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  مركز آموزش الكترونيكي دانشكده :

  مهندسي كامپيوتر گروه :
  

  ٩٣١٣٠٣٤ :به شماره دانشجويي امير فرزاد پايان نامه كارشناسي ارشد آقاي
   تحت عنوان:

  حافظه كوتاه و بلندمدت تحليل و مقايسه عملكرد توابع فعالساز در شبكه هاي
  

........................... توســط كميتــه تخصصــي زيــر جهــت اخــذ مــدرك كارشناســي ارشــد                                   در تاريخ .
  مورد ارزيابي و با درجه ...................................... مورد پذيرش قرار گرفت.
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 اساتيد داور امضاء نماينده تحصيلات تكميلي امضاء
  نام و نام خانوادگي :   نام و نام خانوادگي : 

  نام و نام خانوادگي : 
  نام و نام خانوادگي : 
  نام و نام خانوادگي : 
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 تشكر و قدرداني

  
  
  

 يشائبهيباز آن است كه در مقام قدرداني از زحمات   تريلجلبدون شك جايگاه و منزلت معلم، 
ي است تجليل از معلم، سپاس از انسان كهييازآنجااما  اصر و دست ناتوان، چيزي بنگاريم.زبان ق او، با

، تضمين؛ اندسپردهرا كه به دستش  ييهاامانتو سلامت  كنديم ينتأمكه هدف و غايت آفرينش را 
، با صدرسعهكه در كمال  مشايخيدكتر  سركار خانمات و شايسته؛ از استاد با كمال :وظيفه برحسب

يي اين رساله حسن خلق و فروتني، از هيچ كمكي در اين عرصه بر من دريغ ننمودند و زحمت راهنما
كه بدون مساعدت ايشان، اين پروژه به نتيجه  كريميمهندس از جناب آقاي  ؛رفتندرا بر عهده گ

باشد كه اين خردترين، بخشي از زحمات آنان را  .كمال تشكر و قدرداني را دارم رسيدينممطلوب 
 .سپاس گويد
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گرايش هوش  مهندسي كامپيوترارشد رشته دانشجوي دوره كارشناسي اينجانب امير فرزاد 
تحليل و "دانشگاه صنعتي شاهرود نويسنده پايان نامه  مركز آموزش الكترونيكيدانشكده مصنوعي 

استاد گرامي  تحت راهنمائي "مدتحافظه كوتاه و بلند مقايسه عملكرد توابع فعالساز در شبكه هاي
  متعهد مي شوم. خانم دكتر مشايخي

  پايان نامه توسط اينجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است.تحقيقات در اين  
 .در استفاده از نتايج پژوهشهاي محققان ديگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است 
  مطالب مندرج در پايان نامه تاكنون توسط خود يا فرد ديگري براي دريافت هيچ نوع مدرك يا امتيازي در هيچ

 ده است.جا ارائه نش
   دانشــگاه « شاهرود مي باشد و مقالات مستخرج بــا نــام صنعتي  معنوي اين اثر متعلق به دانشگاهكليه حقوق

 به چاپ خواهد رسيد.» Shahrood  University of Technology« و يا » شاهرود صنعتي 
 ده اند در مقالات مستخرج از حقوق معنوي تمام افرادي كه در به دست آمدن نتايح اصلي پايان نامه تأثيرگذار بو

 پايان نامه رعايت مي گردد.
  در كليه مراحل انجام اين پايان نامه ، در مواردي كه از موجود زنده ( يا بافتهــاي آنهــا ) اســتفاده شــده اســت

 ضوابط و اصول اخلاقي رعايت شده است.
 ي افراد دسترسي يافته يا استفاده در كليه مراحل انجام اين پايان نامه، در مواردي كه به حوزه اطلاعات شخص

                                                                                                                             شده است اصل رازداري ، ضوابط و اصول اخلاق انساني رعايت شده است .
 تاريخ                                                                

  امضاي دانشجو                                                                         
  
  
  
  

  
  

  مالكيت نتايج و حق نشر
  كليه حقوق معنوي اين اثر و محصولات آن (مقالات مستخرج، كتاب، برنامه هاي رايانه اي، نرم

شاهرود مي باشد. اين مطلب صنعتي افزار ها و تجهيزات ساخته شده است ) متعلق به دانشگاه 
 د.در توليدات علمي مربوطه ذكر شوبايد به نحو مقتضي 

 بدون ذكر مرجع مجاز نمي باشد استفاده از اطلاعات و نتايج موجود در پايان نامه. 

 هتعهد نام
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  چكيدهچكيده
مدت نوعي از معماري شبكه بازگشتي است كه براي جلوگيري از شبكه حافظه كوتاه و بلند

طراحي  )ناپديد شدن گراديان( لايه هاي مخفي واحدهاي ات وابستگي هاي طولاني مدت درمشكل
مدت به صورت يك بلوك نمايش داده مي شود. واحد در شبكه حافظه كوتاه و بلند. هر شده است

به صورت بازگشتي به هم متصل  هاي حافظهسلول عنوانبه بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و بلوك
 شامل چندين دروازه با توابع فعالساز براي تنظيم اطلاعات اين شبكه در لايه مخفي بلوك هر .هستند

هاي شبكه در بلوك خصوصبههاي عصبي توابع فعالساز مورد استفاده در اغلب شبكهآن است.  درون
ي نيز باشند. توابع فعالساز ديگرتوابع سيگموئيد و تانژانت هايپربوليك مي بلندمدت،حافظه كوتاه و 

مدت پژوهش بلندهاي حافظه كوتاه و اما در انتخاب تابع فعالساز مناسب در شبكه ،اندمعرفي شده
قابل  تلفخبع فعالساز موات جمع آوريو  به بررسيابتدا  نامهانيپاچنداني صورت نگرفته است. در اين 

 ٢٣و  ،شدهپرداخته  بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و هاي سيگموئيدي بلوكبر روي دروازه اعمال
اين توابع شبكه با استفاده از بندي بررسي دقت ردهاست. سپس به  شدهتابع فعالساز مختلف انتخاب 

مخفي براي  هيلاكبا ي بلندمدتبدين منظور از شبكه حافظه كوتاه و  .شده استفعالساز پرداخته 
انجام شده  Movie Reviewو  IMDBي استفاده شده و ارزيابي بر روي دو مجموعه داده بندهكلاس
براي نيز  مخفيدر لايه علاوه بر بررسي عملكرد شبكه با توابع مختلف, تعداد بلوك هاي شبكه  است.

دهد آمده بر روي مجموعه داده نشان مينتايج بدست بررسي شده است.دو مجموعه داده مورد نظر 
نتايج روي هر دو مجموعه داده هستند. داراي بهترين  cloglogmو  modified Elliott توابع فعالساز

هاي سيگموئيدي شبكه معمول در دروازه طور بهكه  ،اين در حالي است كه تابع فعالساز سيگموئيد
نتايج  .دارد از توابع فعالساز پيشنهادي تري، عملكرد ضعيفرودبه كار مي بلندمدتحافظه كوتاه و 

يه مخفي مي تواند باعث بهبود عملكرد شبكه گردد. بازه بزرگتر در تابع فعالساز لا كه نشان داد
ارتباط  مخفيانتخاب تعداد بلوك ها در لايه  كه همچنين بررسي تعداد بلوك در لايه مخفي نشان داد

  مستقيم با پيچيدگي و طول مجموعه داده مورد استفاده در شبكه دارد.
  

  كلمات كليدي
  دروازه سيگموئيدي. ،فعالسازتابع  بلندمدت،شبكه حافظه كوتاه و  ،شبكه عصبي

  



 ح
 

  نامه پايان از مستخرج مقالات ليست
  

[1] Farzad, A., Mashayekhi, H., & Hassanpour, H. (2016) A Comparative Performance 
Analysis of Various Activation Functions in LSTM Networks for Classification. 
submitted to Neural Computing and Applications Journal 
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  و جداولو جداول  فهرست تصاويرفهرست تصاوير
 با هيچندلا پرسپترون يعصب شبكه ):الف( .استاندارد يبازگشت شبكه و هيچندلا پرسپترون شبكه نيب سهيمقا ):١- ١( شكل

 يبازگشت يعصب شبكه ):ب( .هستند ديگموئيس فعالساز تابع دهنده نشان مانند S يها شكل .يمخف هيلا دو
 ٤ .......................................................................................... ].٧[ يمخف هيلا كي با استاندارد

 تمام به هايورود تمام .يمخف هيلا كي در بلوك نيچند شامل بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه يمعمار ):٢- ١( شكل
 ٥ ................................................................................... .شوند يم اعمال يمخف هيلا در هابلوك

 فعالساز تابع يدارا اغلب يفراموش و يخروج ،يورود يهادروازه .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه بلوك كي ):٣- ١( شكل
 .است كيپربوليها تانژانت فعالساز تابع يدارا اغلب بلوك يخروج و بلوك يورود نيهمچن است، يديگموئيس
 ٦ ...................................................................... ].٧[ هستند يانقطه ضرب كوچك اهيس يهارهيدا

 ١٥ ............................................ .يمخف هيلاكي شامل استاندارد يبازگشت شبكه كي در شونده تكرار بلوك ):١-٢( شكل
 نشان رنگ كم و پُررنگ يها حاشور .استاندارد يبازگشت يعصب يها شبكه در انيگراد شدن ديناپد مشكل ):٢- ٢( شكل

 زانيم .است شتريب تيحساس يمعن به تر رنگ پرُ حاشور .است زمان در يورود به تيحساس زانيم دهنده
 يم كاهش شوند يم يسيبازنو يمخف هيلا يها فعالساز يرو بر ديجد يها يورود كه يهنگام ,زمان يط تيحساس

 ١٥ ....................................................... ].٧[ كند يم فراموش را ييابتدا يورود ,شبكه جهينت در و ابدي
 ١٦ ..................... .متقابل اثر با هيلا چهار شامل بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه كي در شونده تكرار بلوك ):٣- ٢( شكل
 ١٧ ............................................................ .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه كي در سلول حالت ):٤- ٢( شكل
 ١٨ ..................................................... .ندمدتبل و كوتاه حافظه شبكه كي در دروازه كي شينما ):٥- ٢( شكل
 ١٩ ................................................ .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه در يفراموش دروازه هيلا شينما ):٦- ٢( شكل
 شبكه به ياطلاعات چه نكهيا مورد در يريگميتصم يبرا كيپربوليها تانژانت هيلا و يورود دروازه هيلا شينما ):٧- ٢( شكل

 ٢٠ ......................................................................... .شود اضافه ستيبايم بلندمدت و كوتاه هحافظ
 ٢١ ................................... .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه در ديجد به ميقد سلول حالت يبهروزرسان ):٨- ٢( شكل
 ٢٢ .............................................................. .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه يخروج مورد در ميتصم ):٩-٢( شكل
 ٢٥ .......................................................... .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه در ياروزنه اتصالات ):١٠- ٢( شكل
 ٢٦ ................................. .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه در شده زوج يورود و يفراموش يهادروازه ):١١- ٢( شكل
 يبازگشت يادروازه واحد بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه نام به بلندمدت و كوتاه هحافظ شبكه افتهيرييتغ مدل ):١٢-٢( شكل

]٢٧ ...................................................................................................................... .]١٥ 
 هيلا كي و يمخف هيلاكي ،يورود هيلا ه،يلا ٣ شامل بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه يمعمار كيشمات ينما ):١- ٣( شكل

 ٤١ .................... .هستند متصل گريكدي به يبازگشت صورتبه كه است بلوك نيچند شامل يمخف هيلا .يخروج
 از هستند، متصل يمخف هيلا در هابلوك تمام به هايورود تمام .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه يمعمار ):٢- ٣( شكل

.گردديم اعمال يبندرده يبرا يخروج هيلا به و رديپذيم صورت يريگنيانگيم زمان يط در هابلوك تمام يخروج
 ............................................................................................................................. ٤١ 
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 و يورود فعالساز توابع و مثلث با يديگموئيس يهادروازه .بلندمدت و كوتاه حافظه شبكه واحد بلوك كي ):٣- ٣( شكل
 ٤٤ ............................................................................. .اندشده داده شينما مربع با بلوك يخروج

 وجود (*) ستاره هاآن كنار در كه يتوابع به .فعالساز تابع هر بازه و آن مشتق فعالساز، تابع معادله نام، ف،يرد ):١- ٣( جدول
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  مقدمهمقدمه  --١١--١١
. ساختار ]١مغز ابداع شدند [ زيستي و هاي رياضيبه عنوان مدل ١ي مصنوعيشبكه هاي عصب

ها به همديگر ها است كه به وسيله وزنشكل از شبكه اي از واحدها يا گرهاساسي يك شبكه عصبي مت
هاي متصل كننده نشان دهنده و وزن ٢گره ها نشان دهنده نورون زيستي,مدل براساس  متصل هستند.

ي شود و اين شبكه با خوراندن ورودي به يك يا چند گره فعال مهستند.  دو نورون ٣قدرت محل تماس
  هاي متصل كننده به شبكه اعمال مي شود.فعاليت به وسيله وزن

ير معرفي شده اند. دسته مهمي از شبكه هاي شبكه هاي عصبي متفاوت و متنوعي در سال هاي اخ
هاي  ه شبكهها مي توان بف هستند. از معروف ترين اين شبكه معرو ٤عصبي به نام شبكه عصبي پيشخور

. مهمترين اشاره كرد] ٤[ ٧شبكه هاي هاپفيلد ]،٣[ ٦شبكه واحد تابع شعاعي ]،٢[ ٥عصبي پرسپترون
] ٥[ ٨از آن استفاده شده است شبكه پرسپترون چندلايه شبكه عصبي پيشخور كه در مقالات گوناگون

هاي متفاوتي مي تواند گرهباشد. در هر لايه تعداد چندين لايه  هر شبكه پرسپترون مي تواند شامل است.
به  هاي لايه بعدها) به همه گرهبردار ها (هر گره در هر لايه به وسيله وزن وجود داشته باشد. در اين شبكه

ورودي ها در لايه  متصل است اما در يك لايه هيچ گره اي به گره ديگر متصل نيست. جلو صورت رو به
ورودي به لايه مخفي انتشار پيدا مي كنند و سپس به لايه خروجي مي روند. اين رويه به نام انتشار رو به 

د و شبكه پرسپترون چندلايه فقط براساس ورودي حال حاضر هستن جلو در شبكه ناميده مي شود.
ها بيشتر مناسب كلاس بندي الگو ، بنابراين اين شبكهبراساس ورودي ها در گذشته يا آينده نيستند

   باشند. ها رشته يا برچسب گذاري هستند تا اينكه مناسب كلاس بندي
                                                      

Artificial neural network ١  
Neuron ٢  
Synapse ٣  
Feedforward ٤  
Perceptron ٥   
Radial basis function ٦  
Hopfield ٧  
Multilayer perceptron ٨  
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  ٩٩شبكه بازگشتي استانداردشبكه بازگشتي استاندارد  --٢٢--١١
زش زبان كه نتايج مناسبي در پردا بازگشتي استهاي شبكه  ديگر از شبكه هاي عصبي، مهمدسته 

لايه است اما در لايه شبيه به شبكه پرسپترون چند استاندارد شبكه بازگشتي. ]٦طبيعي داشته است [
گرچه اين تغيير  هاي ديگر در همان لايه متصل شود.ها به گرهره مي تواند توسط بردار وزنمخفي هر گ

يه فقط مي تواند بردارها را از جزيي به نظر مي آيد اما در واقع پيچيده است. يك شبكه پرسپترون چندلا
در حالي كه يك شبكه بازگشتي مي تواند نگاشتي از همه ورودي هاي  ورودي به خروجي نگاشت كند،هر 

از  "حافظه"ك ن ياوين است كه اتصالات بازگشتي به عنگذشته به خروجي داشته باشد. نكته اساسي ا
ده و در نتيجه مي تواند روي خروجي تاثير ها را در حالت داخلي خود حفظ كرورودي هاي گذشته آن

 هاي قبلي يا بعدي خودديورودي ها وابسته به وروبراي كلاس بندي رشته ها, به دليل اينكه  بگذارد.
ك جمله يك رشته در . به طور مثال اگر ياستبازگشتي مناسب  شبكهبراي اين نوع ورودي ها  ،هستند

هاي عصبي شبكه به كلمات قبلي يا بعدي خود در جمله است. هر كلمه در جمله وابسته نظر گرفته شود،
توانند به آرامي در طي ها ميها هستند. وزنبه فرم وزن ١٠مدتيطولانبازگشتي ساده داراي حافظه 

را  ١١ها همچنين حافظه كوتاه مدتآموزش تغيير كنند و دانش عمومي در رابطه با داده را ياد بگيرند. آن
مقايسه اي از شوند. پشت سر هم داده مي گره هايبه  گرهيي بي دوام دارند كه از هر هابه فرم فعالساز

) نمايش داده شده ١- ١معماري يك شبكه بازگشتي استاندارد و يك شبكه پرسپترون چندلايه در شكل (
  است.

  

                                                      
Recurrent neural network ٩  

term memory-Long ١٠ 
term memory-Short ١١  
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با  چندلايه عصبي پرسپترونمقايسه بين شبكه پرسپترون چندلايه و شبكه بازگشتي استاندارد. (الف): شبكه ): ١- ١شكل (

با يك  شبكه عصبي بازگشتي استانداردمانند نشان دهنده تابع فعالساز سيگموئيد هستند. (ب):  Sدو لايه مخفي. شكل هاي 
  ].٧[ لايه مخفي

  
  شبكه حافظه كوتاه و بلند مدتشبكه حافظه كوتاه و بلند مدت  --١١--٢٢--١١

براي ] ٨[ Schmidhuberو  Hochreiterتوسط  ١٢بلندمدتهاي حافظه كوتاه و شبكه ١٩٩٧در سال 
اين مدل شبيه به يك  ارائه شد. واحدهاي لايه هاي مخفيدر  مدتيطولانمشكلات وابستگي غلبه بر 

در لايه مخفي با يك بلوك جايگزين  گرهاما هر  ،استمخفي  هيلاكشبكه عصبي بازگشتي استاندارد با ي
                                                      

memoryterm -Long short ١٢ 



   

 ٥  

اده مي شود. هر واحد در شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت به صورت يك بلوك نمايش د .استشده 
هاي سلول عنوانبهكه به نوبه خود نوعي از شبكه بازگشتي است  بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و بلوك

به ترتيب معماري ) ٣- ١( ) و٢- ١هاي (شكل  .به صورت بازگشتي به هم متصل هستند حافظه مشخص
  دهد.را نشان مي بلندمدتيك بلوك شبكه حافظه كوتاه و شبكه حافظه كوتاه و بلند و مدت و 

و اتصالات  ١٣هاي فراموشيبا دروازه بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و در تحقيقات اخير از بلوك
از پنج جز اصلي شامل  بلندمدتعمومي شبكه حافظه كوتاه و  طوربه]. ٧استفاده شده است [ ١٤ايروزنه

  خروجي تشكيل شده است. و دروازه  سلولورودي بلوك، دروازه ورودي، دروازه فراموشي، حالت 
  
  

  
ها ها به تمام بلوكتمام ورودي شامل چندين بلوك در يك لايه مخفي. بلندمدت): معماري شبكه حافظه كوتاه و ٢- ١شكل (

  .اعمال مي شونددر لايه مخفي 

                                                      
Forget gates ١٣  

hole connections-Peep ١٤  
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تابع فعالساز خروجي و فراموشي اغلب داراي  ،هاي ورودي. دروازهبلندمدت): يك بلوك شبكه حافظه كوتاه و ٣- ١شكل (

هاي همچنين ورودي بلوك و خروجي بلوك اغلب داراي تابع فعالساز تانژانت هايپربوليك است. دايره ،سيگموئيدي است
  ].٧اي هستند [سياه كوچك ضرب نقطه

  
بازگشتي به همديگر  صورتبههايي است كه شامل بلوك بلندمدتمعماري شبكه حافظه كوتاه و 

متصل به خود به  صورتبهل يك يا چند (اغلب يك) سلول حافظه است كه متصل هستند. هر بلوك شام
باشند كه واحدهايي افزاينده فراموشي و خروجي مي ،ها شامل دروازه ورودييكديگر متصل هستند. بلوك

و شبكه عصبي بازگشتي بسيار به هم شبيه هستند جز اينكه  بلندمدتهستند. شبكه حافظه كوتاه و 
 بلندمدتها در شبكه حافظه كوتاه و ده در لايه مخفي شبكه بازگشتي با بلوكواحدهاي جمع شون

باعث بهبود مشكل ناپديد شدن ها كه يكسان است. دروازهخروجي در هر دو شبلايه اند. جايگزين شده
 بلندمدتهاي حافظه كوتاه و پذيرد كه در شبكهشوند اين امر به وسيله اين موضوع صورت ميگراديان مي

  ].٧هاي حافظه اجازه دسترسي و ذخيره اطلاعات براي مدت زمان طولاني را دارند [ولسل
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هاي شبكه هاي سيگموئيدي بلوكبررسي عملكرد توابع فعالساز بر روي دروازه نامهانيپاهدف اين 
بهترين  Movie Reviewو  IMDBاست. بدين منظور بر روي مجموعه داده  بلندمدتحافظه كوتاه و 

(تعداد بلوك در لايه مخفي) اين نوع شبكه و همچنين تأثير و عملكرد انواع توابع فعالساز بر روي معماري 
شوند. اهميت اين گردد و بهترين توابع فعالساز و بازه براي اين شبكه معرفي مينتايج خروجي بررسي مي

هاي بر روي رشته دتبلندمهاي حافظه كوتاه و موضوع از آنجاست كه با توجه به عملكرد مناسب شبكه
هاي عصبي اين و همچنين اهميت توابع فعالساز بر روي شبكه بنديكلاسهورودي براي وظايفي همچون 

هاي حافظه كوتاه و ها بر روي شبكهشود تا با بررسي جامع توابع فعالساز و آزمايش آننياز احساس مي
گردد. با توجه به بررسي انجام شده در  ها معرفيتابع فعالساز مناسبي براي اين نوع شبكه بلندمدت

صورت  بلندمدتهاي حافظه كوتاه و اي بين عملكرد توابع فعالساز بر روي شبكهموضوع تاكنون مقايسه
 نپذيرفته است.

 
  ساختار پايان نامهساختار پايان نامه  --٣٣--١١

در اين پايان نامه به بررسي انواع توابع فعالساز بر روي شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت پرداخته مي 
د. بدين منظور در فصل دوم به تاريخچه شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت پرداخته مي شود به اين شو

شده و اجزاي آن شرح داده مي صورت كه ابتدا به كليات اين شبكه پرداخته مي شود, وارد جزئيات آن 
بلند مدت سپس به بررسي معماري و مقايسه انواع شبكه هاي مشتق شده از شبكه حافظه كوتاه و  .شود

الگوريتم يادگيري و بهينه ساز مورد استفاده در اين شبكه شرح داده مي  پرداخته مي شود و در نهايت
  شود. 

در فصل سوم الگوريتم و توابع فعالساز مورد استفاده در اين پايان نامه شرح داده مي شود. بدين 
پايان نامه شرح مورد استفاده در اين  منظور در ابتدا معماري و الگوريتم شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت

داده مي شود. سپس به بررسي انواع توابع فعالساز مورد استفاده پرداخته شده و شرح داده مي شوند. در 
  نهايت دو مجموعه داده مورد استفاده براي ارزيابي نتايج شرح داده مي شوند.
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گزارش مي  ،موعه داده مورد استفادهدر فصل چهارم نتايج خطاي اشتباه در رده بندي بر روي دو مج
در لايه مخفي براي هر  بهينه معرفي مي گردند. همچنين تعداد بلوك پيشنهاديشود و توابع فعالساز 

  گيري پايان نامه پرداخته مي شود.در نهايت به نتيجه مجموعه داده معرفي مي شود.
  

  گيريگيرينتيجهنتيجه  --٤٤--١١
اع معروف آن پرداخته شد و سپس به صورت هاي عصبي و انواي از شبكهاين فصل به مقدمهدر 

در فصل آينده به صورت كامل به طرز  اجمالي شبكه حافظه كوتاه و بلندمدت و معماري آن شرح داده شد.
  كار اين شبكه و خواص آن پرداخته خواهد شد.

  
  
  
  
  

  
  
  

 



  
  
  
  
  
  
  

  
  

  بلندمدتبلندمدتفصل دوم: تاريخچه شبكه حافظه كوتاه و فصل دوم: تاريخچه شبكه حافظه كوتاه و   --٢٢
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  مقدمهمقدمه  --١١--٢٢
و مراحل كار اين شبكه  بلندمدتين بخش ابتدا به كليات و جزئيات شبكه حافظه كوتاه و در ا

و  افتهيرييتغاجزا  بلندمدت،هاي مشتق شده از شبكه حافظه كوتاه و شود. سپس انواع شبكهپرداخته مي
هاي ها و گونهاي بين انواع اين معماريشود و همچنين مقايسههاي گوناگون آن معرفي ميمعماري

ي روش نرخ سازنهيبهدرنهايت الگوريتم انتشار رو به عقب طي زمان و الگوريتم  شود.مختلف معرفي مي
  شود.يادگيري انطباقي براي اين شبكه معرفي مي

  
  شبكه حافظه كوتاه و بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و بلندمدت  --٢٢--٢٢

 ١٩٩٧در سال  Schmidhuberو  Hochreiterبراي اولين بار توسط  بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 
. اين مدل شبيه يك شبكه عصبي بازگشتي ]٨[ ي غلبه بر مشكل ناپديد شدن گراديان ارائه شدبرا

سلول  )يا چند(متداول در لايه مخفي با يك بلوك با يك  گرهاما هر  ،استمخفي  هيلاكاستاندارد با ي
ق سلول يك نوع از ذخيره سازي از طري بلندمدتمدل شبكه حافظه كوتاه و  است.حافظه جايگزين شده 
  حافظه را معرفي كرد. 

است و نتايج  شدهيمعرفنيز  ١٥دوطرفه بلندمدتهاي حافظه كوتاه و هايي ديگر شبكهدر معماري
]. ١١, ١٠, ٩آوا و تشخيص گفتار تأييد شده است [ بنديكلاسه ،مناسب آن روي تشخيص دستخط

سرطان ريه اعمال  بنديكلاسهي برا ١٦هاي مقطع نگاري همدوسي اپتيكيهمچنين اين نوع شبكه به رشته
توان از شبكه عصبي هاي ديگر مي]. از معماري١٣, ١٢شده است و نتايج قابل قبولي ارائه داده است [

اي ], شبكه واحد دروازه١٤ي زبان [سازمدلبراي بهبود ترجمه ماشيني و  ١٧بازگشتي با دروازه عمقي
رساني باعث روزي در يك دروازه به نام دروازه بهشهاي ورودي و فراموكه با تركيب دروازه ١٨بازگشتي
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] و همچنين شبكه حافظه كوتاه و ١٥شده است [ بلندمدتسادگي بيشتر مدل شبكه حافظه كوتاه و 
] نيز ١٦ها و تصاوير به كار رفته است [رشته ،ي براي بردارهاچندبعداي شبكه صورتبه ١٩مشبك بلندمدت

توان به مقايسه هاي بازگشتي ارائه شده است كه ميهاي شبكهمعمارياي بين نام برد. مقالاتي مقايسه
هاي مختلف ] و مقايسه عملكرد معماري١٧[ بلندمدتشبكه بازگشتي بهبود يافته و شبكه حافظه كوتاه و 

جايي كه نشان داده شده است دروازه فراموشي  ،] اشاره كرد١٩, ١٨[ بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 
هاي قابل تنظيم شبكه ترين قسمتشبكه يكي از با اهميت اندازهاهميت است و همچنين  داراي بيشترين
توان به قابليت سر و كار مي بلندمدتهاي حافظه كوتاه و است. از مزاياي شبكه بلندمدتحافظه كوتاه و 
مقدار مرحله زماني و همچنين زمان بندي دقيق، تكثير  ١٠٠٠٠هاي زماني طولاني تا داشتن با وقفه

پتانسيل  بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و دقيق، جمع و حتي ضرب نام برد و به همين دلايل بلوك
  اند.هاي يادگيري مهمي را در دسته شبكه بازگشتي آزاد كردهقابليت

] نتايج مناسبي روي ١١[ دوطرفه بلندمدتو حافظه كوتاه و  بلندمدتهاي حافظه كوتاه و شبكه
ها شامل شناسايي سري زماني اند. كاربردهاي گوناگون اين شبكهداشته بنديكلاسهثل وظايف گوناگون م

] و ٢٥, ١١, ٧آوا [ بنديكلاسه], ٢٤, ٢٣, ٢٢, ٢١, ١٠] شناسايي دست خط [٢٠مربوط به بيماري [
], ترجمه ٢٧همچنين براي توليد [ بلندمدت] است. شبكه حافظه كوتاه و ٢٦شناسايي فرمان آنلاين [

ي سازمدل], همچنين ٢٩[ دوطرفه بلندمدت], تشخيص احساسات به وسيله شبكه حافظه كوتاه و ٢٨[
], آناليز ٣٣ي ساختار پروتئين [نيبشيپ], ٣٢ي زبان [سازمدل], ٣١], تركيب گفتار [٣٠صوت در گفتار [

 رد.] كاربرد دا٣٦و نيز شناسايي حواس پرتي رانندگان [ ]٣٥هاي ويديويي [] و داده٣٤صدا [
تابع  ،هاي عصبي بر اساس معيارهايي گوناگون همچون الگوريتم يادگيريعموماً عملكرد شبكه

بر روي الگوريتم يادگيري و معماري  ديتأكاست اما بيشترين  گره هاتعداد لايه مخفي و  ،گرهفعالساز هر 
]. اگرچه تابع ٣٩, ٣٨, ٣٧بنابراين نسبت به اهميت توابع فعالساز غفلت ورزيده شده است [ ،شبكه است
هاي عصبي تأثير داشته باشد و همچنين بر روي تواند بر روي پيچيدگي و عملكرد شبكهفعالساز مي

  ].٤٢, ٤١, ٤٠, ٣٩, ٣٨ها تأثير دارد [همگرايي الگوريتم
                                                      

GLSTM ١٩  
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  شامل موارد زير هستند. بلندمدتاجزاي اصلي يك شبكه حافظه كوتاه و 
است كه فعالساز  گرهيك  ،) نشان داده شده است١-٢و در رابطه (  tC~ورودي بلوك: اين واحد كه با 

1thو همچنين از لايه مخفي در مرحله زماني پيشين  فعليه زماني لدر مرح txرا از لايه ورودي   
مدت به صورت يك مرحله زماني مستقل در وتاه و بلندهر بلوك در لايه مخفي شبكه حافظه ك گيرد.مي

مرحله زماني است كه به صورت پشت  ٧) شبكه داراي ٣- ١به طور مثال در شكل ( .نظر گرفته مي شود
  شوند.تانژانت هايپربوليك اجرا ميورودي طي يك تابع فعالساز  وزن هايعموماً جمع  سر هم قرار دارند.

)١- ٢(  ~ ~ ~
~

1tanh . .t t tC C C
C W x U h b    

است. دروازه يك  بلندمدتويژگي مشخصه در مدل شبكه حافظه كوتاه و  ٢٠هاهدروازه ورودي: درواز
و همچنين لايه مخفي در  txهاي حاظر فعالساز را از داده ،ورودي گرهاست كه همانند  ديگموئيواحد س

  شود.ورودي ضرب مي گرهدر مقدار  ti مقدار دروازه ورودي .گيردمرحله زماني پيشين مي
داراي يك نوار بازگشتي  tCسلولوجود دارد. حالت  tC گره: در مركز هر بلوك يك ٢١سلولحالت 

خطا و  اي عملگر جمع استدار در امتداد مراحل زماني ،متصل به خود است. به دليل اينكه اين نوار
تواند طي مراحل زماني بدون ناپديد شدن يا گسترده شدن جريان يابد. اين نوار اغلب چرخش خطاي مي

  اي است.يك ضرب نقطه نماد  ،سلولي براي حالت روزرسانبهشود. در ناميده مي ٢٢ثابت
اند. يك روش است كه ] معرفي شده٤٣و همكارانش [ Gers, توسط tfين دروازهدروازه فراموشي: ا

 ،هاي فراموشيرا تخليه كند. با دروازه سلولتواند ياد بگيرد كه محتواي حالت به وسيله آن شبكه مي
  .نشان داده شده است جلوروبه در عبورِ  سلول ) براي محاسبه حالت٢ِ- ٢معادله (

)٢- ٢(  ~1t t t t tC f C i C    
 )tC( حالت سلولخروجي بلوك توسط يك سلول كه مقدار يا  thمقدار  تيدرنهاخروجي بلوك: 

ابتدا طي يك تابع  حالت سلولشود. مرسوم است كه است حساب مي )to( ضربدر مقدار دروازه خروجي
                                                      

Gate ٢٠  
Cell state ٢١  
Constant error carousel ٢٢  
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به يك دامنه يكسان  صورتبههر سلول را  خروجيِ كار اينبا الساز تانژانت هايپربوليك اجرا شود كه فع
ي دارد استفاده شده است كه تربزرگكه دامنه  ReLUدهد. در بعضي ديگر از تحقيقات تابع مي دست

  ) نمايش داده شده است.٣-٢خروجي بلوك در رابطه ( تر است.براي آموزش ساده
)٣- ٢(   tanht t th o C   

فراموشي و خروجي استفاده شده  ،هاي وروديبه ترتيب براي ارجاع به دروازه oو i,fدر اينجا از 
  .) نمايش داده شده اند٦- ٢) تا (٤-٢كه به ترتيب در روابط ( ]٤٤است [
)٤- ٢(   1. .t t t

i i ii W x U h b     
)٥- ٢(   1. . tt t

f f ff W x U h b     
)٦- ٢(   1. .t t t

o o oo W x U h b     
هاي فراموشي اند. دروازهمتغيرهاي گوناگوني معرفي شده بلندمدتاز زمان ارائه شبكه حافظه كوتاه و 

اصلي نبودند اما بسيار سودمند  بلندمدتمعرفي شد و جزو طراحي شبكه حافظه كوتاه و  ٢٠٠٠در سال 
هاي بلوك به دروازه سلول] معرفي شد كه مستقيماً از حالت ٤٣اي [هستند. در همين سال اتصالات روزنه

هاي دقيق داخلي بين جايي كه شبكه بايد اندازه گيري ،. اين اتصالات عملكرد روي زمان بنديمتصل است
  دهند.را ياد بگيرد را بهبود مي رخدادها
  

  بلندمدتبلندمدتجزئيات شبكه حافظه كوتاه و جزئيات شبكه حافظه كوتاه و   --٣٣--٢٢
هاي تكرار شونده از شبكه فرمي به شكل يك زنجيره از بلوك ،هاي عصبي بازگشتيهمه شبكه

تانژانت  هيلاكساختاري بسيار ساده مثل ي ،هستند. در شبكه عصبي بازگشتي استاندارد اين تكرار بلوك
اين است كه بازه  ا تمام شبكه هاي چندلايه عميق)(و تقريب مشكل شبكه بازگشتي ساده هايپربوليك دارد.

محتواي ورودي محدود است زيرا تاثير ورودي در لايه مخفي و خروجي در اتصال هاي بازگشتي شبكه مي 
براي حل مشكل  تواند بسيار كوچك يا بزرگ شود كه به اين مشكل ناپديد شدن گراديان مي گويند.

وتاه و بلند مدت هر بلوك با ذخيره و دسترسي اطلاعات در طول ناپديد شدن گراديان در شبكه حافظه ك
) نشان دهنده يك شبكه بازگشتي با يك ١-٢مشكل مي شوند. شكل (اين زمان طولاني باعث جلوگيري از 

در  .ك در مرحله زماني بعدي استورودي بلوخروجي هر بلوك در هر مرحله زماني، لايه مخفي است كه 
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آموزش مي بينند هر ماتريس  ٢٤و انتشار رو به عقب ٢٣اس روش هاي گراديانشبكه هاي عصبي كه براس
توابع فعالساز معروف مثل وزن يك بروزرساني به نسبت گراديان تابع در طول آموزش دريافت مي كند. 

] هستند و بازه گراديان آن ها حتي كوچكتر هم ٠،١] و [-١،١تانژانت هايپربوليك و سيگموئيد در بازه [
انتشار رو به عقب, گراديان ها را در ] است و ٠،٠็٢٥براي مثال بازه مشتق تابع سيگموئيد [مي شود 

اين موضوع باعث مي شود كه عدد به صورت ضرب آن ها محاسبه مي كند.  ٢٥براساس قانون زنجيره اي
يا  ضرب شود و طي چند لايه (گره ها) لايه در لايه هاي بعديهر هاي كوچك گراديان محاسبه شده در 

گراديان به شدت كاهش پيدا  در نتيجه بعد از چند مرحله ،به صورت نمايي كاهش پيدا كند مرحله زماني
) نشان دهنده ٢- ٢]. شكل (٧شبكه فراموش مي كند كه دقيقا به دنبال چه چيزي بوده است [ مي كند و

  مشكل ناپديد شدن گراديان در شبكه هاي بازگشتي است.
 ورودي به خروجي دو عمليات ضرب و جمع براي تبديل اه و بلندمدتدر بلوك شبكه حافظه كوت

) راه حل مشكل ناپديد شدن گراديان در اين شبكه است. ٢- ٢وجود علامت جمع در رابطه (وجود دارد. 
اين كار باعث مي شود كه هنگام انتشار رو به عقب خطا ثابت بماند. به جاي تعيين حالت سلول پسين به 

به اين صورت اصطلاحا خطا  .در ورودي جديد, اين دو با هم جمع مي شوند اش كنونيوسيله ضرب حالت 
  در حافظه سلول گير مي افتد كه از آن به نام چرخش خطاي ثابت ياد مي شود.
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  مخفي. هيلاك): بلوك تكرار شونده در يك شبكه بازگشتي استاندارد شامل ي١- ٢شكل (
  

  
ديان در شبكه هاي عصبي بازگشتي استاندارد. حاشور هاي پُررنگ و كم رنگ نشان ): مشكل ناپديد شدن گرا٢- ٢شكل (

دهنده ميزان حساسيت به ورودي در زمان است. حاشور پُر رنگ تر به معني حساسيت بيشتر است. ميزان حساسيت طي 
يابد و در نتيجه شبكه,  زمان, هنگامي كه ورودي هاي جديد بر روي فعالساز هاي لايه مخفي بازنويسي مي شوند كاهش مي

  ].٧ورودي ابتدايي را فراموش مي كند [
  

اما بلوك تكرار  ،دارد تيشگبه شكل شبكه باز ايساختار زنجيره بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 
 ) نشان دهنده بلوك تكرار شونده در اين شبكه است.٣-٢شكل ( شونده داراي يك ساختار متفاوت است.

اين شبكه شامل چهار لايه است كه در مسيري بسيار خاص  ،بكه عصبي واحدش هيلاكي داشتن يجابه
  كنند.عمل مي
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  شامل چهار لايه با اثر متقابل. بلندمدت): بلوك تكرار شونده در يك شبكه حافظه كوتاه و ٣- ٢شكل (
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. كندديگر حمل مي هايبه وروديگره يك بردار كامل را از خروجي يك  ،هر خط )٤-٢(در شكل 
(قسمت مربع يك مثلث و  سهدر حالي كه  ،بردار هستنداي ضرب عملگرهاي نقطه دهندهنشان نماد 

  شبكه عصبي ياد گرفته شده هستند. هايلايه پايين بلوك)
يا خط افقي بالاي شكل  حالت سلول بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و موضوع كليدي در شبكه

هاي خطي كوچك با كمي عمليات ،لت سلول شبيه به يك نوار نقاله است و از كل زنجيرهاست. حا
  جريان پيدا كنند. ،كند و براي اطلاعات بسيار ساده است كه طي آن بدون تغييرمستقيم عبور مي صورتبه

  
  .بلندمدت): حالت سلول در يك شبكه حافظه كوتاه و ٤- ٢شكل (

  
به دقت تنظيم شده با  صورتبه ،قابليت حذف يا اضافه كردن اطلاعات بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 
اختياري اجازه  صورتبهها يك راه هستند كه ها, به حالت سلول را دارد. دروازهساختارهايي به نام دروازه

شكل  اند.اي ساخته شدهو يك عملگر ضرب نقطه ديسيگموئي هيلاكها از يدهند. آنعبور اطلاعات را مي
  ) نشان دهنده يك دروازه است.٥- ٢(
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  .بلندمدت): نمايش يك دروازه در يك شبكه حافظه كوتاه و ٥- ٢شكل (

  
را در  (با توجه به تابع فعالساز مورد استفاده در آن) اعدادي بين صفر و يك سيگموئيدي دروازه لايه
ز اجزا چه مقداري را بايد عبور اين هستند كه هر كدام ا دهندهنشان. اين اعداد وجود مي آوردبه خروجي 

بدهند. مقدار صفر به معني اين است كه هيچ چيزي عبور نكند و مقدار يك به معني اين است كه همه 
 هايداراي سه دروازه از اين نوع (دروازه بلندمدتحافظه كوتاه و  شبكهاطلاعات عبور كند. يك 

  ) براي حفاظت و كنترل حالت سلول است.سيگموئيدي
  

  بلندمدتبلندمدتل كار شبكه حافظه كوتاه و ل كار شبكه حافظه كوتاه و مراحمراح  --٤٤--٢٢
دروازه ورودي و دروازه خروجي  ،دروازه فراموشي دهندهنشانبه ترتيب   oو  f ،iدر مراحل زير 

خروجي بلوك در  th .حالت سلول حافظه در زمان است tCورودي بلوك در زمان است.  tC~. هستند
 بردار باياس است. نماد  bهاي وزن هستند و ماتريس Uو  Wورودي در زمان است.  txزمان است.
  توابع فعالساز سيگموئيد و تانژانت هايپربوليك هستند. tanhو  . توابع اي دو بردار استضرب نقطه

ي براي اين است كه كدام اطلاعات از حالت سلول دور ريخته شوند. ريگميتصم: مرحله اول ١مرحله 
خروجي بلوك در  شود. اين لايه بهگرفته مي »دروازه فراموشي«به نام  سيگموئيدي هيلاكاين تصميم با ي

1th( زمان پيشين (  و) ورودي در زمان حالtx( كند و يك عدد بين صفر و يك براي هر عدد نگاه مي



   

 ١٩  

1tC( پيشين در حالت سلولورودي  ( كند.خارج مي ) نشان دهنده دروازه ) ٧- ٢رابطه (و ) ٦- ٢شكل
  فراموشي است.

)٧- ٢(   1. . tt t
f f ff W x U h b     

  

  
  .بلندمدت): نمايش لايه دروازه فراموشي در شبكه حافظه كوتاه و ٦- ٢شكل (

  
بايست در حالت ي درباره اين است كه چه اطلاعات جديدي ميريگميتصم: مرحله دوم ٢مرحله 

تصميم  »دروازه ورودي«به نام  سيگموئيدي هيلاكابتدا ي ،دو قسمت دارد سلول ذخيره شود. اين مرحله
تانژانت هايپربوليك يك بردار از مقادير  هيلاكسپس ي ،شود بروزرسانيبايست گيرد كدام مقادير ميمي

ضافه شود. در مرحله بعد تواند به حالت سلول اسازد كه ميمي )tC( به عنوان ورودي بلوك كانديد جديد
نشان ) ٩-٢) و (٨- ٢و روابط () ٧-٢شكل ( شوند.تركيب مي با هم حالت سلول بروزرسانيبراي  هيدولااين 

  دهنده دروازه ورودي و ورودي بلاك است.
)٨- ٢(   1. .t t t

i i ii W x U h b     
)٩- ٢(   ~ ~ ~

~ 1tanh . .t t t
C C C

C W x U h b    
  



٢٠ 
 

 
ي در مورد اينكه چه اطلاعاتي به شبكه ريگميتصمودي و لايه تانژانت هايپربوليك براي ): نمايش لايه دروازه ور٧- ٢شكل (

 بايست اضافه شود.مي بلندمدتحافظه كوتاه و 

  
1tCحال زمان اين است كه حالت سلول قديم    به حالت سلول جديدtC ود. در بروزرساني ش

پذيرد. با ضرب حالت قديم ل تصميم به چگونگي اين كار گرفته شده است و اينجا عملاً انجام ميمراحل قب
ضرب دروازه  شوند. سپسفراموش مي ،بايست فراموش شونداطلاعاتي كه قبلاً مي tfدروازه فراموشي در 

t ورودي در ورودي بلوك ti C  كه نشان مي دهدشود. اين مقادير جديد كانديد است اضافه ميبه آن 
 )١٠-٢و رابطه ( )٨-٢شكل ( .ي كندروزرسانبهخواهد هر مقدار حالت سلول را به چه اندازه مي ,شبكه

  توسط حالت سلول است. روزرسانيبهنشان دهنده 
)١٠- ٢(  ~1t t t t tC f C i C    
  



   

 ٢١  

  
  .بلندمدتسلول قديم به جديد در شبكه حافظه كوتاه و  حالت روزرسانيبه): ٨- ٢شكل (

  
بايست تصميم گرفته شود كه چه چيزي در خروجي وجود داشته باشد. اين مي تيدرنها: ٣مرحله 

اجرا  to خروجيسيگموئيدي به نام دروازه  هيلاكخروجي بر اساس حالت سلول خواهد بود. ابتدا ي
سپس حالت  ،بايست به خروجي داده شودهايي از حالت سلول ميگيرد چه بخشتصميم ميشود كه مي

ازه قرار بگيرد) و در درو -١و  ١شود (تا مقادير بين تانژانت هايپربوليك گذاشته مي لايه سلول در يك
كل ش روند.ميم گرفته شده به خروجي ميو تص موردنظرهاي بنابراين فقط قسمت؛ شودضرب مي خروجي

  است. )th(نشان دهنده دروازه خروجي و خروجي بلوك  )١٢-٢) و (١١-٢و روابط ( )٩- ٢(
)١١- ٢(   1. .t t t

o o oo W x U h b     
)١٢- ٢(   tanht t th o C   
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  .بلندمدت): تصميم در مورد خروجي شبكه حافظه كوتاه و ٩- ٢شكل (

  
  اي حافظه كوتاه و بلند مدتاي حافظه كوتاه و بلند مدتتغييرات در شبكه هتغييرات در شبكه ه  --٥٥--٢٢

معماري استاندارد شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت داراي تغييرات بسيار زيادي شده است و تحقيقات 
و ابداع معماري  صورت گرفته است روي عملكرد معماري هاي گوناگون آن در سال هاي اخير گسترده اي

ن نوع شبكه در ادامه به معرفي چند معماري و هاي جديد روي اين ادامه دارد. براي نشان دادن اهميت اي
  تغيير معروف در اين شبكه پرداخته مي شود. 

  
  دوطرفهدوطرفه  بلندمدتبلندمدتشبكه حافظه كوتاه و شبكه حافظه كوتاه و   --١١--٥٥--٢٢

شود. اين بدان معنا است كه رشته يك طرفه شناخته مي عنوانبه استانداردمعماري شبكه بازگشتي 
حالت «در يك  ،ر نتيجه سابقه وروديشود. دداده ورودي به يك شبكه در جهت مستقيم داده مي

گردد. به هرحال مسائلي وجود دارد كه تنها حالت گذشته براي ارضاي شبكه انباشته مي »گذشته
ورودي دريافت شود.  عنوانبهيادگيري مساله كافي نيست. از اين جهت بهتر است يك محتواي آينده نيز 

كامل در زمان محاسبه  طوربههاي ورودي شود كه رشتهتواند فقط زماني توليد اين نوع محتواي آينده مي
هاي بازگشتي در دسترس باشند ايده موجود باشند. براي اينكه محتواي گذشته و محتواي آينده در شبكه



   

 ٢٣  

مخفي بازگشتي در  هيلاكارائه شد. اگر يك شبكه كلاسيك بازگشتي با ي دوطرفهشبكه عصبي بازگشتي 
مخفي بازگشتي دوم به لايه ورودي متصل و اضافه گردد و همچنين به لايه  هيلاكسپس ي ،نظر گرفته شود

در اين حالت شبكه دوطرفه شده است. در  ،خروجي نيز متصل گردد اما به لايه مخفي ديگر متصل نشود
محاسبه در يك شبكه بازگشتي  ،حالي كه روند محاسباتي در يك شبكه بازگشتي كلاسيك مستقيم است

سپس  ،شودمستقيم به لايه ورودي اعمال مي صورتبهاست. در ابتدا يك رشته ورودي  سه لايه دوطرفه
گردد. در شود و همه فعالساز هايش براي هر مرحله زماني ذخيره ميفقط لايه مخفي اول محاسبه مي

 شود. در اينجا فقط لايه مخفيبرعكس شده (در جهت وارونه) ارائه مي صورتبهمرحله بعد رشته ورودي 
لايه خروجي رشته خروجي را به وسيله  تيدرنهاگردد. كند و همه فعالساز هايش ذخيره ميدوم عمل مي

تركيب اطلاعات رسيده از گذشته (توليد شده به وسيله لايه مخفي اول) و اطلاعات رسيده از آينده (توليد 
كه محاسبه گراديان در لايه  كند. توجه شودشده به وسيله لايه مخفي دوم) در هر مرحله زماني توليد مي

وارونه در زمان عمل خواهد كرد. اين ايده اساس ايجاد  صورتبهمخفي وارونه شده مثل حالت قبل ولي 
  ].٢٠بود [ دوطرفه بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 

مخفي به ورودي و خروجي  هيدولاهاي مخفي وجود دارد. هر از بلوك هيدولاپس در اين معماري 
جايي كه اولين لايه مخفي اتصالات بازگشتي از مراحل  ،مخفي تفكيك شده هستند هيدولا. متصل هستند

فعالساز  ،اندزماني گذشته را دارد در حالي كه در دومين لايه مخفي جهت بازگشتي اتصالات برعكس شده
رشته  عادي با انتشار رو به عقب با صورتبهكند. شبكه رو به عقب در طول رشته حركت مي صورتبه

) يك شبكه بازگشتي دوطرفه را توصيف ١٥-٢) تا (١٣-٢بيند. سه معادله (ورودي و خروجي آموزش مي
و رو به عقب  جلوروبههاي مخفي در جهت به ترتيب مقادير خروجي لايه tzو  thكند. جايي كه مي

  هستند.
)١٣- ٢(  1( )t t t

hx hh hh W x W h b     
)١٤- ٢(  1( )t t t

zx zz zz W x W z b     
)١٥- ٢(  softmax(W )t t t

yh yz yy h W z b    
مداوم اجرا شود زيرا  صورتبهتواند اين است كه نمي دوطرفههاي شبكه بازگشتي يكي از محدوديت

مناسبي  به يك نقطه مشخص پاياني در آينده و گذشته احتياج دارد. همچنين الگوريتم يادگيري ماشين



٢٤ 
 

براي مثال شناخت  ،شود كه دريافت اطلاعات از آيندهبراي تنظيمات آنلاين وجود ندارد و اين باعث مي
 ،ي روي يك رشته با طول ثابتنيبشيپاما براي ؛ نامحتمل باشد ،اي كه مشاهده نشده استاجزاي رشته

يفه زبان طبيعي مبني بر داشتن گزارش هر دو اجزاي رشته گذشته و آينده نمايان است. اگر يك وظ
ها كه اطلاعات همه كلمه ،با گرفتن هر كلمه در يك رشته ،در نظر شود »قسمتي از گفتار«برچسب زدن 

مفيد است.  »قسمتي از گفتار«ي آن كلمه در نيبشيپهايي كه بعد از آن هستند براي جلوتر بودند و آن
كند كه نتايج مناسب آن روي ت عمل مينيز به همين صور دوطرفه بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 

  .]١١, ١٠[ آوا وجود دارد بنديكلاسهتشخيص دستخط و 
  

  اياياتصالات روزنهاتصالات روزنه  --٢٢--٥٥--٢٢
بدين ]. ٤٣اي است [اضافه كردن اتصالات روزنه بلندمدتيك تغيير معروف شبكه حافظه كوتاه و 

) ١٨-٢) تا (١٦- ٢و روابط () ١٠-٢شكل ( ها به حالت سلول نگاه كنند.دروازهمعنا كه اجازه داده شود تا 
اما در بسياري  اندشدهاضافهها هايي به همه دروازهنشان دهنده اتصالات روزنه اي است، در اين شكل روزنه

  اي هستند.ها داراي اتصالات روزنهاز مقالات فقط بعضي از دروازه
)١٦- ٢(  1 1( .[ , , ] )t t t t

f ff W C h x b     
)١٧- ٢(  1 1( .[ , , ] )t t t t

i ii W C h x b     
)١٨- ٢(  1( .[ , , ] )t t t t

o oo W C h x b    
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  .بلندمدتاي در شبكه حافظه كوتاه و ): اتصالات روزنه١٠- ٢شكل (

  
  ورودي زوج شدهورودي زوج شده    --٣٣--٥٥--٢٢

ي تصميم جابه نجاياهاي فراموشي و ورودي زوج شده است. در تغيير ديگر استفاده از دروازه
اين  ،بايست اضافه شودعات جديدي ميجداگانه براي اينكه چه چيزي فراموش شود و چه اطلا صورتبه

ي آن وارد جابهشوند كه چيزي در ورودي شوند. تنها زماني اطلاعات فراموش ميگرفته مي باهمها تصميم
 باشد. شدهفراموش گذشته درشوند كه اطلاعاتي شود. تنها زماني مقادير جديد به حالت سلول وارد مي

  ه ورودي زوج شده هستند.نشان دهند )١٩-٢و رابطه ( )١١-٢شكل (
)١٩- ٢(  ~1 (1 )t t t t tC f C f C     
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  .بلندمدتهاي فراموشي و ورودي زوج شده در شبكه حافظه كوتاه و ): دروازه١١- ٢شكل (

 
  اي بازگشتياي بازگشتيواحد دروازهواحد دروازه  بلندمدتبلندمدتهاي حافظه كوتاه و هاي حافظه كوتاه و شبكهشبكه  --٤٤--٥٥--٢٢

]. اين ١٥است [ ٢٦بازگشتي ايواحد دروازه بلندمدتهاي حافظه كوتاه و يك تغيير ديگر در شبكه
كند. تركيب مي »يروزرسانبهدروازه «هاي فراموشي و ورودي را در يك دروازه واحد به نام تغيير دروازه

تر از شبكه حافظه كوتاه ساده جادشدهياشوند. شبكه همچنين حالت سلول و حالت مخفي به هم الحاق مي
شبكه واحد دروازه اي بازگشتي  )٢٣-٢) تا (٢٠-٢(و روابط  )١٢-٢شكل ( استاندارد است. بلندمدتو 

  است.
)٢٠- ٢(  1( .[ , ])t t t

zz W h x   
)٢١- ٢(  1( .[ , ])t t t

rr W h x   
)٢٢- ٢(  ~ 1tanh( .[ , ])t t t th W r h x   
)٢٣- ٢(  ~1(1 )t t t t th z h z h     
  

                                                      
GRU ٢٦  



   

 ٢٧  

  
  .]١٥اي بازگشتي [واحد دروازه بلندمدتحافظه كوتاه و كه به نام شب بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و  افتهيرييتغ): مدل ١٢- ٢شكل (

  
  بلندمدتبلندمدتهاي مختلف شبكه حافظه كوتاه و هاي مختلف شبكه حافظه كوتاه و مقايسه عملكرد گونهمقايسه عملكرد گونه  --٦٦--٢٢

و  Jozefowiczمتفاوت توسط  بلندمدتهاي مختلف شبكه حافظه كوتاه و مقايسه عملكرد گونه
براي  بلندمدتفظه كوتاه و هاي گوناگوني از معماري شبكه حا]. گونه١٨همكارانش ارائه شده است [

گونه شبكه حافظه كوتاه و  ٨آناليزي گسترده از  نجايااند. در ارائه شده تاكنونهاي بازگشتي شبكه
يي موسيقي چندصداي سازمدلو  سينودستتشخيص  ،روي وظايفي همچون تشخيص گفتار بلندمدت

خيلي خوب معماري شبكه حافظه  صورتبهتواند ي نمياگونهچيهپرداخته شده است. نشان داده است كه 
] را بهبود ببخشد و همچنين نشان داده است كه دروازه فراموشي و تابع ١١استاندارد [ بلندمدتكوتاه و 

  فعالساز خروجي داراي بيشترين اهميت در بين اجزاي اين شبكه هستند.
  اند.در اينجا آزمايش شده بلندمدتگونه مختلف شبكه حافظه كوتاه و  ٨
  ).NIGبدون دروازه ورودي ( .١
  ).NFG. بدون دروازه فراموشي (٢
  ).NOG. بدون دروازه خروجي (٣
  ).NIAF. بدون تابع فعالساز ورودي (٤
  ).NOAF. بدون تابع فعالساز خروجي (٥
  ).NPاي (. بدون اتصالات روزنه٦
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  ).CIFG. دروازه ورودي و فراموشي زوج شده (٧
  ).FGR. دروازه كاملاً بازگشتي (٨

كند تنها از يك دروازه براي هر دو ورودي و سلول بازگشتي متصل به خود استفاده مي CIFGگونه 
1tاي بازگشتي). اين برابر با تنظيمات واحد دروازه بلندمدت(شبكه حافظه كوتاه و  tf i  ي جابه

ها اتصالات بازگشتي بين همه دروازه FGRمستقل است. گونه  صورتبههاي دروازه فراموشي يادگيري وزن
ماتريس  ٩كند. اين كار باعث اضافه شدن اضافه مي بلندمدتدر معماري استاندارد شبكه حافظه كوتاه و 

  دهد.تعداد پارامترها را افزايش مي داريمعن صورتبهشود بنابراين وزن بازگشتي اضافي مي
هاي ي روي مجموعه دادهخوببهاستاندارد  بلندمدت نتايج نشان داد كه معماري شبكه حافظه كوتاه و

تغيير مهمي روي بهبود عملكرد  افتهيرييتغكند و استفاده از هر كدام از هشت گونه گوناگون عمل مي
هاي ورودي و خروجي يا ندارد. تغييرات مشخص مثل زوج كردن دروازه بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 

ي سازسادهرا بدون صدمه مهم به عملكرد شبكه  بلندمدته كوتاه و اي شبكه حافظحذف اتصالات روزنه
 بلندمدتاجزاي بلوك شبكه حافظه كوتاه و  نيترمهمكرده است. دروازه فراموشي و تابع فعالساز خروجي 

 بلندمدتپارامترهاي قابل تغيير شبكه حافظه كوتاه و  نيترمهمشبكه  اندازهرخ يادگيري و نهستند. 
  تنظيمات گراديان نزولي آنلاين). رسد (برايبه نظر مي تياهميباستفاده از مومنتوم  هايتهستند و در ن

  
  بلندمدتبلندمدتهاي عصبي بازگشتي و شبكه حافظه كوتاه و هاي عصبي بازگشتي و شبكه حافظه كوتاه و هاي شبكههاي شبكهمقايسه معماريمقايسه معماري  --١١--٦٦--٢٢

است  بلندمدتهاي عصبي بازگشتي و شبكه حافظه كوتاه و هاي شبكهمقايسه ديگر مقايسه معماري
شود كه آيا شبكه حافظه كوتاه و ]. در اينجا تعيين مي١٩است [ شدهيمعرفمكارانش و ه Greffكه توسط 
هاي با ده هزار معماري مختلف شبكه كار نياهاي بهتري نيز وجود دارند. بهينه است يا معماري بلندمدت

له به دروازه فراموشي فاص ١بازگشتي صورت پذيرفت. نشان داده شده است كه اضافه كردن يك باياس 
اي بازگشتي را از بين واحد دروازه بلندمدتو شبكه حافظه كوتاه و  بلندمدتبين شبكه حافظه كوتاه و 

 برد.مي
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ي اوليه مقداردهها آن نيترمهموجود دارد كه يكي از  بلندمدتي در شبكه حافظه كوتاه و فنجزئيات 
 رندمبا مقادير وزن  بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و  ،هامعماري است. در بيشتر fbباياس دروازه فراموشي 

ي مقداردهاما اين ؛ كندي كار ميخوببهشوند كه البته روي بسياري از مسائل ي اوليه ميمقداردهكوچك 
شود تا گراديان با فاكتور كند. اين باعث ميتنظيم مي ٠࿿٥ي دروازه فراموشي را به مؤثر صورتبهاوليه 
٠࿿پيش  مدتيطولانهاي شود تا هر وقت مبحث وابستگيرحله زماني ناپديد گردد كه باعث ميبر م ٥

يا  ١به مقاديري مثل  fbي اوليه دروازه فراموشي مقداردهباشد. اين مشكل با  سازمشكلبيايد اين موضوع 
شود و باعث ي اوليه ميمقدارده ١به دروازه فراموشي با مقاديري نزديك  كار نياشود. با حل مي ٢

شود تا جريان گراديان فعال شود. اگر باياس دروازه فراموشي به صورتي مناسب مقداردهي اوليه نشود مي
دچار مشكل خواهند شد. در  مدتيطولانهاي باعث مشكلاتي در يادگيري شبكه خواهد شد و وابستگي

اي بازگشتي و شبكه حافظه كوتاه و واحد دروازه ندمدتبلاي بين شبكه حافظه كوتاه و اينجا مقايسه
اي بازگشتي واحد دروازه بلندمدتدهد شبكه حافظه كوتاه و صورت پذيرفته است كه نشان مي بلندمدت

 ١كند اما اگر باياس دروازه فراموشي به مقدار ي زبان بهتر عمل ميسازمدلروي بيشتر وظايف غير از 
  ج دو شبكه بسيار شبيه به هم خواهند شد.ي اوليه شود نتايمقدارده

 صورتبهاي بازگشتي واحد دروازه بلندمدتشبيه به شبكه حافظه كوتاه و  MUTهاي معماري شبكه
  ) است.٣٢-٢) تا (٢٤- ٢معادلات (

MUT1:  
)٢٤- ٢(  ( )t

xz zz W x b   
)٢٥- ٢(  ( )t t

xr hr rr W x W h b    
)٢٦- ٢(  1 tanh( ( ) tanh( ) ) (1 )t t t t

hh hh W r h x b z h z         
MUT2:  

)٢٧- ٢(  ( )t t
xz hz zz W x W h b    

)٢٨- ٢(  ( )t t
hr rr x W h b    

)٢٩- ٢(  1 tanh( ( ) ) (1 )t t t t
hh xh hh W r h W x b z h z         

MUT3:  
)٣٠- ٢(  ( tanh( ) )t t

xz hz zz W x W h b    
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)٣١- ٢(  ( )t t
xr hr rr W x W h b    

)٣٢- ٢(  1 tanh( ( ) ) (1 )t t t t
hh xh hh W r h W x b z h z         

اي بازگشتي روي همه وظايف واحد دروازه بلندمدتكه حافظه كوتاه و نتايج نشان داده است كه شب
روي وظيفه  MUT1كند. شبكه كار مي بلندمدتي زبان بهتر از شبكه حافظه كوتاه و سازمدلبه غير از 

كند و روي بقيه اي بازگشتي كار ميواحد دروازه بلندمدتي زبان همانند شبكه حافظه كوتاه و سازمدل
ي زبان سازمدلروي  داريمعنبه صورتي  بلندمدتكند. شبكه حافظه كوتاه و از همه كار مي وظايف بهتر

با باياس فراموشي  بلندمدتكند. شبكه حافظه كوتاه و ها كار ميبهتر از بقيه شبكه PTBمجموعه داده 
 بلندمدتوتاه و و شبكه حافظه ك بلندمدتهاي حافظه كوتاه و بزرگ تقريباً روي همه وظايف بهتر از شبكه

 ،بهترين عملكرد را روي مجموعه داده موسيقي دارد MUT1كند. شبكه اي بازگشتي كار ميواحد دروازه
با دروازه ورودي و دروازه خروجي بهترين نتايج را روي  بلندمدتهاي حافظه كوتاه و همچنين شبكه

  مجموعه داده موسيقي دارند.
زه فراموشي داراي بيشترين اهميت باشد. وقتي دروازه فراموشي آيد دروابا توجه به نتايج به نظر مي

اگرچه  ،ها خواهد شدداراي مشكلات عديده روي مجموعه داده بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و  ،حذف شود
رسد. دومين دروازه مهم دروازه به نظر مي تياهميبي زبان سازمدلاين موضوع براي مجموعه داده 

است. هنگام  بلندمدتوجي داراي كمترين اهميت روي شبكه حافظه كوتاه و ورودي است. دروازه خر
tanhبه سادگي تبديل به  th ،حذف ( )th c كافي  بلندمدتشود كه براي عملكرد شبكه حافظه كوتاه و مي

هاي حافظه كوتاه و كند زيرا شبكهياست. اگرچه نتايج روي مجموعه داده موسيقي اين الگو را تصديق نم
ها تر از اينبا دروازه ورودي و دروازه خروجي بهترين عملكرد را در آنجا داشتند. با اهميت بلندمدت

ي عملكرد شبكه حافظه كوتاه و خوببهمشخص شد كه اضافه كردن يك باياس مثبت به دروازه فراموشي 
  بخشد.را بهبود مي بلندمدت
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  ٢٧٢٧ار رو به عقب طي زمانار رو به عقب طي زمانالگوريتم انتشالگوريتم انتش  --٧٧--٢٢
هاي نوعي از الگوريتم انتشار رو به عقب است كه به شبكه ،الگوريتم انتشار رو به عقب طي زمان

شبكه  دراست اما  ساده انتشار رو به عقبالگوريتم ]. اين الگوريتم مشابه ٤٥شود [بازگشتي اعمال مي
به  ،به همه مراحل زماني قبلي »طي زماندر « صورتبهبايست بازگشتي خطاها در يك مرحله زماني مي

آموزش در اين الگوريتم مشابه شبكه پيشخور است غير از اينكه هر تكرار مي بايست  عقب انتشار پيدا كند.
و انتشار رو به  جلوروبهدر اين قسمت معادلات طي خروجي مشاهده شده به صورت متوالي اجرا شود. 

  نمايش داده شده است. بلندمدته حافظه كوتاه و مخفي شبك هيلاكعقب در طي زمان در ي
براي چندين  ،است بلندمدت) براي يك بلوك واحد شبكه حافظه كوتاه و ٥٠-٢) تا (٣٣-٢معادلات (

به  iوزن متصل از واحد  ijwشود. در معادلات,تكراري روي هر بلوك انجام مي صورتبهبلوك محاسبات 
t ،است ماُ jواحد 

ja  ورودي شبكه به واحدj  در زمانt  است وt
jb  فعالساز واحدj  در زمانt 

دروازه فراموشي و دروازه خروجي در  ،دروازه ورودي دهندهنشانبه ترتيب  wو  l ,هاي . زيرنويساست
tسلول حافظه است.  Cيكي از  دهندهنشان cبلوك است. 

js وضعيت سلول  گرانيبc  در زمانt  .است
f ها است و تابع فعالساز دروازهg  وh ب توابع فعالساز ورودي بلوك و خروجي بلوك هستند. به ترتي
I هاتعداد ورودي، K ها و تعداد خروجيH ها در لايه مخفي است.تعداد سلول t

cb  خروجي بلوك است و
هاي سلول از خروجي دهندهنشان hانديس ها به بلوك هاي ديگر متصل هستند. فقط اين خروجي بلوك

ها و شامل سلول ،ها به لايه مخفينمايانگر تعداد كلي ورودي Gهاي ديگر در لايه مخفي است. بلوك
4Gبا يك سلول در هر بلوك بلندمدتظه كوتاه و استاندارد شبكه حاف هيلاكها است. براي يدروازه H 
  است.

با  xرشته براي Tبراي يك ورودي با طول  جلوروبهمثل يك شبكه بازگشتي استاندارد انتشار 
1tشروع از زمان   افزايشي روي  صورتبهبازگشتي معادلات  صورتبهود و شمحاسبه ميt  بروز رساني

tشوند. انتشار رو به عقب طي زمان با شروع در زمان مي T بازگشتي  صورتبهشود و محاسبه مي

                                                      
Backpropagation through time ٢٧  
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وزن نهايي به وسيله جمع روي  كند. مشتقاتمحاسبه مي ١كاهشي تا زمان  صورتبهمشتقات واحد را 
  شود.ها در هر مرحله زماني محاسبه ميهمه مشتق

)٣٣- ٢(  t
j t

j

L
a    

  تابع هزينه مورد استفاده براي آموزش است. Lجايي كه 
  

  جلوجلوروبهروبهانتشار انتشار   --١١--٧٧--٢٢
  هاي وروديدروازه

)٣٤- ٢(  1
1 1

I Ht t t
l il i hl h

i h
a w x w b 

 
    

)٣٥- ٢(  ( )t t
l lb f a  

  
 هاي فراموشيدروازه

)٣٦- ٢(  1
1 1

I Ht t t
i i h h

i h
a w x w b   

 
    

)٣٧- ٢(  ( )t tb f a   
  

  هاحالت سلول
)٣٨- ٢(  1

1 1

I Ht t t
c ic i hc h

i h
a w x w b 

 
    

)٣٩- ٢(  1 ( )t t t t t
c c l cs b s b g a    

  
  هاي خروجيدروازه
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)٤٠- ٢(  1
1 1

I Ht t t
w iw i hw h

i h
a w x w b 

 
    

)٤١- ٢(  ( )t t
w wb f a  

  
  هاخروجي بلوك

)٤٢- ٢(  ( )t t t
c w cb b h s  

  
  عقبعقبانتشار رو به انتشار رو به   --٢٢--٧٧--٢٢

با داشتن مي بايست خطا در هر لايه محاسبه شود. پس از محاسبه انتشار رو به جلو براي شبكه, 
به ترتيب خطاي دروازه  خطاي خروجي بلوك كه مشتق تابع هزينه نسبت به خروجي بلوك است مي توان

خروجي و خطاي حالت سلول را بدست اورد و سپس خطاي دروازه ورودي, دروازه فراموشي, ورودي بلاك 
پيشين را بدست آورد. با داشتن اين خطا ها مي توان خطاي وزن  زماني و خطاي حالت سلول در مرحله

در  بهينه سازي اين الگوريتم ي مي شوند.و وزن ها طي الگوريتم بهينه سازي بروزرسان ها را محاسبه كرد
  بخش بعد توضيح داده خواهد شد.

)٤٣- ٢(  t
c t

c

L
b    

)٤٤- ٢(  t
s t

c

L
s    

  
  بلوكهاي خروجي

          )٤٥-٢(  1
1 1

K Gt t t
c ck k cg g

k g
w w   

 
    

  
  هاي خروجيدروازه
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       )٤٦-٢(  
1

( ) ( )Ct t t t
w w c c

c
f a h s 


   

  
  هاحالت سلول

)٤٧- ٢(  1 1( )t t t t t t
s w c c sb h s b      

  
  هابلوك

)٤٨- ٢(  ( )t t t t
c l c sb g a   

  
  هاي فراموشيدروازه

)٤٩- ٢(  1
1

( ) Ct t t t
c s

c
f a s  


   

  
  هاي وروديدروازه

)٥٠- ٢(  
1

( ) ( )Ct t t t
l l c s

c
f a g a 


   

  
  ي روش نرخ يادگيري انطباقيي روش نرخ يادگيري انطباقيسازسازنهنهييبهبهالگوريتم الگوريتم   --٨٨--٢٢

است  ٢٩يادگيري بر اساس گراديان نزولي بهينه ساز الگوريتم ٢٨روش نرخ يادگيري انطباقي الگوريتم
]. اين الگوريتم بهبودي بر ٤٦كند [كه نرخ يادگيري بر روي هر پارامتر در طول زمان را تعديل مي

ي تندهبتر است و ممكن است نرخ يادگيري را حساس ٣١است كه به پارامترها ٣٠الگوريتم گراديان انطباقي
                                                      

ADADELTA ٢٨  
Gradient descent ٢٩  
Adagrad ٣٠ 



   

 ٣٥  

 ٣٢ي گراديان نزولي يكپارچهجابهي سازنهيبهتواند براي ]. روش نرخ يادگيري انطباقي مي٤٧كاهش دهد [
اين  ،جمع شوند باهمانباشته و  هميروهاي گذشته بر ي اينكه همه مربع گراديانجابهبه كار رود. 

ي ذخيره جابهكند. محدود مي wثابت اندازهاي به هاي انباشته گذشته را به پنجرهالگوريتم گراديان
يك ميانگين كاهشي از همه مربع  عنوانبهها مجموع گراديان ،هاي پيشينمربع گراديان wتعداد دهيفايب

]2شود. ميانگين بازگشتي تعريف مي صورتبههاي پيشين گراديان ]tE g  در مرحله زمانيt  در نظر گرفته
است) و سپس بر اساس تنها ميانگين پيشين و حال حاضر  ١از  تركوچكترم ممنتوم و مشابه شود (مي

است  موردنظرگراديان تابع  tg. ) نمايش داده شده است٥١-٢طه (كه در راب شودگراديان محاسبه مي
)2

tg  ي تابع هزينه جزئگشتاور دوم گراديان يا مشتقJ  نسبت به پارامتر .(است 
)٥١- ٢(  2 2 2

1[ ] [ ] (1 )t t tE g E g g     
)شي براي هر مثال آموز ٣٣دسته صورتبهگراديان نزولي  )ix  و برچسب( )iy  در اينجا تعريف

 Jي تابع هزينه جزئمشتق  نرخ يادگيري و   ،ي مدلروزرسانبهپارامترهاي  شود كه در آن مي
 دهدمثال آموزشي را انجام مي nي براي هر دسته كوتاه از روزرسانبهيك  ٣٤است. دسته نسبت به پارامتر 

  .) نشان داده شده است٥٢-٢كه در رابطه (
)٥٢- ٢(  ( : ) ( : ). ( ; ; )i i n i i nJ x y         

هاي يابد و همچنين از ماتريسميي مدل كاهش روزرسانبهبا اين روش واريانس پارامترهاي 
  كند.استفاده مي ،شدهنهيبهي خوببهي سازنهيبه

) ٥٤-٢) و (٥٣-٢توسط روابط ( tي روزرسانبهبردار پارامتر  بر اساس SGDي روزرسانبهحال 
  شود.محاسبه مي

)٥٣- ٢(  ,.t t ig     

                                                                                                                                                                  
Hyperparameters ٣١  
Stochastic gradient descent ٣٢ 

batch gradient descent-Mini ٣٣  
batch-Mini ٣٤ 
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)٥٤- ٢(  1t t t       
ماتريس مربعي  tGشود كه در آن ) تعريف مي٥٥-٢معادله ( صورتبه ٣٥الگوريتم گراديان انطباقي

i,قطري است كه هر عنصر روي قطر  i ي است هموارسازها است. اپسيلون ترم مجموع مربعات گراديان
اي ضرب نقطه است و  ٦١٠كند و اغلب عددي كوچك مثل جلوگيري مي كه از تقسيم كسر بر صفر

  است.
)٥٥- ٢(  

t t
t

gG
       

با ميانگين كاهشي روي مربع  tGماتريس قطري  ،حال در الگوريتم روش نرخ يادگيري انطباقي
  .) نمايش داده شده است٥٦- ٢و توسط رابطه ( شودهاي پيشين جايگزين ميگراديان
)٥٦- ٢(  

2[ ]t t
t

gE g
      

  ) نوشته شود.٥٧-٢معادله ( صورتبهتواند است كه مي ٣٦اين همان خطاي ميانگين مربعات ريشه
)٥٧- ٢(  

[ ]t
tRMS g

    
ها نيست بلكه مربع مربع گراديان بار نياي ديگر نوشت كه اونهگبهتوان ميانگين كاهشي را مي

  .) مشخص شده است٥٨-٢كه در رابطه ( پارامترهاي بروز رساني است
)٥٨- ٢(  2 2 2

1[ ] [ ] (1 )t t tE E           
  كند.) تغيير مي٥٩- ٢معادله ( صورتبهي روزرسانبهخطاي ميانگين مربعات ريشه پارامترهاي 

)٥٩- ٢(  2[ ] [ ]t tRMS E       
] كهييازآنجا ]tRMS  مقدارش توسط  ،نامشخص استRMS  ي تا مرحله روزرسانبهپارامتر

ي پيشين با روزرسانبهدر قانون  شود. با جايگزين كردن نرخ يادگيري زماني قبلي تخمين زده مي
                                                      

Adagrad ٣٥  
RMS ٣٦ 



   

 ٣٧  

1[ ]tRMS    ,(كه هنوز نامشخص است)صورتبهي الگوريتم گراديان انطباقي روزرسانبهقانون  تيدرنها 
  شود.تعيين مي) ٦١-٢و () ٦٠- ٢معادله (

)٦٠- ٢(  1[ ]
[ ]

tt t
t

RMS gRMS g
     

)٦١- ٢(  1t t t       
  

  گيريگيرينتيجهنتيجه  --٩٩--٢٢
و مراحل كار اين شبكه  بلندمدتبكه حافظه كوتاه و ابتدا به كليات و جزئيات ش فصلدر اين 

. سپس انواع ها شرح داده شدشد و بلوك هاي شبكه حافظه كوتاه و بلندمدت و طرز كار آنپرداخته 
ملاحظه د. شهاي گوناگون آن معرفي و معماري بلندمدتهاي مشتق شده از شبكه حافظه كوتاه و شبكه

اي بوده است و تحقيقات روي اين ه داراي تغييرات بسيار گستردهشبكگرديد كه در سال هاي اخير اين 
ي روش نرخ سازنهيبه. درنهايت الگوريتم انتشار رو به عقب طي زمان و الگوريتم شبكه همچنان ادامه دارد

  .ندشديادگيري انطباقي براي اين شبكه معرفي 
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  پيشنهاديپيشنهادي  فصل سوم: الگوريتم و توابع فعالسازفصل سوم: الگوريتم و توابع فعالساز  --٣٣
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  مقدمهمقدمه  --١١--٣٣
شامل  نامهانيپامورد استفاده در اين  بلندمدتدر اين بخش ابتدا الگوريتم براي شبكه حافظه كوتاه و 

تابع فعالساز مورد استفاده براي مقايسه  ٢٣شود. سپس هاي مورد استفاده معرفي ميشرح معماري و بلوك
ها به همراه مشتق و بازه آن بلندمدت،كه حافظه كوتاه و هاي سيگموئيدي شبها در دروازهعملكرد آن
هاي مورد استفاده براي ارزيابي عملكرد شبكه روي اين توابع مجموعه داده تيدرنهاگردند. معرفي مي

  شوند.فعالساز معرفي مي
  

  الگوريتم مورد استفادهالگوريتم مورد استفاده  --٢٢--٣٣
دروازه فراموشي و بدون استفاده با  بلندمدتاز مدل استاندارد شبكه حافظه كوتاه و  نامهانيپادر اين 

اي فقط استفاده شده است. نشان داده شده است كه اتصالات روزنه بنديكلاسهاي براي از اتصالات روزنه
]. معماري شبكه مورد ١٨برد و در بسياري از موارد كاربرد مناسبي ندارد [پيچيدگي محاسباتي را بالا مي

هاي مخفي است. لايه ورودي شامل ورودي هيلاكايه خروجي و يل ،لايه ورودي ،لايه ٣استفاده داراي 
بازگشتي به هم متصل هستند و لايه خروجي شامل  صورتبهها است كه لايه مخفي شامل بلوك ،شبكه

است. معماري شبكه مورد استفاده در  بنديكلاسهبراي  softmaxبا تابع فعالساز  كيلجسترگرسيون 
يش داده شده است. لايه مخفي شامل چندين بلوك با يك سلول حافظه ) نما٢-٣) و (١- ٣( هايشكل

  بازگشتي به همديگر متصل هستند. صورتبهاست كه همگي 
  



   

 ٤١  

  
مخفي و يك لايه  هيلاكي ،لايه ورودي ،لايه ٣شامل  بلندمدت): نماي شماتيك معماري شبكه حافظه كوتاه و ١- ٣شكل (

  بازگشتي به يكديگر متصل هستند. صورتبهه خروجي. لايه مخفي شامل چندين بلوك است ك
  

  
از  ،ها در لايه مخفي متصل هستندها به تمام بلوك. تمام وروديبلندمدت): معماري شبكه حافظه كوتاه و ٢- ٣شكل (

  گردد.ي اعمال ميبندردهپذيرد و به لايه خروجي براي ي صورت ميريگنيانگيمها در طي زمان خروجي تمام بلوك
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بازگشتي به يكديگر متصل هستند.  صورتبهها و هر سلول حافظه در بلوك ه مخفي بلوكدر لاي
است. هر بلوك معادلاتي به  بلندمدتيك بلوك واحد در شبكه حافظه كوتاه و  دهندهنشان) ٣- ٣شكل (

  ) دارد.٦-٣) تا (١- ٣شكل معادلات (
)١- ٣(   1. . tt t

f f ff W x U h b     
)٢- ٣(   1. .t t t

i i ii W x U h b     
)٣- ٣(   1. .t t t

o o oo W x U h b     
)٤- ٣(   ~ ~ ~

~ 1tanh . .t t t
C C C

C W x U h b    
)٥- ٣(  ~1t t t t tC f C i C    
)٦- ٣(   tanht t th o C   

دروازه ورودي و دروازه خروجي  ،دروازه فراموشي دهندهنشان) به ترتيب ٣-٣) تا (١- ٣معادلات (
دروازه فراموشي تصميم  ،ي شوندروزرسانبهبايست گيرد چه مقاديري ميم مياست. دروازه ورودي تصمي

گيرد كه بايست حذف شوند و دروازه خروجي به همراه بلوك خروجي تصميم ميگيرد چه مقاديري ميمي
وك در زمان است كه ) ورودي بل٤-٣در معادله ( tC~چه اطلاعاتي در زمان به خارج بلوك فرستاده شوند. 

بايست در گيرند چه اطلاعات جديدي مييك لايه تانژانت هايپربوليك است كه با دروازه ورودي تصميم مي
) حالت سلول حافظه در زمان است كه به وسيله ٥- ٣در معادله ( tCحالت سلول حافظه ذخيره شوند. 

ورودي در  tx) خروجي بلوك در زمان است.٦-٣در معادله ( th شود.ي ميروزرسانبهوضعيت قبلي آن 
اي دو بردار است. ضرب نقطه بردار باياس است. نماد  bهاي وزن هستند و ماتريس Uو  Wزمان است. 

توابع فعاساز  نامهانيپاتوابع فعالساز سيگموئيد و تانژانت هايپربوليك هستند. در اين  tanhو  توابع 
بدون تغيير  tanhاند و توابع فعالساز هاي سيگموئيدي بررسي شدهي توابع فعالساز دروازهجابهمتفاوتي 

الگوريتم روش نرخ  سازنهيبهاز الگوريتم انتشار رو به عقب به همراه  اند. براي آموزش شبكهباقي مانده
) ٧- ٣معادله ( صورتبه كيلجستيادگيري انطباقي استفاده شده است. براي لايه خروجي از رگرسيون 

  استفاده شده است.



   

 ٤٣  

)٧- ٣(  ( | , , ) softmax ( ) i i

j j

W h b
i W h b

j

eP Y i h W b W h b e


      
)٨- ٣(  argmax ( | , , )pred iy P Y i h W b   

) ١٠- ٣) و (٩-٣و در رابطه ( است ٣٧تابع درست نمايي لگاريتمي منفي ،ستفادهتابع هزينه مورد ا
  .نمايش داده شده است

)٩- ٣(    ( ) ( )
0

( , , ) log( ( | , , ))D
i i

i
L W b D P Y y h W b


    

)١٠- ٣(     ( , , ) ( , , )W b D L W b D      
ورودي و خروجي كه در اين  ،يك بلوك واحد است. سه دروازه فراموشي دهندهنشان) ٣- ٣شكل (

اند و همچنين شده دادهتوسط مثلث در آن نمايش  ،شوندهاي سيگموئيدي ناميده ميهدرواز نامهانيپا
 صورتبهاند. خروجي بلوك توابع فعالساز ورودي بلوك و خروجي بلوك توسط مربع نمايش داده شده

بازگشتي به ورودي بلوك و هر سه دروازه خروجي در بلوك بعدي متصل هستند. هر بلوك چهار ورودي 
دوم  ،شودها و ورودي بلوك اعمال ميكه ورودي در زمان است كه به دروازه txابتدا بردار  ،ردكلي دا

1thخروجي بلوك در زمان ماقبل   شود و همچنين بردار باياس ها و ورودي بلوك اعمال ميكه به دروازه
1tCچهارم وضعيت سلول حافظه در زمان ماقبل  ،شودكه به همين صورت اعمال مي   كه به شكل نواري

كند. هر بلوك دو كند و وضعيت بلوك را بروز ميجمع كننده و ضرب كننده در طول بلوك حركت مي
خروجي بلوك و حالت سلول  ،يكي حالت سلول در زمان و ديگري خروجي بلوك در زمان ،خروجي دارد

شوند. همچنين از خروجي هر بلوك در زمان يك خروجي ديگر بلوك به بلوك بعدي اعمال مي در هر
ي روي همه ريگنيانگيمشود. يك ي به لايه خروجي فرستاده ميريگنيانگيمگرفته شده و بعد از 

 softmaxبا تابع  كيلجستتوسط رگرسيون  بنديكلاسههاي بلوك گرفته شده و در لايه خروجي خروجي
 شود.مال مياع

كتابخانه  نوشته شده است. Theano٣٨شبكه مورد استفاده به وسيله زبان پايتون و كتابخانه 
Theano عملكرد هاي عصبي مخصوصا شبكه و رياضي هايتعبارسازي و ارزيابي براي تعريف، بهينه

                                                      
likelihood-Negative log ٣٧  
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هاي ديگر پايتون، با كتابخانه مناسب هاي اين كتابخانه مي توان به هماهنگي. از ويژگيمناسبي دارد
  پايداري و سرعت بالا اشاره كرد.

  

 
هاي سيگموئيدي با مثلث و توابع فعالساز ورودي و . دروازهبلندمدت): يك بلوك واحد شبكه حافظه كوتاه و ٣- ٣شكل (

  اند.خروجي بلوك با مربع نمايش داده شده
 

  ت.زير اس صورتبهورودي كه به صورت متن است جملات براي روند اجرا 
شود. هر كلمه واحد در ورودي كلي (كل جملات مجموعه داده) با يك عدد خاص انديس گذاري مي

تعداد كل ورودي ها و در نتيجه ماتريس ورودي خيلي بزرگ نشود از روش  ٣٩به دليل اينكه در يك تكرار
شود و مي دسته ازهاندها (تعداد بردار براي هر جمله) تقسيم بر تعداد كل ورودياستفاده مي شود.  ٤٠دسته
 bتعداد كل ورودي و  دهندهنشان nي در هر تكرار است. اگر روزرسانبهنشانگر تعداد  آمدهدستبهعدد 

                                                                                                                                                                  
 /Theanohttps://pypi.python.org/pypi ٣٨  

Epoch ٣٩  
batch-Mini ٤٠  



   

 ٤٥  

)حداكثر نمايان گر تعداد دسته باشد, ) 1n
b  براي هر  ها در دستهي نياز است تا همه وروديروزرسانبه

جمله  ١٦دسته  اندازهو  جمله ٨١٦٢ر تعداد كل ورودي مجموعه داده به طور مثال اگديده شوند.  تكرار
)8162( روزرساني در هر تكرار وجود خواهد داشتبه ٥١١، باشد 1) 51116   به ٥١١) كه در هر كدام از اين -

ي روزرسانبهتعداد (بردار) ورودي در هر  دهندهنشاندسته  اندازه .خواهد بود ١٦ورودي  اندازهروزرساني، 
به عبارت ديگر به جاي ايجاد يك ورودي كلي بسيار بزرگ كه ماتريسي بزرگ (با پيچيدگي  است.

در هر  محاسباتي بالا) را در پي خواهد داشت، اين ورودي به دسته هاي كوچك تر تقسيم بندي مي شود.
ك يك مرحله زماني محسوب هر بلو شود.ورودي به شبكه اعمال مي دسته اندازهبه اندازه روزرساني، به

   .شودمي
شود. ها اعمال ميموازي به بلوك صورتبهجمله اول از ورودي كلي  bي اول روزرسانبه: در اولمرحله 

سپس  ،شودورودي اعمال مي عنوانبهها به تمام بلوك b اندازهبدين صورت كه بردار جمله اول دسته با 
امُ در دسته به همين صورت  bشود و تا جمله ورودي اعمال مي نعنوابهها جمله دوم دسته به تمام بلوك

ها كه روي همه اين خروجي وجود دارد hشود. از هر بلوك در لايه مخفي يك خروجي اعمال مي
خروجي وجود دارد و  hي يك روزرسانبهدر هر  تيدرنهاي در طول زمان صورت پذيرفته و ريگنيانگيم

انتشار رو به عقب طي زمان به  ،پذيردموازي صورت مي صورتبهدسته جمله در  bمحاسبات روي اين 
ي اول خطا محاسبه روزرسانبهشود و براي الگوريتم روش نرخ يادگيري انطباقي انجام مي سازنهيبههمراه 

  شوند.ي ميروزرسانبهها شده و وزن
اما  تكبهتك صورتبهكلي جمله بعدي از ورودي  bي دوم روزرسانبهمرحله سوم: به همين صورت در 

ها ديده شوند. همانند همه ورودي تيدرنهاشوند تا ي ميروزرسانبهها موازي به شبكه اعمال شده و وزن
اما مقدار  ،كندمقدار ورودي را محاسبه مي بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و  ،ديگر بازگشتي هايشبكه

. در همين كه همان مفهوم بازگشتي است اهد بودخروجي اين ورودي بعداً در دسترس براي استفاده خو
ي قبلي را براي ايجاد خروجي به كار نيبشيپاين ورودي جديد بعلاوه  ،حال شبكه با ديدن ورودي جديد

  گيرد.مي
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  به صورت زير است. كلي شبكه الگوريتم
 دهي اوليه مي شوند. مقدار تصادفيوزن ها به صورت  .١
 تشار به صورت رو به جلو محاسبه مي شود.) ان٦-٣) تا (١-٣با معادلات ( .٢
 مقدار تابع هزينه محاسبه مي شود. .٣
 محاسبه مي شود. گراديانانتشار رو به عقب براي محاسبه  .٤
وزن ها را به صورتي كه تابع هزينه كمينه شود،  ،الگوريتم بهينه ساز روش نرخ يادگيري انطباقي .٥

 بروزرساني مي كند.
  شبكه همگرا شود.تا زماني كه  روزرساني ها،براي تمام به تهروي هر دس ٥تا  ٢مراحل تكرار  .٦

 
  توابع فعالسازتوابع فعالساز  --٣٣--٣٣

اين سه جنبه ابتدا معماري و  ،هاي عصبي نقشي مهم در عملكرد شبكه دارندسه جنبه اساسي شبكه
دوم الگوريتم يادگيري و سوم توابع فعالساز مورد استفاده در شبكه هستند.  ،الگوي ارتباط بين واحدها

دارند و اهميت توابع فعالساز  ديتأكهاي عصبي بر روي اهميت الگوريتم يادگيري ر تحقيقات شبكهبيشت
   ].٣٩, ٣٨, ٣٧ناديده گرفته شده است [

است. تابع دوم در  ٤١و تابع تانژانت هايپربوليك ابع فعالساز شامل سيگموئيدهاي معمول براي تانتخاب
]. آناليزي روي ٤٤اند [هاي بازگشتي نيز اعمال شدهكههاي عصبي پيشخور رايج هستند و به شبشبكه

دهد صورت پذيرفته است كه نشان مي ٤٢هاي عصبي و پرسپترون چند لايهتوابع فعالساز متفاوت در شبكه
]. نشان داده شده ٤٩, ٤٨تابع سيگموئيد و تانژانت هايپربوليك عملكرد بهتري نسبت به بقيه توابع دارند [

باشند مي بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و ترين اجزاي شبكهساز يكي از كليدياست كه توابع فعال
هاي بهتري از نظر زيست شناسي هستند و حتي مدل ٤٣هاي يكسو كننده] و همچنين نورون١٩[

                                                      
Tanh ٤١  
Multilayer perceptron ٤٢ 
Rectifier ٤٣ 



   

 ٤٧  

]. ديگر توابع فعالساز مورد استفاده ٥٠هاي تانژانت هايپربوليك دارند [عملكردي مساوي يا بهتر از شبكه
ي نيبشيپهستند كه نتايج مناسبي روي  probitتكميلي و  log-log ,log-logهاي عصبي شامل هدر شبك

 ٤٤اي هرميت], توابع فعالساز چند جمله٥٢], همچنين توابع فعالساز متناوب [٥١اند [سري زماني داشته
سيگموئيدي  ،ناوبمت ،اي], تركيب انواع توابع مثل چند جمله٥٦, ٥٥, ٥٤اي [], توابع غير چند جمله٥٣[

] توابع فعالساز معروف ديگر هستند كه در وظايف گوناگون روي ٥٨], تابع فعالساز گاوسي [٥٧و گاوسي [
و  sincاند. همچنين توابع فعالساز هاي مختلف عصبي نتايج مناسبي ارائه كردهها و شبكهمجموعه داده

sincos ]ابع سيگموئيدي جديد كه نتايج مناسبي ], يك ت٣٩, كلاس جديدي از توابع سيگموئيدي []٥٩
] از اين دست ٦١[ Lorentzian] و تابع انتقالي ٦٠هاي گسسته زماني و پويا دارد [براي مدلسازي سيستم

  توابع فعالساز هستند.
  ورده شوند عبارتند از:عموماً توسط يك تابع فعالساز برآ بايستخواصي كه مي

  ].٦٤, ٦٣, ٦٢بايست پيوسته باشد [تابع فعالساز مي .١
 ].٦٦, ٦٥, ٦٤, ٦٣, ٦٢بايست كران دار باشد [تابع فعالساز مي .٢
], ٦٦, ٦٣نيست [ ٤٥يكنواختي تابع فعالساز لازمه اجباري براي وجود خاصيت تقريب فراگير .٣

 هيلا كلايه استاندارد با يدهد كه يك شبكه پرسپترون چندمي خاصيت تقريب فراگير نشان
يك تخمين زننده  ،در لايه مخفي با فرض استفاده از تابع فعالساز رهگمخفي شامل تعداد متناهي 

 جامع است.
معادلات  تينهايبو يا در بازه  ]٦٦, ٦٥, ٦٤, ٦٣, ٦٢بايست سيگموئيدي باشد [تابع فعالساز مي .٤

 ]:٦٧ورده كند [) را برآ١٣-٣) تا (١١- ٣(
١١-٣معادله   lim ( )x f x    
١٢-٣معادله   lim ( )x f x    
١٣-٣معادله   with   دروازه خروجي و دروازه  ،ها (دروازه وروديبا تغيير يكنواخت توابع فعالساز دروازه نامهانيپادر اين  

به بررسي  ،شوندي ميگذارنام)) ٣-٣) تا (١- ٣هاي سيگموئيدي (معادلات (فراموشي) كه به نام دروازه
هاي سيگموئيديِ تابع فعالساز متفاوت در دروازه ٢٣شود. پرداخته مي بلندمدتحافظه كوتاه و  شبكه

                                                      
Hermite ٤٤  
Universal approximation property ٤٥  
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در ادامه اين توابع  شود.براي پيدا كردن بهترين تابع فعالساز مقايسه مي بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و 
) قابل مشاهده ١- ٣ول (فعالساز معرفي مي شود. توابع فعالساز مورد استفاده, مشتق و بازه آن ها در جد

   ) قابل مشاهده است.٤-٣است. همچنين شكل اين توابع در شكل (
  

  تابع فعالسازAranda تابع فعالساز :Aranda ]تابعي نامتقارن است. تابع اصلي ٣٧ [Aranda-
Ordaz جايي كه ٦٨[ است) ١٤-٣معادله ( صورتبه .[ تغيير پارامتر آزاد شيب قابل

) است. ١٥- ٣از صفر است. معكوس اين رابطه به فرم معادله ( تربزرگ . پارامتر است
1هنگامي كه    تابع فعالساز استباشد اين تابع همان تابع سيگوئيدي .Aranda  نتايج

ترون چند لايه داشته است و عملكرد هاي زماني با شبكه پرسپي سرينيبشيپمناسبي براي 
  ].٣٧نشان داده شده است [ cloglogو  logitمناسب آن در مقايسه با توابع 

)١٤- ٣(  (1 )logx 


      
)١٥- ٣(  1/1 (1 )xe       

  تابع فعالسازBi modal دونمايي است كه كلاسي از  شدهيمعرفتابع فعالساز  ٤: شامل
باشند و نشان داده شده است كه در تابع سيگموئيدي و هايپربوليك تانژانت مي مجموع دو

و تعداد تكرار  RPROP سازنهيبههاي عصبي با الگوريتم انتشار رو به عقب به همراه شبكه
تابع به  ٤]. اين ٦٩داراي نتايج بهتري نسبت به تابع سيگموئيدي است [ ،الگوريتم برابر

مشخص شده اند. براي يادگيري  Bi-tanh2 و Bi-sig1 ,Bi-sig2 ,Bi-tanh1ترتيب با اسامي 
اضافه شده  ٠٫٥مقدار   Bi-tanh2و  Bi-tanh1به توابع  بلندمدت،در شبكه حافظه كوتاه و 

] و هم بازه با توابع -١،١نرمال با اين توابع (به دليل بودن در بازه [ صورتبهاست زيرا 
و خروجي بلوك در شبكه) يادگيري شبكه دچار اختلال  فعالساز تانژانت هايپربوليك ورودي

 شود.مي
  تابع فعالسازcloglog تابع فعالساز :cloglog  تابعي سيگموئيدي است كه مكملي براي تابع

loglog نتايج آن بر روي شبيه ساز مونته كارلو براي شبكه عصبي پرسپترون ٥١[ است .[
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و تانژانت  logitانگين نتايجي بهتر نسبت به توابع مي ،با نشان داده است كه اين تابع هيچندلا
 است. ١و  ٠هايپربوليك دارد. بازه اين تابع بين 

  تابع فعالسازcloglogm تابع فعالساز :cloglogm اصلاح شده تابع ,cloglog  است كه بر روي
]. همچنين بازه ٤٠ي سري زماني داشته است [نيبشيپنتايج مناسبي روي  CGFالگوريتم 

  .است] - ٠٫٥, ١٫٥بين [ ٠٫٥ن تابع با افزودن اي
  تابع فعالسازloglog تابع فعالساز :loglog  شبيه به تابع سيگموئيد است كه نتايج مناسبي

بين  ٠٫٥]. همچنين بازه اين تابع با افزودن ٤١ي سري زماني داشته است [نيبشيپروي 
  .است] ٠٫٥, ١٫٥[

  تابع فعالسازElliott  وsoftsignتوسط اليوت و همكارانش  شدهيمعرفابع : دو تElliott]٧٠ [
بين  Elliottافزوده شده است. بازه تابع  ٠٫٥مقدار  softsignباشند. به تابع مي softsignو 
 ] است.- ٠٫٥, ١٫٥بين [ softsignو بازه تابع  ]٠،١[

  تابع فعالسازGaussianاسبي در : اين تابع يكي از توابع فعالساز معروف است كه نتايج من
]. بازه تابع ٧١نتايج مطلوبي دارد [ RBFهاي در شبكه خصوصبههاي مختلف و شبكه

 .است] ٠،١گاوسي بين [
  تابع فعالسازlogarithmicهاي بسياري از : تابع لگاريتمي تابعي معروف است كه در روش

تابع  به اين ٠٫٥] مورد استفاده قرار گرفته است. مقدار ٧٢جمله جستجوي فضاي بازي [
 .است تينهايباضافه شده است و بازه آن 

  تابع فعالسازlogsigm شامل تابع :logsigm  و  ٢كه داراي توانsigmoidalm  ٤با توان 
كه كلاسي از تابع معروف سيگموئيد هستند. اين توابع عملكرد مناسبي در  است] ٣٩[

اند. به ] داشته٤٠شخور [هاي پي] و شبكه٤١ي سري زماني [نيبشيپوظايف گوناگون اعم از 
 .است] ٠٫٥, ١٫٥افزوده شده است. بازه اين توابع بين [ ٠٫٥اين توابع مقدار 

  تابع فعالسازlog-sigmoid تابع معروف سيگموئيدي كه داراي بيشترين كاربرد در :
هاي شبكه ،هيچندلاها از جمله پرسپترون . اين تابع در انواع شبكهاستهاي عصبي شبكه

گيرد و همچنين تابع فعالساز رايج مورد استفاده قرار مي عنوانبههاي ديگر و شبكه بازگشتي
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]. بازه تابع سيگموئيد ٧٣سرعت همگرايي مناسبي روي الگوريتم انتشار رو به عقب دارد [
 ] است.٠،١بين [

  تابع فعالسازmodified Elliottه در تابع اليوت است ك افتهيرييتغ ،: تابع بازسازي شده اليوت
هاي نويزي نتايج بهتري نسبت تابع اليوت ساده روشي براي جلوگيري از بيش برآزش داده

 .است] -٠٫٥, ١٫٥]. بازه اين تابع بين [٧٤داشته است [
  تابع فعالسازrootsig] اين تابع عملكرد ٣٨: اين تابع تابعي سيگموئيدي با ريشه است .[

]. به اين ٧٥داشته است [ هيچندلاسپترون ي در شبكه پرسالخشكي نيبشيپمناسبي براي 
 .است] -٠٫٥, ١٫٥افزوده شده است. بازه اين تابع بين [ ٠٫٥تابع مقدار 

  تابع فعالسازsaturated تابع :saturated  ٣رابطه ( صورتبهتابعي ساده و خطي است كه -
ته است داش ٤٦هاي عصبي رقابتي درجه دوم) است. اين تابع نتايج مناسبي بر روي شبكه٤٧

 ] است.-٠٫٥, ١٫٥افزوده شده است. بازه تابع فوق بين [ ٠٫٥]. به اين تابع مقدار ٧٦[
  تابع فعالسازsech تابع :sech  تابع متقاطع هايپربوليكي است كه عملكرد مطلوبي براي

 ] است.٠،١]. بازه اين تابع [٧٧الگوريتم انتشار رو به عقب دارد [
  تابع فعالسازsigmoidalm2سي از تابع سيگموئيد است كه نتايج مناسبي بر روي : كلا

اضافه شده است. بازه اين تابع  ٠٫٥]. به اين تابع مقدار ٧٨هاي پيشخور داشته است [شبكه
 ] است.٠٫٥, ١٫٥[

  تابع فعالسازsigt تابع سيگموئيدي قابل تنظيمي است كه براي كاليبره كردن دوربين در :
 ] است.٠،١]. بازه اين تابع بين [٧٩ه است [نتايج مطلوبي را داشت TAFشبكه 

  تابع فعالسازskewed-sigاين درحالي است كه اغلب  ،: تابع سيگموئيد با مشتق مورب است
توابع فعالساز داراي مشتق با شكل متقارن نسبت به محور عمودي مثل تابع سيگموئيد و 

داده است كه اگر در لايه  تانژانت هايپربوليك هستند. نتايج روي اين تابع فعالساز نشان
شود و همچنين شبكه تر همگرا ميشبكه به خطاي حداقل محلي عميق ،مخفي به كار رود

                                                      
SOCNN ٤٦  
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نسبت به توابع ديگر مثل سيگموئيد در لايه مخفي داراي سرعت همگرايي بالاتري خواهد 
 .است] ٠٫٥, ١٫٥افزوده شده است. بازه اين تابع بين [ ٠٫٥]. به اين تابع مقدار ٨٠بود [

  تابع فعالسازwave است  شدهيمعرف ١٩٩٤: تابع موج تابع فعالساز معروفي است كه در سال
, ١]. بازه تابع موج بين [٨١هاي عصبي پيشخور داشته است [و نتايج خوبي در شبكه

 ] است.-٠٫٠٥٥
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  (به تابع اصلي) افزوده شده است. ٠࿿٥ها ستاره (*) وجود دارد مقدار ابعي كه در كنار آنمشتق آن و بازه هر تابع فعالساز. به تو ،معادله تابع فعالساز ،نام ،): رديف١-٣جدول (
 بازه مشتق تابع  تابع فعالساز نام رديف
١ Aranda[٢۶] 1/2( ) 1 (1 2 )xf x e      3/2( ) (2 1)x xf x e e     [٠٬١] 
٢ Bi-sig1[۵۶] 

1 1
1 1 1( ) 2 1 1x xf x e e   
        1 1

1 2 1 2( 1) ( 1)( ) 2

x x
x x

e e
e ef x

  
      

[٠٬١] 

٣ Bi-sig2[۵۶] 
1

1 1 1( ) 2 1 1x xf x e e  
        1

2 1 2( 1) ( 1)( ) 2

x x
x x
e e

e ef x
  

      
[٠٬١] 

۴ Bi-tanh1[۵۶]* 1 1( ) tanh tanh 0.52 2 2
x xf x                

 

 2 21sech ( ) sech ( )2 2( ) 4
x x

f x
    

[ -٠٫۵ ,١٫۵] 

۵ Bi-tanh2[۵۶]* 1 1 1( ) tanh tanh 0.52 2 2
x xf x                 

 

 2 21 1sech ( ) sech ( )2 2( ) 4
x x

f x
    

[ -٠٫۵ ,١٫۵] 

۶ cloglog [٣٢] ( ) 1 xef x e    ( ) xx ef x e    [٠٬١] 

٧ cloglogm[٣٠]* 0.7( ) 1 2 0.5xef x e      0.7( ) 7 / 5xx ef x e    [ -٠٫۵ ,١٫۵] 
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): (ادامه)١-٣جدول (  
٨ Elliott [۵٩] 0.5( ) 0.51

xf x x    
2

0.5( ) (1 | |)f x x    [٠٬١] 

٩ Gaussian 2( ) xf x e    2( ) 2 xf x xe     [٠٬١] 
١٠ logarithmic* ln(1 ) 0.5 0( ) ln(1 ) 0.5 0

x xf x x x
         

 1 01( ) 1 01

xxf x
xx

      

 [-∞, +∞] 

١١ loglog [٣٠]* ( ) 0.5xef x e     ( ) xe xf x e     [٠٫۵ ,١٫۵] 

١٢ logsigm [٢٨]* 21( ) 0.51 xf x e 
       

3
2( ) ( 1)

x
x
ef x e


    [٠٫۵ ,١٫۵] 

١٣ log-sigmoid 1( ) 1 xf x e     
2( ) ( 1)

x
x
ef x e


    [٠٬١] 

١۴ modified Elliott 
[۶٠] 2( ) 0.51

xf x x    
2 3/2

1( ) ( 1)f x x    [ -٠٫۵ ,١٫۵] 

١۵ rootsig [٢٧]* 
2( ) 0.51 1

xf x x     
2 2

1( ) 1 1f x x x      [ -٠٫۵ ,١٫۵] 

١۶ saturated* 1 1( ) 0.52
x xf x       1 1

1 1( ) 2

x x
x xf x
     [ -٠٫۵ ,١٫۵] 
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): (ادامه)١-٣جدول (  
١٧ Sech 2( ) x xf x e e     

2
2( )( ) ( )

x x
x x
e ef x e e




     [٠٬١] 

١٨ sigmoidalm 
[٢٨]* 

41( ) 0.51 xf x e 
       

5
4( ) ( 1)

x
x
ef x e


    [٠٫۵ ,١٫۵] 

١٩ Sigmoidalm2 
[۶١]* 

4
/2

1( ) 0.51 xf x e 
       /2

/2 5
2( ) ( 1)

x
x
ef x e


    [٠٫۵ ,١٫۵] 

٢٠ sigt [۵٧] 1 1 1( ) 11 1 1x x xf x e e e  
          

3
2( ) ( 1)

x
x
ef x e    [٠٬١] 

٢١ skewed-sig [۵٨]* 
2

1 1( ) 0.51 1x xf x e e 
           2 3

2 2 2
( 2 3)( ) ( 1) ( 1)

x x x
x x

e e ef x e e
      [٠٫۵ ,١٫۵] 

٢٢ softsign [۵٩]* ( ) 0.51
xf x x    

2
1( ) (1 | |)f x x    [ -٠٫۵ ,١٫۵] 

٢٣ wave [۶٢] 22( ) (1 ) xf x x e     22( ) 2 ( 2) xf x x x e     [-٠٫٠۵۵ ,١] 
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sig1-Bi sig2-Bi tanh1-iB 

tanh2-Bi Cloglog Cloglogm 

، Bi-sig1 ،Bi-sig2 ،Bi-tanh1 ،Bi-tanh2 ،cloglog ،cloglogm): شكل توابع فعالساز مورد استفاده. به ترتيب از بالا به پايين و چپ به راست شامل توابع فعالساز ٤- ٣شكل (
Gaussian ،loglog ،logsigm ،log-sigmoid ،modified Elliott ،saturated ،sech ،sigmoidalm ،sigt ،skewed-sig ،wave ،Elliott ،logarithmic ،rootsig ،softsign ،Aranda  و

sigmoidalm2
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Gaussian Loglog Logsigm 

sigmoid-Log Elliott modified Saturated 

 
): (ادامه)٤- ٣شكل (  



   

 ٥٧  

 
Sech Sigmoidalm Sigt 

sig-ewedSk Wave Elliott 

): (ادامه)٤- ٣شكل (  
 



٥٨ 
 

 
Logarithmic Rootsig Softsign 

Aranda Sigmoidalm2  
 

(ادامه) ):٤- ٣شكل (
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  مجموعه دادهمجموعه داده  --٤٤--٣٣
دو مجموعه داده مرتبط به مرور نظرات فيلم  بلندمدتتوسط شبكه حافظه كوتاه و  بنديكلاسهبراي 

 Movie Review٤٧ نامهانيپاحساسي) استفاده شد. اولين مجموعه داده در اين مثبت و منفي (ا صورتبه
  ي شدند.گذارنام] ٨٣[ IMDB٤٨] و ديگري ٨٢[

جمله آن  ٥٣٣١كه از اين تعداد  استجمله نقد فيلم  ١٠٦٦٢شامل  Movie Reviewمجموعه داده 
جمله در  ٨١٦٢از  وردنظرمنقد مثبت و همين تعداد جمله نقد منفي در آن وجود دارد. براي شبكه 

مجموعه آموزشي و باقي در مجموعه آزمايشي مورد استفاده قرار گرفت. تعداد نقدهاي مثبت و منفي در 
نتايج اين مجموعه داده  برابر در نظر گرفته شد. صورتبههر قسمت مجموعه آموزشي و مجموعه آزمايشي 

 مي باشد. همچنين %٧٤็٣٣داراي دقت  SVM] نشان داده است كه به وسيله شبكه ٨٤[ Cheeti توسط
Kim دقت هاي متفاوت داراي ميانگين كرنل كانولوشنوسيله كه به  اند] نشان داده ٨٥[ و همكارانش 

] بر روي شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت ٨٦[ Leو   Daiنتايج اين مجموعه داده توسط  مي باشد. %٧٨
و  modified Elliottپايان نامه با تابع فعالساز پيشنهادي  در اين داشته است. %٧٦็٧ساده دقتي برابر با 

براي اين مجموعه داده بدست آمده  %٧٧็٦٤برابر  يدقتميانگين شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت ساده 
  .بود) %٧٨็١٢(بالاترين دقت ثبت شده با اين تابع برابر  است

جمله براي مجموعه آزمايشي  ٥٠٠جمله براي مجموعه آموزشي و  ٢٠٠٠, IMDBاز مجموعه داده 
در نظر گرفته شد. تعداد نقدهاي مثبت و منفي در هر قسمت مجموعه آموزشي و مجموعه آزمايشي اين 

 ١٠٠برابر در نظر گرفته شد. همچنين طول جملات در نظر گرفته شده كمتر  صورتبهمجموعه داده نيز 
] نشان داده است كه به وسيله ٨٧[ Fernandezنتايج اين مجموعه داده توسط  كلمه در هر جمله است.

داراي  RFمي باشد و همچنين توسط رده بند  %٨٨به صورت ساده داراي دقتي برابر   SGDرده بند 
] بر روي شبكه حافظه كوتاه و ٨٦[ Leو   Daiنتايج اين مجموعه داده توسط  مي باشد. %٨٢دقتي برابر با 

 modifiedدر اين پايان نامه با تابع فعالساز پيشنهادي  شته است.دا %٨٦็٥دقتي برابر با  ساده بلند مدت

                                                      
polaritydata.tar.gz-data/rt-review-le/pabo/moviehttp://www.cs.cornell.edu/peop ٤٧  

http://ai.stanford.edu/amaas/data/sentiment/ ٤٨ 
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Elliott  براي اين مجموعه داده  %٨٧็٥٤برابر  يدقتميانگين و شبكه حافظه كوتاه و بلند مدت ساده
  بود). %٨٨็٤(بالاترين دقت ثبت شده با اين تابع برابر  بدست آمده است

  
  گيريگيرينتيجهنتيجه  --٥٥--٣٣

 ٢٣. سپس معرفي شدمورد استفاده  بلندمدتراي شبكه حافظه كوتاه و ابتدا الگوريتم ب فصلدر اين 
 دو مجموعه داده تيدرنها. در دروازه هاي سيگموئيدي اين شبكه معرفي شدندتابع فعالساز مورد استفاده 

  شدند.مورد استفاده براي ارزيابي عملكرد شبكه روي اين توابع فعالساز معرفي 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 



 
 
 

 
  
  
  

  
  ييررييگگجهجهيينتنتل چهارم: نتايج و ل چهارم: نتايج و فصفص  --٤٤
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  مقدمهمقدمه  --١١--٤٤
هاي مربوط به دو مجموعه در اين بخش ابتدا نتايج بدست آمده از آزمايش ها توسط جداول و شكل

  گيري صورت مي پذيرد.بررسي قرار مي گيرد و سپس نتيجه داده مورد بحث و
 

  نتايجنتايج  --٢٢--٤٤
داد واحد در لايه مخفي و تغيير توابع فعالساز هاي گوناگوني با تعبراي بررسي عملكرد شبكه آزمايش

خروجي و فراموشي شبكه حافظه كوتاه و  ،هاي سيگموئيدي ورودي) در دروازه١- ٣موجود در جدول (
مجموعه براي فاز آموزشي  اندازهي استفاده شد جايي كه بنددستهانجام شد. همچنين از روش  بلندمدت

ي عملي هاشيآزمامجموعه بر اساس نتايج  اندازه. انتخاب استفاده شد ٦٤و براي فاز آزمايشي  ١٦
 سازنهيبهاست. براي الگوريتم يادگيري از الگوريتم انتشار رو به عقب در طي زمان به همراه  آمدهدستبه

پارامترهاي  استفاده شده است. ٦١٠برابر با  لونياپسالگوريتم روش نرخ يادگيري انطباقي با پارامتر 
ي بندرده. خطاي اشتباه در تغيير داده نشده اندثابت استفاده شده است و  صورتبهگوناگون در شبكه 

 بار تكرار شده است. ٣ي توابع فعالساز استفاده شد. هر آزمايش بندرتبهبراي 
 خطا به همراهميانگين  نتايجبار تكرار شد.  ٣ها از مجموعه داده هركدامآزمايش توابع فعالساز روي 

است.  ) به نمايش در آمده١-٤در جدول ( Review Movieبراي مجموعه داده  %٩٥ ٤٩بازه اطمينان
, ٣٢, ١۶, ٨, ۴, ٢در لايه مخفي بر روي مجموعه { بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و بلوك همچنين تعداد 

در نظر گرفته شد. در  شيآزماتكرار براي هر  ٢٠} گرفته شد. تعداد تكرار در اين مجموعه داده ۶۴
با درصد خطاي  modified Elliottبراي تابع فعالساز  خطابهترين ميانگين  Movie Reviewمجموعه داده 

واحد بود. بعد از تابع  ٢. تعداد واحد مخفي براي كمترين ميزان ميانگين خطا است %٢٢็٣٦ميانگين 
modified Elliott ١[ با بازه࿿۵, ٠࿿۵-[ ,توابع cloglogm )]١࿿۵, ٠࿿۵-[( ,log-sigmoid ])١،٠([ ,Bi-

                                                      
Confidence interval ٤٩ 
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tanh1 )]١࿿۵, ٠࿿۵-[( و saturated )]١࿿۵, ٠࿿۵-[(  ٢٢็٨و  %٢٢็٨, %٢٢็٧٤, %٢٢็٦٢با به ترتيب% 
  داراي كمترين ميانگين خطا بودند.

) به ٢-٤در جدول ( IMDBبراي مجموعه داده  %٩٥ بازه اطمينان ميانگين خطا به همراه نتايج 
در لايه مخفي بر روي مجموعه  بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و بلوك است. همچنين تعداد  نمايش در آمده

تكرار براي هر  ٥٠} گرفته شد. تعداد تكرار در اين مجموعه داده ٢۵۶, ١٢٨, ۶۴, ٣٢, ١۶, ٨, ۴{
 modified متعلق به تابع خطابهترين ميانگين  IMDB در مجموعه دادهدر نظر گرفته شد.  شيآزما

Elliott واحد  ٢٥٦تعداد واحد مخفي براي كمترين ميزان ميانگين خطا  بود. %١٢็٤٦ با ميانگين خطاي
 ٠࿿۵ -[( ,saturated ,١࿿۵[( cloglogm توابع, ]-٠࿿۵ ,١࿿۵[با بازه  modified Elliottبود. بعد از تابع 

)]١࿿۵, ٠࿿۵-[( و Bi-sig2 ])كمترين ميانگين داراي  %١٢็٨٦ و %١٢็٨٦, %١٢็٨٦ با به ترتيب ])٠،١
 ٢٣داراي مكان يازدهم از  %١٣็٦با ميانگين خطاي  log-sigmoidخطا بودند. در اين مجموعه داده تابع 

 log-sigmoidو  modified Elliott ,cloglogmتابع فعالساز مورد استفاده بود. مقايسه نتايج توابع فعالساز 
) نمايش داده ٢- ٤) و (١-٤ر شكل هاي (به ترتيب د IMDBو  Movie Reviewبر روي مجموعه داده 

 همچنين و ميانگين خطا هر سه تابع نمايش داده شده است. %٩٥جايي كه بازه اطمينان  ،شده است
اي در شكل مقايسه صورتبه log-sigmoidو  modified Elliott ,cloglogmشكل سه تابع فعالساز 

حول نقطه صفر  cloglogmو  modified Elliott), ٣- ٤بر اساس شكل ( نمايش داده شده است،) ٣- ٤(
 باشند.ي نيز ميتربزرگهستند و همچنين داراي بازه  log-sigmoidداراي شيب بيشتري نسبت به 

- ٤هاي (به ترتيب در شكل IMDBو  Movie Reviewهمچنين نمودار ميانگين خطا براي مجموعه داده 
  ) نمايش داده شده است.٥- ٤) و (٤

داراي بهترين  modified Elliottد كه براي هر دو مجموعه داده تابع فعالساز دهنتايج نشان مي
. استفاده از اين تابع فعالساز در مواردي كه مجموعه داده استتابع فعالساز ديگر  ٢٢عملكرد نسبت به 

نرخ الگوريتم روش  سازنهيبهدر  تركوچكبا عدد  لونياپسباشد نياز به تنظيم پارامترها (مثل  تربزرگ
كه بيشترين مورد  log-sigmoidكلي نشان داده شد كه تابع فعالساز  طوربهيادگيري انطباقي) دارد. 

را دارد داراي بهترين عملكرد در  بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و  خصوصبههاي عصبي و استفاده در شبكه
وند. همچنين نشان داده شد هاي سيگموئيدي نيست و بهتر است توابع فعالساز جايگزين استفاده شدروازه
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كند. به دليل اينكه هاي سيگموئيدي عمل مي] در دروازه٠،١] براي توابع فعالساز بهتر از [-٠࿿٥, ١࿿٥بازه [
كلمه است در حالي كه حداكثر طول  ٦٤برابر با  Movie Reviewها در مجموعه داده حداكثر طول جمله

براي  بلندمدتشبكه حافظه كوتاه و  ،كلمه است ١٠٠ ,IMDBدر نظر گرفته شده براي مجموعه داده 
. اين در حالي است كه با استنيازمند تعداد بلوك در لايه مخفي كمتري  Movie Reviewمجموعه داده 

شبكه براي همگرايي نيازمند تعداد بلوك  IMDBتوجه به طول بيشتر و پيچيدگي بيشتر مجموعه داده 
  اد تكرار بيشتر است. تعد طورنيهمبيشتر در لايه مخفي و 

تابع فعالساز مورد استفاده ديگر داراي  ٢٢نسبت به  modified Elliottتابع فعالساز  نامهانيپادر اين 
] نشان داده شده است كه در رهيافت حل ٧٤و همكارانش [ Burhaniاي از نتايج بهتري بود. در مقاله

اي بهترين نتايج بخصوص در مقايسه با تابع دار modified Elliottتابع فعالساز  ،مشكل بيش برآزش
داراي رتبه دوم بهترين نتايج  cloglogmتابع فعالساز  نامهانيپافعالساز سيگموئيد است. همچنين در اين 

نتايج مناسبي براي  cloglogm] نشان داده شده است كه تابع ٤١و همكارانش [ Gomesبود كه توسط 
  .هاي زماني مالي داردي سرينيبشيپ

 

 
 modified Elliott ,cloglogmبراي توابع فعالساز  )%٩٥( به همراه بازه اطمينان  ): مقايسه كمترين ميانگين خطا١- ٤شكل (

  .Movie Reviewدر مجموعه داده  log-sigmoidو 
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 modified Elliott ,cloglogmبراي توابع فعالساز ) %٩٥مقايسه كمترين ميانگين خطا ( به همراه بازه اطمينان ): ٢- ٤شكل (

  .IMDBدر مجموعه داده  log-sigmoidو 
  

  
  .log-sigmoidو  modified Elliott ,cloglogm: مقايسه شكل توابع فعالساز )٣- ٤شكل (



٦٦ 
 

هر تابع فعالساز پُر رنگ شده است. كمترين  كمترين ميانگين براياست.  %٩٥. عدد داخل پرانتز بازه اطمينان Movie Reviewنتايج خطاي ميانگين براي مجموعه داده ): ١-٤جدول (
 ميانگين كلي با گذاشتن خط زير آن مشخص شده است.

 تعداد بلوك در 
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ ٢ 

Aranda ۵۶࿿٢٣  ( ٠٣࿿٢٣ - ٠٨࿿٢۴ ) ۶٨࿿٢٣  ( ٢٨࿿٢٢ - ٠٧࿿٢۵ ) ۶٢࿿٢٣  ( ٢٧࿿٢٢ - ٩٨࿿٢۴ ) ٢۴࿿٢٣  ( ۴۵࿿٢٢ - ٠٢࿿٢۴ ) ٨٨࿿٢٣  ( ٢٨࿿٢٣ - ۴٧࿿٢۴ ) ٧۴࿿٢٣  ( ٧٨࿿٢٢ - ٧١࿿٢۴ ) 
Bi-sig1 ٩٧࿿٢٣  ( ٢۶࿿٢٢ - ۶٧࿿٢۵ ) ۴۵࿿٢٣  ( ٣۶࿿٢٢ - ۵۴࿿٢۴ ) ٣٣࿿٢٣  ( ٠١࿿٢٣ - ۶۵࿿٢٣ ) ۵٢࿿٢٣  ( ۵١࿿٢٢ - ۵٢࿿٢۴ ) ٨۶࿿٢٣  ( ۵١࿿٢٣ - ٢١࿿٢۴ ) ٨۵࿿٢٣  ( ۴۵࿿٢٣ - ٢۵࿿٢۴ ) 
Bi-sig2 ٠١࿿٢٣  ( ١۶࿿٢٢ - ٨۵࿿٢٣ ) ٠٩࿿٢٣  ( ١٣࿿٢١ - ٠۵࿿٢۵ ) ٢۴࿿٢٣  ( ٨࿿٢٢ - ۶٧࿿٢٣ ) ٧٢࿿٢٣  ( ٩࿿٢٢ - ۵٣࿿٢۴ ) ٩٢࿿٢٣  ( ۵٢࿿٢٢ - ٣١࿿٢۵ ) ٨۶࿿٢٣  ( ۵٨࿿٢٢ - ١۴࿿٢۵ ) 
Bi-tanh1 ٨١࿿٢٢  ( ۶٩࿿٢١ - ٩٣࿿٢٣ ) ٠١࿿٢٣  ( ١١࿿٢٢ - ٩١࿿٢٣ ) ٨࿿٢٢  ( ۵٩࿿٢١ -٢۴) ١࿿٢٣  ( ۴۴࿿٢٢ - ٧۶࿿٢٣ ) ٢۶࿿٢٣  ( ١١࿿٢٢ - ۴١࿿٢۴ ) ٢࿿٢٣  ( ٧۶࿿٢٢ - ۶٣࿿٢٣ ) 
Bi-tanh2 ٢۶࿿٢٣  ( ٣٢࿿٢٢ - ٢١࿿٢۴ ) ٩٢࿿٢٢  (٢٢- ٨٣࿿٢٣ ) ٠۶࿿٢٣  ( ٢٣࿿٢٢ - ٩࿿٢٣ ) ١࿿٢٣  ( ٨࿿٢٢ - ۴١࿿٢٣ ) ٢٣ ( ۶۴࿿٢٢ - ٣۵࿿٢٣ ) ۴࿿٢٣  ( ۵٣࿿٢٢ - ٢۶࿿٢۴ ) 
cloglog ٣٧࿿٢٣  ( ۴۵࿿٢٢ - ٢٩࿿٢۴ ) ٠۶࿿٢٣  ( ٣۶࿿٢٢ - ٧٧࿿٢٣ ) ٩٨࿿٢٢  ( ٣٧࿿٢٢ - ۵٩࿿٢٣ ) ٢٣ ( ٣٩࿿٢٢ - ۶࿿٢٣ ) ٣࿿٢٣  ( ۶۶࿿٢٢ - ٩۵࿿٢٣ ) ۵࿿٢٣  ( ٧٧࿿٢٢ - ٢٣࿿٢۴ ) 
cloglogm ٩٣࿿٢٢  ( ۶١࿿٢٢ - ٢۵࿿٢٣ ) ۶٢࿿٢٢  ( ١١࿿٢١ - ١٣࿿٢۴ ) ٩٨࿿٢٢  ( ٣٧࿿٢٢ - ۵٩࿿٢٣ ) ٠١࿿٢٣  ( ۶٣࿿٢٢ - ٣٨࿿٢٣ ) ٨٩࿿٢٢  ( ١۴࿿٢٢ - ۶٣࿿٢٣ ) ٨۴࿿٢٢  ( ٨٨࿿٢١ - ٧٩࿿٢٣ ) 
Elliott ٨࿿٢٣  ( ٠۵࿿٢٢ - ۵۴࿿٢۵ ) ٩٧࿿٢٣  ( ٨۵࿿٢٠ - ٠٩࿿٢٧ ) ٢࿿٢٣  ( ٠٢࿿٢٢ - ٣٧࿿٢۴ ) ٣٣࿿٢٣  ( ۴٨࿿٢٢ - ١٧࿿٢۴ ) ١٧࿿٢۴  ( ٧٧࿿٢٣ - ۵٧࿿٢۴ ) ٠۵࿿٢۴  ( ۶٧࿿٢٣ - ۴٢࿿٢۴ ) 
Gaussian ٨٨࿿٢٢  ( ٢۵࿿٢١ - ۵١࿿٢۴ ) ۵٨࿿٢٣  ( ٢٩࿿٢٣ - ٨٧࿿٢٣ ) ١٣࿿٢۴  ( ٧٣࿿٢٢ - ۵٢࿿٢۵ ) ۵٣࿿٢٣  ( ١٣࿿٢٣ - ٩٣࿿٢٣ ) ٨۵࿿٢٣  ( ٢٧࿿٢٣ - ۴٣࿿٢۴ ) ٢٢࿿٢۴  ( ١١࿿٢٣ - ٣٣࿿٢۵ ) 
logarithmic ۶٩࿿٢٣  ( ٢۴࿿٢٢ - ١۴࿿٢۵ ) ٩࿿٢٢  ( ٩١࿿٢١ - ٩࿿٢٣ ) ٩۴࿿٢٢  ( ۵۴࿿٢٢ - ٣۴࿿٢٣ ) ١٢࿿٢٣  ( ٣٣࿿٢٢ - ٩࿿٢٣ ) ٨٨࿿٢٢  ( ٧٨࿿٢٢ - ٩٧࿿٢٢ ) ٩۴࿿٢٢  ( ۵۴࿿٢٢ - ٣۴࿿٢٣ ) 
loglog ١۶࿿٢٣  ( ٧٨࿿٢١ - ۵٣࿿٢۴ ) ١۶࿿٢٣  ( ۶࿿٢٢ - ٧١࿿٢٣ ) ۴٨࿿٢٣  ( ٢١࿿٢٣ - ٧۴࿿٢٣ ) ١࿿٢٣  ( ٨۵࿿٢٢ - ٣۵࿿٢٣ ) ٣٨࿿٢٣  ( ٠٣࿿٢٣ - ٧٣࿿٢٣ ) ٩࿿٢٣  ( ۶۵࿿٢٣ - ١۵࿿٢۴ ) 
logsigm ١۶࿿٢٣  ( ۵۵࿿٢٢ - ٧۶࿿٢٣ ) ٣۶࿿٢٣  ( ۶࿿٢٢ - ١١࿿٢۴ ) ٢۴࿿٢٣  ( ٠٣࿿٢٢ - ۴۴࿿٢۴ ) ٠١࿿٢٣  ( ۴۶࿿٢٢ - ۵۶࿿٢٣ ) ۵۴࿿٢٣  ( ٩۴࿿٢٢ - ١۴࿿٢۴ ) ٠٨࿿٢۴  ( ٢٩࿿٢٣ - ٨۶࿿٢۴ ) 
log-sigmoid ٧۴࿿٢٢  ( ٢٧࿿٢٢ - ٢١࿿٢٣ ) ۶٨࿿٢٣  ( ٢٩࿿٢١ - ٠۶࿿٢۶ ) ۵٢࿿٢٣  ( ١۵࿿٢٢ - ٨٨࿿٢۴ ) ٧٨࿿٢٣  ( ٠٨࿿٢٣ - ۴٩࿿٢۴ ) ۵٢࿿٢٣  ( ١۶࿿٢٣ - ٨٧࿿٢٣ ) ۶۵࿿٢٣  ( ۵࿿٢٣ - ٨࿿٢٣ ) 
modified Elliott ٢٢࿿٣۶ (٢١࿿۴٢٣-١࿿٣) ٣٣࿿٢٣  ( ٢٧࿿٢٢ - ٣٩࿿٢۴ ) ۶٨࿿٢٢  ( ۵٣࿿٢١ - ٨٢࿿٢٣ ) ۵٢࿿٢٢  ( ٠۵࿿٢١ - ٩٨࿿٢٣ ) ٠۶࿿٢٣  ( ۶۵࿿٢٢ - ۴٨࿿٢٣ ) ۵٧࿿٢٣  ( ٩٧࿿٢٢ - ١٧࿿٢۴ ) 
rootsig ٨۴࿿٢٢  ( ۵٣࿿٢١ - ١۴࿿٢۴ ) ١٢࿿٢٣  ( ٣۴࿿٢٢ - ٨٩࿿٢٣ ) ۴۵࿿٢٣  ( ٢࿿٢٣ - ٧࿿٢٣ ) ١࿿٢٣  ( ٩٩࿿٢٢ - ٢٢࿿٢٣ ) ٢٢࿿٢٣  ( ١٧࿿٢٢ - ٢٧࿿٢۴ ) ٣٢࿿٢٣  ( ٠١࿿٢٢ - ۶٢࿿٢۴ ) 
saturated ٠٩࿿٢۴  ( ٠٢࿿٢١ - ١۶࿿٢٧ ) ٧٢࿿٢٣  ( ٨٣࿿٢٠ - ۶࿿٢۶ ) ٠۴࿿٢٣  ( ٧٩࿿٢١ - ٢٨࿿٢۴ ) ٨࿿٢٢  ( ٧࿿٢٢ - ٨٩࿿٢٢ ) ٠۶࿿٢٣  ( ٢۵࿿٢٢ - ٨٧࿿٢٣ ) ٢٩࿿٢٣  ( ٣٧࿿٢٢ - ٢١࿿٢۴ ) 
sech ٢۴࿿٢۴  ( ۶۵࿿٢٢ - ٨٢࿿٢۵ ) ۶٢࿿٢٣  ( ٨٨࿿٢٢ - ٣٧࿿٢۴ ) ٨۵࿿٢٣  ( ٨١࿿٢٢ - ٨٨࿿٢۴ ) ٨۵࿿٢٣  ( ٠۴࿿٢٣ - ۶۶࿿٢۴ ) ٨٩࿿٢٣  ( ٣٢࿿٢٣ - ۴۵࿿٢۴ ) ۵٢࿿٢۴  ( ۶٢࿿٢٢ - ۴١࿿٢۶ ) 
sigmoidalm ٢٢࿿٢٣  ( ۵۵࿿٢٢ - ٩࿿٢٣ ) ۴࿿٢٣  ( ۶٨࿿٢٢ - ١١࿿٢۴ ) ٣٣࿿٢٣  ( ٠۴࿿٢٣ - ۶٢࿿٢٣ ) ٧࿿٢٣  ( ٨٧࿿٢٢ - ۵۴࿿٢۴ ) ۶۶࿿٢٣  ( ٨۵࿿٢٢ - ۴٧࿿٢۴ ) ٢۵࿿٢۴  ( ۶٨࿿٢٣ - ٨١࿿٢۴ ) 
sigmoidalm2 ۵۶࿿٢٣  ( ١۵࿿٢٢ - ٩۶࿿٢۴ ) ۴٩࿿٢٣  ( ١١࿿٢٣ - ٨۶࿿٢٣ ) ٨۵࿿٢٣  ( ٢٨࿿٢٣ - ۴١࿿٢۴ ) ٨٨࿿٢٣  ( ۵٧࿿٢٢ - ١٨࿿٢۵ ) ١۴࿿٢۴  ( ٢۵࿿٢٣ - ٠٣࿿٢۵ ) ۴٨࿿٢۴  ( ٠۴࿿٢۴ - ٩١࿿٢۴ ) 
sigt ١٢࿿٢٣  ( ١۴࿿٢٢ - ٠٩࿿٢۴ ) ١٧࿿٢٣  ( ٨٩࿿٢١ - ۴۵࿿٢۴ ) ٢۴࿿٢٣  ( ۶٣࿿٢٢ - ٨۴࿿٢٣ ) ٣۶࿿٢٣  ( ٩٢࿿٢٢ - ٧٩࿿٢٣ ) ۶࿿٢٣  ( ٠٨࿿٢٣ - ١١࿿٢۴ ) ٨٢࿿٢٣  ( ٢١࿿٢٣ - ۴٣࿿٢۴ ) 
skewed-sig ٢۶࿿٢٣  ( ١࿿٢٢ - ۴٢࿿٢۴ ) ٩٢࿿٢٢  ( ۶۵࿿٢٢ - ١٨࿿٢٣ ) ٠٩࿿٢٣  ( ٣۴࿿٢١ - ٨۴࿿٢۴ ) ٠٩࿿٢٣  ( ٩٧࿿٢٢ - ٢࿿٢٣ ) ٠٩࿿٢٣  ( ٠۶࿿٢١ - ١٢࿿٢۵ ) ٣۴࿿٢٣  ( ٩٩࿿٢١ - ٧࿿٢۴ ) 
softsign ٨١࿿٢٣  ( ٣۶࿿٢٢ - ٢۶࿿٢۵ ) ١۴࿿٢٣  ( ۵۵࿿٢١ - ٧۴࿿٢۴ ) ٩۴࿿٢٢  ( ٧٩࿿٢١ - ٠٩࿿٢۴ ) ٨۵࿿٢٢  ( ٣۴࿿٢٢ - ٣۶࿿٢٣ ) ١۴࿿٢٣  ( ٢٢࿿٢٢ - ٠۶࿿٢۴ ) ١٢࿿٢٣  ( ٩٧࿿٢١ - ٢۶࿿٢۴ ) 
wave ۶٩࿿٢٣  ( ۴۶࿿١٩ - ٩٢࿿٢٧ ) ٣࿿٢٣  ( ٢۵࿿٢٢ - ٣۵࿿٢۴ ) ١٨࿿٢٣  ( ٧٨࿿٢٢ - ۵٨࿿٢٣ ) ٨٢࿿٢٢  ( ٩٨࿿٢١ - ۶٧࿿٢٣ ) ٧٢࿿٢٣  ( ٢٣࿿٢٢ - ٢࿿٢۵ ) ٩࿿٢٣  ( ٩٨࿿٢٢ - ٨٢࿿۴٢ ) 



   

 ٦٧  

كمترين ميانگين براي هر تابع فعالساز پُر رنگ شده است. كمترين  است. %٩٥بازه اطمينان پرانتز  داخل. عدد IMDBاي مجموعه داده خطاي ميانگين بر): نتايج ٢-٤جدول (
 ميانگين كلي با گذاشتن خط زير آن مشخص شده است.

 تعداد بلوك در
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٢٥٦ ١٢٨ ٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ 

Aranda ٢࿿١۵  ( ٧٨࿿١٠ - ۶١࿿١٩ ) ۶࿿١٣  ( ١࿿١٣ - ٠٩࿿١۴ ) ١۴ (١٣- ٩٩࿿١۴ ) ۶࿿١٣  ( ٢٨࿿١٢ - ٩١࿿١۴ ) ۶۶࿿١٣  ( ۴١࿿١٢ - ٩١࿿١۴ ) ٠۶࿿١۴  ( ٧٧࿿١٣ - ٣۵࿿١۴ ) ٩٣࿿١٣  (٩٢-١١- ٩۴࿿١۵ ) 
Bi-sig1 ١۵ ( ۵࿿١۴ - ۴٩࿿١۵ ) ۴۶࿿١۴  ( ٠٣࿿١٣ - ٩࿿١۵ ) ٢࿿١۴  ( ٣٣࿿١٣ - ٠۶࿿١۵ ) ٣٣࿿١٣  ( ۵٧࿿١٢ - ٠٩࿿١۴ ) ۴࿿١۴  ( ١٢࿿١٢ - ۶٧࿿١۶ ) ١۴ ( ۵࿿١٣ - ۴٩࿿١۴ ) ٩٣࿿١٣  ( ۶٨࿿١٢ - ١٨࿿١۵ ) 
Bi-sig2 ۶۶࿿١۴  ( ٠٩࿿١۴ - ٢۴࿿١۵ ) ٨࿿١٣  ( ٢١࿿١١ - ٣٨࿿١۶ ) ٢࿿١۴  ( ٨٨࿿١٢ - ۵١࿿١۵ ) ۶۶࿿١٣  ( ١۴࿿١٢ - ١٨࿿١۵ ) ٧٣࿿١٣  ( ٩٧࿿١٢ - ۴٩࿿١۴ ) ٨۶࿿١٢  ( ۶١࿿١١ - ١١࿿١۴ ) ٩٣࿿١٣  ( ۴٨࿿١١ - ٣٨࿿١۶ ) 
Bi-tanh1 ۵٣࿿١۶  ( ٧۵࿿١١ - ٣࿿٢١ ) ١٣࿿١۶  ( ۶٨࿿١٣ - ۵٨࿿١٨ ) ٣٣࿿١۵  ( ٧٣࿿١٣ - ٩٣࿿١۶ ) ۵٣࿿١۴  ( ٩٣࿿١٢ - ١٣࿿١۶ ) ١۴ ( ۶٨࿿١٢ - ٣١࿿١۵ ) ٩٣࿿١٣  ( ١٨࿿١٢ - ۶٧࿿١۵ ) ٢࿿١۵  ( ۶١࿿١١ - ٧٨࿿١٨ ) 
Bi-tanh2 ٨࿿١۵  ( ٨١࿿١٢ - ٧٨࿿١٨ ) ۶۶࿿١٣  ( ٧٨࿿١١ - ۵۴࿿١۵ ) ۶࿿١٣  ( ۶١࿿١١ - ۵٨࿿١۵ ) ٢࿿١٣  ( ٧࿿١٢ - ۶٩࿿١٣ ) ٩٣࿿١٢  ( ٨٩࿿١١ - ٩۶࿿١٣ ) ٠۶࿿١۴  ( ٨١࿿١٢ - ٣١࿿١۵ ) ٨࿿١٣  ( ۴٨࿿١٢ - ١١࿿١۵ ) 
cloglog ١٣࿿١۵  ( ٨٣࿿١٢ - ۴٢࿿١٧ ) ٩٣࿿١٣  ( ٠۵࿿١٢ - ٨١࿿١۵ ) ٠۶࿿١۴  ( ٨٢࿿١١ - ٣࿿١۶ ) ٨࿿١٣  (١٢- ۵٩࿿١۵ ) ۴۶࿿١٣  ( ٧࿿١٢ - ٢٢࿿١۴ ) ٢۶࿿١٣  ( ١١࿿١٢ - ۴١࿿١۴ ) ۴࿿١٣  ( ۶٧࿿١١ - ١٢࿿١۵ ) 
cloglogm ۶۶࿿١٣  ( ٠۶࿿١٢ - ٢۶࿿١۵ ) ٨࿿١۴  ( ۴٩࿿١٠ - ١࿿١٩ ) ٣٣࿿١٣  ( ۵٧࿿١٢ - ٠٩࿿١۴ ) ۵٣࿿١٣  ( ٧٧࿿١٢ - ٢٩࿿١۴ ) ٨۶࿿١٢  ( ٨۵࿿١٠ - ٨٧࿿١۴ ) ١٣࿿١٣  ( ٣٧࿿١٢ - ٨٩࿿١٣ ) ١٣ ( ٧٢࿿١٠ - ٢٧࿿١۵ ) 
Elliott ۴࿿١۴  ( ٩١࿿١١ - ٨٨࿿١۶ ) ۶۶࿿١٣  ( ۵٩࿿١١ - ٧٣࿿١۵ ) ٠۶࿿١۴  ( ٩١࿿١٢ - ٢١࿿١۵ ) ١٣࿿١۴  ( ۵٣࿿١٢ - ٧٣࿿١۵ ) ٢࿿١۴  ( ٠٣࿿١٢ - ٣۶࿿١۶ ) ۵٣࿿١۴  ( ٩۵࿿١٣ - ١࿿١۵ ) ٧٣࿿١٣  ( ۴٢࿿١٠ - ٠۴࿿١٧ ) 
Gaussian ٨۶࿿١٧  ( ٧٧࿿٣ - ٩۵࿿٣١ ) ٨࿿١۴  ( ٣٨࿿١٠ - ٢١࿿١٩ ) ٨࿿١۵  ( ٢۶࿿١٠ - ٣٣࿿٢١ ) ۶۶࿿١۴  ( ٣٧࿿١۴ - ٩۵࿿١۴ ) ١۶ ( ٢۴࿿١٢ - ٧۵࿿١٩ ) ٨࿿٢۴  ( ۵٨࿿١٧ - ٠١࿿٣٢ ) ٩٣࿿٢٠  ( ١٩࿿١١ - ۶٧࿿٣٠ ) 
logarithmic ٩٣࿿١۴  ( ٠۵࿿١٣ - ٨١࿿١۶ ) ٨۶࿿١۴  ( ٢۶࿿١٣ - ۴۶࿿١۶ ) ٠۶࿿١۴  ( ١٩࿿١١ - ٩٣࿿١۶ ) ۶࿿١٣  ( ۶࿿١٢ - ۵٩࿿١۴ ) ۶࿿١٣  * ١٣ ( ١٣࿿١٢ - ٨۶࿿١٣ ) ٣٣࿿١٣  ( ٩٨࿿١٠ - ۶٨࿿١۵ ) 
loglog ٢٠ ( ۵٢࿿١۶ - ۴٧࿿٢٣ ) ۶࿿١٩  ( ٧۶࿿٧ - ۴٣࿿٣١ ) ٨۶࿿١٨  ( ١۴࿿١٠ - ۵٩࿿٢٧ ) ٨࿿١۶  ( ۴٨࿿٩ - ١١࿿٢۴ ) ١٣࿿١٧  ( ٨٩࿿٩ - ٣٧࿿٢۴ ) ٢࿿٣٠  ( ٨٨࿿٢٨ - ۵١࿿٣١ ) ٩٣࿿٣۵  ( ١٣࿿٣٢ - ٧٢࿿٣٩ ) 
logsigm ۴࿿١٧  ( ٢٣࿿١۵ - ۵۶࿿١٩ ) ٠۶࿿١٧  ( ۴١࿿١١ - ٧١࿿٢٢ ) ۵٣࿿١۵  ( ۶٧࿿١١ - ٣٩࿿١٩ ) ٩٣࿿١۴  ( ٩٢࿿١٢ - ٩۴࿿١۶ ) ۵٣࿿١۴  ( ٣٨࿿١٣ - ۶٨࿿١۵ ) ۶۶࿿١٧  ( ٧࿿١٠ - ۶٢࿿٢۴ ) ٩٣࿿٢۵  ( ٩٣࿿١ - ٩٢࿿۴٩ ) 
log-sigmoid ٨࿿١۴  ( ٩٣࿿١٣ - ۶۶࿿١۵ ) ١٣࿿١۴  ( ٣٧࿿١٣ - ٨٩࿿١۴ ) ٢࿿١۴  ( ٨٨࿿١٢ - ۵١࿿١۵ ) ۶٠࿿١۴  ( ۶١࿿١١ - ۵࿿١۶ ) ٧٣࿿١٣  ( ٩٧࿿١٢ - ۴٩࿿١۴ ) ۶࿿١٣  ( ١࿿١٢ - ٠٩࿿١۵ ) ۶࿿١٣  ( ٧٣࿿١٢ - ۴۶࿿١۴ ) 
modified Elliott ٣٣࿿١٧  ( ۶٢࿿١٠ - ٠۴࿿٢۴ ) ۶࿿١۴  ( ۴٣࿿١٢ - ٧۶࿿١۶ ) ٢۶࿿١٣  ( ٧۴࿿٩ - ٧٩࿿١۶ ) ۴࿿١۴  ( ٢٣࿿١٢ - ۵۶࿿١۶ ) ۴۶࿿١٣  ( ٢٢࿿١١ - ٧࿿١۵ ) ٩٣࿿١٢  ( ٠٢࿿١٠ - ٨۴࿿١۵ ) ١٢࿿۴۶ (١٠࿿١-٢٢۴࿿٧) 
rootsig ۶࿿١۵  ( ٢۶࿿١١ - ٩٣࿿١٩ ) ٠۶࿿١۴  ( ٨٢࿿١١ - ٣࿿١۶ ) ٢۶࿿١٣  ( ۶۶࿿١١ - ٨۶࿿١۴ ) ۵٣࿿١٣  ( ٧٧࿿١٢ - ٢٩࿿١۴ ) ٨۶࿿١٣  ( ۵٧࿿١٣ - ١۵࿿١۴ ) ۵٣࿿١٣  ( ۴۶࿿١١ - ۶࿿١۵ ) ۴࿿١٣  ( ٠٨࿿١٢ - ٧١࿿١۴ ) 
saturated ۶࿿١۶  ( ٧١࿿١٢ - ۴٨࿿٢٠ ) ١٣࿿١۴  ( ٨٨࿿١٢ - ٣٨࿿١۵ ) ١۵ ( ۵١࿿١٢ - ۴٨࿿١٧ ) ٧٣࿿١۴  ( ۴٢࿿٩ - ٠۴࿿٢٠ ) ١٣࿿١٣  ( ٩٧࿿٩ - ٢٨࿿١۶ ) ٠۶࿿١٣  ( ٧١࿿١٠ - ۴١࿿١۵ ) ٨۶࿿١٢  ( ٨٣࿿١١ - ٩࿿١٣ ) 
sech ٧٣࿿١٧  ( ٩٩࿿١۴ - ۴۶࿿٢٠ ) ٢۶࿿١٧  ( ٨٧࿿١٠ - ۶۵࿿٢٣ ) ۴࿿١۴  ( ٨١࿿١١ - ٩٨࿿١۶ ) ۶࿿١۴  ( ١࿿١۴ - ٠٩࿿١۵ ) ٣٣࿿١۵  ( ٣٢࿿١٣ - ٣۴࿿١٧ ) ٨࿿١٨  ( ۵۶࿿١٣ - ٠٣࿿٢۴ ) ٢࿿٣٢  ( ٧٨࿿٢٧ - ۶١࿿٣۶ ) 
sigmoidalm ٩٣࿿١٣  ( ۶٩࿿١١ - ١٧࿿١۶ ) ٣٣࿿١۴  ( ۵٧࿿١٣ - ٠٩࿿١۵ ) ١٣࿿١۴  ( ۶٨࿿١١ - ۵٨࿿١۶ ) ٨࿿١٣  ( ٠٧࿿١٢ - ۵٢࿿١۵ ) ٧٣࿿١٣  ( ١۵࿿١٣ - ٣࿿١۴ ) ۶࿿١٣  ( ١࿿١٢ - ٠٩࿿١۵ ) ٢࿿١۴  ( ٣٣࿿١٣ - ٠۶࿿١۵ ) 
sigmoidalm2 ٠۶࿿١۴  ( ٩١࿿١٢ - ٢١࿿١۵ ) ٣٣࿿١۴  ( ١٨࿿١٣ - ۴٨࿿١۵ ) ١۴ ( ٠١࿿١٢ - ٩٨࿿١۵ ) ٨࿿١٣  ( ٩٣࿿١٢ - ۶۶࿿١۴ ) ١٣࿿١۴  ( ٣٧࿿١٣ - ٨٩࿿١۴ ) ٨۶࿿١٣  ( ١࿿١٣ - ۶٢࿿١۴ ) ۶࿿١۴  ( ۶࿿١٣ - ۵٩࿿١۵ ) 
sigt ٠۶࿿١٧  ( ٣٣࿿١٣ - ٧٩࿿٢٠ ) ٢۶࿿١۴  ( ۶٩࿿١٣ - ٨۴࿿١۴ ) ٢࿿١۵  ( ٧١࿿١٢ - ۶٨࿿١٧ ) ۴۶࿿١۴  ( ٣۴࿿١١ - ۵࿿١٧ ) ٠۶࿿١۴  ( ۶١࿿١١ - ۵١࿿١۶ ) ۶۶࿿١۴  ( ٠۶࿿١٣ - ٢۶࿿١۶ ) ۵٣࿿١۵  ( ٧࿿١٢ - ٣۵࿿١٨ ) 
skewed-sig ٨࿿١۵  ( ٠٧࿿١٠ - ۵٢࿿٢١ ) ٩٣࿿١٧  ( ۶٢࿿١۴ - ٢۴࿿٢١ ) ١٧ ( ٧۵࿿١٢ - ٢۴࿿٢١ ) ٠۶࿿١۶  ( ٨٧࿿١٢ - ٢۶࿿١٩ ) ٩٣࿿١۴  ( ۴١࿿١٣ - ۴۵࿿١۶ ) ۵٣࿿١۶  ( ۶۶࿿١٣ - ۴࿿١٩ ) ٩٣࿿٢٩  ( ٨٢࿿١ - ٠٣࿿۵٨ ) 
softsign ٠۶࿿١۴  ( ٩٩࿿١١ - ١٣࿿١۶ ) ۴۶࿿١۴  ( ٢١࿿١٣ - ٧١࿿١۵ ) ٠۶࿿١۴  ( ٠٣࿿١٣ - ١࿿١۵ ) ٩٣࿿١٢  ( ٣۵࿿١٢ - ۵࿿١٣ ) ٨۶࿿١٣  ( ٣۶࿿١١ - ٣۶࿿١۶ ) ١٣࿿١٣  ( ٠٩࿿١٢ - ١۶࿿١۴ ) ١٣ ( ٧٢࿿١٠ - ٢٧࿿١۵ ) 
wave ۴۶٫١٩  ( ٢٢٫١٢ - ٧٫٢۶ )  ٣٣٫١٨  ( ۶٢٫٧ - ٠٣٫٢٩ )  ٠۶٫١٨  ( ٩٩٫١۵ - ١٣٫٢٠ )  ٢٫١۶  ( ٩٢٫١٣ - ۴٧٫١٨ ) ۴٫١٩  ( ٢٩٫١۶ - ۵٫٢٢ )  ٣٣٫٣٨  ( ۶۵٫٢٧ - ٠١٫۴٩ )  ٩٣٫٣۴  ( ۵٨٫۴ - ٢٧٫۶۵ )    
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 .براي تعداد بلوك هاي مختلف لايه مخفي IMDBمجموعه داده نتايج ميانگين خطاي آزمايشي براي ): نمودار ٥- ٤شكل (
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 Movieبار تكرار شد و نتايج مجموعه داده  ٣ها ز مجموعه دادها هركدامآزمايش توابع فعالساز روي 
Review ) قابل مشاهده ٣- ٤براي حداقل و حداكثر خطاي آزمايشي براي هر تابع فعالساز در جدول (

با ميزان  modified Elliottاست. بر روي اين مجموعه داده كمترين خطا در هر مرحله براي تابع فعالساز 
و همچنين كمترين خطاي ميانگين نيز براي همين تابع فعالساز با ميزان خطاي بود  %٢١࿿٨٨خطاي 

٣٦࿿٢واحد و براي كمترين ميزان ميانگين خطا  ١٦بود. تعداد واحد مخفي براي كمترين ميزان خطا  %٢٢ 
, ١࿿٥([ cloglogm] توابع فعالساز -٠࿿٥, ١࿿٥با بازه [ modified Elliottواحد بودند. بعد از تابع فعالساز 

٠࿿و -٥ ([skewed-sig ])١࿿٠, ٥࿿و ٥ ([Gaussian ])و ٠, ١ ([rootsig ])١࿿٠, ٥࿿داراي كمترين -٥ ([
  بودند.  %٢٢࿿٢٨و  %٢٢࿿١٨, %٢٢࿿١٦, %٢٢࿿٠٨, %٢١࿿٨٨خطا با ميزان به ترتيب 

با سه بار اجراي مجزا روي هر تابع فعالساز، نتايج خطاي آزمايشي در اجراي اول براي مجموعه داده 
Movie Review  نشان داد كه در اين دور تابعmodified Elliott  ٢٢داراي كمترين ميزان خطا با࿿١٢% 

بود و در اجراي سوم تابع  %٢١࿿٨٨داراي كمترين ميزان خطا با  modified Elliottبود. در اجراي دوم تابع 
cloglogm  ٢٢داراي كمترين ميزان خطا با࿿بود. %٠٨ 

) در بهترين پنج نتايج اوليه نبود log-sigmoidود كه تابع فعالساز سيگموئيد (نكته جالب توجه اين ب 
بود. مقايسه نتايج  %٢٢࿿٦, با حداقل درصد خطاي ٢٣از  ١٤و رتبه آن بين توابع فعالساز مورد استفاده 

 در Movie Reviewبر روي مجموعه داده  log-sigmoidو  modified Elliott ,cloglogmتوابع فعالساز 
جايي كه حداقل خطا و حداقل ميانگين خطا هر سه تابع نمايش داده  ،) نمايش داده شده است٦- ٤شكل (

 شده است. 
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-logو  modified Elliott ,cloglogm): مقايسه نتايج حداقل خطا و حداقل ميانگين خطاي توابع فعالساز ٦- ٤شكل (

sigmoid  بر روي مجموعه دادهMovie Review. 
  

جايي كه حداقل و حداكثر خطا  ،) قابل مشاهده است٤-٤در جدول ( IMDBموعه داده نتايج مج
, ١۶, ٨, ۴براي هر تابع فعالساز گزارش شده است. همچنين تعداد واحد در لايه مخفي بر روي مجموعه {

در نظر  شيآزماتكرار براي هر  ٥٠} گرفته شد. تعداد تكرار در اين مجموعه داده ٢۵۶, ١٢٨, ۶۴, ٣٢
با  modified Elliottرفته شد. بر روي اين مجموعه داده كمترين خطا در هر مرحله براي تابع فعالساز گ

 %١٢࿿٤٦بود و كمترين خطاي ميانگين نيز براي همين تابع فعالساز با ميزان خطاي  %١١࿿٦ميزان خطاي 
ميزان ميانگين خطا واحد و براي كمترين  ٢٥٦و  ١٢٨بود. تعداد واحد مخفي براي كمترين ميزان خطا 

 cloglogm], توابع فعالساز -٠࿿٥, ١࿿٥با بازه [ modified Elliottواحد بودند. بعد از تابع فعالساز  ٢٥٦
])١࿿٠, ٥࿿و -٥ ([softsign ])١࿿٠, ٥࿿و -٥ ([saturated ])١࿿٠, ٥࿿و -٥ ([Bi-sig2 ])داراي ٠،١ ([

  بودند.  %١٢࿿٤و  %١٢, %١٢, %١٢, %١١࿿٦كمترين خطا با ميزان به ترتيب 
با سه بار اجراي مجزا روي هر تابع فعالساز، نتايج خطاي آزمايشي در اجراي اول براي مجموعه داده 

IMDB  نشان داد كه در اين دور تابعmodified Elliott  ١١داراي كمترين ميزان خطا با࿿بود. در  %٦
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 modifiedبود و در اجراي سوم تابع  %١٢داراي كمترين ميزان خطا با  modified Elliottاجراي دوم تابع 
Elliott  ١١داراي كمترين ميزان خطا با࿿نكته جالب توجه اين بود كه تابع فعالساز سيگموئيد بود.  %٦

)log-sigmoid با ٢٣از  ١٢) در بهترين پنج نتايج اوليه نبود و رتبه آن بين توابع فعالساز مورد استفاده ,
 log-sigmoidو  modified Elliott ,cloglogmه نتايج توابع فعالساز بود. مقايس ٪١٣حداقل درصد خطاي 

جايي كه حداقل خطا و حداقل  ،) نمايش داده شده است٧-٤در شكل ( IMDBبر روي مجموعه داده 
  ميانگين خطا هر سه تابع نمايش داده شده است. 

  

  
-logو  modified Elliott ,cloglogmالساز ): مقايسه نتايج حداقل خطا و حداقل ميانگين خطاي توابع فع٧- ٤شكل (

sigmoid  بر روي مجموعه دادهIMDB. 
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. هر اجرا بر روي تعداد بلوك مشخص در لايه مخفي شبكه حافظه Movie Reviewبراي هر تابع فعالساز براي مجموعه داده ي آزمايشي : نتايج حداقل و حداكثر خطا)٣-٤جدول (
  گرفته شده است. بلندمدتكوتاه و 

 تعداد بلوك در 
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٦٤  ٣٢  ١٦  ٨  ٤  ٢  

Aranda ۴٫٢٣ - ٨٫٢٣  ٠۴٫٢٣ - ٠٨٫٢۴  ٠۴٫٢٣ - ١٢٫٢۴  ٨٨٫٢٢ - ۴٨٫٢٣  ۶۴٫٢٣ - ١٢٫٢۴  ٣٢٫٢٣ - ٠٨٫٢۴  
Bi-sig1 ٢۴٫٢٣ - ۶٫٢۴  ٢٫٢٣ - ٩۶٫٢٣  ٢۴٫٢٣ - ۴٨٫٢٣  ٠٨٫٢٣ - ٨٨٫٢٣  ٧٢٫٢٣ -٢۴ ۶٨٫٢٣ -٢۴ 
Bi-sig2 ٧۶٫٢٢ - ۴٫٢٣  ۵۶٫٢٢ -٢۴ ٠۴٫٢٣ - ٣۶٫٢٣  ۴۴٫٢٣ - ٠٨٫٢۴  ٣۶٫٢٣ - ۴٨٫٢۴  ۴۴٫٢٣ - ۴۴٫٢۴  
Bi-tanh1 ٣٢٫٢٢ - ٢٫٢٣  ۶٫٢٢ - ٢٨٫٢٣  ۴٨٫٢٢ - ٣۶٫٢٣  ٨٫٢٢ - ٢٨٫٢٣  ٩۶٫٢٢ - ٨٫٢٣  ٠٨٫٢٣ - ۴٫٢٣  
Bi-tanh2 ٨٨٫٢٢ - ۶۴٫٢٣  ۶٫٢٢ - ٣٢٫٢٣  ۶٨٫٢٢ - ٢٨٫٢٣  ٢٣- ٢۴٫٢٣  ٨۴٫٢٢ - ١٢٫٢٣  ١۶٫٢٣ - ٨٫٢٣  
cloglog ١٢٫٢٣ - ٨٫٢٣  ٧۶٫٢٢ - ٣٢٫٢٣  ٧٢٫٢٢ - ٢٫٢٣  ٨۴٫٢٢ - ٢٨٫٢٣  ٠۴٫٢٣ - ۵۶٫٢٣  ٢٨٫٢٣ - ٨۴٫٢٣  
cloglogm ٨۴٫٢٢ - ٠٨٫٢٣  ٠٨٫٢٢ - ٢٨٫٢٣  ٧٢٫٢٢ - ٢٫٢٣  ٨۴٫٢٢ - ١٢٫٢٣  ٧٢٫٢٢ - ٢۴٫٢٣  ۵۶٫٢٢ - ٢٨٫٢٣  
Elliott ٠٨٫٢٣ - ۴٨٫٢۴  ٠۴٫٢٣ - ۴٫٢۵  ٨٫٢٢ - ٧٢٫٢٣  ٠٨٫٢٣ - ٧٢٫٢٣  ٠٨٫٢۴ - ٣۶٫٢۴  ٨٨٫٢٣ - ١۶٫٢۴  
Gaussian ١٨٫٢٢ - ۴٨٫٢٣  ۵٢٫٢٣ - ٧٢٫٢٣  ۶٫٢٣ - ٧٢٫٢۴  ۴۴٫٢٣ - ٧٢٫٢٣  ۶٨٫٢٣ - ١٢٫٢۴  ٧٢٫٢٣ - ۵۶٫٢۴  
logarithmic ٠۴٫٢٣ - ١۶٫٢۴  ۶٫٢٢ - ٣۶٫٢٣  ٧۶٫٢٢ - ٠۴٫٢٣  ٧۶٫٢٢ - ٣۶٫٢٣  ٨۴٫٢٢ - ٩٢٫٢٢  ٨٫٢٢ - ١٢٫٢٣  
loglog ۵٢٫٢٢ - ۴٨٫٢٣  ٩۶٫٢٢ - ۴٫٢٣  ٣۶٫٢٣ - ۵۶٫٢٣  ٢٣- ٢٫٢٣  ٢۴٫٢٣ - ۵٢٫٢٣  ٨٫٢٣ -٢۴ 
logsigm ٢٣- ۴۴٫٢٣  ٠٨٫٢٣ - ۶٨٫٢٣  ٩۶٫٢٢ - ٨٫٢٣  ٧۶٫٢٢ - ١۶٫٢٣  ٣٢٫٢٣ - ٨٫٢٣  ٧٢٫٢٣ - ٣٢٫٢۴  
log-sigmoid ۶٫٢٢ - ٩۶٫٢٢  ٩٢٫٢٢ - ٧۶٫٢۴  ٠۴٫٢٣ - ١٢٫٢۴  ۴٨٫٢٣ - ٠۴٫٢۴  ۴٫٢٣ - ۶٨٫٢٣  ۶٫٢٣ - ٧٢٫٢٣  
modified Elliott ١٢٫٢٢ - ٨٫٢٢  ٨۴٫٢٢ - ۶٫٢٣  ٢٫٢٢ - ١٢٫٢٣  ٨٨٫٢١ - ٠۴٫٢٣  ٨٨٫٢٢ - ٢٫٢٣  ٣٢٫٢٣ - ٨٫٢٣  
rootsig ٢٨٫٢٢ - ٣٢٫٢٣  ٩٢٫٢٢ - ۴٨٫٢٣  ٣۶٫٢٣ - ۵۶٫٢٣  ٠٨٫٢٣ - ١۶٫٢٣  ٨۴٫٢٢ - ۶٨٫٢٣  ٨۴٫٢٢ - ٨٨٫٢٣  
saturated ٣٢٫٢٣ - ۵٢٫٢۵  ۵٢٫٢٢ - ٨۴٫٢۴  ۴٨٫٢٢ - ۴۴٫٢٣  ٧۶٫٢٢ - ٨۴٫٢٢  ٨۴٫٢٢ - ۴۴٫٢٣  ٠۴٫٢٣ - ٧٢٫٢٣  
sech ۶٫٢٣ - ٨٨٫٢۴  ٣٢٫٢٣ - ٩٢٫٢٣  ۵٢٫٢٣ - ٣٢٫٢۴  ۴٨٫٢٣ - ٠٨٫٢۴  ۶۴٫٢٣ - ٠٨٫٢۴  ۶۴٫٢٣ -٢۵ 
sigmoidalm ٩٢٫٢٢ - ۴۴٫٢٣  ١۶٫٢٣ - ٧٢٫٢٣  ٢٫٢٣ - ۴٫٢٣  ٣٢٫٢٣ - ٩٢٫٢٣  ۴۴٫٢٣ - ٠۴٫٢۴  ٢۴- ۴۴٫٢۴  
sigmoidalm2 ٠۴٫٢٣ - ١۶٫٢۴  ٣٢٫٢٣ - ۶٫٢٣  ۶٫٢٣ - ٠۴٫٢۴  ٣٢٫٢٣ - ٣۶٫٢۴  ٩٢٫٣٢ - ۵۶٫٢۴  ٢٨٫٢۴ - ۶٫٢۴  
sigt ۶٨٫٢٢ - ۴۴٫٢٣  ٨٫٢٢ - ٧۶٫٢٣  ٩۶٫٢٢ - ۴٫٢٣  ١۶٫٢٣ - ۴٨٫٢٣  ۴٨٫٢٣ - ٨۴٫٢٣  ۵۶٫٢٣ - ٠۴٫٢۴  
skewed-sig ٧۶٫٢٢ - ۶٨٫٢٣  ٨٫٢٢ -٢٣ ۵٢٫٢٢ - ٨٨٫٢٣  ٠۴٫٢٣ - ١٢٫٢٣  ١۶٫٢٢ - ۶٨٫٢٣  ٧٢٫٢٢ - ٧٢٫٢٣  
softsign ٢٫٢٣ - ٣۶٫٢۴  ۴٨٫٢٢ - ٧۶٫٢٣  ۵٢٫٢٢ - ۴۴٫٢٣  ۶٨٫٢٢ - ٠٨٫٢٣  ٧٢٫٢٢ - ٣۶٫٢٣  ٧۶٫٢٢ - ۶۴٫٢٣  
wave ۴٨٫٢٢ - ۶۴٫٢۵  ٩٢٫٢٢ - ٧۶٫٢٣  ٠۴٫٢٣ - ٣۶٫٢٣  ۴٨٫٢٢ - ١۶٫٢٣  ٢٨٫٢٣ - ۴٫٢۴  ۶٫٢٣ - ٣٢٫٢۴  



٧٤ 
 

. هر اجرا بر روي تعداد بلوك مشخص در لايه مخفي شبكه حافظه كوتاه و IMDB): نتايج حداقل و حداكثر خطاي آزمايشي براي هر تابع فعالساز براي مجموعه داده ٤-٤جدول (
 گرفته شده است. بلندمدت

 تعداد بلوك در 
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٢٥٦ ١٢٨ ٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ 

Aranda ٨٫١٣ - ٢٫١٧  ۴٫١٣ - ٨٫١٣  ۶٫١٣ - ۴٫١۴  ٢٫١٣ - ٢٫١۴  ٢٫١٣ - ٢٫١۴  ١۴- ٢٫١۴  ٢٫١٣ - ٨٫١۴  
Bi-sig1 ٨٫١۴ - ٢٫١۵  ٨٫١٣ - ٨٫١۴  ٨٫١٣ - ۴٫١۴  ١٣- ۶٫١٣  ۶٫١٣ - ۴٫١۵  ٨٫١٣ - ٢٫١۴  ۴٫١٣ - ۴٫١۴  
Bi-sig2 ۴٫١۴ - ٨٫١۴  ۶٫١٢ - ۴٫١۴  ۶٫١٣ - ۶٫١۴  ١٣- ٢٫۴١  ۴٫١٣ -١۴ ۴٫١٢ - ۴٫١٣  ٨٫١٢ - ۶٫١۴  
Bi-tanh1 ٨٫١۴ - ۶٫١٨  ١۵- ٨٫١۶  ۶٫١۴ - ٨٫١۵  ٨٫١٣ -١۵ ۶٫١٣ - ۶٫١۴  ٢٫١٣ - ۶٫١۴  ۶٫١٣ - ۴٫١۶  
Bi-tanh2 ۶٫١۴ -٨٫١٢ ١٧ - ٢٫١۴  ٨٫١٢ - ۴٫١۴  ١٣- ۴٫١٣  ۶٫١٢ - ۴٫١٣  ۶٫١٣ - ۶٫١۴  ٢٫١٣ - ٢٫١۴  
cloglog ۶٫١۴ - ٢٫١۶  ۴٫١٣ - ٨٫١۴  ٢٫١٣ -١۵ ١٣- ۴٫١۴  ٢٫١٣ - ٨٫١٣  ١٣- ٨٫١٣  ١٣- ٢٫١۴  
cloglogm ٢٫١٣ - ۴٫١۴  ٨٫١٣ - ٨٫١۶  ١٣- ۶٫١٣  ٢٫١٣ - ٨٫١٣  ١٢- ۶٫١٣  ٨٫١٢ - ۴٫١٣  ٢٫١٢ -١۴ 
Elliott ۴٫١٣ - ۴٫١۵  ١٣- ۶٫١۴  ٨٫١٣ - ۶٫١۴  ۴٫١٣ - ۶٫١۴  ۶٫١٣ - ٢٫١۵  ۴٫١۴ - ٨٫١۴  ۶٫١٢ - ٢٫١۵  
Gaussian ٢٫١۴ - ۴٫٢۴  ۴٫١٣ - ٨٫١۶  ٨٫١٣ - ٢٫١٨  ۶٫١۴ - ٨٫١۴  ۶٫١۴ - ۶٫١٧  ٢٢- ٨٫٢٧  ٨٫١۶ - ۶٫٢۴  
logarithmic ۴٫١۴ - ٨٫١۵  ۴٫١۴ - ۶٫١۵  ۴٫١٣ - ۴٫١۵  ٢٫١٣ -١۴ ۶٫١٣ - ۶٫١٣  ٨٫١٢ - ۴٫١٣  ۶٫١٢ - ۴٫١۴  
loglog ۶٫١٨ - ۴٫٢١  ١۶-٢۵ ٢٫١۵ - ٢٫٢٢  ١۵- ٢٫٢٠  ٨٫١۴ - ۴٫٢٠  ۶٫٢٩ - ۶٫٣٠  ۶٫٣۴ - ۶٫٣٧  
logsigm ٨٫١۶ - ۴٫١٨  ٢٫١۵ - ۶٫١٩  ٨٫١٣ - ٨٫١۶  ٢٫١۴ - ٨٫١۵  ١۴- ٨٫١۴  ۴٫١۵ - ٨٫٢٠  ٢٫١٩ -٣٧ 
log-sigmoid ۴٫١۴ -١۵ ٨٫١٣ - ۴٫١۴  ۶٫١٣ - ۶٫١۴  ۴٫١٣ - ٢٫١۵  ۴٫١٣ -١۴ ١٣- ٢٫١۴  ۴٫١٣ -١۴ 
modified Elliott ۶٫١۴ -١ ٢٠۴- ۶٫١۵  ١٢- ٨٫١۴  ٨٫١٣ - ۴٫١۵  ۶٫١٢ - ۴٫١۴  ۶٫١١ - ٨٫١٣  ۶٫١١ - ۴٫١٣  
rootsig ۴٫١۴ - ۶٫١٧  ٢٫١٣ -١۵ ٨٫١٢ -١۴ ٢٫١٣ - ٨٫١٣  ٨٫١٣ -١۴ ۶٫١٢ - ٢٫١۴  ٨٫١٢ - ٨٫١٣  
saturated ۶٫١۵ - ۴٫١٨  ۶٫١٣ - ۶٫١۴  ١۴-١۶ ۴٫١٣ - ٢٫١٧  ۴٫١٢ - ۶٫١۴  ١٢- ٨٫١٣  ۴٫١٢ - ٢٫١٣  
sech ٧١ -١٩ ۴٫١۵ - ٢٫٢٠  ٨٫١٣ - ۶٫١۵  ۴٫١۴ - ٨٫١۴  ۶٫١۴ - ٢٫١۶  ٨٫١۶ -٨٫٣٠ ٢١ - ٢٫٣۴  
sigmoidalm ١٣- ٨٫١۴  ١۴- ۶٫١۴  ١٣- ٨٫١۴  ۴٫١٣ - ۶٫١۴  ۶٫١٣ -١۴ ١٣- ٢٫١۴  ١۴- ۶٫١۴  
sigmoidalm2 ٨٫١٣ - ۶٫١۴  ٨٫١٣ - ۶٫١۴  ٢٫١٣ - ٨٫١۴  ۴٫١٣ -١۴ ٨٫١٣ - ۴٫١۴  ۶٫١٣ - ٢٫١۴  ٢٫١۴ -١۵ 
sigt ٢٫١۶ - ٨٫١٨  ١۴- ۴٫١۴  ٢٫١۴ - ٢٫١۶  ۴٫١٣ - ٨٫١۵  ۴٫١٣ - ٢٫١۵  ٢٫١۴ - ۴٫١۵  ۶٫١۴ - ٨٫١۶  
skewed-sig ١۴- ۴٫١٨  ٨٫١۶ - ۴٫١٩  ٢٫١۵ - ۶٫١٨  ۶٫١۴ -١٧ ۴٫١۴ - ۶٫١۵  ٢٫١۵ - ٢٫١٧  ٣٨-١٧ 
softsign ۴٫١٣ -١۵ ١۴-١۵ ۶٫١٣ - ۴٫١۴  ٨٫١٢ - ٢٫١٣  ٨٫١٢ - ٨٫١۴  ٨٫١٢ - ۶٫١٣  ١٢- ٨٫١٣  
wave ٢٫١۶ - ٨٫٢١  ١۵- ٢٫٢٣  ۴٫١٧ -٢٫١ ١٩۵ -١٨ ١٧- ۴٫٢٠  ٣۴- ۶٫۴٢  ٢١- ٨٫۴٣  



هاي آموزشي هنگام گزارش كمترين ميزان خطاي ا براي همه اجراها در دادهمقدار متوسط خط
گزارش  IMDBو  Movie Review) براي به ترتيب مجموعه داده ٦-٤) و (٥- ٤آزمايشي در جداول (

  شود.مي
 

داده هاي آموزشي هنگام گزارش كمترين ميزان خطاي آزمايشي براي مجموعه ): مقدار متوسط خطا در داده٥-٤جدول (
Movie Review. 

 تعداد بلوك در 
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ ٢ 

Aranda ٨࿿١١  ۴٣࿿٨  ١۶࿿٧  ٠۶࿿۴  ٠٣࿿۶  ۶࿿٣  
Bi-sig1 ۵٣࿿١١  ١࿿٩  ۶۶࿿۶  ۵٣࿿۵  ٨࿿۴  ٣࿿۵  
Bi-sig2 ٠٣࿿٩  ٩٣ ٨࿿٧  ٩۶࿿۶  ١۶࿿٨  ۴٣࿿۵  
Bi-tanh1 ۴࿿٧  ٩۶࿿۵  ٨۶࿿۶  ٧٣࿿۴  ٢࿿۶  ٧۶࿿٧  
Bi-tanh2 ٨۶࿿٩  ٣٣࿿٨  ۵٣࿿٧  ٢۶࿿٧  ١࿿٨  ٨٣࿿٣  
cloglog ٢۶࿿٨  ۴۶࿿٧  ١٣࿿۶  ۴࿿۵  ۵۶࿿۴  ٧٣࿿٨  
cloglogm ٧࿿٩  ٢࿿٨  ٨٣࿿٧  ٠۶࿿٧  ١࿿٩  ٠٣࿿۵  
Elliott ٣۶࿿٩  ۵࿿١٠  ٧࿿۶  ٨۶࿿۵  ۵۶࿿٧  ۴۶࿿٧  
Gaussian ٨٣࿿۶  ٠٣࿿۶  ٢۶࿿٨  ۶۶࿿۴  ٢࿿٨  ٨࿿٣  
logarithmic ٢٣࿿١١  ۴࿿٩  ٧࿿٧  ٩٣࿿۵  ١٣࿿٧  ۵٣࿿٨  
loglog ۵۶࿿٨  ۶࿿۶  ٧۶࿿۶  ۴٣࿿۶  ۵ ٩۶࿿٢  
logsigm ٨۶࿿٧  ۶٣࿿٧  ٠٣࿿٧  ۵٣࿿۴  ٣࿿۵  ٢۶࿿۵  
log-sigmoid ٧࿿١٠  ٠۶࿿١٠  ۵۶࿿۶  ٧٣࿿۴  ٩٣࿿٣  ۴۶࿿۴  
modified Elliott ۴۶࿿٩  ٠۶࿿٩  ۵࿿۶  ١࿿٧  ۶۶࿿۵  ۵۶࿿۴  
rootsig ۵٣࿿١١  ۵࿿٩  ۵٣࿿۶  ۴٣࿿۶  ١۶࿿۶  ٩۶࿿۴  
saturated ٢۶࿿١٠  ۴٣࿿١٠  ٢٣࿿٧  ٨٣࿿٧  ۵۶࿿۴  ۵࿿٧  
sech ۵٣࿿١٠  ۴٣࿿٧  ١࿿٨  ٠٣࿿۵  ١࿿۵  ٨٣࿿۵  
sigmoidalm ۴۶࿿٩  ٩ ۵٣࿿۶  ١٣࿿٧  ١࿿٨  ١࿿٨  
sigmoidalm2 ٠۶࿿٩  ۵٣࿿٧  ٢࿿٧  ۶۶࿿٨  ٧۶۶࿿۵  ۶٣࿿۵  
sigt ٣࿿٨  ٢٣࿿٧  ٠۶࿿۶  ٨۶࿿۵  ٨۶࿿۴  ٠۶࿿۵  
skewed-sig ٨٣࿿٨  ١࿿٨  ۶٣࿿٧  ٨࿿۶  ٨۶࿿۶  ٠۶࿿٧  
softsign ٨۶࿿١١  ٢۶࿿٨  ۶ ٩٣࿿۴  ۵ ۶۶࿿۶  
wave ٩٣࿿١٠  ۶࿿٧  ۵۶࿿۵  ۶۶࿿٧  ٢٣࿿٧  ۵٣࿿۴    

 



٧٦ 
 

ميزان خطاي آزمايشي براي مجموعه داده  هاي آموزشي هنگام گزارش كمترين: مقدار متوسط خطا در داده)٦-٤جدول (
.IMDB 

 تعداد بلوك در 
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٢٥٦ ١٢٨ ٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ 

Aranda ۴۶࿿٣  ٣࿿١  ٢٣࿿٢  ٠٣ ١࿿١  ١࿿١  ١۶࿿٣  
Bi-sig1 ٩࿿١  ۴࿿١  ٢࿿١  ٣࿿١  ٣࿿١  ٢٣࿿١  ١۶࿿١  
Bi-sig2 ٧٣࿿١  ۴࿿٢  ٧۶࿿١  ۴٣࿿١  ۴۶࿿١  ۶٣࿿١  ۴࿿١  
Bi-tanh1 ١࿿٢  ١۶࿿١  ٩٣࿿١  ١٣࿿١  ٩۶࿿١  ٠٣࿿١  ٠٣࿿۴  
Bi-tanh2 ٩࿿۴  ٨۶࿿١  ٢٣࿿١  ۶۶࿿١  ٨٣࿿١  ٢ ١࿿١  
cloglog ١٣࿿٢  ٧࿿٢  ۵٣࿿١  ٣۶࿿١  ۶۶࿿٢  ۵࿿١  ٢٣࿿١  
cloglogm ٣٣࿿۴  ۵࿿٢  ۴࿿٢  ۶٣࿿٢  ۴࿿١  ١۶࿿١  ٣٣࿿١  
Elliott ۵٣࿿١  ۵࿿١  ٩٣࿿٠  ٢࿿١  ٠۶࿿١  ٢۶࿿١  ١۶࿿۴  
Gaussian ١٣࿿٣  ۶࿿١  ۶۶࿿٢  ٣۶࿿٢  ٢٣࿿۵  ۴۶࿿١٨  ٧࿿١١  
logarithmic ۵۶࿿١  ٠۶࿿٣  ۵࿿١  ١٣࿿١  ٠ ١۶࿿١  ٧٣࿿٢  
loglog ٧٣࿿۴  ۴࿿٢  ۵࿿٢  ٣࿿٣  ٢࿿٣  ٣٣࿿٢٢  ٣࿿٢۴  
logsigm ٨࿿١  ٨۶࿿٣  ۶٣࿿١  ٢۶࿿١  ١۶࿿١  ١۶࿿٣  ٣࿿١١  
log-sigmoid ٣࿿١  ۵࿿١  ۴࿿١  ۴۶࿿٢  ۵۶࿿٢  ۴٣࿿١  ٢٣࿿١  
modified Elliott ٣࿿٢  ۴٣࿿٣  ۶۶࿿١  ١࿿۵  ۶۶࿿١  ٠۶࿿١  ۴٣࿿١  
rootsig ٧۶࿿١  ٨٣࿿١  ٢٣࿿١  ۶٣࿿١  ٠۶࿿١  ٣۶࿿١  ٠۶࿿١  
saturated ٨۶࿿٣  ٩࿿١  ۶٣࿿١  ٨٣࿿١  ۶࿿١  ٢٣࿿١  ١۶࿿١  
sech ١࿿١  ١࿿٢  ٢۶࿿٢  ٢٣࿿١  ١࿿٣  ٣۶࿿۶  ٠۶࿿٢٢  
sigmoidalm ٣۶࿿١  ۶۶࿿١  ۶٣࿿٢  ٣࿿٢  ١۶࿿٣  ٠٣࿿١  ۵٣࿿٢  
sigmoidalm2 ۶࿿١  ٧۶࿿٢  ١٣࿿٢  ١࿿١  ٠۶࿿١  ٩۶࿿١  ٣۶࿿١  
sigt ٧٣࿿١  ۵٣࿿١  ٠٣࿿١  ١۶࿿۴  ٢٣࿿١  ١٣࿿٢  ١٣࿿٣  
skewed-sig ٣࿿٣  ٣۶࿿٢  ۴٣࿿٢  ۶۶࿿١  ٧٣࿿١  ٢٣࿿٣  ٧࿿١٧  
softsign ۵࿿٢  ٢۶࿿١  ۴࿿٢  ٨࿿١  ٣࿿١  ٢٣࿿١  ۵࿿٣  
wave ٧٣ ٧࿿٨  ٣۶࿿١٠  ۶࿿۴  ٨࿿١٢  ٢࿿٣۵  ٠۶࿿٣١   

 
 
 
 
 
 
  



   

 ٧٧  

  
براي به ترتيب ) ٨-٤) و (٧- ٤تعداد متوسط دور تا همگرايي براي همه اجراها در جدول هاي (

  نشان داده مي شود. IMDBو  Movie Reviewمجموعه داده 
 

 .Movie Reviewاده ): متوسط تعداد دور تا همگرايي براي مجموعه د٧-٤جدول (
 تعداد بلوك در

 لايه مخفي
 تابع فعالساز

٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ ٢ 

Aranda ٣٣ ١٨࿿١٩  ١٨ ۶۶࿿١٧  ٣٣࿿١٢  ١۴ 
Bi-sig1 ٢٠ ۶۶࿿١۶  ٣٣࿿١٧  ۶۶࿿١۶  ۶۶࿿١٣  ٣٣࿿١١  
Bi-sig2 ١٧ ۶۶࿿١٣  ۶۶࿿٩  ۶۶࿿٩  ٣٣࿿٨  ١٠ 
Bi-tanh1 ٣٣࿿١٧  ۶۶࿿١۴  ٣٣࿿٩  ٧ ٨ ١٠ 
Bi-tanh2 ١ ١٩ ١٩۶ ٣٣࿿١٢  ٣٣࿿١٠  ١٢ 
cloglog ۶۶࿿١۴  ۶۶࿿١۴  ۶۶࿿١١  ٣٣࿿١٠  ٣٣࿿١٠  ٣٣࿿۶  
cloglogm ١٨ ۶۶࿿١٨  ۶۶࿿١۶  ٣٣࿿١٢  ۶۶࿿٨  ١٠ 
Elliott ٣٣࿿١٩  ٣٣࿿١٨  ٣٣࿿١٨  ٣٣࿿١۵  ١١ ١٢ 
Gaussian ۶۶࿿١٩  ٣٣࿿١٧  ۶۶࿿٩  ۶۶࿿١٣  ١ ١٠۵ 
logarithmic ٣٣࿿١٨  ۶۶࿿١٣  ١۶ ٣٣࿿١۴  ١١ ۶۶࿿٨  
loglog ١٨ ۶۶࿿١۵  ۶۶࿿١٠  ۶۶࿿١٠  ۶۶࿿١١  ١۴ 
logsigm ٣٣࿿١٧  ٣٣ ١١࿿٩  ۶۶࿿١١  ٣٣࿿١٠  ٣٣࿿٩  
log-sigmoid ٣٣࿿١٧  ٣٣ ١٨࿿١٧  ٣٣࿿١۶  ٣٣࿿١٣  ١٢ 
modified Elliott ٣٣ ١٩࿿١٨  ۶۶࿿١۴  ٣٣࿿١٢  ۶۶࿿١١  ٣٣࿿١٠  
rootsig ۶۶࿿١۶  ١۵ ١۶ ۶۶࿿١٢  ۶۶࿿١٢  ٣٣࿿١١  
saturated ١٩ ۶۶࿿١٩  ۶۶࿿١٧  ٣٣ ١٢ ١٣࿿٩  
sech ٣٣࿿١۶  ٣٣࿿١۶  ۶۶࿿١١  ۶۶࿿١۴  ٣٣࿿١۴  ١٢ 
sigmoidalm ١ ١٧۴ ٣٣࿿١۴  ۶۶࿿١٠  ٨ ٩ 
sigmoidalm2 ١٧ ۶۶࿿١٣  ۶۶࿿١۴  ١٠ ۶۶࿿١٢  ٣٣࿿١١  
sigt ٣٣࿿١۵  ٣٣࿿١١  ٣٣࿿١٢  ٣٣࿿١٠  ۶۶࿿٩  ٣٣࿿٩  
skewed-sig ٣٣࿿١۴  ۶۶࿿١٠  ٣٣࿿١٠  ۶۶࿿٨  ٣٣࿿٨  ۶۶࿿٧  
softsign ۶۶࿿١٩  ۶۶࿿١٨  ۶۶࿿١۵  ٣٣࿿١۵  ٣٣࿿١٠  ٣٣࿿١٠  
wave ٣٣ ١٨࿿١٣  ٣٣࿿١۵  ٣٣ ١٢࿿١١  ۶۶࿿١٧   

  
  
  



٧٨ 
 

 
 .IMDBگرايي براي مجموعه داده ): متوسط تعداد دور تا هم٨-٤جدول (

 تعداد بلوك در 
 لايه مخفي

 تابع فعالساز
٢٥٦ ١٢٨ ٦٤ ٣٢ ١٦ ٨ ٤ 

Aranda ۴۶ ٣۵ ٢۵ ٢٣ ٢٨ ٣٠ ٣٢ 
Bi-sig1 ٢٨ ٢٩ ٢٨ ٣٩ ٣٠ ٣١ ٣٨ 
Bi-sig2 ١ ٢٣۶ ٢٣ ٢٠ ٢٩ ٢٧ ٢٣ 
Bi-tanh1 ٢ ٢٨۵ ٣ ٣٠۶ ٣٣ ۴٣ ٠۵ 
Bi-tanh2 ٢ ٣٨ ٢٧ ٣٨۴ ٣ ٢٣۵ ٢٩ 
cloglog ٢۴ ١ ١٩۶ ٢۶ ١٨ ۶۶࿿٣۵  ٢۶ 
cloglogm ٣ ٢٩۵ ٢۵ ٢٧ ٢٣ ٢١ ٢٣ 
Elliott ٣ ٣٣ ٣٧۶ ٣۴ ٢ ٢٧ ٢٧۵ 
Gaussian ۴٠ ۴٠ ۴۴ ۴٢ ۴۵ ۴٧ ۴۵ 
logarithmic ٢ ٢٩ ٢٩ ٣٩۵ ٣۴ ۶۶࿿٢٣  ٢٢ 
loglog ۴٣٩ ١ ۴۴ ۴۵ ۴٨ ۴۶ ۴۴ 
logsigm ٣ ٢٧ ٣٠۵ ٣٨ ۴٣ ۴۶ ۴٧ 
log-sigmoid ٣۴ ٢۵ ٢ ٢٨۴ ٢ ٢٣ ٢٢۵ 
modified Elliott ۴٣ ٣۴ ٢ ٣١۵ ٢ ٢٣۶ ٢٨ 
rootsig ٣۶ ٢ ٢٧ ٢٨ ٣٢۶ ۶۶࿿٢٠  ٢٣ 
saturated ۴٣٨ ٧ ۴٢٩ ٣٢ ٢٢ ٣٠ ٧ 
sech ۴٧ ۴٨ ۴۵ ۴٧ ۴٧ ۴٨ ۴٧ 
sigmoidalm ٣١ ٣٢ ٣٩ ٢٢ ٢٢ ٢٧ ۶۶࿿١٩  
sigmoidalm2 ٢۶ ٢ ٢١ ٢٩ ٢٨ ١٧ ٢٣۴ 
sigt ٢ ٢٩۶ ٣ ٢٨۵ ٣٨ ۴۴ ۴۶ 
skewed-sig ٣٩ ٣٢ ٢٩ ۴٣٨ ٣ ۴۶ ۴٧ 
softsign ۴٢ ٢٢ ٢٧ ٣٨ ٠۴ ٢٠ ٢٢ 
wave ٣۶ ۴۴ ۴۶ ٣٩ ۴٧ ۴٧ ۴۵ 

 
 

  
  
 



   

 ٧٩  

  ييررييگگجهجهيينتنت  --٣٣--٤٤
توابع فعالساز مختلف در دروازه سيگموئيدي شبكه حافظه كوتاه و  ٢٣به بررسي  نامهانيپادر اين 

دو تابع فعالساز  بلندمدتهاي شبكه حافظه كوتاه و پرداخته شد. در بلوك بنديكلاسهبراي  بلندمدت
يكنواخت  صورتبهژانت هايپربوليك داراي بيشترين استفاده هستند. دروازه سيگموئيدي سيگموئيد و تان

بار جداگانه  ٣ صورتبه Movie Reviewو  IMDBروي دو مجموعه داده  هاشيآزماتغيير داده شد و 
  آمد. به دستگرفته شد و نتايج زير 

دو مجموعه داده با كمترين خطا و  داراي بهترين نتايج روي هر modified Elliott. تابع فعالساز ١
 همچنين كمترين ميانگين خطا بود.

دهد دامنه ] داراي بهترين نتايج روي هر دو مجموعه داده بود و اين نشان مي-٠࿿٥, ١࿿٥. دامنه [٢
  تواند نتايج بهتري توليد كند.] مي٠،١غير از [ تربزرگ

ز استفاده شده داراي نتايج بدتري بود و . تابع فعالساز سيگموئيد نسبت به اغلب توابع فعالسا٣
  آورد. به دستتوان با توابع فعالساز ديگر در شرايط برابر نتايج بهتري مي

با توجه به نتايج روي هر دو  modified Elliottبعد از تابع فعالساز  cloglogm. تابع فعالساز ٤
  .استده داراي نتايج بهتري نسبت به بقيه توابع استفاده ش ،مجموعه داده

هاي سيگموئيدي شبكه حافظه كوتاه و شود براي توابع فعالساز در دروازهپيشنهاد مي تيدرنها. ٥
  استفاده گردد. cloglogmيا  modified Elliotاز توابع  بلندمدت

هاي توان به بررسي توابع فعالساز ورودي و خروجي بلوك (تانژانت هايپربوليك) در بلوكدر آينده مي
پرداخت و نتايج را با تابع فعالساز تانژانت هايپربوليك كه در اغلب موارد  بلندمدته كوتاه و شبكه حافظ

عملكرد توابع فعالساز پيشنهادي مي تواند در رود مقايسه كرد. هاي ديگر به كار ميبراي اين شبكه و شبكه
ن ارزيابي شود. مدت و معماري هاي گوناگون آشبكه حافظه كوتاه و بلندشبكه هاي مشتق شده از 

  هاي ديگر نياز است.همچنين تحقيقات بيشتري در اين زمينه براي وظايف گوناگون با مجموعه داده
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Abstract 
Long Short-Term Memory (LSTM) is a kind of Recurrent neural network (RNN) 

which designed for prevent of vanishing gradient. Each unit of LSTM have been shown 
with a block. Blocks in this network is kind of memory cell which connected recurrently. 
Each block contains several gates with activation functions. In Recurrent neural networks 
such as the LSTM, the sigmoid and hyperbolic tangent functions are commonly used as 
activation functions in the network units. Other activation functions developed for the 
neural networks are not thoroughly analyzed in LSTMs. While many researchers have 
adopted LSTM networks for classification tasks, no comprehensive study is available on 
the choice of activation functions for the gates in these networks. In this thesis, we gather 
and compare 23 different kinds of activation functions in a basic LSTM network with one 
hidden layer. Performance of different activation functions and different number of LSTM 
blocks in the hidden layer are analyzed for classification of records in the IMDB and the 
Movie Review data sets. Additionally we compare number of blocks in hidden layer. The 
quantitative results on both data sets demonstrate that the least average error is achieved 
with the modified Elliott and cloglogm activation functions. Specifically, this function 
exhibits better results than the sigmoid activation function which is prevalent in LSTM 
networks. Results have been shown bigger range of activation function have better results 
and selecting the optimum number of blocks in hidden layer have intercommunicated with 
complexity and length of data sets. 
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