آموزششبکههایعصبی



۱۱3

F x( ) Ax d+=

F x( )2 A=

g k gk 1+ g k– Ax k 1+ d+( ) Axk d+( )– A xk= = =

xk xk 1+ xk–( ) kpk= =

ام-kتغییراتگرادیاندرگام

که

.محاسبهشدconjugateبردار Hessianبدوننیازبهمحاسبهیبردار
نیازاست،درconjugateتوجهداشتهباشیدکهبهیکمجموعهبردار

امبهجهتینیازاستکهبرتمامجهتهایزیرعمود-kواقعدرگام
:باشد

kpk
T
Apj xk

T
 Apj gk

T
 p j 0= = = k j

Conjugate gradient

 0 1 2 1, , , , kg g g g −   آموزششبکههایعصبی



.استsteepest decentمرحلهیاولمشابه•

•Direction ربکهمیکنیمانتخابگونهایبهرا
.باشدمشتقخلاف

محاسبهگونهایبهراpبردارiterationهردر•
.ودشواقعگرادیانتغییراتبرعمودکهمیکنیم

۱۱۴

0 (0)x xg F == Fتابعمعیارخطاست

0 0p g= −

1k k k kp g p −= − +
اثرگرادیانهایقبلی

Conjugate gradient

Gram-Schmidt Orthogonalizationآموزششبکههایعصبی



۱۱5

1k k k kp g p −= − +

Conjugate gradient

1 1 1 1k k k k k k kp p p g p p− − − −= − +A A A

1 1 1k k k k kp p p g − − −=A A

1

1 1

k k
k

k k

p g

p p
 −

− −

=
A

A

ازاینشیوهHessianباتوجهبهنیازبهماتریس
!نمیتواناستفادهکرد
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میتواندازیکیازروشهایزیرمحاسبهβkضریب•
:گردد

۱۱6

 k
gk 1–

T
 gk

g k 1–

T
 pk 1–

-----------------------------=

k
g k
T
g k

gk 1–

T
gk 1–

-------------------------=

k
g k 1–

T
 gk

gk 1–

T
gk 1–

-------------------------=

Hestenes and Steifel

Polak and Ribiere

Fletcher and Reeves

1 1( )T T

k k kg g g− − = −

Conjugate gradient
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:خلاصهصورتبهconjugate gradientالگوریتم•
عمودمشتقجهتبرکهبهگونهایرااولیهجستجویجهت–

میگیریمنظردرباشد
تامینماییممحاسبهاستیادگیرینرخهمانکهراαمقدار–

رخنبهشیوهاینکهاینبهتوجهباآید،دستبهزیررابطهی
Hessianماتریسبهنیزآموزشنرخواستحساسآموزش
دهتکرارشونروشهایازمیزاناینتخمینبرایاست،وابسته
.میشوداستفادهآموزشنرخمحاسبهیبرای

۱۱7

0 0p g= −

1k k k kx x p+ = +
k  

F x( )
T

x x k=
pk

pk
T

F x( )2

x xk=
pk

------------------------------------------------–  
gk
T
pk

pk
T
Akpk

--------------------–= =

(For quadratic

functions.)

Conjugate gradient
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:تخمیننرخآموزشدردومرحلهصورتمیگیرد•
• Interval location

• Interval reduction

۱۱8
Interval locationآموزششبکههایعصبی



بهینهیجهتهمانکهرازیرمقدارβمحاسبهیبا–
.میشودمحاسبهجستجوست

روعشدوبارهدوگامازنرسیدهمگراییبهالگوریتماگر–
.میکنیم ۱۱9

1k k k kp g p −= − +

Conjugate gradient

Interval reduction

آموزششبکههایعصبی



مثال

۱۲۰

F x( )
1

2
---x
T 2 2

2 4
x 1 0 x+= x0

0.5

0.5
=

F x( )
x1


F x( )

x2


F x( )

2x1 2x2 1+ +

2x1 4x2+
= = p0 g– 0 F x( )–

x x0=

3–

3–
= = =

0

3 3
3–

3–

3– 3–
2 2

2 4

3–

3–

--------------------------------------------– 0.2= = x1 x0 0g0– 0.5

0.5
0.2 3

3
– 0.1–

0.1–
= = =
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ادامه-مثال

۱۲۱

g1 F x( )
x x1=

2 2

2 4

0.1–

0.1–

1

0
+ 0.6

0.6–
= = =

1

g1

T
g1

g0

T
g0

------------

0.6 0.6–
0.6

0.6–

3 3
3

3

-----------------------------------------
0.72

18
---------- 0.04= = = =

p1 g1– 1p0+
0.6–

0.6
0.04

3–

3–
+

0.72–

0.48
= = =

1

0.6 0.6–
0.72–

0.48

0.72– 0.48
2 2

2 4

0.72–

0.48

---------------------------------------------------------------–
0.72–

0.576
-------------– 1.25= = =
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۱۲۲

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2
Contour Plot

x1

x
2

-2 -1 0 1 2
-2

-1

0

1

2

Conjugate Gradient Steepest Descent

x2 x1 1p1+ 0.1–

0.1–
1.25 0.72–

0.48
+ 1–

0.5
= = =

آموزششبکههایعصبی



روشهایمطرحبهینهسازی



یادآوری

.لازماستبرایکلدستهدادهگرادیانمحاسبهوسپسوزنهابهروزشود•
.سرعتبهروزشدنپاییناست•
.برایمواردآنلاینمناسبنیست•
امکانانجاممحاسباتبهصورتموازی•

دربهروزشدنازتقریبگرادیاناستفاده)بهروزشدنبرایهرنمونهآموزشیاست•
(.میشود

.افزونگیمحاسباتوجودداردBatchدرمدل•
بهروزرسانیبرایهرنمونهاستوبههمیندلیلسرعتبالاییداردSGDدر•
.برایمواردآنلاینمناسباست•
.بهدلیلواریانسزیادپارامترهادرروندبهروزرسانینوساناتزیاددیدهمیشود•

.ازمزایایدوروشقبلاستفادهمیشود•
واریانسبهروزرسانیپارامترهاکاهشمییابد•
.لحاظمیشود۲56الی5۰بینbatchمعمولاتعدادنمونههادرهر•

Gradient descent variants

آموزششبکههایعصبی

Batch gradient descent (Vanilla gradient descent)

Stochastic gradient descent(SGD)

Mini-batch gradient descent

۱۲۴



• Momentum 

• Nesterov accelerated gradient 

• Adagrad 

• Adadelta 

• RMSprop 

• Adam 

• Nadam

• AMSGrad

هینهآیامیتوانبهطریقیمیزاننوساناتدررسیدنبهنقطهیب
راکاهشداد؟

آموزششبکههایعصبی

Gradient descent optimization algorithms

https://towardsdatascience.com/10-gradient-descent-optimisation-algorithms-

86989510b5e9
۱۲5



۱۲6

ه مشتق صفر گرددمینیمم محلی جایی است ک

If slope is negative → increase w

If slope is positive → decrease w
E

w

خطا

یمم محلمینی

م مطلقمینیم

Gradient Descent

آموزششبکههایعصبی



موجببالاآموزشنرخشد،مطرحاینازپیشچنانچه•
دفرآینپایینآموزشنرخکهحالیدرمیشود،ناپایداری
.کردخواهدطولانیراآموزش

•

مختلفوزنهایبرایراآموزشنرخمیتوانهمچنین•
.گرفتنظردرمتغیر

تأثیرنرخآموزش

۱۲7

Connection dependent

همگراییکنداستولیروندحرکتبدونتغییراتزیاد:نرخآموزشکوچک

همگراییتنداستولیروندحرکتباتغییراتزیاد:نرخآموزشبزرگ

آموزششبکههایعصبی



۱۲8

Momentum and Learning Rate Adaptation

Local Minima

http://www.willamette.edu/~gorr/classes/cs449/momrate.html
آموزششبکههایعصبی



momentumروشاستفادهاز

:داشتیم•

۱۲9

1( ) ( 1) ( ). ( )l l l l

ji ji j iw n w n n y n  − =  − +

( )
( ) ( 1)

( )

l l

ji ji l

ji

E n
w n w n

w n
 


 =  − −



0 1 

new oldw w w= + 

Momentumثابت

1( 1) ( ) ( 1) ( ) ( )l l l l l

ji ji ji j iw n w n w n n y n  −+ = +  − +

پیشینیتغییرات وزن در مرحله

E

w

generalized delta rule

آموزششبکههایعصبی



momentumروشاستفادهاز

1( ) ( 1) ( ). ( )l l l l

ji ji j iw n w n n y n  − =  − +

1(0) (0). (0)l l l

ji j iw y − =

1 1(1) (0). (0) (1). (1)l l l l l

ji j i j iw y y − − = +

2 1 1 1(2) (0). (0) (1). (1) (2). (2)l l l l l l l

ji j i j i j iw y y y   − − − = + +

Momentumتاثیر 

1

0

( ) ( ). ( )
n

l n h l l

ji j i

h

w n h y h  − −

=

 = 

نرخ آموزش Momentumثابت 
۱3۰

:اولبررسیمیکنیمiterationبرای

پیشینیتغییرات وزن در مرحله

آموزششبکههایعصبی۱3۰



momentumروشاستفادهاز

.استعادیرسانیبهروزباشدصفرممنتومثابتاگر•
یرسانروزبهکندمیلیکسمتبهثابتایناندازههر•

.میکندتبعیتقبلیالگویازبیشتر
گرفتننظردرباشند،همجهتتغییراتکهکهصورتیدر–

momentumمیشودآموزشتسریعباعث.
فرآیندپایداریموجبنباشند،یکسانتغییراتصورتدر–

.میشودآموزش

اکارامدنیکازبیشتروصفرازکمترثابتکهاستواضح•
.است

افتدریبهینهپاسخیمیتوانآموزشنرخمیزانتغییربا•
.کرد

۱3۱

accelerating effect

stabilizing effect

آموزششبکههایعصبی



...ادامه

۱3۲

0

( )
( )

( )

n
l n h

ij

h ji

E n
w n

w n
  −

=


 = −




iterationثابتMomentum

1α

2α2

..

nαn-h

رودبالاترiterationهرچه
شدخواهدکوچکترضریب
ینهبهمقدارازترتیببدین
تگرفخواهیمفاصلهکمتر

آموزششبکههایعصبی



momentumروشاستفادهاز

با/میانگینزمانیادگیریبراییکشبکهبدون•
Momentumاستفادهاز

۱33

0

( )
( )

( )

n
l n h

ji

h ji

E n
w n

w n
  −

=


 = −




momentum Training time

۰ ۲۱7

۰.9 95

1

0

( ) ( ). ( )
n

l n h l l

ji j i

h

w n h y h  − −

=

 = − 

نرخ آموزش Momentumثابت 

http://www.willamette.edu/~gorr/classes/cs449/momrate.html
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نرخیادگیریوضریبگشتاور

تغییراتباشدکوچکتریادگیرینرخاندازههر•
اربهتریمحلیکمینهیامااست،کندترنمودار

فضایشرایطایندر.آورددستبهمیتواند
.میگیردقراربررسیموردخطارویهیازبیشتری

اورگشتضریبویادگیرینرخبرایکهصورتیدر•
باعثشود،گرفتهنظردربزرگیوثابتاعداد
ندکتغییرنوسانیصورتبهخطامیزانشدخواهد

.شودهمگرابالاتریمقداربهیاو
۱3۴

For η ->0 ,      α->1

For η ->1,      α->0 باعثثباتیادگیری

باعثافزایشسرعتهمگرایی

آموزششبکههایعصبی



(وفقی)روشنرخیادگیریمتغیر

۱35

Adaptive Learning Rate

( ) ( 1) 1 ( ) ( 1) ( )if E k E k w k w k+  + ⎯⎯→ + =

0.01 
دراینحالتجهتحرکتنامناسباست

( 1) ( ).k k  + =

0 1 

راصفرمیگذاریمmomentumضریب

ηخلافجهتاست
بایدکمشود

SSE

Bold Driver

آموزششبکههایعصبی



(وفقی)روشنرخیادگیریمتغیر

۱36

 ( 1) ( )if E k E k+  ⎯⎯→ ( 1) ( ) ( )w k w k w k+ = + 

( 1) ( ).k k d + دراینحالتجهتحرکتمناسباست=

1 2d 

بهمقداراصلیبرمیگرددmomentumضریب

ηبیشترشود

SSE

آموزششبکههایعصبی



(وفقی)روشنرخیادگیریمتغیر

۱37

( ) ( 1) 1 ( )if E k E k+  +

 

رده وزن های جدید را قبول ک
ر به مقداαماند و ثابت میηولی  

.شوداولیه تغییر داده می

( 1) ( )k k + =
( 1) ( ) ( )w k w k w k+ = + 

مفید است، در این شیوه تنها برای آموزش دسته ای
.شودواگرایی میصورت استفاده در روش ترتیبی  منجر به

آموزششبکههایعصبی



روشنرخیادگیریمتغیر

بهمنجرBold driverازاستفادهترتیبی،روشدر•
رنظدرجایبهاینروازمیشود،الگوریتمواگرایی
درنزولیصورتبهآموزشنرخوفقی،نرخگرفتن
.میشودگرفتهنظر

باتقریآموزشنرخاولیهگامهایدربدینترتیب،•
،مینیمممحدودهیبهرسیدنازبعد.استثابت
.مییابدکاهشآموزشنرخ
مجموعهیبهآزادهایپرپارامتریکحالتایندر–

.شدخواهدافزودهپارامترها ۱38

Annealing

(0)

( )

1
k k

T


 =

+
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دراینشیوهابتدابراساسبردارسرعتموقعیت
اصلاحمیشودوسپستغییراتگرادیاناعمال

.میشود

Nesterov accelerated gradient 

Nesterov Accelerated Gradient (NAG), is to measure the gradient of the cost 
function not at the local position but slightly ahead in the direction of the 
momentum 

آموزششبکههایعصبی ۱39
Sutskever, I., et al. (2013). On the importance of initialization and momentum in deep learning. 

International conference on machine learning, PMLR.



Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlowآموزششبکههایعصبی ۱۴۰



آموزششبکههایعصبی ۱۴۱



مقایسه

آموزششبکههایعصبی ۱۴۲



شیوههایبهینهسازی
SGD

Stochastic gradient descent optimizer.

،ضریبیادگیریکاهشیوmomentumدراینشیوهمیتواناز
nestrov momentumاستفادهکرد.

keras.optimizers.SGD(lr=0.01, momentum=0.0, decay=0.0, nesterov=False)

lr = self.lr * (1. / (1. + self.decay * self.iterations)) 

ضریب یادگیری کاهشی

(0)

( )

1
k k

T


 =

+

آموزششبکههایعصبی ۱۴3



آموزششبکههایعصبی
https://florian.github.io/rprop/

۱۴۴



.داندازهگرادیانبرایوزنهایمختلفمیتواندبسیارمتفاوتباش
نگرفتنظردرووزنهرازایبهگرادیانعلامتازاستفادهشیوهیک

.وزنهاستبراییکساناندازهی
.اینشیوهدرآموزشدستهایبهکارمیرود

بردرصورتیکهاینشیوهبهاینگونهاصلاحشودکهمیزاناصلاح
کاهش/اساسهمسانبودنعلامتگرادیاندومرحلهیقبلافزایش

.نامیدهمیشودrpropبایداینشیوه

resilient backpropagation

آموزششبکههایعصبی
Riedmiller, M., and H. Braun. "A Direct Adaptive Method for Faster Backpropagation 

Learning: The Rprop Algorithm." Paper presented at the IEEE International Conference on 

Neural Networks, 28 March-1 April 1993 1993.

۱۴5



:مزایا•
ترهاگرفتنگامبااندازههایمتفاوتبرایپارامدرنظر–
اینروشدرشرایطیکهپارامترهادریکبعدبه–

.مینیمنزدیکودربعددیگردور،خوبعملمیکند

:معایب•
بهدستههایبزرگاحتیاجدارد،چنانچهتغییرات–

،همگراییخوبی(درتابعخطا)تصادفیزیادباشد
.نخواهدداشت

آموزششبکههایعصبی ۱۴6



In its update rule, Adagrad modifies the general learning rate η at each time 

step t for every parameter  based on the past gradients

keras.optimizers.Adagrad(lr=0.01, epsilon=None, decay=0.0) 

آموزششبکههایعصبی

Adagrad
Adaptive gradient

Duchi, John, Elad Hazan, and Yoram Singer. "Adaptive Subgradient Methods for 

Online Learning and Stochastic Optimization." Journal of machine learning research 

12, no. 7 (2011).

۱۴7

ق که این مساله  در مدل های عمی. باعث می شود یادگیری در همه ابعاد به صورت یکنواخت صورت گیرد
.گرادیان لایه های مختلف می تواند بسیار متفاوت باشد، بسیار مفید است

.داردannealingعملا عملکردی مشابه 

اگر گرادیان  در ابتدای فرآیند بزرگ باشد،  در کل فرآیند نرخ آموزش .به مقادیر اولیه حساس است
.پایین خواهد بود



RMSprop and Adadelta have both been developed independently around 

the same time stemming from the need to resolve Adagrad's radically 

diminishing learning rates. 

RMSprop as well divides the learning rate by an exponentially Moving 

average of squared gradients.

http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/آموزششبکههایعصبی

RMSprop

۱۴8



آموزششبکههایعصبی

Exponentially Weighted Averages

۱۴9



!دگرادیان به دست آمده بر مجذور میانگین مربعات تقسیم می شو

RMSprop

A mini-batch version of rprop

minibatchستاز نظر محاسباتی به صرفه تر ا.

.در این شیوه باید دسته های داده ی مورد استفاده متعادل باشد

.وداستفاده از نرخ یادگیری بالاتر باعث همگرایی سریع تر میش

1t tW W dW+ = −

1t tb b db+ = − بهتر است بالاتر لحاظ شودdwضریب یادگیری برای 

کند

سریع
W

b

آموزششبکههایعصبی ۱5۰



آموزششبکههایعصبی

Instead of accumulating all past squared gradients, Adadelta restricts the 

window of accumulated past gradients to some fixed size w.

keras.optimizers.Adadelta(lr=1.0, rho=0.95, epsilon=None, decay=0.0) 

Accumulation of the squared gradients in the 

denominator causes the learning rate to shrink and 

eventually become infinitesimally small, at which point 

the algorithm is no longer able to acquire additional 

knowledge. 

Adadelta

Zeiler, Matthew D. "Adadelta: An Adaptive Learning Rate Method." 

arXiv preprint arXiv:1212.5701  (2012).
۱5۲



 keras.optimizers.Adadelta(lr=1.0, rho=0.95, epsilon=None, decay=0.0)آموزششبکههایعصبی

https://medium.com/konvergen/continuing-on-adaptive-method-adadelta-and-rmsprop-1ff2c6029133

۱53



Adaptive Moment Estimation (Adam) is another method that computes 

adaptive learning rates for each parameter. In addition to storing an 

exponentially decaying average of past squared gradients  like Adadelta and 

RMSprop, Adam also keeps an exponentially decaying average of past 

gradients, similar to momentum. Whereas momentum can be seen as a ball 

running down a slope, Adam behaves like a heavy ball with friction, which 

thus prefers flat minima in the error surface

keras.optimizers.Adam(lr=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False) 

ADAM

RMSprop

momentum

Adaptive moment estimation

Kingma, Diederik P, and Jimmy Ba. "Adam: A Method for 

Stochastic Optimization." arXiv preprint arXiv:1412.6980  (2014).

Bias Correction

آموزششبکههایعصبی ۱5۴



NADAM

Nadam (Dozat, 2015) is an acronym for Nesterov and Adam optimiser.

AMSGrad

آموزششبکههایعصبی ۱55

http://cs229.stanford.edu/proj2015/054_report.pdf


نگاه کلی

آموزششبکههایعصبی ۱56



آموزششبکههایعصبی ۱57

http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/



http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/

آموزششبکههایعصبی ۱59



RMSprop, Adadelta, Adamیکسانشرایطدر•
.دارندخوبی عملکرد

عملکردمیشودباعثbias-correctionمسالهی•
Adamبه نسبتRMSpropباشدبهترکمی.

AnnealingگرفتننظردرباSGDمواردبسیاریدر•
بمطلونقطهبهروشاینچندهر.استمناسبیانتخاب
.استپایینآنسرعتمیرسد،

بالاهدفیااستنظرمدعمیقآموزشکهمواردیدر•
رخنباالگوریتمیانتخابباشدهمگراییسرعتبردن

.استمناسبوفقیآموزش

مقایسه
http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/

آموزششبکههایعصبی ۱6۱



The Forward-Forward

 algorithm (FF)



آموزششبکههایعصبی ۱63

“the perceptual system needs to perform inference 

and learning in real time without stopping to perform 

backpropagation,” Hinton writes.

“As a model of how cortex learns, 
backpropagation remains implausible 
despite considerable effort to invent 
ways in which it could be 
implemented by real neurons,” Hinton 
writes. “There is no convincing 
evidence that cortex explicitly 
propagates error derivatives or stores 
neural activities for use in a 
subsequent backward pass.”



آموزششبکههایعصبی ۱6۴

Backpropagation also doesn’t work if 
the computation done in the forward 
pass is not differentiable. “If we 
insert a black box into the forward 
pass, it is no longer possible to 
perform backpropagation unless we 
learn a differentiable model of the 
black box,” Hinton writes.

Unlike backpropagation, the FF 
algorithm also works if it contains 
black-box modules. Since the 
algorithm does not require 
differentiable functions, it can still 
tune its trainable parameters without 
knowing the inner workings of every 
layer in the model.
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“The Forward-Forward algorithm (FF) 
is comparable in speed to 
backpropagation but has the 
advantage that it can be used when 
the precise details of the forward 
computation are unknown,” Hinton 
writes.
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Forward-Forward

https://github.com/mohammadpz/pytorch_forward_forward
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https://github.com/mohammadpz/pytorch_forward_forward
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