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೯دایا...

حسرت است، گذشته زیستن برای که لحظه�ای بͬ�ثمری بر مرگ، لحظه در که کن عطا زیستنͬ من به
اما کنم، انتخاب خود را، آن تا بͽذار نباشم. سوگوار بیهودگیش، بر که کن عطا مˀردنͬ و نخورم

مͬ�داری. دوست تو که آنچنان
پای به بردن رنج و تو بخاطر کشیدن زندانͬ تو، بخاطر دیدن شͺنجه که مͬ�دانند همه و مͬ�دانͬ تو
توست رهایͬ امید از مͬ�خندم، دل در من که توست شادی از است، من زندگͬ بزرگ لذت تنها تو
در را سعادت پاک هوای که توست خوشبختͬ از و مͬ�درخشد خسته�ام چشمان در امید برق که
و ساده کلمات زیر در که را شͽفتͬ نیروی بزنم. حرف خوب نمͬ�توانم مͬ�کنم. احساس ریه�هایم

دریاب. کرده�ام، پنهان افتاده، و ضعیف جمله�های
من، نͽاه در امیدی برق آوردن از من، لبان بر لبخندی تحمیل از زندگͬ که مͬ�دانند همه و مͬ�دانͬ تو

است. عاجز من، دل در شعفͬ موج برانͽیختن از
آموخت. خواهم خود را مردن چͽونه بیاموز، من به را زیستن چͽونه تو،

بͬ�پاداش، کار بͬ�سلاح، جهاد بͬ�همراه، رفتن نومیدی، در صبر شͺست، در تلاش توفیق من به
خوبͬ بͬ�ریا، ایمان بͬ�نان، خدمت بͬ�نام، عظمت بͬ�عوام، مذهب بͬ�دنیا، دین سͺوت، در فداکاری
دوست بͬ�آنͺه داشتن دوست و جمعیت، انبوه در تنهایͬ بͬ�غرور، قناعت بͬ�خامͬ، گستاخͬ بͬ�نمود،

کن. روزی بداند،

پ
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چͺیده

توجه مورد اخیر های سال در ، آماری یادگیری نظریه انͽیزه با ، SVMs پشتیبان بردار های ماشین
١ ͷواپنی توسط پشتیبان بردار ماشین�های نظریه اصول است. گرفته قرار پژوهشͽران از بسیاری
ͷریس رساندن حداقل به با آنها که است این ها SVMs اصلͬ ویژگͬ است. شده داده توسعه
لایه چند پرسپترون خلاف بر روند. مͬ کار به تجربͬ ͷریس رساندن حداقل به جای به ساختار
ریزی برنامه مساله حل با معادل SVMآموزش RBF، تابع های شبͺه و شده شناخته MLP
رساند حداقل به در RBF و MLP های شبͺه که آنجا از است. دوم درجه مقید خطͬ محدب
آموزش در موضعͬ مینیمم مساله باشند، نامحدب است ممͺن که کنند مͬ تͺیه خطͬ غیر خطا نتایج
طبقه مساله حل برای بار اولین برای SVMs شود. گرفته نادیده تواند مͬ SVMروش از استفاده با
در SVMs بودند، نویز برابر در قوی خواص دارای SVMs که آنجا از کردند. پیدا توسعه بندی
عددی، سازی بهینه ها روش اساس بر است. شده وارد نیز رگرسیون مسایل از گسترده�ای دامنه
پشتیبانͬ بردار رگرسیون و SVC پشتیبانͬ بردار بندی طبقه برای را اصلاحاتشان و الͽوریتم چندین
پردازش در ها خواسته نظامͬ، و مهندسͬ های ازکاربرد بسیاری در است. شده پیشنهاد SVR
الͺترومغناطیس محیط در بندی طبقه مانند است، نیاز مورد اغلب که است واقعͬ زمان در ها داده
و قوی، زمینه پس برهمͬ و درهم در رادار شͬء تشخیص در و ͬͺپزش هویت تشخیص در مختلط،
هستند. مطلوب و ضروری SVMs آموزش به نیاز توزیع رویͺردهای و موازات به بنابراین، غیره.
از واقعͬ زمان در پردازش توانایͬ در آنها مزایای ترین مهم از ͬͺی که است شده شناخته خوبͬ به
را خود زیاد کارایͬ�های عصبͬ های شبͺه رویͺرد اخیر، های سال در است. عصبͬ های شبͺه
از بیش استفاده مزایای تحقیقات از بسیاری شده گزارش نتایج داده�اند. نشان سازی بهینه برای
شبͺه ͷی واقعͬ. زمان کاربردهای در خصوص به اند، داده نشان را سنتͬ سازی بهینه های الͽوریتم
افزاری سخت سازی پیاده برای عصبͬ های شبͺه است. شده استفاده SVC برای لایه دو عصبͬ

١Vapnik

ج



چ

شبͺه ͷی نامه پایان این در شود. مͬ منجر SVC خوب حل راه ͷی به و است مناسب آنالوگ
دو پیشنهادی عصبͬ شبͺه مزیت است. شده پیشنهاد SVR یادگیری و SVC برای لایه ͷت عصبͬ
پیاده برای کمͬ پیچیدگͬ پیشنهادی عصبͬ شبͺه موجود، دولایه عصبͬ شبͺه خلاف بر است. قسم
به نمایͬ همͽرا تواند مͬ پیشنهادی عصبͬ شبͺه دهدکه مͬ نشان نظری تحلیل و تجزیه دارد. سازی
دلخواه طور به توان مͬ را نمایͬ همͽرایͬ نرخ این، بر علاوه باشد. SVM آموزش از بهینه جواب
شبͺه پیشنهادی برترعصبͬ عملͺرد دهنده نشان گویا نمونه سه کرد. زیاد ساده شبͺه پارامتر ͷی با

هستند. SVM یادگیری برای ای



مطالب فهرست

ح مطالب فهرست

ذ تصاویر لیست

١ مقدمه ١

١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . رگرسیون مساله کاربرد ١.١
٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقیق تاریخچه ٢.١
٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایان�نامه انجام ضرورت و اهداف ٣.١

۴ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم ٢

۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعاریف ١.٢
۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . محدب و آفین توابع ٢.٢
١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جریمه�ای توابع ٣.٢
١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایداری ۴.٢
١۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انرژی تابع ۵.٢

١۶ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه ٣

١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.٣
١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تنها نرون مدل�سازی ٢.٣
٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نͽاه ͷی در عصبͬ های شبͺه ٣.٣
٢٢ . . . . . . . . . . . . . . . ای محاسبه مصنوعͬ عصبͬ شبͺه ١.٣.٣
٢٣ . . . . . . . . . مصنوعͬ عصبͬ های شبͺه عملͺرد اصلͬ ی ایده ٢.٣.٣
٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبͬ سلول ͷی ریاضͬ مدل ۴.٣

ح



خ مطالب فهرست

٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انͽیزه�ها و اهداف ۵.٣
٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مسایل تقسیم�بندی ۶.٣
٢٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تقویتͬ و نظارت با یادگیری ٧.٣
٢٨ . . . . . . . . . معمولͬ کامپیوترهای مقابل در عصبͬ های شبͺه ١.٧.٣
٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مصنوع٢ͬ عصبͬ شبͺه�های مبانͬ ٨.٣
٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های معایب ١.٨.٣
٣٢ . . . . . . . . . . . . . . عصبͬ های شبͺه یادگیری برای مناسب مسایل ٩.٣
٣٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . طبیعت از الهام ١٠.٣
٣٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ویدرو-هوف دلتای یادگیری قاعده ١١.٣
٣۶ . . . . . . . . . . . . . . لایه چند عصبͬ شبͺه برای انتشار پس گیری یاد ١٢.٣
٣٩ . . . . . . . . . . . . خروجͬ لایه اعصاب برای وزن�ها محاسبه ١.١٢.٣
۴١ . . . . . . . . . . . . . . . پنهان(میانͬ) لایه اعصاب برای وزنها محاسبه ١٣.٣
۴٨ . . . . . . . . . . . . . . . . پیشرفته دلتا-بار-دلتای شبͺه�های ١.١٣.٣
۴٨ . . . . . . . . . . . . . انتشار پس عصبͬ شبͺه�های در حساسیت تحلیل ١۴.٣
۴٩ . . . . . . . . . . . . . . . . حساسیت ضرایب تجربͬ ارزیابͬ ١.١۴.٣
۵٠ . . . . . . بهینه�سازی مسائل حل برای پیشین شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل�های ١۵.٣

۵٩ پشتیبان بردار ماشین تعاریف و مبانͬ ۴

۵٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . SVM های کاربرد ١.۴
۶٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . SVM از عملͬ استفاده خلاصه ٢.۴
۶١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خطͬ پشتیبان بردار ماشین ٣.۴
۶٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . کلاسͬ چند پشتیبان بردار ماشین ۴.۴
۶۴ . . . . . . . . . . . . . . . غیرخطͬ پشتیبان بردار های ماشین ١.۴.۴
۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ٣ پشتیبان بردار رگرسیون ٢.۴.۴
۶٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبͬ شبͺه مدل ͷی ۵.۴
۶٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایداری و همͽرایͬ خواص ۶.۴
٧۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عددی های سازی شبیه ٧.۴

٢Artificial neural network
٣Support vector regression



د مطالب فهرست

٨١ مآخذ و مراجع



تصاویر لیست

١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . لیاپانوف پایداری ١.٢
١٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مجانبͬ پایداری ٢.٢

١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . .ͷبیولوژی نرون ͷی اصلͬ مشخصات ١.٣
دندریت ودریافت�کننده�های مͬ�گذرد سیناپس شͺاف از شده آزاد شیمیایͬ ناقل ٢.٣

١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مͬ�کند. ͷتحری را دیͽر نرون
٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . ͷبیولوژی نرون ͷی اصلͬ مشخصات ٣.٣
٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نرون اصلͬ مدل نمای ۴.٣
٢۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبͬ سلول ͷی ساده مدل ۵.٣
٢۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عصبͬ سلول بلوکͬ مدل ۶.٣
٣٣ . . . . . فعالسازی. تابع بدون εو خطای و T مطلوب خروجͬ با عصب ͷی ٧.٣
٣۵ . . . . . . . . . . ویدرو-هوف آموزش خلال در خطاها مربع کردن مینیمم ٨.٣
٣۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دلتا قاعده هندسͬ تعبیر ٩.٣
٣٨ انتشار پس الͽوریتم اندیس�های و علائم با همراه لایه چند عصبͬ شبͺه ͷی نمای ١٠.٣

از استفاده با خروجͬ لایه عصب وزن در تغییر میزان محاسبه برای عصب�ها آموزش از نمایͬ ١١.٣
٣٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انتشار پس روش

پس الͽوریتم در میانͬ(پنهان) لایه عصب ͷی وزن میزان محاسبه برای عصبها آموزش نمایش ١٢.٣
۴٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . انتشار

۴۶ . . . . . . . . . . . . . ساده عصبͬ شبͺه ͷی در وزنها (آموزش) تعدیل ١٣.٣
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ذ



ر تصاویر لیست

(٢١.۴)با و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج ٢.۴
٧۶ . . . . . . . . مختلف. ϵ پارامتر سه و δ = ١ ، ζ = ١٠٠ با RBF کرنل

و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج ٣.۴
٧٧ . . . . . . ϵ = ٠٫ ٠١ و δ = ۶ ،ζ = ١٠٠ با RBF کرنل توسط (٢١.۴)

و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج ۴.۴
٧٧ . . . . . . . ϵ = ٠٫ ١ و δ = ۶ ،ζ = ١٠٠ با RBF کرنل (٢١.۴)توسط

و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج ۵.۴
٧٨ . . . . . . . ϵ = ١٠٠ و δ = ۶ ،ζ = ١٠٠ با RBF کرنل (٢١.۴)توسط



١ فصل

مقدمه

در (SVM) پشتیبان٢ͬ بردار ماشین برای بازگشتͬ لایه ͷت عصب١ͬ شبͺه ͷی نامه پایان این در
به تبدیل SVM یادگیری مساله اولین کنیم. مͬ ارائه را رگرسیون و بندی طبقه یادگیری الͽوی
پیشنهاد SVM یادگیری برای بازگشتͬ عصبͬ های شبͺه لایه ͷی آن از پس و آن، معادل فرمول
و حامͬ بردار بندی طبقه از بهینه حل راه آوردن دست به برای پیشنهادی عصبͬ شبͺه است. شده
مقایسه در SVM، بندی طبقه برای لایه دو موجود عصبͬ های شبͺه است. شده تضمین رگرسیون
عصبͬ شبͺه این، بر علاوه دارد. سازی پیاده برای کمتری پیچیدگͬ پیشنهادی عصبͬ شبͺه با
مͬ نمایͬ همͽرایͬ نرخ باشد. SVM یادگیری از بهینه جواب به نمایͬ همͽرای تواند مͬ پیشنهادی
شبیه های نمونه رود. بالا دلخواهͬ صورت به مقیاس پارامتر ͷی کردن تبدیل با سادگͬ به تواند
پیشنهادی عصبͬ شبͺه درست عملͺرد تا اند گرفته قرار بحث مورد پایه مشͺلات اساس بر سازی

دهند. نشان SVM یادگیری برای

رگرسیون مساله کاربرد ١.١

مهندسͬ در بالاخص دارد. فراوانͬ کاربرد مهندسͬ و علوم مختلف های زمینه در رگرسیون مساله
ها داده واقعͬ زمان در پردازش نیازمند کاربردی، های برنامه که نظامͬ کاربردهای از بسیاری و

١neural network
٢Support Vector Machine

١



٢ مقدمه .١ فصل

زمان های جواب یافتن در کارا ابزار ͷی عنوان به عصبͬ های شبͺه از استفاده نیازمند اغلب است،
و بعد به زیادی ͬͽوابست ها داده رگرسیون مسأله حل برای نیاز مورد زمان چون هستیم. واقعͬ
نیستند. مؤثر چندان واقعͬ کاربردهای در مرسوم عددی های روش معمولا˟ لذا دارد مسأله ساختار
سازی پیاده بر مبنͬ بازگشتͬ عصبͬ های شبͺه از استفاده از است عبارت کننده امیدوار رهیافت ͷی
ماشین برای بازگشتͬ لایه ͷت عصب٣ͬ شبͺه ͷی نامه پایان این در .ͬͺترونیͺال مدارهای با دوری
یادگیری مساله اولین کنیم. مͬ ارائه را رگرسیون و بندی طبقه یادگیری الͽوی در ۴ پشتیبانͬ بردار
یادگیری برای بازگشتͬ عصبͬ های شبͺه لایه ͷی آن از پس و ، آن معادل فرمول به تبدیل SVM
بندی طبقه از بهینه حل راه آوردن دست به برای پیشنهادی عصبͬ شبͺه است. شده پیشنهاد SVM
بندی طبقه برای لایه دو موجود عصبͬ های شبͺه است. شده تضمین رگرسیون و حامͬ بردار
بر علاوه دارد. سازی پیاده برای کمتری پیچیدگͬ پیشنهادی عصبͬ شبͺه با مقایسه در SVM،
نرخ باشد. SVM یادگیری از بهینه جواب به نمایͬ همͽرای تواند مͬ پیشنهادی عصبͬ شبͺه این،
رود. بالا دلخواهͬ صورت به مقیاس پارامتر ͷی کردن تبدیل با سادگͬ به تواند مͬ نمایͬ همͽرایͬ
شبͺه درست عملͺرد تا اند گرفته قرار بحث مورد پایه مشͺلات اساس بر سازی شبیه های نمونه

دهند. نشان SVM یادگیری برای پیشنهادی عصبͬ

تحقیق تاریخچه ٢.١

برگزاری راکفلر بنیاد ١٩۵۶ سال در مͬ�رسد. پیش سال ۵٠ به مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های قدمت
بود: زیر صورت به چشم�اندازش که داشت عهده بر را کنفرانسͬ

آموزش. حوزه�های سایر و یادگیری از زمینه هر در سازی شبیه و کامپیوتر�ها از استفاده امͺان

کلͬ بطور گرفت. قرار عمومͬ استفاده مورد مصنوعͬ هوش اصطلاح که بود کنفرانس همین در
نمود. تعریف مͬ�توان زیر صورت به را مصنوعͬ هوش

که فعالیت�هایͬ با فرایند�ها این نمایند، تقلید را انسان تفͺر دارند سعͬ که کامپیوتری فرایند�های

ارتباطند. در دارند هوش از استفاده به نیاز

بازی تشخیصصدا، و بینایͬ طبیعͬ، زبان فهم خودکار، یادگیری زمینه�های شامل تعریف این عموماً
محققان، برای اخیر سال�های در است. خبره سیستم�های و ͷرباتی ریاضͬ، مسائل حل کردن،

٣Neural network
۴SVM



٣ مقدمه .١ فصل

مͬ�گیرند. نظر در مصنوعͬ هوش از بخشͬ عنوان به را آن با مرتبط فناوری�های و عصبͬ شبͺه�های
زیرمجموعه را عصبͬ شبͺه�های ،ͬͺپزش علوم در خود سررشته به توجه با دیͽر بعضͬ که حالͬ در

نمͬ�دانند. مصنوعͬ هوش

پایان�نامه انجام ضرورت و اهداف ٣.١

مساله ابتدا کنیم. مͬ ارائه را رگرسیون مساله برای بازگشتͬ عصبͬ شبͺه ͷی نامه پایان این در
مͬ�کنیم. بندی مدل دوم درجه ریزی برنامه مساله ͷی بصورت را ها داده از خانواده ͷی رگرسیون
تابع آمده، بدست دوم درجه ریزی برنامه مساله برای کارا عصبͬ شبͺه مدل ͷی ارائه با سپس
پایداری آمده بدست مدل که کرد خواهیم ثابت ما آورد. خواهیم بدست را ها داده رگرسیون
رگرسیون مساله در که است توجه قابل بود. خواهد مساله جواب به سراسری همͽرای و لیاپانوف
نمود. استفاده سیͽموید و چندجمله�ای نمایͬ، هسته�های جمله از مختلفͬ هسته توابع از مͬ�توان

مورد مختلف الͽوریتمهای و روشها با و مختلف افراد توسط تابحال ها داده رگرسیون مساله
ببینید. را [٧٨] -[۶٧] منابع بیشتر اطلاع برای است. گرفته قرار بررسͬ



٢ فصل

پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم

تعاریف ١.٢

تعاریف ابتدا است. شده آورده مختصر به�طور بعدی فصل�های در نیاز مورد تعاریف فصل این در
شرایط ذکر به نامقید و مقید بهینه�سازی مسائل خصوص در و نموده بیان را ١ محدب تابع با مرتبط
ͬͺدینامی سیستم�های در انرژی تابع و ٣ پایداری مفاهیم انتها در مͬ�پردازیم. ٢ ͬͽبهین کافͬ و لازم

مͬ�دهیم. ارائه را

محدب و آفین توابع ٢.٢

برداری فضای در عملیات حافظ هرگاه مͬ�گوییم، خطͬ تابع را f : Rn → R تابع .١.٢ تعریف

یعنͬ: باشد، Rn

f(x+ y) =f(x) + f(y),

f(αx) =αf(x).

. α ∈ R هر و x, y ∈ Rn هر برای
١Convex
٢Optimality
٣Stability

۴
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و خطͬ تابع ͷی مجموع بصورت هرگاه مͬ�گوییم، آفین تابع را f : Rn → Rl تابع .٢.٢ تعریف

است. آفین تابع b ∈ Rl و A ∈ Rl×n که f(x) = Ax+ b مثال عنوان به باشد. ثابت تابع ͷی

اگر: مͬ�گوییم محدب را E ⊂ Rnمجموعه .٣.٢ تعریف

∀x, y ∈ E, λ ∈ (٠, ١) : λx+ (١ − λ)y ∈ E.

ͷی E ⊂ Rn محدب مجموعه در واقع نقاط مجموعه روی بر f : Rn → R تابع .۴.٢ تعریف

اگر: مͬ�شود، نامیده محدب تابع
∀x, y ∈ E, λ ∈ (٠, ١) : f(λx+ (١ − λ)y) ≤ λf(x) + (١ − λ)f(y).

باشد. محدب −f هرگاه گوییم مقعر E روی را f تابع

x ∈ هر ازای به که باشد موجود Nε(x̄) مثل x̄ از ͬͽهمسای−ε و x̄ ∈ X اگر .۵.٢ تعریف

است. f برای موضعͬ کمینه ͷی x̄ آنͽاه، f(x̄) ≤ f(x) باشیم داشته X ∩Nε(x̄)

مورد ریاضͬ اصلͬ مفهوم ͷی عنوان به همواره محدب تابع غیر�خطͬ، برنامه�ریزی توسعه در
است. نیاز

ͷی در واقع نقاط مجموعه ͷی روی بر f(x) = f(x١, x٢, ..., xn) ∈ R تابع .۶.٢ تعریف

اگر: مͬ�شود نامیده محدب تابع ͷی E ⊂ Rn محدب مجموعه
∀ x, y ∈ E, λ ∈ (٠, ١) : f(λx+ (١ − λ)y) ≤ λf(x) + (١ − λ)f(y).

باشد. محدب −f گاه هر گوییم مقعر E روی را f تابع

: α ∈ Rو x, y ∈ R هر ازای به هرگاه گوییم نرم تابع را ∥.∥ : Rn → R تابع .٧.٢ تعریف


∥x∥ ⩾ ٠, ∀ x,

∥x∥ = ٠ ⇔ x = ٠,
∥αx∥ = |α|∥x∥,
∥x+ y∥ ⩽ ∥x∥+ ∥y∥.
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مͬ�شوند، تعریف زیر صورت Lrبه L٢و ،L١ نرم�های x ∈ Rn بردار برای

∥x∥١ = |x١|+ ...+ |xn|,

∥x∥٢ =
√
xTx =

√
x١٢ + ...+ xn

٢,

∥x∥r = r
√
x١r + ...+ xn

r, r ≥ ١.

هر اگر مͬ�گوییم فشرده مجموعه ͷی را X ͷمتری فضای از E مجموعه زیر ͷی .٨.٢ تعریف

�باشد. داشته متناهͬ باز پوشش زیر ͷی E باز پوشش

نامقید مسائل برای کافͬ و لازم شرایط

مسأله باشد. Rn در باز مجموعه ͷی X کنید فرض :([٣٢] اول مرتبه لازم (شرط .١.٢ قضیه

بͽیرید: نظر در را زیر برنامه�ریزی

minimize f(x) (١.٢)

subject to

x ∈ X, (٢.٢)

.∇f(x̂) = ٠ آنͽاه باشد، موضعͬ یͷکمینه x̂ اگر است. مشتق�پذیر x̂ در f : Rn → R آن در که

به که باشد موجود Nε(x̄) مثل x̄ از ͬͽهمسای−ε و x̄ ∈ X اگر ، (١.٢) مسأله در .٩.٢ تعریف

مسأله برای موضعͬ کمینه ͷی x̄ آنͽاه f(x̄) ≤ f(x) باشیم داشته x ∈ X ∩ Nε(x̄) هر ازای
است. (١.٢)

موجود x̂ در f : Rn → R دوم مشتق کنید فرض : ( [٣٢] دوم مرتبه لازم (شرط .٢.٢ قضیه

معین نیمه x̂ در f ۴ هسین ماتریس و ∇f(x̂) = ٠ آنͽاه باشد، موضعͬ کمینه ͷی x̂ اگر باشد.
است. مثبت

اگر باشد. وجود x̂ در f : Rn → R دوم مشتق کنید فرض :([٣٢] کافͬ (شرط .٣.٢ قضیه

است. اکید موضعͬ کمینه ͷی x̂ آنͽاه باشد، مثبت معین x̂ در f هسین ماتریس و ∇f(x̂) = ٠
۴Hessian
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باشد: زیر بصورت E مجموعه کنید فرض . ([٣٢]) .۴.٢ قضیه

E = {x ∈ Rn | gk(x) ≤ ٠, k = ١, · · · ,m, hp(x) = ٠, p = ١, · · · , l}

ͷی E آنͽاه، باشند آفین p = ١, · · · , l ،hp(x) و محدب توابعͬ k = ١, · · · ,m ،gk(x) اگر
است. محدب مجموعه

ͷی دارای f(x) آنͽاه باشد محدب تابعͬ E محدب مجموعه بر f(x) اگر :([٣٢]) .۵.٢ قضیه

مجموعه روی بر و است ۶ سراسری کمینه ͷی شود، یافت کمینه�ای چنین اگر است. موضع۵ͬ کمینه
مͬ�شود. آورده به�دست محدب

توابعͬ (i, j = ١, ..., n)mij آن عناصر که n×n اندازه ماتریسM(X)در ͷی .١٠.٢ تعریف

هستند، E ⊂ Rn روی

اگر مͬ�شود، نامیده E روی ٧ مثبت معین نیمه الف.
∀ V ∈ Rn, V ̸= ٠, X ∈ E : V TM(X)V ≥ ٠.

اگر مͬ�شود، نامیده E روی ٨ مثبت معین ب.
∀ V ∈ Rn, V ̸= ٠, X ∈ E : V TM(X)V > ٠.

که به�طوری باشد داشته وجود α مانند مثبت عددی اگر ، نامیم E روی قوی مثبت معین ج.
∀ V ∈ Rn, X ∈ E : V TM(X)V ≥ α∥V ∥٢.

داد. ارائه نیز ویژه مقدار مفهوم اساس بر مͬ�توان را فوق تعاریف

آنͽاه: باشد M(X)n×n ماتریس ویژه مقدار کوچͺترین γ(x) [٣۶]اگر .۶.٢ قضیه

γ(x) ≥ ٠, x ∈ E هر ازای به اگر فقط و اگر مثبت معین نیمه E روی M(X)n×n الف.

γ(x) > ٠, x ∈ E هر ازای به اگر فقط و اگر مثبت معین E روی M(X)n×n ب.

γ(x) ≥ α ≥ ٠, x ∈ E هر ازای به اگر فقط و اگر قوی مثبت معین E M(X)n×nروی ج.
۵Local minimum
۶Global minimum
٧Positive semi-defnite
٨Positive defnite
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مقید مسائل برای کافͬ و لازم شرایط

باز مجموعه ͷیX کنید فرض :([٣٢]،(K.K.T ) ٩ کروش-کان-تاکر لازم (شرایط .٧.٢ قضیه

بͽیرید: نظر در را زیر مقید کمینه�سازی مسأله باشد. Rn در

minimize f(x) (٣.٢)

subject to
gk(x) ≤ ٠, k = ١, ...,m,

hj(x) = ٠, j = ١, ..., l,
x = (x١, x٢, ..., xn)

T ∈ X,

(۴.٢)

شدنͬ جواب ͷی x̂ کنید فرض . hj : Rn → R و gk : Rn → R ، f : Rn → R آن در که
x̂ در k ∈ K برای gk و f کنید فرض همچنین . K = {k : gk(x̂) = ٠} و باشد مسأله این
باشند. پیوسته مشتق دارای (j = ١, ..., l) برای hj و پیوسته x̂ در k /∈ K برای gk ، پذیر مشتق
مستقل�خطͬ مجموعاً (j = ١, ..., l) hj(x̂)∇برای و k ∈ K gk(x̂)∇برای کنید فرض به�علاوه
uk ≥ ٠ یͺتای اسͺالر�های آنͽاه (۴.٢)باشد، (٣.٢)و مساله برای موضعͬ کمینه x̂ اگر باشند.

که: به�طوری هستند موجود (j = ١, ..., l) برای vj ≥ ٠ و k ∈ K برای ∇f(x̂) +
∑

k∈K ûk∇gk(x̂) +
∑l

j=١ v̂j∇hj(x̂) = ٠,
ûk ≥ ٠, k ∈ K.

کروش-کان-تاکر شرایط آنͽاه باشد، مشتق�پذیر x̂ در k /∈ K برای gk اگر بالا فرض�های بر علاوه
شود: نوشته زیر به�صورت مͬ�تواند


∇f(x̂) +

∑m
k=١ ûk∇gk(x̂) +

∑l
j=١ v̂j∇hj(x̂) = ٠,

ukgk(x̂) = ٠, k = ١, ...,m,

ûk ≥ ٠, k = ١, ...,m.

٩Karush-Kuhn-Tucker
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شود: نوشته زیر ماتریسͬ به�فرم مͬ�تواند کروش-کان-تاکر شرایط همچنین


∇f(x̂) +∇g(x̂)Tu+∇h(x̂)Tv = ٠,
uTg(x̂) = ٠,
u ≥ ٠,

بردار ͷی û و است l × n ژاکوبͬ ماتریس ∇h(x̂) و m× n ژاکوبͬ ماتریس ∇g(x̂) آن در که
است. شده نامیده لاگرانژ ضرایب بردار (ûT , v̂T )T است. تایͬ l بردار ͷی v̂ و تایͬ m

باز مجموعه ͷی X کنید فرض :([٣٢]،(K.K.T ) کروش-کان-تاکر کافͬ (شرایط .٨.٢ قضیه

و باشد شدنͬ جواب ͷی x̂ کنید فرض بͽیرید. نظر در را (۴.٢) (٣.٢)و مسأله باشد، Rn در
اسͺالر�های یعنͬ باشد، برقرار x̂ در کروش-کان-تاکر شرایط اگر ، K = {k : gk(x̂) = ٠}

، که به�طوری باشند موجود (j = ١, ..., l) برای vj ≥ ٠ و k ∈ K برای uk ≥ ٠

∇f(x̂) +
∑
k∈K

ûk∇gk(x̂) +
l∑

j=١
v̂j∇hj(x̂) = ٠.

بود. خواهد (۴.٢) (٣.٢)و برای موضعͬ کمینه ͷی x̂ آنͽاه

ها hj و محدب (k = ١, · · · ,m) gkها ،(۴.٢) (٣.٢)و مساله در ([٣۶]):اگر .٩.٢ قضیه

هستند. کافͬ و لازم کروش-کان-تاکر شرایط باشند، آفینͬ (j = ١, · · · , l)

مͬ�شود: بیان زیر بصورت کلͬ حالت در دوم١٠ درجه برنامه�ریزی مساله :([٣۶]) .١١.٢ تعریف

minimize
x

q(x) = ١
٢x

TQx+ xT c

subject to

aTi xi = bi, i ∈ ε,

aTi xi ≥ bi, i ∈ η.

c و هستند اندیس�ها از متناهͬ مجموعه η εو است. n × n متقارن ماتریس ͷی Q آن در که
قابل تواند مͬ همیشه دو درجه برنامه�ریزی Rnهستند. در بردار�هایͬ i ∈ ε ∪ η {ai} xو ،
Q ماتریس اگر �شود. داده نشان محاسبات متناهͬ تعدادی در آن) بودن نشدنͬ (یا آن بودن حل

١٠Quadratic programming



١٠ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم .٢ فصل

مساله آنͽاه باشد نامعین Q ماتریس اگر و است QP)محدب ) مساله آنͽاه باشد نیمه�معین�مثبت
باشد. داشته موضعͬ مینیمم نقطه چندین مͬ�تواند مساله چون شد، خواهد برانͽیز چالش کمͬ

جریمه�ای توابع ٣.٢

بͽیرید: نظر در را زیر مساله

minimize f(x) (۵.٢)

subject to

x ∈ S. (۶.٢)

مبتنͬ جریمه�ای تابع روش است. Rn در قیدی مجموعه ͷی S Rnو بر پیوسته تابعͬ f آن در که
مͬ�گیریم.: نظر در زیر شͺل به نامقید مساله ͷی (۶.٢) و مساله(٢.۵) جای به که است این بر

minimize f(x) + cP (x) (٧.٢)

است: زیر خواص با Rn بر تابعͬ P و مثبت ثابت ͷی c آن در که

است Pپیوسته -١

. P (x) ≥ ٠ ، x ∈ Rn هر ازای به -٢

.x ∈ S اگر فقط و اگر P (x) = ٠ -٣

پایداری ۴.٢

بͽيريد: نظر در را زير ͯͺدينامي سيستم

ẋ = f(x(t)),

x(t٠) = x٠ ∈ Rn.
(٨.٢)



١١ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم .٢ فصل

لیاپانوف پایداری :١.٢ شͺل

.f(x∗) = ٠ اگر مͬ�شود نامیده ٨.٢ برای ١١ تعادل نقطۀ ͷی x∗ است. f : Rn → Rn آن در که

مفهوم به پايدار ،x∗ تنها تعادل نقطۀ باشد، ٨.٢ جواب ͷي x(t) که کنید فرض .١٢.٢ تعریف

δ > ٠ ͷي ، ε > هر٠ و x(t٠) = x٠ هر برای اگر ، ١.٢ شͺل به توجه با است ١٢ لياپانوف
آنͽاه ∥ x(t)− x٠ ∥≤ δ اگر که به�طوری باشد داشته وجود

∀t ≥ t٠, ∥ x(t)− x∗ ∥< ε .

مجموعه به سراسری١٣ همͽرای (٨.٢) ͬͺدينامي سيستم .١٣.٢ تعریف

Ω∗ = {x | دارد جواب (٨.٢) سيستم }.

کند: صدق زير رابطه در سيستم از x(t) دلخواه جواب هر اگر مͬ�شود گفته
lim
t→∞

dist(x(t),Ω∗) = ٠.

آن در که
dist(x,Ω∗) = inf

y∈Ω∗
∥ x− y ∥ .

١١Equilibrium point
١٢Lyapunov
١٣Global convergance



١٢ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم .٢ فصل

مجانبͬ پایداری :٢.٢ شͺل

مͯ�شود ناميده ١۴ سراسری مجانبͬ پايدار x∗ یͺتا تعادل نقطۀ در ͬͺدينامي سيستم .١۴.٢ تعریف

كند: صدق زير شرط در و باشد پايدار لياپانوف مفهوم به x∗اگر
lim
t→∞

x(t) = x∗.

ببینید. را (٢.٢) شͺل

مͬ�شود گفته (٨.٢) سيستم به نسبت پايدار١۵ مجموعه ͷي ، M ⊆ Rnمجموعه .١۵.٢ تعریف

باشد. x(t) ∈ M ،t ≥ t٠ هر ازای به آنͽاه ،t٠ ≥ ٠ و x(t٠) ∈ M اگر

باشد، داشته وجود L ثابت عدد اگر مͬ�کند صدق شيتز١۶ ليپ شرط در F نͽاشت .١۶.٢ تعریف

باشيم: داشته x, y ∈ Rn نقطه دو هر برای که به�طوری
∥ F (x)− F (y) ∥≤ L ∥ x− y ∥ .

D٠ ⊂ Rn مانند ͬͽهمساي ͷي ،R از نقطه هر ازای به اگر ناميم Rn روی محلͬ شيتز ليپ را F
باشد. برقرار x, y ∈ D٠ نقطه دو هر برای بالا نامساوی که به�طوری باشد داشته وجود�

x, y ∈ نقاط از زوج هر برای اگر مͬ�شود، گفته يͺنوا١٧ F : Rn → Rn نͽاشت .١٧.٢ تعریف

باشيم: داشته Rn

(x− y)T (F (x)− F (y)) ≥ ٠.

١۴Globally asympotically stable
١۵Invariant set
١۶Lipschitz
١٧Monotone



١٣ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم .٢ فصل

برقرار x ̸= y هر برای اکيد به�صورت فوق نامساوی اگر است، ١٨ يͺنوا اکيداً Rn روی همچنین
وجود β > ٠ ثابت x, y ∈ Rn نقاط از زوج هر برای اگر است قوی یͺنوای Rn روی F و باشد.

که: به�طوری باشد، داشته
(x− y)T (F (x)− F (y)) ≥ β ∥ x− y ∥٢ .

مشتق پيوسته به�طور تابع ͷي ، F : K ⊂ Rn → Rn که مͬ�کنيم فرض :([٧]) .١٠.٢ قضیه

مثبت) (معين مثبت معين نيمه نیست، متقارن لزوماً که F ژاکوبين ماتريس و باشد Kروی پذير
است. ( قوی (يͺنوای يͺنوا F (x) آنͽاه باشد،

تابع ͷي f : Rn −→ Rn که مͬ�کنيم فرض (٨.٢) ͬͺدينامي سيستم در :([٧]) .١١.٢ قضیه

که t ∈ [t٠, τ) ازای به x(t) ١٩ محلͬ جواب ͷي ، x٠ ∈ Rn و t٠ > ٠ هر برای آنͽاه پيوسته،
جواب آنͽاه کند صدق محلͬ شيتز ليپ شرط در xدر٠ f اگر اين بر علاوه دارد. وجود τ > t٠

داده توسعه +∞ تا مͬ�تواند τ آنͽاه کند صدق شيتز ليپ شرط در Rn در f اگر و بود خواهد يͺتا
شود.

تذکر:

مͬ�توان ديͽر تعادل نقطۀ هر برای گرفت. نظر در x∗ = ٠ به�صورت را تعادل نقطۀ مͬ�توان هميشه
تعريف منظور اين برای کرد. تعريف y∗ تعادل نقطۀ با جديد سيستم ͷي تغييرمتغير، از استفاده با

مͬ�کنيم:
y = x− x∗ ⇒ ẏ = ẋ = f(x) =⇒ f(x) = f(y + x∗) = g(y).

زيرا است ẏ = g(y), y∗ = ٠ جديد سيستم تعادل نقطه نتيجه در
g(٠) = f(٠ + x∗) = f(x∗) = ٠.

سيستم تعادل نقطۀ y = ٠ اگر فقط و اگر است ẋ = f(x) سيستم برای تعادل نقطۀ x∗ نتيجه در
باشد. ẏ = g(y)

١٨Strictly monotonic
١٩Local solution



١۴ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم .٢ فصل

انرژی تابع ۵.٢

تابع و (٨.٢) سیستم برای تعادل نقطۀ ͷی x = ٠ که کنید فرض :([٧]) .١٢.٢ قضیه

اگر باشد پذیر مشتق پیوسته به�طور E : Ω ⊆ Rn → R

،E(٠) = ٠ .١

،E(X) > ٠ ، x ∈ Ω ⊆ Rn \ {٠} هر ازای به .٢

، Ė(X) ≤ ٠ ، x ∈ Ω ⊆ Rn \ {٠} هر ازای به .٣

برای انرژی» «تابع یا لیاپانوف» تابع را« E(x) و بود خواهد سیستم پایداری نقطۀ x = ٠ آنͽاه
نامیم. (٨.٢) سیستم

V : Rn → R تابع مͬ�کنیم فرض : ٢٠ لازال ( ناوردای ) تغییرناپذیری [٧]اصل : .١٣.٢ قضیه

مͬ�کنیم فرض همچنین باشد، پذیر مشتق پیوسته به�طور

باشد، (٨.٢) سیستم جواب به نسبت پایدار و فشرده مجموعه ͷی M ⊆ Rn .١

،V̇ (x) ≤ ٠ ، x ∈ M هر ازای به .٢

،V̇ (x) = ٠ که به�طوری باشد M نقاط همه مجموعه E .٣

باشد ، N در پایدار مجموعه بزرگترین E .۴

داریم: باشد، t٠ ≥ ٠ که x(t٠) ∈ M هر ازای به آنͽاه
lim
t→∞

dist(x(t), N) = ٠.

لازال: ناپذیری تغییر اصل از دیͽر بیانͬ

که را ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم .([٢٢] ، لازال ناپذیری تغییر (اصل .١۴.٢ قضیه

مثبت تغییرناپذیر و فشرده مجموعه�ای Ω ⊂ D کنید فرض و گرفته نظر در f : D ⊆ Rn → Rn

داشته Ω روی و بوده مشتق�پذیر پیوسته بطور V : D → R تابع کنید فرض همچنین، باشد.
اگر اکنون است. V̇ (x) = ٠ که باشد D از نقاطͬ مجموعه E کنید فرض . V̇ (x) ≤ ٠ باشیم
نقطه با ͬͺدینامی سیستم این جواب هر آنͽاه باشد، E در تغییرناپذیرمثبت مجموعه بزرگترین M

است. M مجموعه به وابسته مجانبͬ پایدار ،Ω مجموعه در شروعͬ

٢٠Lasalle’s invariance principle



١۵ پیش�نیاز�ها و اولیه مفاهیم .٢ فصل

این مͬ�کنیم. بیان مͬ�آید به�دست لازال تغییرناپذیری اصل از مستقیما که را زیر مهم نتیجه حال
مͬ�کند. کامل را لیاپانوف پایداری قضیه نتیجه

تابع و باشد ẋ = f(x) ͬͺدینامی سیستم تعادل نقطه مبدأ کنید فرض .([٢٢]) .١۵.٢ نتیجه

D مجموعه روی بطوریͺه باشد مبدأ شامل و مشتق�پذیر پیوسته D ⊂ Rn روی V : D → R

مͬ�گیریم. نظر در را E = {x ∈ D | V̇ (x) = ٠} مجموعه همچنین . V̇ (x) ≤ ٠ باشیم داشته
ͬͺدینامی سیستم تعادل نقطه ͷی عنوان به مبدأ آنͽاه باشد، x(t) ≡ ٠ نقطه شامل فقط E اگر

بود. خواهد مجانبͬ پایدار بالا،



٣ فصل

عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه

مقدمه ١.٣

عصبͬ شبͺه ساختار ابتدا در مͬ�پردازیم. عصبͬ شبͺه�های مدل�های از مقدمه�ای بیان به فصل این در
عصبͬ شبͺه�های از تاریخچه�ای بیان به ادامه در و مͬ�کنیم بیان را عصبͬ سلول ͷی ریاضͬ مدل و
مسائل حل برای پیشین شده ارائه مدل�های بیان به انتها در مͬ�پردازیم. سازی بهینه مسائل حل در

پرداخت. خواهیم بهینه�سازی
انجام ملاحظه�ای قابل زمان مدت در را آنها ما که کارها از بعضͬ مͬ�توانند کامپیوتر�ها مͬ�دانیم
آدرس�ها و نام�ها مͬ�توانند یا و دهند انجام زمان کمترین در اصلͬ، عمل چهار انجام مانند مͬ�دهیم
ها کامپیوتر از انسان�ها گفت مͬ�توان هم باز آیا اوصاف این با بیاورند. به�یاد به�درستͬ بعد ماه�ها را

دهند؟ انجام مͬ�دهیم، انجام ما که را کارهایͬ نمͬ�توانند کامپیوترها چرا اینͺه و باهوش�ترند؟
ماده�ای از گره�خورده مجموعه�ای جز چیزی ما اولیه�ی بررسͬ کنیم، نͽاه مغز درون به اگر
شده تشͺیل ریز اجزایͬ از مغز که مͬ�کند روشن بیشتر بررسͬ نمͬ�دهد. نشان ͹رن خاکستری
جزء هزاران به جزء هر و شده�اند مرتب پیچیده، بͬ�نهایت شیوه�ای به اجزاء این لیͺن است.
کامپیوتر و مغز بین اختلاف اصلͬ علت ساختار، شیوه�ی در تفاوت این شاید است. متصل دیͽر
زیاد بسیار سرعت با دیͽر عمل از بعد را عمل ͷی که شده�اند طراحͬ طوری است[٢١].کامپیوترها
سرعت حالیͺه در مͬ�کند. کار کمتر سرعت با اما بیشتر اجزای تعداد با مغز لیͺن دهند. انجام
تقریبا مغز در عملیات سرعت مͬ�شود، بالغ ثانیه در محاسبه میلیون�ها به کامپیوترها در عملیات
کار هم�زمان به�طور اجزاء زیادی تعداد با لحظه ͷی در مغز لیͺن نمͬ�باشد. ثانیه در بار ده از بیش�تر

١۶



١٧ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

و دیدن مانند مسائلͬ در را کامپیوتر مͬ�تواند مغز نمͬ�آید. بر کامپیوتر عهده از که کاری مͬ�کند،
ظهور و اثرات باعث کدام هر متفاوت، و متضاد داده�های آن�ها در و موازیند کاملا́ اعمال که شنیدن

دهد. شͺست مͬ�گردند مغز در متفاوتͬ خاطرات
مغز مͬ�کند. عمل منطقͬ پردازش واحد ͷی مانند تنهایͬ به و است مغز اصلͬ عنصر نرون١
نرون�ها دارد. اتصال دیͽر نرون ١٠۴ به تقریباً نرون هر و است نرون پایه واحد ١٠١٠ دارای تقریباً
و متصل�اند یͺدیͽر به میͺرون ١٠٠ حدود فاصله�های در که مغز داخلͬ نرون�های هستند، دونوع
را حسͬ اعضای و ماهیچه�ها به را مغز و یͺدیͽر به را مغز مختلف قسمت�های که خارجͬ نرون�های
میͺروسͺوپͬ سطح در هنوز و است پیچیده بسیار نرون�ها عملیات نحوه�ی مͬ�کنند. متصل مغز به
جمع طریقͬ به یͺدیͽر با که پذیراست را متعددی ورودی�های نرون هر نیست. شده شناخته چندان
و شده فعال نیز نرون برسد کفایت حد به نرون فعال ورودی�های تعداد لحظه ͷی در اگر مͬ�شوند.

مͬ�ماند. باقͬ آرام و فعال غیر صورت به نرون غیراین�صورت در مͬ�کند. آتش
آنها به که است متصل طولانͬ نامنظم رشته�های سوما به مͬ�شود. نامیده ٢ سوما نرون، بدنه�ی
پیچیده�ای شاخه�ای اشͺال و است نازک�تر میͺرون ͷی از اغلب رشته�ها این قطر مͬ�گویند. دندریت٣
به بارها و بارها شاخه هر که هستند برگ بدون درخت شاخه�های شبیه آن�ها ظریف شͺل دارند.

مͬ�شود. منشعب نازک�تر شاخه�های
متصل عناصر از ͬͺی مͬ�رسانند. نرون�ها به را ورودی�ها که دارند را اتصالاتͬ نقش دندریت�ها
است فعال ͬͺتریͺال نظر از دندریت برخلاف عنصر این مͬ�شود. نامیده ۴ آکسون نرون، هسته�ی به
است. آمده (١.٣) شͺل در نرون عمده�ی ویژگͬ�های از نمایشͬ مͬ�کند. عمل نرون خروجͬ بعنوان و
دندریت به مͺان این در و مͬ�شود قطع ۵ سیناپس نام به معینͬ تماس نقطه�ی در آکسون رشته�ی
ماده�ی طریق از بلͺه نیست مستقیم اتصال صورت به تماس این واقع در مͬ�گردد. وصل دیͽر سلول
فعالیت پتانسیل�های طریق از آن پتانسیل آنͺه از پس سیناپس مͬ�گیرد. صورت موقتͬ شیمیایͬ
منتقل�کننده نام به شیمیایͬ ماده�ی خود از یافت افزایش کافͬ اندازه�ی به آکسون طریق از دریافتͬ
مͬ�شود تصور مͬ�دهند. افزایش را سیناپسͬ اتصال�های قدرت یادگیری�ها مͬ�کند. ترشح ۶ عصبͬ
سیناپس�ها محل در دیͽر سلول و سلول ͷی اتصال شدت که مͬ�گیرد صورت هنͽامͬ یادگیری

١Neuron
٢Soma
٣Dendrite
۴Axon
۵Synaps
۶Neurotransmitter



١٨ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

.ͷبیولوژی نرون ͷی اصلͬ مشخصات :١.٣ شͺل

مͬ�دهد. نشان بیش�تر جزئیات با را سیناپس مهم ویژگͬ�های (٢.٣) شͺل مͬ�گردد. اصلاح
شیمیایͬ ناقل شدن آزاد میزان در بیش�تر سهولت ایجاد طریق از مقصود این که مͬ�رسد به�نظر
مقابل سمت دندریت�های روی بیش�تری دروازه�های که مͬ�شود باعث حالت این مͬ�گردد. حاصل
نرون�ها اتصال میزان تغییر شود. سلول دو اتصال میزان افزایش باعث این�صورت به و شود باز
شبͺه�های مدل�های در مهم مشخصه�های از شود مطلوب تماس�ها�ی تقویت باعث که به�صورتͬ

است. عصبͬ
ساده نسبتاً پردازشͬ عناصر از شبͺه�ای و متصل بسیار مجموعه�ای بصورت مͬ�توان را مغز گفتیم
به�این کند. کسب را عصبͬ سیستم�های مهم ویژگͬ�های بتواند که داریم نیاز مدلͬ به گرفت. درنظر
کافͬ اندازه�ی به مدل، این بخواهیم اگر لیͺن دهد. بروز خود از را مشابهͬ رفتار بتواند که منظور
استخراج بͽیریم. نادیده عمداً را جزئیات از بسیاری باید باشد ساده به�کارگیری، و فهمیدن برای
مدل�سازی معمولͬ ضروریت�های از ویژگͬ�ها بقیه�ی نادیده�گرفتن و مهم ویژگͬ�های محدودی تعداد
را سیستم عمومͬ رفتار که است سیستم از ساده�تری نمونه�ی ایجاد اصولا˟ مدل�سازی هدف است.

باشد. درک قابل بیش�تر سهولت با سیستم که کند ͷکم و کرده حفظ



١٩ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

نرون دندریت ودریافت�کننده�های مͬ�گذرد سیناپس شͺاف از شده آزاد شیمیایͬ ناقل :٢.٣ شͺل
مͬ�کند. ͷتحری را دیͽر

تنها نرون مدل�سازی ٢.٣

دارای واحد هر مͬ�شوند. تشͺیل اولیه ساختمانͬ واحد�های سری ͷی از مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های
به�دست را خروجͬ ͷی پردازش عملیات انجام از پس و شده ترکیب هم با که است ورودی چندین
ورودی عنوان به واحد هر خروجͬ به�طوری�که هستند متصل به�هم اولیه واحد�های این مͬ�دهند.
نیز گره یا نرون عصبͬ، سلول را ساختمانͬ واحدهای مͬ�گیرد. قرار استفاده مورد دیͽر واحدهای

مͬ�نامند.
مسائل در تنها دلیل به�همین و داشتند وخروجͬ) (ورودی لایه دو تنها اولیه عصبͬ شبͺه�های
هستند. لایه بیشتری تعداد یا و سه شامل امروزی یافته توسعه ساختار�های بودند. مفید خطͬ
عموماً و خروجͬ) لایه و پنهان لایه ͷی ورودی، (لایه است لایه�ای سه شبͺه، ساختار رایج�ترین

است. پیچیده مسائل اکثر حل به قادر
نرون ͷی اصلͬ نقش مͬ�کنیم. بررسͬ را آن مدلسازی نحوه�ی و تنها نرون ͷی مشخصات ابتدا
آستانه آن به که حدی از ورودی�ها مجموع که است جایͬ تا خود ورودی�های جمع عمل ،ͬͺبیولوژی



٢٠ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

ͷبیولوژی نرون ͷی اصلͬ مشخصات :٣.٣ شͺل

به که دندریت�ها طریق از نرون ورودی�های است. خروجͬ ͷی تولید آنͽاه و نͺند تجاوز مͬ�گوییم ٧

سیناپس مͬ�شوند. وارد است متصل سیناپس�ها) ) اتصال نقاط توسط دیͽر نرون�های خروجͬ�های
و مͬ�کند دریافت را ورودی�ها کلیه�ی سلولͬ بدنه�ی مͬ�دهند. تغییر را دریافتͬ سیͽنال�های کارایͬ ها
ͬͺبیولوژی نرون این مͬ�کند. آتش را سیͽنالͬ کرد تجاوز آستانه حد از ورودی�ها مجموع که هنͽامͬ

است. شده داده نشان (٣.٣) شͺل در ساده
خلاصه: به�طور باشد. داشته را زیر مشخصه�های باید مͬ�سازیم نرون از که مدلͬ

(صفر). است غیرفعال یا و (ͷی) است فعال یا نرون ͷی خروجͬ •

نرون خروجͬ که برسد حدی به� باید ورودی�ها میزان دارد. ͬͽبست ورودی�ها به تنها خروجͬ •
سازد. فعال را

ضریبͬ از استفاده با مͬ�توان را سلول بدنه�ی به ورودی سیͽنال�های انتقال در سیناپس�ها کارایͬ
را بیشتری سیͽنال� که قوی�تر سیناپس�های کرد. مدل�سازی مͬ�شود ضرب نرون ورودی�های در که
ضریب�های ضعیف� سیناپس�های که درحالͬ هستند بزرگتری بسیار ضریب�های دارای مͬ�کنند منتقل

٧Threshold



٢١ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

نرون اصلͬ مدل نمای :۴.٣ شͺل

این است. آمده (۴.٣) شͺل در که بود خواهد به�صورتͬ ما مدل صورت بدین دارند. کوچ�ͷتری
خود داخلͬ آستانه�ی سطح با را آن سپس کرده محاسبه را خود ورودی�های وزنͬ مجموع ابتدا مدل
مͬ�ماند. باقͬ غیرفعال اینصورت درغیر مͬ�شود. فعال کرد تجاوز آن از چنانچه و مͬ�کند مقایسه
مͬ�گوییم. ٨ پیش�خور سیستم این به مͬ�کنند عبور نرون میان از خروجͬ تولید برای ورودی�ها چون
ورودی خط هر آنͽاه باشد n ورودی�ها تعداد اگر دهیم. نشان ریاضͬ طریق به باید را عمل این
مͬ�کند. محاسبه را خود ورودی شده مدل�سازی نرون است. خود به مربوط وزنͬ ضریب ͷی دارای

مͬ�کند. ضرب ورودی آن ارتباطͬ خط به مربوط وزنͬ ضریب در را ورودی اولین ابتدا

نͽاه ͷی در عصبͬ های شبͺه ٣.٣

کنیم استفاده صحیح بطور آنها از بخواهیم اگر و دارند بسیاری قوت و ضعف نقاط عصبͬ شبͺه�های
خوانده عصبͬ کامپیوتر�های نام به اغلب عصبͬ شبͺه�های اگرچه دهیم. قرار نظر مد را نقاط این باید
مͬ�کنند. حفظ را نتایج که هستند حافظه�هایͬ اساساً بلͺه نیستند کامپیوتر آنها واقع در ولͬ مͬ�شوند
بیست شش، در چهار حاصلضرب که مͬ�کند حفظ را واقعیت این شخص ͷی وقتͬ مثال عنوان به
ماشین ارزانترین که حالͬ در مͬ�ماند. باقͬ او حافظه در همیشه برای واقعیت این است، چهار و

٨Feed forward



٢٢ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

کنند. محاسبه را حاصلضرب باید شود داده آنها به اعداد که بار هر رقمͬ حساب�های
در اطلاعات ذخیره با که مͬ�کنند ذخیره حافظه بر مبتنͬ روش به را اطلاعات عصبͬ شبͺه�های
مانند درست عصبͬ شبͺه ͷی در است. انعطاف�پذیرتر آن از و بوده متفاوت جستجو، جدول ͷی
قسمت�های در اطلاعات روش، این در مͬ�شوند.بنابراین توزیع شبͺه جای همه در اطلاعات مغز،
قابلیت این ولͬ است دشواری کار این اگرچه و مͬ�شوند ذخیره جداگانه طور به و شبͺه مختلف
کمبود آن، بر علاوه دهند. تعمیم را نتایج بتوانند که مͬ�آورد بوجود عصبͬ شبͺه�های در را مهم بسیار
نخواهد شده ذخیره اطلاعات بر چندانͬ اثر ( واقعͬ چه و مصنوعͬ چه اعصاب( از کمͬ تعداد
شد شروع آنجا از انسان مغز عملͺرد از الهام با مصنوعͬ، عصبͬ شبͺه�های روی بر کار گذاشت.
محاسبات مرسوم دیجیتالͬ کامپیوترهای از متفاوت کاملا́ به�گونه�ای بشر مغز دریافتند دانشمندان که
نام به ساختاری واحدهای از که است پیچیده بسیار داده پردازش سیستم ͷی مغز مͬ�دهد. انجام را
تعداد از که است غیر�خطͬ و پویا سیستمͬ عصبͬ شبͺه است. شده تشͺیل نرون یا عصبͬ سلول

مͬ�شود. تشͺیل پردازش واحد�های این بین اتصالات و ها) (نرون پردازش واحد زیادی
علت مدل و است ناشناخته آنها حل فرمول که مͬ�رود کار به مسائلͬ حل برای عصبͬ شبͺه�های
روابط نبود علت مͬ�شود. دیده آن در ملاحظه�ای قابل ابهام یا و ندارد وجود آنها برای یا ومعلولͬ
ابهام بدون و کامل به�طور مسأله خود حتͬ که است این مسائلͬ چنین تشریح برای لازم ریاضͬ

است. نشده شناخته
مدل�های به مشخصاست، و صریح کاملا́ دستورهای نیازمند که خلافکامپیوتر بر عصبͬ یͷشبͺه
تعمیم را تجربیات این نتیجه سپس و کرده کسب تجربه انسان مانند بلͺه ندارد، محضنیازی ریاضͬ
قبیل از مسائل حل برای که شده�اند عمومͬ و قدرتمند ابزاری به تبدیل شبͺه�ها این امروزه مͬ�دهد.
یادگیری به نیاز که جا هر در کلͬ به�طور و کنترل ،ͷرباتی ، الͽو٩ تشخیص (تقریب)، تخمین

. مͬ�روند[١٩] به�کار باشد، غیر�خطͬ یا و خطͬ نͽاشت

ای محاسبه مصنوعͬ عصبͬ شبͺه ١.٣.٣

پردازشͬ واحد چندین پیوسته هم به و اتصال پایه بر که است محاسبه برای روشͬ عصبͬ شبͺه
مجموعه که مͬ�شود تشͺیل نرون یا واحد یا گره یا سلول دلخواهͬ تعداد از شبͺه شود. مͬ ساخته
گوناگون توابع یادگیری برای عملͬ روشͬ مصنوعͬ عصبͬ شبͺه دهند مͬ ربط خروجͬ به را ورودی
شبͺه یادگیری میباشد. برداری مقادیر با توابع و گسسته مقادیر با توابع حقیقͬ، مقادیر با توابع نظیر

٩Pattern recognition



٢٣ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

مسائلͬ به موفقیت با ها شبͺه اینͽونه و بوده مصون آموزشͬ های داده خطاهای برابر در عصبͬ
شبͺه است.همچنین شده اعمال روبات یادگیری و تصاویر، تعبیر و شناسائͬ گفتار، شناسائͬ نظیر
،پردازش ١٠ الͽو شناسائͬ ناشناخته تابع ͷی ،تقریب معلوم تابع ͷی محاسبه قابلیت عصبͬ های

هستند. دارا را یادگیری و ١١ سیͽنال

مصنوعͬ عصبͬ های شبͺه عملͺرد اصلͬ ی ایده ٢.٣.٣

مͬ�باشد وزن يك دارای نيز يال هر و يك) يا (صفر است غيرفعال و فعال وضعيت دو دارای گره هر
منفͬ وزن با يال�های و مͬ�كنند تحريك را ديͽری فعال گره تا گره دو بين مثبت وزن با يال�های .
كه است صورت بدين شبͺه عملͺرد نحوه مͬ�سازند. فعال غير را ديͽری فعال گره گره، دو بين
جمع بودند فعال گره آن همسايه�های از بيشتر يا يك اگر مͬ�شود. انتخاب تصادف به گره يك ابتدا
و مͬ�شود فعال گره بود مثبت جمع اين اگر مͬ�شود. حساب گره�ها آن به منتهͬ يال�های وزن�دار
تصادف به ديͽر گره يك مجددا سپس ماند. خواهد باقͬ غيرفعال مذكور گره صورت اين غير در

برسد. پايدار حالت يك به شبͺه تا مͬ�شود تͺرار آنقدر عمليات همين و شده انتخاب
به نهايت در شبͺه كنيم، شروع كه يال�ها از وزنͬ هر با و ابتدايͬ حالت هر از : هاپفيلد اصلͬ تز

رسيد. خواهد پايدار حالت

عصبͬ سلول ͷی ریاضͬ مدل ۴.٣

است شده تشͺیل بخش دو از سلول این بدنه مͬ�دهد. نشان را عصبͬ سلول مدل ͷی (۵.٣) شͺل
ورودی�ها تمام که است این ترکیب تابع وظیفه مͬ�گویند. ١٢ انتشار یا ترکیب تابع را بخش اولین
است. خود به مختص وزن دارای ورودی هر (۵.٣) شͺل مطابق کند. تولید عدد ͷی و ترکیب را
موزون مجموع را حاصل مجموع مͬ�شوند. جمع هم با سپس و ضرب مربوطه وزن�های در ورودی�ها

است. ترکیب تابع ترین رایج که گویند ١٣

سپس و تبدیل سلول خروجͬ به را ترکیب تابع که دارد نام ١۴ انتقال تابع عصبͬ، سلول دوم بخش

١٠ Pattern recognition
١١Signal processing
١٢Combination function
١٣Weighted sum
١۴Transfer function



٢۴ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

عصبͬ سلول ͷی ساده مدل :۵.٣ شͺل

مͬ�نامند. نیز ١۵ ͷتحری تابع را انتقال تابع مͬ�دهد. انتقال
بیشتر توضیحات (برای است گردیده استوار ͷبیولوژی مدل�های پایه بر ،ͷتحری توابع رایج�ترین
ورودی این بͽیریم، نظر در xi را ورودی لایه در واقع ام i سلول ورودی اگر ببینید). [١٩]را مراجع
شماره دهنده نشان wji در j حرف مͬ�شود. ضرب wji وزن در بعد لایه ام j سلول به اتصال برای
بلوکͬ مدل (۶.٣) شͺل است. قبلͬ لایه سلول شماره معرف اندیس دوم حرف و بعد لایه در سلول
١۶ اریبͬ آن به که است اضافͬ ورودی ͷی دارای مذکور سلول مͬ�دهد نشان را عصبͬ سلول ͷی

است. موزون مجموع کاهش یا افزایش اریبͬ نقش مͬ�شود. داده نشان bj با و مͬ�گویند
مͬ�شود: تعریف زیر رابطه دو بوسیله j سلول ریاضͬ، بیان به

uj =
m∑
i=١

wjixi,

yj = ϕ(uj + bj),

m, · · · , ٢, ١ ورودی�های اتصال ,wj١وزن�های wj٢, ..., wjm ورودی، داده�های x١, x٢, ..., xm که
مͬ�توان است. سلول خروجͬ yj و ͷتحری تابع ϕ اریبͬ، bj ورودی�ها، خطͬ ترکیب uj ، jسلول به

داد: نمایش زیر به�صورت را bj و uj مجموع
vj = (uj + bj).

١۵Activation function
١۶Bias



٢۵ عصبͬ شبͺه�های بر تاریخچه�ای و مقدمه .٣ فصل

عصبͬ سلول بلوکͬ مدل :۶.٣ شͺل

عمل ( اریبͬ شامل ) وزن�ها مجموع روی بر مͬ�شود داده نشان ϕ با که انتقال تابع یا ͷتحری تابع
انتخاب مسأله ͷی حل خاص نیاز اساس بر و باشد غیر�خطͬ یا خطͬ مͬ�تواند تابع این مͬ�کند.

مͬ�باشند: زیر بشرح آنها مهم���ترین که دارند وجود ͷتحری توابع از مختلفͬ انواع مͬ�شود.

مͬ�شود بیان زیر به�صورت تابع این : ١٧ آستانه حد تابع .١

ϕ(ν) =

 ١, ν ≥ ٠,
٠, ν < ٠.

مͬ�شود: تعریف زیر به�صورت تابع این : ١٨ قطعه�ای تابع .٢

ϕ(ν) =


١, ν ≥ ١

٢ ,

ν, −١
٢ < ν < ١

٢ ,

٠, ν ≤ −١
٢ .

ͷتحری تابع پرکاربردترین و است آن مانند S شͺل علت به تابع این نام : سیͽموئید١٩ تابع .٣

١٧Threshold function
١٨Piecewise-Linear function
١٩Sigmoid function
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تابع از مثالͬ مͬ�کند. تغییر آرامͬ به غیرخطͬ، و خطͬ رفتار بین تابع این مͬ�شود. محسوب
مͬ�شود: بیان زیر به�صورت که است ٢٠ ͷلجستی تابع سیͽموئید

ϕ(ν) =
١

١ + e−aν
.

شیب�های با مختلفͬ توابع ، aپارامتر تغییر با است، سیͽموئید تابع شیب پارامتر a آن در که
مͬ�آید. بدست متفاوت

انͽیزه�ها و اهداف ۵.٣

افزایش با و تدریج به بتواند آن) مفهوم کلͬ�ترین (در کامپیوتر که است این ماشینͬ یادگیری هدف
تشخیصخودکار از مͬ�تواند وظیفه این گسترده کند. پیدا نظر مورد وظیفه در بالاتری بازدهͬ باده�ها
با پا دو روبات�های برای گام�برداری شیوه فراگیری تا نظر مورد چهره از نمونه چند دیدن با چهره
گسترده�است. مͬ�شود ماشینͬ یادگیری در که طیفپژوهش�هایͬ باشد. تنبیه پاداشو دریافتسیͽنال
امͺان�پذیری و بیاورند وجود به تازه�ای یادگیری روش�های که آن�اند بر پژوهش�گران آن نظری� سوی در
سعͬ پژوهش�گران از عده�ای دیͽر سوی در و کنند مطالعه روش�های�شان برای را یادگیری کیفیت و
و نیست گسسته طیف این البته کنند. اعمال تازه�ای مسایل بر را ماشینͬ یادگیری روش�های مͬ�کنند

هستند. رویͺرد دو هر از مولفه�هایͬ دارای انجام�شده پژوهش�های

مسایل تقسیم�بندی ۶.٣

اختیار در داده�های نوع اساس بر تقسیم�بندی ماشینͬ، یادگیری در متداول تقسیم�بندی�های از ͬͺی
که خریده�اید س�͹نما رباتͬ تازگͬ به کنید فرض کنید: توجه زیر سناریوی به است. هوش�مند عامل
با بشنود، را صداها میͺروفن�هایش ͷکم به کند، مشاهده را خارج دنیای دوربینͬ توسط مͬ�تواند
جعبۀ در هم�چنین دهد. حرکت را چهارپایش و محدود) (گیریم بͽوید سخن شما با بلندگوهایͬ
ربات به را دستورها مختلف انواع مͬ�توانید که دارد وجود دوری راه از کنترل دستͽاه ربات این
کاری اولین شد. خواهید آشنا دستورات این نمونه�های از بعضͬ با آینده پاراگراف�های در بدهید.
مشاهده را غریبه�ای اگر اما بͺشد خرناسه دید را شما ربات اگر که است این بͺنید مͬ�خواهید که
اما دارد را صداها آن تولید توانایͬ ربات که مͬ�کنیم فرض فعلا́ کند. عوعو بلند صدای با کرد

٢٠Logistic function
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قرار چشم�های�اش جلوی که است این مͬ�کنید که کاری پس نͽرفته�است. یاد را شما چهرۀ هنوز
را مͬ�بیند جلوی�اش که چهره�ای که مͬ�دهید دستور او به دورتان راه از کنترل ͷکم به و مͬ�گیرید
تا مͬ�دهید انجام صورت�تان از مختلف زاویۀ چند برای را این�کار کند. مربوط خرناسه�کشیدن با
شما هم�چنین نͺند. عوعو به�تان ببیند نیم�رخ مثلا́ از را شما که صورتͬ در ربات که باشید مطمئن
در مͬ�کنید. مشخص عوعوکردن دستور با را غریبه چهرۀ و مͬ�دهید نشان او به نیز غریبه چهرۀ چند
دقت کند. مربوط خروجͬ�ای چه به را ورودی�ای چه که گفته�اید ربات کامپیوتر به شما حالت این
این به است. برچسب�دار خروجͬ اصطلاح در و است مشخص خروجͬ هم و ورودی هم که کنید
دفعۀ برخلاف کنید. فرض را دیͽری حالت ͷاین مͬ�گویند. [٢] بانظارت یادگیری یادگیری، شیوۀ
ربات مͬ�خواهید این�بار دهد، ربط خروجͬ�ای چه به را محرک�ای چه مͬ�گفتید ربات�تان به که پیشین
به نحوی به کشید خرناسه و دید را شما اگر که صورت این به بͽیرد. یاد را چیزی چنین خودش
او کرد، عوعو شما به اشتباه به اگر و دورتان) راه از کنترل همان ͷکم به (مثلا́ دهید پاداش او
هر ازای به نمͬ�گویید ربات به حالت این در دورتان). راه از کنترل همان با هم (باز کنید تنبیه را
نهایͬ نتیجۀ شما تنها و کند کاوش خود ربات مͬ�دهید اجازه بلͺه است، مناسب کاری چه شرایطͬ
پیش حالت دو در مͬ�گویند. [٣] تقویتͬ یادگیری یادگیری، شیوۀ این به مͬ�کنید. تنبیه یا تشویق را
بتواند ربات مͬ�خواهیم تنها وقت�ها گاهͬ اما کند. مرتبط خروجͬ�ای به را ورودی�ای ربات بود قرار
دهد ربط دیده�است پیش�تر آن�چه به نوعͬ به را و...) مͬ�شنود (یا مͬ�بیند آن�چه که دهد تشخیص
کاری چه این�که یا است چیزی چه شده�است دیده که آن�چیزی بداند مشخص طور به این�که بدون
قایل تفاوت انسان و صندلͬ بین بتواند باید شما هوش�مند ربات دهد. انجام باید دیدن�اش موقع در
برخلاف این�جا در انسان. دیͽر نمونه�های آن و صندلͬ�اند نمونه�ها این بͽوییم او به بͬ�آنͺه شود
نوع این است. آن�ها دسته�بندی�ی تنها بلͺه نیست، خروجͬ و ورودی ارتباط هدف بانظارت یادگیری
ورودی�هایͬ از پر ربات دنیای چون است مهم بسیار گویند مͬ نظارت بͬ یادگیری آن به که یادگیری
یادگیری هستند. دسته ͷی از جزیͬ وضوح به اما نداده اختصاص آن�ها به برچسبͬ کسͬ که است
است، شلوغ سرتان شما که آن�جا از گرفت. نظر در بعد کاهش عمل صورت به مͬ�توان را بͬ�نظارت
دهید نشان را چیزها او به و کنید بازی ربات�تان با محدودی مدت مͬ�توانید فقط روز در نتیجه در
بسیاری داده�های و است روشن روز طول در ربات اما کنید). (برچسب�گذاری بͽویید را نام�شان و
هم و بͽیرد یاد نظارت بدون و خود خودی�ی به هم مͬ�تواند ربات این�جا در مͬ�کند. دریافت را
و کند استفاده شخصͬ�اش تجارب آن از کند سعͬ مͬ�کنید، راه�نمایͬ را او شما که هنͽامͬ این�که
هم و برچسب بدون داده�های از هم هوش�مند عامل که ترکیبͬ ببرد. بیش�تری بهره شما آموزش از

مͬ�گویند. نظارتͬ نیمه یادگیری مͬ�کند استفاده برچسب با داده�های از
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تقویتͬ و نظارت با یادگیری ٧.٣

مجموعه سیستم، ͷی به آن در که است ماشین یادگیری در عمومͬ روش ͷی نظارت، تحت یادگیری
خروجͬ به ورودی از تابعͬ تا مͬ�کند تلاش سیستم و شده ارائه خروجͬ – ورودی جفت�های از ای
با است. سیستم آموزش منظور به ورودی داده تعدادی نیازمند نظارت تحت یادگیری گیرد. فرا را
نظارت تحت یادگیری سیستم ͷی که مناسب خروجͬ که دارند وجود مسائل از رده�ای حال این
از استفاده با جوابͽویͬ قابل چندان مسائل از نوع این نیست. موجود آن�ها برای است، آن نیازمند
در مͬ�آورد. فراهم قبیل این از مسائلͬ برای مدلͬ تقویتͬ یادگیری نیستند. نظارت تحت یادگیری
و آزمون طریق از را پویا محیط ͷی با خود تقابلات تا مͬ�کند تلاش سیستم تقویتͬ[٧]، یادگیری
طریق از را خود رفتار مͬ�بایست که عامل ͷی که است مسئله�ای تقویتͬ یادگیری نماید. بهینه خطا
نوع هیچ تقویتͬ یادگیری در است. مواجه آن با گیرد، فرا پویا محیط ͷی با خطا و آزمون تعاملات
پاداش و بعدی حالت عمل، ͷی اتخاذ از پس آن، جای به نمͬ�شود. ارائه خروجͬ ورودی- زوج
است تشویق و تنبیه از استفاده با عامل�ها برنامه�ریزی اولیه هدف مͬ�شود. ارائه عامل به بلافصل

شود. آن�ها وظیفه انجام ͬͽونͽچ از ذکری آنͺه بدون

معمولͬ کامپیوترهای مقابل در عصبͬ های شبͺه ١.٧.٣

کنند. مͬ طͬ مسئله حل برای را متفاوتͬ مسیر معمولͬ های کامپیوتر به نسبت عصبͬ های شبͺه
ͷی کامپیوتر که معنͬ این به کنند مͬ استفاده را ریتمͬ الͽو مسیر ͷی معمولͬ های کامپیوتر
که مخصوصͬ های قدم اینͺه، بدون گیرد. مͬ پͬ مسئله حل قصد به را ها دستورالعمل از مجموعه
حقیقت این نیست. مسئله حل به قادر کامپیوتر باشند شده شناخته دارد، کردن طͬ به نیاز کامپیوتر
آنها درک به قادر ما که کند مͬ ،محدود مسائلͬ به را معمولͬ های کامپیوتر ی مسئله حل قابلیت
که دهند انجام را هایͬ کار توانستند مͬ ها کامپیوتر اگر اما میشوند. حل چͽونه دانیم مͬ و هستیم

بودند. تر فایده پر خیلͬ ، دهیم انجام چͽونه نمیدانیم دقیقا ما
مͬ پردازش دهد مͬ انجام انسان مغز که کاری با مشابه روشͬ به را اطلاعات عصبͬ های شبͺه
تشͺیل اند پیوسته بهم العاده فوق که ( عصبͬ سلول شͬ( پرداز عناصر از زیادی تعداد از آنها کنند.
شبͺه کنند. مͬ کار مشخص مسئله ͷی حل برای باهم موازی صورت به عناصر این که است شده
کرد ریزی برنامه خاص وظیفه ͷی انجام برای را آنها توان نمͬ و کنند مͬ کار مثال با عصبͬ های
حتͬ یا و شود مͬ تلف سودمند، زمان صورت این غیر در شوند انتخاب دقت با بایست مͬ ها مثال
کشف خودش که است این عصبͬ شبͺه امتیاز کند. کار درست نا است ممͺن شبͺه این از بدتر
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است. گویͬ پیش قابل غیر آن عملͺرد ، کند حل را مسئله چͽونه که کند مͬ
کنند. مͬ استفاده مساله ͷی حل برای مشخص مسیر ͷی از معمولͬ های کامپیوتر دیͽر، طرف از
کوتاه دستورات صورت به و شود شناخته قبل از باید شود مͬ حل طریق آن از مساله که حلͬ راه
برگردانده بالا سطح نویسͬ برنامه های زبان به سپس دستورات این شود. داده شرح مبهمͬ غیر و
این کلͬ طور به شود. مͬ تبدیل است آنها درک به قادر کامپیوتر که کدهایͬ به آن از بعد و شود مͬ
نرم یا افزاری سخت اشتباه ͷی به شود انجام خطا به چیزی اگر و هستند گویͬ پیش قابل ها ماشین

گردد. مͬ بر افزاری
کننده کامل بلͺه نیستند رقابت حال در هم با معمولͬ های کامپیوتر و عصبͬ های شبͺه
عملیاتمحاسباتͬ نظیر هستند ریتمͬ الͽو مناسبروشهای بیشتر که دارد وجود یͺدیͽرند.وظایفͬ
مسایلͬ این، از فراتر حتͬ هستند. عصبͬ های شبͺه مناسب بیشتر که دارد وجود نیز وظایفͬ و
معمول (بطور آید مͬ بدست روش دو هر کیب تر از که است سیستمͬ به نیازمند که دارد وجود
که قصد این به ( شوند مͬ گرفته کار به عصبͬ های شبͺه بر نظارت برای معمولͬ های کامپیوتر

آید. بدست کارایͬ بیشترین
را آوری شͽفت نتایج شوند گرفته کار به خردمندانه اگر اما کنند نمͬ معجزه عصبͬ های شبͺه

. کنند مͬ خلق

پرسپترون نام به محاسباتͬ واحد ͷی برمبنای عصبͬ شبͺه از نوعͬ : پرسپترون٢١ .١.٣ تعریف

خطͬ ترکیب ͷی و گرفته را حقیقͬ مقادیر با ورودیهای از برداری پرسپترون ͷی شود. مͬ ساخته
پرسپترون خروجͬ بود بیشتر آستانه مقدار ͷی از حاصل اگر کند. مͬ محاسبه را ورودیها این از

بود. خواهد -١ معادل اینصورت غیر در و ١ با برابر

مرحله هر در X = (x١, x٢, · · · , xn) آموزشͬ مثال ͷی برای : پرسپترون قانون .٢.٣ تعریف

مͬ�کند: تغییر زیر بصورت پرسپترون قانون اساس بر وزنها
wi = wi +∆wi.

آن در که
∆wi = η(t− o)xi.

یادگیری نرخ نام به ηثابتͬ و پرسپترون توسط شده تولید خروجͬ o و است مشخص خروجͬ t

و شده همͽرا روش این خطͬ جداپذیر مثال مجموعه ͷی برای که است شده اثبات مͬ�باشد.
شد. خواهد مثالها صحیح سازی جدا به قادر پرسپترون

٢١Perceptron
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به باشد. مͬ زیر بصورت دلتا قانون از استفاده با یادگیری الͽوریتم : ٢٢ دلتا قانون .٣.٣ تعریف

∆wi وزن هر دهید ادامه را زیر مراحل توقف شرایط به رسیدن تا دهید نسبت تصادفͬ مقدار وزنها
کنید. اولیه دهͬ عدد صفر مقدار با را

دهید: تغییر زیر بصورت را ∆wi وزن مثال: برای
∆wi = ∆wi + η(t− o)xi.

دهید: ادامه را روش این و داده تغییر زیر بصورت را wi مقدار
wi = wi +∆wi.

. شود ͷکوچ بسیار خطا تا

که است مصنوعͬ عصبͬ شبͺه ͷی واحد کوچͺترین نرون نرون: ͷی ریاضͬ مدل .۴.٣ تعریف

شود٬ مͬ تشͺیل بخش دو از عصبͬ سلول هر بدنه دهد. مͬ تشͺیل را عصبͬ های شبͺه عملͺرد
و ترکیب را ها ورودی تمام که است این ترکیب تابع وظیفه گویند. مͬ ترکیب تابع را اول بخش
مͬ نیز ͷتحری تابع آن به که دارد قرار انتقال تابع سلول دوم بخش در کند. مͬ تولید عدد ͷی
ͷی تا برسد خاصͬ ͷتحری آستانه سطح به باید ͷبیولوژی سلول ͷی که گونه همان درواقع گویند.
حد ͷی به شده دار وزن و شده ترکیب های ورودی که زمانͬ تا نیز ͷتحری توابع کند٬ تولید سیͽنال
ترکیب های ورودی وقتͬ میͺنند. تولید ͬͺکوچ بسیار نظیر خروجͬ مقدار نرسند خاص ای آستانه
کند. مͬ تولید خروجͬ سیͽنال و شده ͷتحری عصبͬ سلول برسند٬ خاصͬ ای آستانه حد به شده
با بردار این و شده محاسبه خطا بردار نظر مورد مطلوب مقدار با شبͺه خروجͬ جواب مقایسه با
درسیͺل که طوری به شده٬ پخش شبͺه ابتدای سمت به آخر از مختلف های الͽوریتم از استفاده

یابد. کاهش خطا بعد

خطای به نسبت حساسيتشان عدم و سادگͬ به توجه با روشها اين تͺراری: روشهای .۵.٣ تعریف

در زيرا باشند، مͬ مستقيم روشهای از مناسبتر کامپيوتری های برنامه با کاربرد برای کردن٢٣ گرد
رسيدن تا را تͺرار عمليات توانند مͬ و کنند مͬ اشغال را کمتری فظه حا مستقيم روشهای با مقايسه

. دهند ادامه نظر مورد دقت به
٢٢Delta rule
٢٣Round error
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مصنوع٢۴ͬ عصبͬ شبͺه�های مبانͬ ٨.٣

این کار طرز هستند. خطͬ غیر یادگیر ریاضͬ سیستمهای کلͬ طور به عصبͬ های شبͺه •
طبق عصبͬ های شبͺه واقع در است. شده برداری الͽو انسان مغز کار روش از ها شبͺه
افزار نرم یا افزار سخت بوسیله را آن توان مͬ که مدل ͷی ساخت برای است ماشینͬ تعریف

دارند. انسان مغز شبیه عملͺردی و کرد سازی شبیه

مشخص و صریح کاملا دستورات نیازمند که رقمͬ کامپیوترهای خلاف بر عصبͬ شبͺه ͷی •
تعدادی وسیله به یادگیری قابلیت انسان مانند بلͺه ندارد محضنیاز ریاضͬ های مدل به است،

دارد. را مشخص مثال

واقع در گذارد. مͬ سر پشت را اجرا و سنجͬ اعتبار آموزش، مرحله سه عصبͬ شبͺه هر •
خروجͬ و ها ورودی بین ریاضͬ دقیق روابط که مسایلͬ حل در توان مͬ را عصبͬ های شبͺه

برد. بͺار نیست برقرار آن های

به ها نرون این ارتباطͬ های وزن تنظیم جز چیزی واقع در عصبͬ های شبͺه دادن آموزش •
مطلوب خروجͬ سمت به شبͺه خروجͬ بطوریͺه نیست مختلف های مثال دریافت ازای

شود. همͽرا

مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های معایب ١.٨.٣

دارند نیز معایبͬ دارند، مرسوم های سیستم به نسبت عصبͬ های شبͺه که هایͬ برتری وجود با
دستورات یا قواعد جمله، از برسانند، حداقل به را ها آن که دارند تلاش رشته این پژوهشͽران که
مدل�سازی، مسایل مورد در ندارد. وجود اختیاری كاربرد یك جهت شبͺه طراحͬ برای مشخصͬ
ساختن مرتبط دیͽر عبارت به برد. پͬ مسأله فیزیك به عصبͬ شبͺه از استفاده با صرفاً نمͬ�توان
زیادی ͬͽبست نتایج دقت است. غیرممͺن معمولا˟ فرآیند پارامترهای به شبͺه ساختار یا پارامترها
پیش�بینͬ باشد. غیرممͺن حتͬ یا مشͺل است ممͺن شبͺه آموزش دارد. آموزش مجموعه اندازه به

نیست. امͺان�پذیر سادگͬ به آن ( یافتن عمومیت ) شبͺه آینده عملͺرد

٢۴Artificial neural network
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عصبͬ های شبͺه یادگیری برای مناسب مسایل ٩.٣

آموزشͬ های داده که مسائلͬ مانند باشد. داشته وجود (ورودی) آموزشͬ های داده در خطا •
هستند. ها میͺروفن و دوربین نظیر سنسورها های داده از حاصل نویز دارای

نظیر باشند. شده داده نشان ویژگͬ-مقدار زوج زیادی مقادیر توسط ها نمونه که مواردی •
RGB ویدئوئͬ دوربین ͷی از حاصل های داده

باشد. پیوسته مقادیر دارای هدف تابع •

، بیشتر آموزش تعداد با عصبͬ های شبͺه باشد. داشته وجود یادگیری برای کافͬ زمان •
داد. خواهند ها ورودی به تری دقیق جواب

را شبͺه توسط شده یادگرفته وزنهای میتوان سختͬ به زیرا نباشد. هدف تابع تعبیر به نیازی •
نمود. تعبیر

طبیعت از الهام ١٠.٣

در که است طبیعͬ یادگیر های سیستم از گرفته الهام زیادی حد تا مصنوعͬ عصبͬ های شبͺه مطالعه
مغز که میرود گمان هستند. دخیل یادگیری کار در متصل هم به نرونهای از پیچیده مجموعه ͷی آنها
است. ارتباط در دیͽر نرون ١٠۴ تقریبا با نرون هر که باشد شده تشͺیل ١٠١١نرون تعداد از انسان
ثانیه) ١٠−١٠ کامپیوترها( با مقایسه در که است ثانیه حدود٣−١٠ در نرونها ͹سوئیچن سرعت
بازشناسائͬ را انسان ͷی تصویر ثانیه ٠.١ در است قادر آدمͬ وجود این با باشد. مͬ ناچیز بسیار
مͬ بوجود نرونها از زیادی تعدادی در شده توزیع موازی پردازش از العاده فوق قدرت این نماید.

آید.
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ویدرو�هوف دلتای یادگیری قاعده ١١.٣

مطلوب خروجͬ یا هدف بردار T که کرد استنباط گونه این مͬ�توان را ٢۵ ویدرو-هوف یادگیری قاعده
مͬ�شود. تعریف زیر رابطه طبق که است ورودی های بردار و وزنها نقطه�ای حاصلضرب نیز Iو

I =
n∑

i=١
wixi. (١.٣)

وقتͬ ولͬ ندارد، گرفتن)وجود مشتق خطͬ(برای غیر فعالسازی تابع یا شیب گونه هیچ اینجا در
بود. خواهد مطلوب کاملا́ نتیجه شود، اضافه آن به زیر خطͬ غیر عوامل

فعالسازی. تابع بدون εو خطای و T مطلوب خروجͬ با عصب ͷی :٧.٣ شͺل

خطاها مربع تابع و است وزنها همه از تابعͬ که مͬ�کنید εمشاهده خطا تابع ͷ٧.٣ی شͺل در
نوشت. صورت این به مͬ�توان را ε٢ یعنͬ

ε = (T − I). (٢.٣)

ε٢ = (T − I)٢. (٣.٣)

اوزان: از ͷی هر به نسبت جرئͬ مشتق از عبارتست خطاها مربع بردار گرادیان
∂ε٢

∂wi

= −٢(T − I)
∂I

∂wi

= −٢(T − I)xi. (۴.٣)

ورودی�ها و اوزان نقطه�ای حاصلضرب مجموع پس ، است وزن iامین شامل فقط گرادیان این چون
نمͬ�شود. ظاهر گرادیان در آمده، رابطه١.٣ در که

٢۵Widrow-Hoff delta learning rule
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باشد. xو٢x١ ورودی دو دارای فقط که بͽیریم نظر در را عصبͬ دهید اجازه موضوع این اثبات برای
از: عبارتست عصب این برای خطاها مربع

ε٢ = [T − w١x١ − w٢x٢]
٢

= T ٢ + w٢
١x

٢
١ + w٢

٢x
٢
٢ − ٢Tw١x١ − ٢Tw٢x٢ + ٢w١x١w٢x٢

= w٢
١[x

٢
١] + w٢−]١x١(T − w٢x٢)] + [(T − w٢x٢)

٢]

= w٢
٢[x

٢
٢] + w٢−]٢x٢(T − w١x١)] + [(T − w١x١)

٢].

(۵.٣)

w٢،w١ وزنهای به نسبت خطاها مربع جزئͬ مشتقات که مͬ�رسد خود حداقل به زمانͬ خطاها مربع
یعنͬ: باشند صفر معادل

∂ε٢

∂w١
= −٢[T − w١x١ − w٢x٢]x١ = ٠, (۶.٣)

∂ε٢

∂w٢
= −٢[T − w١x١ − w٢x٢]x٢ = ٠. (٧.٣)

باشند صفر باید یͺسانند رابطه دو هر در که براکتها داخل مقادیر باشند صفر x٢نمͬ�توانند x١و چون
پس

T − w١x١ − w٢x٢ = ٠. (٨.٣)

از بود خواهند w٢عبارت و wمقادیر١ برسد حداقل به خطا وقتͬ فوق رابطه به توجه با
w١ =

T − w٢x٢
x١

, (٩.٣)

w٢ =
T − w١x١

x٢
. (١٠.٣)

صفر یعنͬ خود مقدار حداقل به خطاها مربع دهیم ۵.٣قرار رابطه در را مقادیر این از ͷی هر اگر
همچون دلایلͬ به واقعͬ دنیای در ولͬ است صحیح مطلب این ریاضͬ نظر نقطه از رسید. خواهد
به بود. نخواهد صفر هرگز خطاها مربع حداقل ها، داده نقص و اغتشاش و توابع بودن خطͬ غیر
خطاها مربع حداقل مͬ�شود sباعث یا سیͽموئیدی فعالسازی تابع در اغتشاش وجود مثال عنوان

مͬ�نامیم. ε٢
minرا آن که است مقداری نشود،بلͺه صفر

سهمͬ منحنͬ است. سهمͬ w٢بصورت w١و به ε٢نسبت تابع که دهد مͬ ۵.٣نشان رابطه بررسͬ
خطاها مربع مینیمم که زمانͬ ͬͺی است، شده رسم حالت دو ٨.٣برای شͺل w١در به ε٢نسبت وار
مینیمم حالت دو هر در ε٢باشد.

min معادل خطاها مربع مینیمم که موقعیست دوم وحالت است صفر
شده ٩.٣مشخص رابطه در مقدار این که افتد مͬ ازw١اتفاق خاص مقدار ͷی برای خطاها مربع
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ویدرو-هوف آموزش خلال در خطاها مربع کردن مینیمم :٨.٣ شͺل

مقدار ازای به تابع این حداقل و است فوق تابع مشابه کاملا́ w٢نیز به نسبت خطاها مربع تابع است.
خطاها مربع حداقل سطح پس است. شده ١٠.٣مشخص رابطه در که مͬ�آید بدست wاز٢ خاصͬ
ε٢در تابع چرخش از که است مخروطͬ بصورت (wو٢w١ وزن دو به (نسبت دوبعدی وزن برای
به برای قاعده این که است این دلتا قاعده از هندسͬ تفسیر ͷی مͬ�آید. (w٢وw١)بدست صفحه
به را خطاها مربع اگر مͬ�کند. استفاده گرادیان کاهش الͽوریتم ͷی از خطاها مربع رسانیدن حداقل
است چرخشͬ مخروط ͷی خطاها مربع ε٢)سطح w٢و ،w١ (یعنͬ بͽیریم نظر در بعدی سه صورت
حال در مینیمم نقطه سوی به مخروط، سطح بر مماس گرادیان بردار طول در وزن بردار آن در که
در که دهد مͬ تشͺیل را دلتا بردار w١ −w٢ صفحه برروی گرادیان بردار تصویر است. آمدن پایین
بسوی منحنͬ منفͬ گرادیان طول در را وزنͬ بردار دلتا، قاعده است. شده داده نشان ٩.٣نیز شͺل
الͽوریتم را آن مͬ�شود استفاده گرادیان از روش این در چون دهد. مͬ حرکت ال ایده وزنͬ بردار
پایین نقطه به رسیدن برای راه بهترین گرادیان که آنجا از مͬ�نامند. شیب کاهش یا گرادیان کاهش
به ولͬ خطاهاست. مربع حداقل یافتن برای روش بهترین نیز دلتا قاعده پس است منحنͬ سطح
ͷی سوی به وزنͬ بردار که است صحیح صورتͬ در فوق داشت:مطلب توجه باید نیز مهم نͺته این
باید و دارد وجود زیادی موضعͬ مینیمم�های بعدی چند مسائل در باشد. نزول حال در کلͬ مینیمم
موضعͬ مینیمم�های از ͬͺی در مساله جواب که شویم مطمئن تا کنیم استفاده دیͽری تͺنی�ͷهای از

باشد. نیفتاده تله به
منفͬ با متناسب وزنͬ بردار هر در تغییر میزان که مͬ�دهد نشان ویدرو-هوف دلتای یادگیری قانون

است: آن گرادیان

∆wi = −K
∂ε٢

∂wi

= ٢K(T − I)xi = ٢Kεx٢
i . (١١.٣)
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دلتا قاعده هندسͬ تعبیر :٩.٣ شͺل

علامت پس است سازی حداقل فرایند ͷی فرایند این چون است. تناسب Kمقدار رابطه این در
مͬ�کنند. نرمالایز |X|بر٢ تقسیم با xiرا جزئͬ ورودی بردار معمولا˟ است. آمده آن جلوی در منفͬ

آمد. خواهد در زیر شͺل ١١.٣به رابطه صورت این در
∆wi = [٢K|X|٢]

εxi

|X|٢ =
ηεxi

|X|٢ . (١٢.٣)

رابطه این کنیم تعریف براکت داخل مقدار با مساوی را η یادگیری ثابت مقدار ما اگر حال
شد. wi∆خواهد =

ηεxi

|X|معادل٢

η = ٢K|X|٢. (١٣.٣)

لایه چند عصبͬ شبͺه برای انتشار پس گیری یاد ١٢.٣

شبͺه در میانͬ لایه�های مزایای به که دهید اجازه انتشار، پس فرایند جز��ئیات درباره بحث از قبل
خروجͬ)فقط لایه و ورودی (لایه لایه دو مصنوعͬ عصبͬ شبͺه ͷی بپردازیم. مصنوعͬ عصبͬ
منفصل داده�ها اگر رو این از دهد. نشان است موجود آن در که اطلاعاتͬ همه با را ورودی مͬ�تواند
ایجاد تناقص شبͺه) درون (در ها داده درونͬ نمایش در باشند پذیر ͷیͺتف خطͬ طور به یا و بوده
شبͺه به سوم لایه ͷی کردن اضافه بͽیرد. یاد را ورودی-خروجͬ انطباق نمͬ�تواند شبͺه و مͬ�شود
که انطباقها درونͬ نمایش این واقع در دهد. نشان خود درون در را انطباق این تا مͬ�دهد اجازه آن به
بͽیرد، یاد را انطباقͬ نوع هر که مͬ�دهد اجازه شبͺه به است توانمند حال عین در و پیچیده بسیار
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دهد. انجام منفصل و خطͬ انطباقهای فقط اینͺه نه
تعداد درباره خوبͬ راهنمایͬ مͬ�توان عصبͬ های شبͺه مورد ٢۶در کولموگروف تئوری بͺارگیری با
بردار ͷی که است این هدف عصبͬ شبͺه هر در نمود. )کسب پنهان (لایه میانͬ لایه های عصب
فاصله در ͬͽهم ورودی های بردار که کنید فرض شود.حال تبدیل بعدی n بردار ͷی به بعدی m
ما به کولموگروف تئوری ندارد. وجود محدودیتͬ هیچ خروجͬ بردار برای ولͬ هستند ͷی تا صفر
انجام تقریبͬ) نه (و دقیق طور به را انطباق این که دارد وجود لایه سه عصبͬ شبͺه ͷی که مͬ�گوید
لایه در و عصب n دارای خروجͬ لایه در است، عصب m دارای ورودی لایه در شبͺه این دهد.
عصبͬ شبͺه ͷی که مͬ�کند تضمین کولموگروف تئوری بنابراین است. عصب ٢m+١ دارای میانͬ
که: است این نمͬ�شود تضمین آنچه کند. حل را پذیر ͷیͺتف غیرخطͬ مسایل همه مͬ�تواند لایه سه

است، انطباق این انجام برای شبͺه بهترین ، شبͺه این •

، دهد انجام را انطباق این نمͬ�تواند کوچͺتر شبͺه ͷی •

دهد. انجام خوبͬ همان به را انطباق این نمͬ�تواند تر ساده شبͺه ͷی •

دهد انجام را انطباق این شͺل بهترین به که شبͺه�ای ساخت و یافتن برای تئوری، این متاسفانه
انطباق مͬ�توانند عصبͬ شبͺه�های که مͬ�کند تضمین حال هر به ولͬ نمͬ�دهد ارایه کافͬ جزئیات

دهند. انجام را بردار دو این
ͷلجستی توابع نوع از آن سازی فعال توابع همه که بͽیرید. نظر در را شͺل١٠.٣ لایه سه شبͺه حال
هر با عصبͬ شبͺه�های برای مͬ�توان را انتشار پس روش که است ضروری نͺته این ذکر هستند.
ارایه با که کنیم تعدیل بͽونه�ای را وزن�ها که است این یادگیری هدف برد. بͺار میانͬ لایه تعداد
را شبͺه معمولا کار این انجام برای آیند. بدست مطلوب خروجͬ�های ورودی�های، از مجموعه ͷی

مͬ�دهند. آموزش مͬ�نامیم مثال را آنها که ورودی-خروجͬ زوج�های از زیادی تعداد توسط
است: زیر شرح به آموزش روش

اطمینان تا کنید انتخاب منفͬ) هم و مثبت (هم ͷکوچ تصادفͬ اعداد صورت به را ها وزن .١
وزن مقادیر کار ابتدای در (اگر نمͬ�شود اشباع بزرگ های وزن توسط شبͺه که شود حاصل
هرگز شبͺه باشد داشته مساوی غیر های وزن به نیاز مطلوب خروجͬ و باشند مساوی ها

دید). نخواهد آموزش

٢۶kolmogorov ’s rheorem
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، کنید انتخاب مثال�ها) آموزشͬ(مجموعه مجموعه از آموزشͬ ورودی-خروجͬ جفت ͷی .٢

کنید، شبͺه وارد را ورودی بردار .٣

کنید، محاسبه را شبͺه خروجͬ .۴

کنید، محاسبه را مطلوب خروجͬ و شبͺه واقعͬ خروجͬ بین تفاوت یعنͬ خطا میزان .۵

شود، حداقل خطا که کنید تعدیل بͽونه�ای را شبͺه های وزن .۶

تا کنید تͺرار ها مثال مجموعه در موجود آموزشͬ های زوج از ͷی هر برای ۶ تا ٢ گام�های .٧
شود. کم قبولͬ قابل حد تا سیستم کل خطا�های که آنجا

انتشار پس الͽوریتم اندیس�های و علائم با همراه لایه چند عصبͬ شبͺه ͷی نمای :١٠.٣ شͺل

ورودی از ورودی، مقادیر جلو، به رو عبور در است. عبور دو شامل عصبͬ شبͺه آموزش
عقب به محاسبه�شده خطای مقادیر عقب به رو عبور در مͬ�یابند. انتشار خروجͬ سوی به شبͺه
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خروجͬ محاسبه جلو، به رو عبور در مͬ�شود. استفاده وزن�ها تعدیل برای آنها از تا مͬ�شود منتشر
در مͬ�آید. حساب به بعدی لایه ورودی لایه، هر خروجͬ و مͬ�شود انجام لایه به لایه بصورت
خروجͬ، لایه اعصاب از ͷی هر برای زیرا مͬ�شود تعدیل خروجͬ لایه وزن�های ابتدا معͺوس عبور
حال نمود. تعدیل را وزن�ها دلتا، قاعده و آن از استفاده با مͬ�توان و دارد وجود مطلوب خروجͬ
مقادیر میانͬ، لایه عصب�های برای که اینجاست مشͺل مͬ�کنیم. تعدیل را میانͬ لایه های وزن
باید خطا این زیرا مͬ�شود تر پیچیده آموزش کار دلیل همین به است. نشده تعریف مطلوب خروجͬ

گیرد. بر در را غیرخطͬ توابع لایه به لایه و شود منتشر شبͺه در عقب سمت به

خروجͬ لایه اعصاب برای وزن�ها محاسبه ١.١٢.٣

کنیم.شͺل مطرح خروجͬ لایه وزن�های برای را انتشار پس یادگیری فرایند جزئیات دهید اجازه حال
و شده مشخص k نویس زیر با خروجͬ لایه شͺل این است.در عصب�ها آموزش از ١١.٣نمایشͬ
Φp.j(I) و Φq.k(I) اعصاب)با خروجͬ�ها(خروجͬ شده�اند.همچنین داده نشان q و p با عصب�ها
است.برای شده مشخص T مطلوب)با هدف(خروجͬ مقدار و wpq.k whp.jو با ورودی ،وزن�های
مقدار و kام لایه عصب خروجͬ مͬ�کنیم.تفاوت نظر صرف (I)از Φq.k(I) نوشتن در کار سهولت
از است عبارت ام k لایه برای که آید بدست خطا مربع تا مͬ�رسد توان به و شده محاسبه هدف،

ε = εq = [Tq − Φq.k]. (١۴.٣)

پس دارد. وجود خروجͬ خطای ͷی فقط آن در که
ε٢ = ε٢

q = [Tq − Φq.k]
٢. (١۵.٣)

آن به نسبت خطا�ها مربع تغییر میزان با متناسب وزن ͷی تغییر میزان که مͬ�دهد نشان دلتا قاعده

روش از استفاده با خروجͬ لایه عصب وزن در تغییر میزان محاسبه برای عصب�ها آموزش از نمایͬ :١١.٣ شͺل
انتشار پس

یعنͬ است وزن
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∆wpq.k = −ηp.q
∂ε٢

q

∂wpq.k

. (١۶.٣)

از جزئͬ مشتق این محاسبه برای دارد. نام یادگیری نرخ که است تناسب ثابت ηp.q رابطه این در
مͬ�کنیم: استفاده جزء به جزء دیفرانسیل قاعده

∂ε٢
q

∂wpq.k

=
∂ε٢

q

∂Φq.k

∂Φq.k

∂Iq.k

∂Iq.k
∂wpq.k

. (١٧.٣)

: از است Φq.kعبارت به نسبت رابطه جزئͬ مشتق مͬ�شوند. محاسبه ترتیب به فوق رابطه عبارات
∂ε٢

q

∂Φp.k

= −٢[Tq − Φq.k]. (١٨.٣)

رابطه از
∂Φ(I)

∂I
= α

١ − Φ(I)

Φ(I)
Φ٢(I) = {α[١ − Φ(I)]Φ(I)} = α(١ − Φ)Φ. (١٩.٣)

که مͬ�شود نتیجه
∂Φq.k

∂Iq.k
= αΦq.k[١ − Φq.k]. (٢٠.٣)

پس آمده�اند میانͬ لایه از که است وزنداری ورودی�های مجموع ،Iq.k که ١٠.٣مͬ�بینیم شͺل در

Iq.k =
n∑

p=١
wpq.kΦp.j. (٢١.٣)

داشت: خواهیم بͽیریم جزئͬ wpq.kمشتق به نسبت آن از اگر که

∂Iq.k
∂wpq.k

= Φp.j. (٢٢.٣)

باقͬ ٢١.٣ مجموع رابطه در جملات از ͬͺی فقط باشیم داشته کار و سر وزن ͷی با فقط ما اگر
: داشت ١۶.٣خواهیم رابطه در و٢٢.٣ ٢٠.٣ ،١٩.٣ روابط جایͽزینͬ با مͬ�ماند.

∂ε٢
q

∂wpq.k

= −٢α[Tq − Φq.k]Φq.k[١ − Φq.k]Φp.j = −δpq.kΦp.j. (٢٣.٣)

مͬ�شود تعریف زیر δpq.kبصورت مقدار آن در که
δpq.k ≡ ٢α[Tq − Φq.k]Φq.k[١ − Φq.k] = ٢εq

∂Φq.k

∂Iq.k
. (٢۴.٣)
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١۶.٣داریم رابطه ٢٣.٣در رابطه جایͽزینͬ با همچنین

∆wpq.k = −ηp.q
∂ε٢

q

∂wpq.k

= −ηp.qδpq.kΦp.j, (٢۵.٣)

wpq.k(N + ١) = wpq.k(N)− ηp.qδpq.kΦp.j. (٢۶.٣)

انجام خروجͬ لایه وزنهای ͷت ͷت برای مشابهͬ فرایند است. فرایند تͺرار دفعات تعداد N که
رابطه در که δpq.k یعنͬ خطا میزان از استفاده با آیند. بدست وزنها شده تعدیل مقادیر تا مͬ�شود
در است لازم نمود. ٢۶.٣تعدیل و ٢۵.٣ روابط از استفاده با را وزنها توان مͬ مͬ�آید، ٢۴.٣بدست
است. دخیل فرایند این در ( محرک تابع ) فعالسازی تابع مشتق چرا که کنیم بحث خصوص این
این شود. منتشر شبͺه در معͺوس جهت در باید که مͬ�کنیم محاسبه را ٢۴.٣خطایͬ رابطه در ما
آن علت�های و است کرده تولید اشتباه خروجͬ خروجͬ، عصب که دارد وجود دلیل این به خطا
عصب�های (٢) یا و داشته�اند نادرستͬ مقادیر خروجͬ، عصب به مربوط وزنهای (١) از عبارتند
لایه اعصاب به یا ارتباطͬ وزنهای به خطا این اینͺه برای اند. کرده تولید اشتباه خروجͬ میانͬ لایه
را میانͬ لایه خروجͬ که وزنهایͬ و ارتباطات همان طریق از را خطا باید ما یابد، تخصیص میانͬ

کنیم. منتشر معͺوس جهت در مͬ�فرستند خروجͬ لایه به
لایه عصب خطای و باشد داشته بزرگͬ مقدار خروجͬ لایه عصب و میانͬ لایه عصب بین وزن اگر
تخصیص بزرگͬ بسیار خطای میانͬ، لایه اعصاب وزنهای به است ممͺن باشد، زیاد نیز خروجͬ
در زیادی سهم و باشد داشته ͬͺکوچ بسیار خروجͬ ، میانͬ لایه عصب آن اگر حتͬ شود. داده
استفاده با بزرگ خطای این است. صادق موضوع این هم باز باشد نداشته خروجͬ عصب خطای
خواهد کمتر نیز را میانͬ لایه اوزان در تغییر میزان و مͬ�شود کوچͺتر سازی، فشرده تابع مشتق از

است. مشتق تابع منحنͬ مانند زنͽوله شͺل امر این علت کرد.

پنهان(میانͬ) لایه اعصاب برای وزنها محاسبه ١٣.٣

وزن�های تعدیل مشͺل ندارند، مطلوبͬ خروجͬ یا هدف بردار هیچͽونه پنهان های لایه که آنجا از
پس�انتشار الͽوریتم اینͺه تا بود شده شبͺه�ها کار پیشرفت از مانع سال چندین برای میانͬ لایه�های
شبͺه در لایه به لایه بصورت و معͺوس جهت در را یافته تعدیل خطای پس�انتشار، آمد. بوجود
لایه آموزش برای موجود روابط مͬ�نماید. تعدیل را آن وزنهای لایه، هر به رسیدن با و مͬ�کند منتشر
خطای که تفاوت این از استفاده با شد. تعریف خروجͬ لایه برای که است روابطͬ مشابه پنهان
بͽونه�ای را میانͬ لایه عصب هر برای δhp.j بایدخطای ما شود. تعریف هدف بردار بدون باید δhp.j
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در است متصل آن به که را خروجͬ لایه اعصاب از ͷی هر خطای از ناشͬ سهم که کنیم محاسبه
خروجͬ لایه از قبل درست بͽیریدکه نظر در پنهان لایه ͷی در را منفرد عصب ͷی حال بͽیرد. نظر
این جلو به رو عبور ١١.٣)در (شͺل مͬ�دهیم نشان p نویس زیر با را عصب این است. گرفته قرار
مͬ�فرستد. خروجͬ لایه در q عصب�های به wpq.k ارتباطͬ وزنهای طریق از را خود خروجͬ عصب،
به خروجͬ لایه از را δpq.k خطای و مͬ�کنند عمل معͺوس جهت در وزنها این آموزش، فرایند در
دسته آن به و مͬ�شوند ضرب p عصب خروجͬ مقدار در وزنها این از ͷی مͬ�فرستند.هر پنهان لایه
برای که δhp.j خطای مقدار مͬ�شوند. وارد هستند متصل p عصب به که خروجͬ لایه اعصاب از

مͬ�آید. بدست حاصلضربها این مجموع از است نیاز مورد پنهان لایه عصب

انتشار پس الͽوریتم در میانͬ(پنهان) لایه عصب ͷی وزن میزان محاسبه برای عصبها آموزش نمایش :١٢.٣ شͺل

تغییر(تعدیل) میزان تا شوند جهتمعͺوسمنتشر در باید که مͬ�دهد نشان را ١٢.٣خطاهایͬ شͺل
مشتق پس داریم سروکار خروجͬ لایه های خطا ͷت ͷت با که آنجا از whp.jمشخصشود. وزن در
حال . δpq.kاست محاسبات شبیه کاملا́ δhp.jمحاسبات شود. گرفته rͬخروج مجموع از باید جزئͬ
استفاده با بنابراین مͬ�گیریم. مشتق شوند تعدیل باید که میانͬ لایه وزنهای به نسبت خطا�ها مربع از

داشت: خواهیم رابطه٣.١۶ شبیه رابطه دلتا یادگیری قاعده از

∆whp.j = −ηh.p
∂ε٢

∂whp.j

= −ηh.p

r∑
q=١

∂ε٢
q

∂whp.j

. (٢٧.٣)

مͬ�شود. تعریف زیر بصورت یعنͬ کل خطای مربع میانͽین حال

ε٢ =
r∑

q=١
ε٢
q =

r∑
q=١

[Tq − Φq.k]
٢. (٢٨.٣)
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نه (و ηh.pمعمولا یادگیری ثابت مقدار باشد. خروجͬ خطای چندین شامل است ممͺن فوق رابطه
جزءبه دیفرانسیل قاعده از استفاده با ٢٧.٣را رابطه مͬ�توانیم مجدداً ما ηp.qاست. ضرورتاً)مساوی

کنیم: برسͬ جزء
∂ε٢

q

∂whp.j

=
r∑

q=١

∂ε٢
q

∂Φq.k

∂Φq.k

∂Iq.k

∂Iq.k
∂Φp.j

∂Φp.j

∂Ip.j

∂Ip.j
∂whp.j

. (٢٩.٣)

است. صورت همان به نیز آن محاسبه روش و است ٢٧.٣ رابطه شبیه فوق جملات
از: عبارتند ٢٠.٣آمده�اند ١٨.٣و روابط در که اول جمله دو

∂ε٢
q

∂Φq.k

= −٢(Tq − Φq.k) = −٢εq . (٣٠.٣)

∂Φq.k

∂Iq.k
= αΦq.k(١ − Φq.k) . (٣١.٣)

بͽیرید: نظر در ٢١.٣را رابطه حال

Iq.k =
n∑

p=١
wpq.kΦp.j . (٣٢.٣)

داشت: خواهیم بͽیریم جزئͬ مشتق Φp.j به نسبت رابطه این از اگر
∂Iq.k
∂Φp.j

= wpq.k . (٣٣.٣)

نظر ارتباطͬ)مد وزن ͷارتباط(ی ͷی فقط زیرا ندارد pوجود روی بر جمع علامت دیͽر اینجا در
کنیم خروجͬ اندیس�های جایͽزین را میانͬ لایه به مربوط ٢٠.٣اندیس�های رابطه در اگر است.

داشت: خواهیم
∂Φp.j

∂Φp.j

= αΦp.j[١ − Φp.j]. (٣۴.٣)

جایͽزین را xh یعنͬ لایه امین i ورودی و دهیم تغییر را رابطه٢١.٣ های اندیس اگر همچنین
داشت: خواهیم نماییم Φp.j یعنͬ لایه امین j خروجͬ

Ip.j =
m∑

h=١
whp.jxh . (٣۵.٣)

: بͽیریم مشتق رابطه٣.٣۴ از اگر
∂Ip.j
∂whp.j

= xh . (٣۶.٣)

نظر در را ارتباطͬ وزن ͷی فقط چون است رفته بین از h روی بر جمع ٣۴.٣علامت رابطه در مجدداً
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تعریفδpq.kدر و رابطه٢٨.٣ از و کنیم ٢٩.٣جاگذاری رابطه در ٣۶.٣را تا روابط٣١.٣ اگر داریم.
داشت: خواهیم کنیم استفاده رابطه٣.٢۴

∂ε٢

∂whp.j

=
r∑

q=١
(−٢)α(Tq − Φq.k)[Φq.k(١ − Φq.k)]wpq.kα[Φp.j(١ − Φp.j)]xh

= −
r∑

q=١
δpq.kwpq.k

∂Φp.j

∂Ip.j
xh .

(٣٧.٣)

کنیم: تعریف زیر صورت به δhp.jرا ما اگر

δhp.j ≡ δpq.kwpq.k
∂Φp.j

∂Ip.j
. (٣٨.٣)

آمد. خواهد در زیر ٣٧.٣بصورت رابطه صورت آن در
∂ε٢

∂whp.j

= −
r∑

q=١
δhp.jxh . (٣٩.٣)

خطاها مربع تغییر نرخ منفͬ با متناسب وزنها تغییر میزان مͬ�دهد نشان ٢٧.٣ رابطه که طور همان
داشت: ٢٧.٣خواهیم رابطه ٣٨.٣در ٣٧.٣و روابط جایͽزینͬ با بنابراین وزنهاست. همان به نسبت

∆whp.j = −ηh.p
∂ε٢

∂whp.j

= ηh.p

r∑
q=١

δpq.kwpq.k
∂Φp.j

∂Ip.j
xh

= ηh.pxh

r∑
q=١

δhp.j .

(۴٠.٣)

بنابراین و

whp.j(N + ١) = whp.j(N) + ηh.pxh

r∑
q=١

δhp.j . (۴١.٣)

را وزنها و مͬ�شود انجام لایه به لایه طور به فرایند این باشد داشته وجود میانͬ لایه ͷی از بیش اگر
شبͺه وارد جدید، آموزشͬ ورودی رسید اتمام به فرایند وقتͬ برسد ورودی لایه به تا مͬ�کند تعدیل
تا خطا تا مͬ�یابد ادامه آنقدر کار این مͬ�شود. انجام ورودی این برای یادگیری فرایند کل و مͬ�شود

است. دیده آموزش کاملا́ شبͺه مرحله این یابد.در کاهش قبولͬ قابل حد

ساده عصبͬ شبͺه ͷی ١٣.٣ شͺل در انتشار پس الͽوریتم از استفاده با وزنها تعدیل .١.٣ مثال

ورودی ͷی E و D، C اعصاب از ͷی هر به آن در که است شده داده نشان مرتبط کاملا́ پیش�خور
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تابع ͷی دارای ها عصب همه است شده w١Eوارد w١Dو ، w١C ارتباطͬ وزنهای با ١+همراه موثر
هستند. η = ٠٫ ۵ یادگیری ثابت و α = ١ با ͷلجستی سازی فعال

انتخاب تصادفͬ طور به شده�اند داده نشان که ٠.١است.وزنهایͬ معادل E عصب مطلوب خروجͬ
انجام شبͺه معͺوس جهت در انتشار پس فرایند سپس است. شده شروع آموزش فرایند و شده�اند

شود. محاسبه وزنها جدید مقادیر و ارتباطͬ وزن شش در تغییر میزان تا مͬ�شود

∆wpq.k = −ηp.q[−٢α[Tq − Φq.k]Φq.k[١ − Φq.k]Φp.j] . (۴٢.٣)

مͬ�کنند تغییر زیر صورت به j لایه و i لایه بین وزنها رابطه۴٠.٣ ٣٧.٣در رابطه جایͽزینͬ با همچنین

∆whp.j = −ηh.p

 r∑
q=١

−٢α[Tq − Φq.k]Φq.k[١ − Φq.k]wpq.kαΦp.j(١ − Φp.j)xh

 .

(۴٣.٣)
به ١ نویس زیر شده�اند. تعریف ١٣.٣ شͺل در r nو ، m اندیس�های و h ،p ، q زیرنویس�های
١ آن α مقدار که ͷلجستی تابع از استفاده با عصبها خروجͬ ابتدا مͬ�کند. اشاره +١ موثر ورودی

مͬ�شود. محاسبه است

IC = ٠٫ ۴ × ٠٫ ١ + (−٠٫ ٧)× (−٠٫ ٢) + ١ × (−٠٫ ۵) = ٠٫ ٠۴ + ٠٫ ١۴ − ٠٫ ۵ = −٠٫ ٣٢

Φ(IC) = ٠٫ ۴٢

ID = ٠٫ ۴ × ٠٫ ۴ + (−٠٫ ٧)× ٠٫ ٢ + ١ × (−٠٫ ٢) = ٠٫ ١۶ − ٠٫ ١۴ − ٠٫ ٢ = −٠٫ ١٨

Φ(ID) = ٠٫ ۴۶

IE = ٠٫ ۴٢ × ٠٫ ٢ + ٠٫ ۴۶ × (−٠٫ ۵) + ١ × (−٠٫ ۶) = ٠٫ ٠٨ − ٠٫ ٢٣ − ٠٫ ۶٠ = −٠٫ ٧۵

Φ(IE) = ٠٫ ٣٢
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ساده عصبͬ شبͺه ͷی در وزنها (آموزش) تعدیل :١٣.٣ شͺل

داشت. خواهیم ۴٣.٣ و ۴٢.٣ روابط در شبͺه پارامترهای سایر و مقادیر این جایͽذاری با

∆wCE = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١٠ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× ٠٫ ۴٢ = −٠٫ ٠٢٠

∆wDE = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١٠ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× ٠٫ ۴۶ = −٠٫ ٠٢٢

∆wIE = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١٠ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

= −٠٫ ٠۴٨

∆wAE = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١٠ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× ٠٫ ٢ × ١ × ٠٫ ۴٢ × (١ − ٠٫ ۴٢)× ٠٫ ۴ = −٠٫ ٠٠٠٩٣ = −٠٫ ٠٠١

∆wAD = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× (−٠٫ ۵)× ١ × ٠٫ ۴۶ × (١ − ٠٫ ۴۶)× ٠٫ ۴ = ٠٫ ٠٠٢٣٨ = ٠٫ ٠٠٢

∆wBC = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× ٠٫ ٢ × ١ × ٠٫ ۴٢ × (١ − ٠٫ ۴٢)× (−٠٫ ٧) = ٠٫ ٠٠١۶٣ = ٠٫ ٠٠٢
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∆wBD = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× (−٠٫ ۵)× ١ × ٠٫ ۴۶ × (١ − ٠٫ ۴۶)× (−٠٫ ٧) = −٠٫ ٠٠١۴٢ = ٠٫ ٠٠١

∆wIC = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× ٠٫ ٢ × ١ × ٠٫ ۴٢ × (١ − ٠٫ ۴٢)× ١ = −٠٫ ٠٠٢٣ = −٠٫ ٠٠٢

∆wIC = −٠٫ ۵ × (−٢)× ١ × (٠٫ ١ − ٠٫ ٣٢)× ٠٫ ٣٢ × (١ − ٠٫ ٣٢)

× (−٠٫ ۵)× ١ × ٠٫ ۴۶ × (١ − ٠٫ ۴۶)× ١ = ٠٫ ٠٠۵٩ = ٠٫ ٠٠۶

مͬ�آیند. بدست اصلͬ وزنهای روی بر تغییرات این اعمال جدید وزنهای

wCE = ٠٫ ٢٠٠ − ٠٫ ٠٢٠ = ٠٫ ١٨٠

wDE = −٠٫ ۵٠٠ − ٠٫ ٠٢٢ = −٠٫ ۵٢٢

wIE = −٠٫ ۶٠٠ − ٠٫ ٠۴٨ = −٠٫ ۶۴٨

wAC = ٠٫ ١٠٠ − ٠٫ ٠٠١ = ٠٫ ٠٩٩

wAD = ٠٫ ۴٠٠ + ٠٫ ٠٠٢ = ٠٫ ۴٠٢

wBC = −٠٫ ٢٠٠ + ٠٫ ٠٠٢ = −٠٫ ١٩٨

wBD = ٠٫ ٢٠٠ − ٠٫ ٠٠١ = ٠٫ ١٩٩

wIC = −٠٫ ۵٠٠ − ٠٫ ٠٠٢ = −٠٫ ۵٠٢

wID = −٠٫ ٢٠٠ + ٠٫ ٠٠۶ = −٠٫ ١٩۴

شود.بعد استفاده آموزشͬ مجموعه در موجود مثالهای جفت همه از تا مͬ�شود تͺرار آنقدر فرایند این
مقدار از خطاها مربع مقدار اگر مͬ�شود. محاسبه خطاها مربع کل وزنها، تغییر میزان محاسبه از
اعمال شبͺه روی دیͽر آموزشͬ جفت ͷی از استفاده با یادگیری الͽوریتم باید باشد بیشتر مشخصͬ
ͷی برای خطاها مربع کل تا دهیم ادامه آنقدر را آموزش فرایند که اینست بهتر حل راه ͷشود.ی
باشد. کاهش به رو آموزشͬ مجموعه برای خطاها مربع ولͬ کند افزایش به شروع آموزشͬ مجموعه
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پیشرفته دلتا�بار�دلتای شبͺه�های ١.١٣.٣

کردن دادند:(١)اضافه بسط زیر بصورت را دلتا-بار-دلتا ١٩٩٠الͽوریتم سال در ویلیامز٢٧ و مینایͬ
به آنهم که یادگیری نرخ ͷی کردن (٢)اضافه مͬ�کرد تغییر زمان طͬ در که گشتاور عبارت ͷی
نمایͬ طور به وزنͬ، گرادیان اجرای به توجه با یادگیری نرخ و گشتاور مͬ�کرد.میزان تغییر زمان مرور
، یادگیری نرخ و گشتاور دارد وجود کمͬ انحنای یا شیب که قسمتهایͬ در بنابراین و یافته کاهش
شده گرفته نظر در بالا حد ͷی یادگیری، نرخ و گشتاور مقادیر ͷت ͷت مͬ�یابد.برای افزایش بیشتر

شود. جلوگیری وزنها فضای در شدید نوسانهای و پرش از تا

انتشار پس عصبͬ شبͺه�های در حساسیت تحلیل ١۴.٣

ͬͽآشفت اگر است. مفیدی بسیار کاربردی،ابزار زمینه�های از بسیاری در حساسیت تحلیل و تجزیه
که خروجͬ عصب�های همه در معمولا باشد داشته وجود ورودی عصب�های از ͬͺی در ͬͺکوچ
ͷی خروجͬ در ͬͽآشفت میزان مͬ�شود.نسبت ایجاد ͬͽآشفت متصلند ورودی عصب آن به مستقیم
حساسیت عنوان به خاص، ورودی عصب ͷی ورودی در ͬͽآشفت میزان به خاص خروجͬ عصب
مͬ�کند.پس ایجاد ͬͽآشفت مقادیر تمام در ͬͽآشفت شͺل لایه چند عصبͬ شبͺه در مͬ�شود. تعریف

از است عبارت حساسیت
σq.h =

∆yq
∆xh

=
∂yq
∂xh

. (۴۴.٣)

لازم).با حد گرفتن از بعد است(البته شده ∆ͬͽآشفت نسبت جایͽزین جزئͬ مشتق فوق رابطه در
مͬ�آید. در صورت این به رابطه٣.۴۴ ، شͺل به توجه

σq.h =
∂yq
∂xh

=
∂Φq.k

∂xh

=
∂Φq.k

∂Iq.k

∂Iq.k
∂Φp.j

∂Φp.j

∂Ip.j

∂Ip.j
∂xh

. (۴۵.٣)

است شده تعریف زیر صورت ٢٠.٣به رابطه در اول، عبارت
∂Φq.k

∂Iq.k
= αΦq.k[١ − Φq.k] . (۴۶.٣)

مͬ�آید بدست Φp.j به نسبت رابطه٢١.٣ از گرفتن مشتق با دوم عبارت
∂Φq.k

∂Ip.j
=

n∑
p=١

wpq.k . (۴٧.٣)

٢٧Minai williams
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است شده تعریف زیر صورت ٣۴.٣به رابطه در نیز سوم عبارت
∂Φp.j

∂Ip.j
= αΦp.j[١ − Φp.j] . (۴٨.٣)

مͬ�آید xhبدست به ٣۵.٣نسبت رابطه از جزئͬ مشتق گرفتن با چهارم عبارت
∂Ip.j
∂xh

= whp.j . (۴٩.٣)

جایͽزینͬ با است. نظر مد ورودی ͷی فقط زیرا است رفته بین از جمع علامت اینجا در مجدداً
داشت ۴۵.٣خواهیم رابطه در عبارت چهار این

σq.h = αΦq.k[١ − Φq.k]
n∑

p=١
wpq.kαΦp.j[١ − Φp.j]whp.j . (۵٠.٣)

مͬ�آید در صورت این به که

σq.h = α٢Φq.k[١ − Φq.k]
n∑

p=١
wpq.kΦp.j[١ − Φp.j]whp.j . (۵١.٣)

حساسیت ضرایب تجربͬ ارزیابͬ ١.١۴.٣

حساسیت ضرائب ارزیابͬ برای تجربͬ روش ͷی از شد داده آموزش عصبͬ شبͺه اینͺه از پس
ͬͽآشفت،xi ورودی هر به روش این در مͬ�شود. نامیده ٢٨ͷیͺتش روش گاه که کرد استفاده مͬ�توان
مͬ�شود.سپس اضافه منفͬ جهت در هم و مثبت جهت در هم است درصد ٠٫ ۵ حدود که ͬͺکوچ
میانͽین آنها از و شده گیری اندازه مͬ�آید بوجود yi خروجͬ در جهت دو هر در که ͬͽآشفت میزان

مͬ�شود. محاسبه زیر بصورت حساسیت مͬ�شود.ضرائب گرفته

σq.h =
∆yq

∆xh

. (۵٢.٣)

تعداد مͬ�شود.اگر گرفته میانͽین منفͬ آشفتͽیهای روی هم و مثبت آشفتͽیهای روی هم سپس
باید که دارد وجود حساسیت ضریب hqتعداد آنصورت در باشد داشته وجود خروجͬ qو hورودی

شود. ارزیابͬ تجربͬ بطور
فقط مقادیر این که اینست اصلͬ است.مشͺل محدود معیار�هایͬ چنین سودمندی میزان کلͬ بطور
خروجͬ و ورودی مقادیر به مربوط ها قسمت آن که هستند معتبر مساله فضای از قسمتهایͬ برای

هستند. آشفته غیر

٢٨Dither method
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مسائل حل برای پیشین شده ارائه عصبͬ شبͺه مدل�های ١۵.٣

بهینه�سازی

میلادی ١٩٨٠ سال اوایل از بهینه�سازی در مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های کاربرد مورد در وبررسͬ بحث
خطͬ، برنامه�ریزی چون مواردی تا�کنون، زمان آن از شده انجام پژوهش�های نتایج است. شده آغاز
در اصلͬ ایده بر�مͬ�گیرد. در را غیر�خطͬ برنامه�ریزی و هندسͬ برنامه�ریزی دوم، درجه برنامه�ریزی
(نامنفͬ) انرژی تابع ͷی از استفاده سازی بهینه مسائل برای مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های از استفاده
متناظر مصنوعͬ عصبͬ شبͺه�های مدل�های کننده�ی بیان دو این که است ͬͺداینامی سیستم ͷی و
دیفرانسیل معادلات دستͽاه ͷی معمولا˟ شده بیان ͬͺدینامی سیستم هستند. بهینه�سازی مسائل با
معادلات دستͽاه پایداری نقطۀ آغازین نقطۀ ͷی برای که مͬ�رود انتظار است. اول مرتبه غیر�خطͬ

باشد. اصلͬ بهینه�سازی مسأله بهینه جواب آمده، به�دست غیر�خطͬ دیفرانسیل
دیفرانسیل معادلات دستͽاه همͽرایͬ برای که است این انرژی تابع از استفاده در اساسͬ اصل ͷی
شبͺه�های مدل مͬ�توان البته باشد. نامنفͬ باید حتماً آن با متناظر انرژی تابع آن، پایداری نقطۀ به
برای بنابراین کرد. بیان نیز انرژی تابع گرفتن نظر در بدون حتͬ را سازی بهینه مسائل نظیر عصبͬ
مسائل اینͽونه در عصبͬ شبͺه�های از استفاده اساسͬ اصل بهینه�سازی، مسائل با متناظر مدل ͷی
دیفرانسیل معادلات دستͽاه تعادل نقطه�ی دلخواه، آغازین نقطه�ی ͷی مͬ�شود: بیان زیر به�صورت

برعͺس. و است اصلͬ مسأله بهینه جواب آمده بدست غیر�خطͬ

دوگانͬ مدل�های قسمت دو به مͬ�توان را بهینه�سازی مختلف مسائل متناظر شده مطرح مدل�های
مسائل در مهم بسیار نظریه دو جریمه�ای توابع و دوگانͬ نظریه نمود. تقسیم جریمه�ای مدل�های و
نظریه در هستند. حل قابل ͷکلاسی روش دو این مبنای بر مسائل این اکثر که هستند بهینه�سازی
در ولͬ مͬ�شود، استفاده نظر مورد مدل معرفͬ برای گرادیانͬ مدل�های از معمولا˟ جریمه�ای توابع
هر با متناظر بتوان اگر مͬ�شود. استفاده مسائل این حل برای -دوگان اولیه مدل�های از دوگانͬ نظریه
آن حل برای شده ارائه مدل تعادل نقطه�ی که داد ارائه را مشخصͬ ͬͺدینامی مدل بهینه�سازی، مسأله
عصبͬ شبͺه مدل ͷی روش، آن با متناظر مͬ�توان آنͽاه سازد، برآورده را وکافͬ لازم شرایط مسأله
و خطͬ برنامه�ریزی مسائل برای تا�کنون که مدل چند بیان به زیر در بسازیم. نظر مورد مسأله برای

مͬ�پردازیم. شده�اند ارائه غیر�خطͬ و دوم درجه
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اول مدل

بͽیرید: نظر در را زیر خطͬ برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) = aTx (۵٣.٣)

subject to

g(x) = Dx− b = ٠, (۵۴.٣)

x ≥ ٠, (۵۵.٣)

- (۵٣.٣) دوگان است. b ∈ Rn و x, a ∈ Rm ، Rank(D) = m و D ∈ Rm×n آن در که
مͬ�شود: بیان زیر به�صورت (۵۵.٣)

minimize f̄(y) = bTy (۵۶.٣)

subject to

ḡ(y) = D̄Ty − a ≤ ٠, (۵٧.٣)

y ∈ Rn. (۵٨.٣)

است: شده داده نمایش زیر بصورت (۵٨.٣) - (۵٣.٣) حل برای متناظر مدل [٣١] در
dx

dt
= −[DT (Dx− b)− β(D̄Ty − a)],

dy

dt
= −β[(Dx− D̄Ty − a)+ − b],

و (x, y)T ∈ {(x, y)T | x ≥ ٠} و β =∥ (x+ D̄Ty − a)+ − x ∥٢
٢ آن در که

.(x+ D̄Ty − a)+ = max{x+ D̄Ty − a, ٠}
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دوم مدل

بͽیرید: نظر در را زیر دوم درجه برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) =
١
٢xTAx+ aTx (۵٩.٣)

subject to

Dx− b = ٠, (۶٠.٣)

x ≥ ٠, (۶١.٣)

است: زیر بصورت (۶١.٣) - (۵٩.٣) دوگان است. مثبت معین متقارن ماتریس ͷی A آن در که

minimize f̄(y) = bTy − ١
٢xTAx (۶٢.٣)

subject to

D̄y − Ax− a ≤ ٠. (۶٣.٣)

است: شده داده نمایش زیر به�صورت (۶٣.٣) - (۵٩.٣) حل برای متناظر مدل [٣١] در dx
dt

= −{DT (x− b) + γ(−DTy + Ax+ a) + γA[x− (x+DTy − Ax− a)+]},
dy
dt

= −γ{Dx− b+D[(x+DTy − Ax− a)+ − x]},
(۶۴.٣)

. (x, y) ∈ {(x, y) | x ≥ ٠} و γ = ∥(x+DTy − Ax− a)+ − x∥٢
٢ آن در که

سوم مدل

بͽیرید: نظر در را زیر غیر�خطͬ برنامه�ریزی مسأله

minimize f(x) (۶۵.٣)

subject to

g(x) = [g١(x), g٢(x), ..., gm(x)]
T ≤ ٠, i = ١, ...,m. (۶۶.٣)
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هاپفیلد (۶۶.٣) و (۶۵.٣) حل برای . f(x), gi(x) : Rn → R١ و f(x), g(x) ∈ C٢ آن در که
دادند: ارائه زیر به�صورت عصبͬ شبͺه مدل ͷی [٧۶] در ٢٩ ͷتن و

ẋ = C−١{−∇f(x)−∇g(x)g+(x)− ١
s
Q−١x}s,

n×n قطری ماتریس ͷی Q و نرون هر ظرفیت کننده بیان n×n قطری ماتریس ͷی C آن در که
مͬ�شوند: تعریف زیر بصورت آن اعضای که است

qij =
١

١
ρi
+
∑m

j=١ −dji
,

داخلͬ نرونهای به شده داده تخصيص وزن�هاي dji نرون، هر گرمایͬ هدایت ضریب ١
ρi
آن در که

است: شده انتخاب زیر به�صورت متناظر انرژی تابع است. جريمه پارامتر s و

E١(x) = f(x) +
m∑
j=١

[g+i ]
٢ +

n∑
i=١

x٢
i

٢srii
.

چهارم مدل

داده�اند: ارائه زیر به�صورت ٣٠ چوآ و کندی (۶۵.٣) حل برای

ẋ = C−١[−∇f(x)−∇g(x)g+(x)], (۶٧.٣)

شده انتخاب زیر به�صورت مدل این متناظر انرژی تابع دارند. را سوم مدل شرایط s و C آن در که
است:

E٢(x) = f(x) +
s

٢

m∑
j=١

[g+i ]
٢.

پنجم مدل

است: شده ارائه زیر به�صورت مدلͬ [٧٧] ٣١ اسͺوئز و رودریͽز توسط (۶۵.٣) حل برای مجدداً
ẋ = −ux∇f(x)− s∇g(x)g+(x),

٢٩Hopfield and tank
٣٠Kennedy and Chua
٣١Rodríguez
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چنان�که است x شدنͬ اندیس�های متناظر ux آن در که

ux =

 ١, g(x) ≤ ٠,
٠, o.w.

است: شده انتخاب زیر به�صورت نیز مدل این متناظر انرژی تابع

E٣(x) = −uxf(x) +
s

٢

m∑
j=١

[g+j (x)]
٢.

مشͺلاتͬ به�دلیل این و شده�اند اصلاح متوالͬ بطور شده بیان مدل�های مͬ�کنید، ملاحظه که طور همان
داشته�اند. مدل�ها این از هرکدام که است بوده

ششم مدل

بͽیرید: نظر در را زیر ٣٢ دوم درجه محدب برنامه�ریزی

minimize f(x) =
١
٢xTQx+DTx (۶٨.٣)

subject to

g(x) = Ax− b ≤ ٠, (۶٩.٣)

h(x) = Ex− f = ٠. (٧٠.٣)

،E ∈ Rl×n ، b ∈ Rm، A ∈ Rm×n،مثبت معین متقارن ماتریس ͷی Q ∈ Rn×n آن در که
است. x ∈ Rn و f ∈ Rl

اگر است (٧٠.٣) - (۶٨.٣) بهینه جواب x∗ ∈ Rn تاکر، کان- کاروش- شرایط طبق بر
کنند: صدق زیر رابطه در به�طوری�که باشند داشته وجود v∗ ∈ Rl و u∗ ∈ Rm بردارهای اگر وتنها

u∗ ≥ ٠, Ax∗ − b ≤ ٠, u∗T (Ax∗ − b) = ٠,
Qx∗ +D + ATu∗ + ETv∗ = ٠,
Ex∗ − f = ٠.

(٧١.٣)

٣٢Convex quadratic programming
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است، [۶۴] ٣٣ فیشر-برمیستر تابع به معروف که را زیر تابع (٧٠.٣)-(۶٨.٣) مسأله حل برای
مͬ�کنیم: معرفͬ

 ϕ : R٢ → R١,

ϕ(a, b) =
√
a٢ + b٢ − a− b.

: [۶١] .١.٣ قضیه

.a ≥ ٠, b ≥ ٠, ab = ٠ اگر وفقط اگر ϕ(a, b) = ٠ .١

باشد. پذیر مشتق پیوسته بطور ϕ(a, b) مربع .٢

مبدأ در ولͬ است، پذیر مشتق پیوسته بطور بار دو مبدأ در جز به جا همه ϕ(a, b) .٣
است. ٣۴ هموار قویاً

مͬ�شود. نامیده ٣۵ غیرخطͬ مͺمل مسأله کند، صدق (١.٣) قضیه (١) شرط در که ϕ تابع

مͬ�گیریم: نظر در را زیر تابع (٧٠.٣) - (۶٨.٣) مسائل با متناظر

ϕ(x, u, v) =


ϕ(α,Qx+D + ATu+ ETv)

ϕ(u,Ax− b)

ϕ(β,Ex− f)

 , (٧٢.٣)

است. β = (β١, ..., βl)
T > ٠ و u = (u١, ..., um)، α = (α١, ..., αm)

T > ٠ آن در که
است: شده بیان زیر به�صورت (٧٢.٣) با متناظر عصبͬ شبͺه مدل

dy

dt
= −τ ▽ E(y(t)), τ > ٠,

y(t٠) = y٠ ∈ Rn+m+l,
(٧٣.٣)

تͺرارها تعداد کاهش و همͽرایͬ سرعت افزایش برای ضریبͬ τ و y = (xT , uT , vT )T آن در که
به�صورت مدل این متناظر انرژی تابع است. (٧٢.٣) ͬͺدینامی حل برای انتخابشده روشعددی در

٣٣Fisher-bermister
٣۴Strongly smooth
٣۵Nonlinear complementarity problem(NCP)
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است: شده انتخاب زیر
E(y) =

١
٢∥ ϕ(y) ∥٢.

هفتم مدل

(٧٠.٣) - (۶٨.٣) مسائل حل برای را تاکر کان- کاروش- شرایط مجدداً هفتم، مدل طراحͬ برای
مͬ�گیریم: نظر در زیر به�صورت


(u+ Ax− b)+ = u,

Qx+D + ATu+ ETv = ٠,
Ex− f = ٠.

مͬ�شود: تعریف زیر دستͽاه (٧٠.٣) - (۶٨.٣) حل برای آنͽاه

U(x, u, v) =


−(Qx+D + ATu+ ETv),

(u+ Ax− b)+ − u,

(Ex− f).

 . (٧۴.٣)

است: شده بیان زیر به�صورت [۶١] در (٧٠.٣) - (۶٨.٣) حل برای عصبͬ شبͺه مدل
dy

dt
= κU(y),

y(t٠) = y٠.
(٧۵.٣)

است. سیستم همͽرایͬ ضریب κ آن در که

هشتم مدل

مͬ�کنیم فرض آن در که بͽیرید. نظر در را (٧٠.٣) - (۶٨.٣) دوم درجه ریزی برنامه مسأله
[۶٢] در (٧٠.٣) - (۶٨.٣) مسئله حل برای است. مثبت معین نیمه ماتریس ͷی Q ∈ Rn×n
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مͬ�شود: ارائه زیر به�صورت عصبͬ شبͺه مدل ͷی

dy

dt
= κ(I +MT )


−(Qx+D + ATu+ ETv),

(u+ Ax− b)+ − u,

(Ex− f).

 , (٧۶.٣)

و است همͽرایͬ نرخ κ آن در که

M =


−Q AT ET

A ٠m×m ٠m×l

E ٠l×m ٠l×l

 .

نهم مدل

بͽيريد: نظر در را زير دوم درجه برنامه�ريزی مسأله

minimize f(x) =
١
٢xTAx+ aTx (٧٧.٣)

subject to

Dx ≤ b, (٧٨.٣)

x ≥ ٠. (٧٩.٣)

از: است عبارت آن دوگان

minimize f̄(w) = bTw − ١
٢xTAx (٨٠.٣)

subject to

D̄Tw − Ax ≤ a, (٨١.٣)

w ≥ ٠, (٨٢.٣)
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Dاست. ∈ Rm×n و b ∈ Rm ، a ∈ Rn است، مثبت معين نيمه و متقارن A ∈ Rn×n آن در که
به�ترتيب (x∗T , w∗T )T محدب، برنامه�ريزی مسائل برای تاکر کان- کاروش- شرایط به توجه با
شرايط در (x∗T , w∗T )T �اگر فقط و اگر است (٧٩.٣) - (٧٧.٣) مسائل برای بهينه جواب ͷي

کند: صدق زير تاکر کان- کاروش-


w∗ ≥ ٠, Dx∗ − b ≤ ٠, w∗T (Dx∗ − b) = ٠,
Ax∗ + a+DTw∗ ≥ ٠, x ≥ ٠,
x∗T (Ax∗ + a+DTw∗) = ٠.

(٨٣.٣)

است: شده بیان زیر به�صورت [۶٢] در (٨٠.٣) و (٧٧.٣) با متناظر مدل

u̇ = B(I +MT ){(u− (Mu+ q)+ − u},

آن در که

u =

x

w

 , q =

a
b

 ,M =

 A DT

−D ٠

 .

است B = λI همچنین . uTMu = xTAx ≥ ٠ زيرا است مثبت معين نيمه ماتريس ͷي M
مͬ�يابد. افزايش همͽرايͯ سرعت λ افزايش با و λ > ٠ که
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پشتیبان بردار ماشین تعاریف و مبانͬ

SVM های کاربرد ١.۴

رگرسیون و طبقه�بندی برای آن از که است بانظارت یادگیری روش�های از ͬͺی ١ پشتیبانͬ بردار ماشین
خوبͬ کارایͬ اخیر سال�های در که است جدیدی نسبتاً روش�های جمله از روش این مͬ�کنند. استفاده
است. شده استفاده پرسپترون عصبͬ شبͺه�های جمله از طبقه�بندی برای قدیمͬ�تر روش�های به نسبت
سعͬ داده�ها خطͬ تقسیم در است. داده�ها خطͬ دسته�بندی SVM کننده دسته�بندی کاری مبنای
خط کردن پیدا معادله حل باشد. داشته بیشتری اطمینان حاشیه که کنیم انتخاب را خطͬ مͬ�کنیم
حل در شده�ای شناخته روش�های که دوم درجه ریزی برنامه روش�های وسیله به داده�ها برای بهینه
داده�های بتواند ماشین اینͺه برای خطͬ تقسیم̧ از قبل مͬ�گیرد. صورت هستند محدودیت�دار مسائل
مͬ�بریم. بالاتر خیلͬ ابعاد با فضای به phi تابع̧ وسیله به را داده�ها کند دسته�بندی را بالا پیچیدگͬ با
لاگرانژ دوگانͬ قضیه از کنیم حل روش�ها این از استفاده با را بالا خیلͬ ابعاد مساله بتوانیم اینͺه برای
را ما که phi پیچیده تابع جای به آن در که آن دوگانͬ فرم به نظر مورد مینیمم�سازی مساله تبدیل̞ برای
ظاهر است phi تابع برداری ضرب که هسته تابع نام̧ به ساده�تری تابع̧ مͬ�برد، بالا ابعاد با فضایͬ به
سیͽموید و چندجمله�ای نمایͬ، هسته�های جمله از مختلفͬ هسته توابع از مͬ�کنیم. استفاده مͬ�شود
در و شد ابداع ٢ ͷواپنی ولادیمر توسط ١٩۶٣ در اولیه SVM الͽوریتم . کرد[١] استفاده مͬ�توان

١ Support vector machine
٢Vladimir Vapnik

۵٩



۶٠ پشتیبان بردار ماشین تعاریف و مبانͬ .۴ فصل

شد. داده تعمیم غیرخطͬ حالت برای کورتس٣ کورینا و Vapnik توسط ١٩٩۵ سال

SVM از عملͬ استفاده خلاصه ٢.۴

کرنل تابع پارامتر کنیم. مͬ انتخاب استفاده برای را کرنلͬ تابع کنیم. مͬ آماده را الͽو ماتریس
حل از استفاده با را آمورشͬ الͽوریتم ai مقادیر ی محاسبه برای کنیم. مͬ انتخاب را C مقدار و
بردارهای و ai مقادیر از استفاده با جدید های داده کنیم. مͬ اجرا دوم درجه ریزی برنامه های کننده
و است ساده نسبتا آموزش جمله از معایبͬ و مزایا دارای که شوند، بندی دسته توانند مͬ پشتیبان
تقریبا بالا ابعاد با های داده برای افتد. نمͬ گیر محلͬ های ماکزیمم در عصبͬ های شبͺه برخلاف
کنترل واضح طور به خطا میزان و کننده بندی دسته پیچیدگͬ بین مصالحه دهد. مͬ جواب خوب
رگرسیون بر مبتنͬ های الͽوریتم داریم. نیاز C پارامتر انتخاب و خوب کرنل تابع ͷی به شود. مͬ

مͬ�شوند. تقسیم زیر صورت�های به

ناظر با .١

خطͬ رگرسیون •

عصبͬ شبͺه�های •

گوس۴ͬ فرایند�های رگرسیون •

ناظر بدون .٢

اصل۵ͬ مولفه�های تحلیل •

LCA •

پیشͽو) ناظر با های بندی(الͽوریتم کلاس های الͽوریتم

تصمیم لیست و تصمیم درخت .١

پشتیبانͬ بردار های ماشین .٢

٣ Corinna cortes
۴Regression Process Gaussian
۵Principal Components Analysis = PCA
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عصبͬ های شبͺه .٣

ͬͽهمسای k−نزدیͺترین پرسپترون .۴

خطͬ پشتیبان بردار ماشین ٣.۴

شود. مͬ تعریف زیر صورت به که داریم اختیار در را عضو n شامل D آموزشͬ داده مجموعه ما
D = {(xi, yi) | xi ∈ Rp, yi ∈ {−١, ١}}ni=١,

ابرصفحه کردن پیدا هدف است. p−بعدی حقیقͬ بردار ͷی xi هر و یا١− ١ برابر y آن در که
جدا yi = −١ با نقاط از را yi = با١ نقاط که است ای حاشیه نقاط از فاصله بیشترین با جداکننده
نوشت: کند مͬ صدق را زیر شرط که x نقاط از ای مجموعه صورت به تواند مͬ صفحه ابر هر کند.

w.x− b = ٠.

w خواهیم مͬ ما است. عمود ابرصفحه به که است، نرمال است.wبردار ”علامتضرب آن”. در که
جدامͬ هم از را ها داده که موازی های صفحه ابر بین فاصله بیشترین که کنیم انتخاب طوری را b و

شوند: مͬ توصیف زیر رابطه از استفاده با ها ابرصفحه این شود. ایجاد کنند،
w.x− b = ١,

و
w.x− b = −١.

طوری به نقاط حاشیه در صفحه ابر دو توانیم مͬ ما باشند، خطͬ پذیر جدایͬ آموزشͬ های داده اگر
ماکسیمم را آنها فاصله کنیم، سعͬ سپس و بͽیریم نظر در باشند، نداشته مشترکͬ نقطه هیچ که
کنیم. مینیمم را ∥w∥ باید ما بنابراین است. ٢

∥w∥ صفحه دو این فاصله هندسه، از استفاده با کنیم.
کنیم: مͬ اضافه را زیر شرایط کنیم، گیری جلو حاشیه به نقاط ورود از اینͺه برای

wT .xi − b ≥ ١, دسته اولین در ها xi برای

یا
wT .xi − b ≤ −١, دسته دومین در ها xi برای
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شود: نوشته زیر صورت به تواند مͬ این
yi(w

T .xi − b) ≥ ١, ١ ≤ i ≤ n. (١.۴)

: [۵٠] آید مͬ دست زیر صورت به سازی بهینه مسئله ͷی دو این دادن قرار هم کنار با

minimize c(w, b) = ∥w∥

subject to

yTi (w.xi − b) ≥ ١, i = ١, · · · , n.

زیرا است، کردن حل برای سختͬ، مسئله قبل، قسمت در شده مشاهده سازی بهینه مسئله اولیه فرم
کنیم ١جایͽزین

٢∥w∥
٢ با ∥w∥را مسئله در تغییر بدون مͬ�توانیم، خوشبختانه . است به∥w∥وابسته

برنامه سازی بهینه مساله ͷی این .( مͬ�شود آورده ریاضͬ محاسبات در آسودگͬ برای ١
٢ عبارت )

: تر واضح طور به است. خطͬ غیر ریزی

minimize c(w, b) =
١
٢∥w∥٢

subject to

yTi (w.xi − b) ≥ ١, i = ١, · · · , n.

ها αi آن در که نوشت زیر صورت به لاگرانژ منفͬ نا ضرایب از استفاده با را قبل عبارت توان مͬ
: هستند لاگرانژ ضرایب

minimize
w,b,α

{١
٢∥w∥٢ −

n∑
i=١

αi[y
T
i (w.xi − b)− ١]}.

پس کنیم، پیدا کنند مͬ دسته�بندی را نقاط که ابرصفحات از خانواده�ای بتوانیم ما کنید فرض
پیدا ∞ به αiها همه دادن میل با را مینیمم توانیم مͬ ما بنابر�این . αi[y

T
i (w.xi − b)− ١] ≥ ١

شود: بیان زیر صورت به تواند مͬ حال این با کنیم.

minimize
w,b

maximize
α

{١
٢∥w∥٢ −

n∑
i=١

αi[y
T
i (w.xi − b)− ١]}.

استاندارد غیرخطͬ ریزی برنامه ͷکم به را مسئله این مͬ�توان حالا هستیم. زینͬ نقاط دنبال به ما
: شود بیان زیر ۶ آموزشͬ بردارهای از خطͬ ترکیب صورت به تواند مͬ جواب کرد. حل

w =
n∑

i=١
αiyixi.

۶Learning vector
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و بود خواهد پشتیبان بردار همان دقیقا متناظر، xi بود. خواهد صفر از بزرگتر ها αi برخͬ تنها
را زیر شرط پشتیبان بردارهای که گرفت نتیجه توان مͬ رو این از کرد. خواهد صدق بالا شرط در
الͽوریتم عمل در شود. تعریف b مقدار دهد مͬ اجازه yTiکه (w.xi − b) = ١ هستند: نیزدارا

شود: گرفته میانͽین پشتیبان بردار NSV تمام از اگر بود خواهد مقاوم�تر

b =
١

NSV

NSV∑
i=١

(w.xi − yi).

توان مͬ w =
∑n

i=١ αiyixi جانشینͬ و ∥w∥٢ = w.w که واقعیت این از استفاده با دوگان فرم
شود: مͬ داده زیر سازی بهینه مساله صورت به SVM دوگان که داد نشان

minimize αi

subject to

L̂(α) =
n∑

i=١
αi −

١
٢
∑
i,j

αiαjyiyjx
T
i xj

=
n∑

i=١
αi −

١
٢
∑
i,j

αiαjyiyjk(xi, xj),

i = ١, · · · , n,

αi ≥ ٠,
n∑

i=١
αiyi = ٠.

(٢.۴)

برای دوگان ͷی تشͺیل α عبارت شود. مͬ ,k(xiتعریف xj) = xi.xj صورت به هسته اینجا در
دهد: مͬ آموزشͬ مجموعه ها وزن ∑بردار

i

αiyixi.

کلاسͬ چند پشتیبان بردار ماشین ۴.۴

پشتیبان بردار های ماشین تئوری های پایه قبلͬ بخش در است. دودویͬ جداکننده ͷی اساسا SVM
ی وسیله به تواند مͬ کلاسͬ چند الͽوی تشخیص ͷی شد. تشریح کلاس دو بندی دسته برای
هدف این برای دید دو معمول طور به شود. حاصل کلاسͬ دو پشیبان بردار های ماشین ترکیب
کلاس و کلاس جفت هر بندی دسته برای ” همه مقابل در ͷی” استراتژی آنها از ͬͺی دارد. وجود
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در است. جفت هر بندی دسته برای ”ͷی مقابل در ͷی” استراتژی دیͽر است. مانده باقͬ های
رهیافت ٬ کلاسͬ چند مسائل شود.برای مͬ منجر مبهم بندی دسته به اول بندی دسته که شرایطͬ
جداکننده ͷی با مسائل از ͷهری است. دودویͬ مساله چندین به کلاسͬ چند مساله�ی کاهش کلͬ
این به و شده ترکیب هم با SVM دودویͬ های جداکننده خروجͬ سپس شود. مͬ حل دودویͬ

شود. مͬ حل کلاس چند مساله ترتیب

غیرخطͬ پشتیبان بردار های ماشین ١.۴.۴

کننده دسته ͷی که شد ارائه ١٩۶٣ سال در ٧ ͷواپنی توسط بار اولین بهینه جداکننده ابرصفحه
بند دسته ایجاد برای را راهͬ ͷواپنی ٩و گوین ایسابل بزر٨، برنهارد ، ١٩٩٢ سال در بود. خطͬ
دادند. پیشنهاد بیشتر، حاشیه با ابرصفحه کردن پیدا برای هسته دادن قرار استفاده با غیرخطͬ،
هسته تابع ͷی با ای نقطه های ضرب تمام آنͺه جز به است، مشابه ظاهرا شده نتیجه الͽوریتم
ͷی در حاشیه بیشترین با ابرصفحه برای الͽوریتم مͬ�دهد، اجازه این شداند. جایͽزین غیرخطͬ
تغییر فضای و باشد غیرخطͬ تغییرشͺل است، ممͺن باشد. مناسب داده، تغییرشͺل ویژگͬ فضای
بالا ابعاد با ویژگͬ فضای در ابرصفحه ͷی کننده، دسته حال هر به باشد. بالاتری ابعاد دارای یافته،

باشد. غیرخطͬ نیز ورودی فضای در است ممͺن که است،
است. نامتناهͬ هیلبرت فضای ͷی متناظر، ویژگͬ فضای شود، استفاده گوسیین تابع با هسته از اگر
کند. نمͬ خراب را نتیجه نامتناهͬ، ابعاد بنابراین است، ترتیب خوش حاشیه، بیشترین کننده�ی دسته

هستند: زیر صورت به متداول های هسته

، k(xi, xj) = (xi.xj)
d (همͽن): جمله�ای چند •

، k(xi, xj) = (xi.xj + ١)d (ناهمͽن): جمله�ای چند •

، k(xi, xj) = e(−γ∥xi−xj∥٢) γ > ٠ :برای گوسیین •

. k(xi, xj) = tanh(kxi.xj + c)d k > ٠ c < ٠ برای : هذلولوی تانژانت •

در w مقدار همچنین است. ارتباط ,k(xiدر xj) = φ(xi).φ(xj) تساوی با φ(xi) انتقال با هسته
هسته توسط تواند مͬ w با ای نقطه ضرب است. w =

∑
i αiyiφ(xi)برابر یافته انتقال فضای

٧Vapnik
٨ Bernhard boser
٩Isabelle guyon
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به ندارد، ′wوجود عادی حالت در حال هر به .w.φ(x) =
∑

i αiyik(xi, x)ͬیعن شود محاسبه
. w.φ(x) = k(w′, x) که طوری

ماشینͬ یادگیری است. مصنوعͬ هوش پرکاربرد و وسیع شاخه�های از ͬͺی عنوان به ماشینͬ یادگیری
توانایͬ سامانه�ها و رایانه�ها آنها اساس بر که مͬ�پردازد الͽوریتم�هایͬ و شیوه�ها اکتشاف و تنظیم به ١٠

مͬ�کنند. پیدا یادگیری و تعلم

١١ پشتیبان بردار رگرسیون ٢.۴.۴

های داده از مجموعه ͷی تقریب مسئله
{(x١, y١), (x٢, y٢), · · · , (xn, yn)}.

شͺل ١٢به رگرسیونͬ تابع با

ϕ(x) =
m∑
i=١

αiΦi(x) + b. (٣.۴)

b.مͬ�شود نامیده بالا ابعادی فضای در مشخصه توابع {Φi(x)}mi=١ آن در که مͬ�گیریم نظر در را
پارامترهای کردن پیدا SVR ͷی شوند. زده تخمین باید که هستند مدل پارامترهای {αi}mi=١ و

است. زیر ١٣ منظم مخاطره تابع کردن مینیمم توسط مجهول

Remp(α) =
١
n

n∑
i=١

L(ϕ(xi)− yi) + c∥α∥. (۴.۴)

نشان را y و ϕ(x) بین اختلاف که مͬ�شوند نامیده کمبود تابع L(ϕ(x) − y) آن در که
مͬ�کنیم. استفاده زیر صورت به هابر١۴ کمبود تابع از ما اینجا در مͬ�دهد.

L(ϕ(x)− y) =


١
٢(ϕ(x, α)− y)٢, if |ϕ(x, α)− y)| < ε,

ε|ϕ(x, α)− y)| − ε
٢ , otherwise.

شرط در K(x, y) کرنل تابع اگر مͬ�شود. نامیده مقیاس ثابت ε آن در که

١٠ Machine learning
١١Support vector regression
١٢Regression function
١٣Regularized risk function
١۴Huber loos function
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مͬ�شود: داده نمایش زیر بصورت رگرسیون تابع آنͽاه کند، ,K(xiصدق xj) = Φ(xi)
TΦ(xj)

ϕ(x) =
n∑

i=١
(ζi − αi)K(x, xi) + b, (۵.۴)

هستند: زیر دو درجه ریزی برنامه مسئله بهینه جواب�های αi و ζi آن در که

maximize− ١
٢

n∑
i=١

n∑
j=١

(αi − ζi)(αj − ζj)K(xi, xj) (۶.۴)

+
n∑

i=١
(αi − ζi)yi − ε

٢c

n∑
i=١

[(αi)
٢ + (ζi)

٢]

subject to


∑n

i=١(ζi − αi) = ٠,

٠ ≤ ζi, αi ≤ c, i = ١, · · · , n.
(٧.۴)

(αi)
٢+(ζi)

٢ = (αi−ζi)
٢ داریم بنابراین و ζiαi = مͬ�شود٠ نتیجه مͺمل خاصیت از استفاده با

شود. بیان زیر بصورت معادل طور (٧.۴)به و (۶.۴ سازی( بهینه مساله آنͽاه .

minimize ١
٢

n∑
i=١

n∑
j=١

(αi − ζi)(αj − ζj)K(xi, xj) (٨.۴)

−
n∑

i=١
(αi − ζi)yi +

ε
٢c

n∑
i=١

(αi − ζi)
٢

subject to


∑n

i=١(ζi − αi) = ٠,

٠ ≤ ζi, αi ≤ c, i = ١, · · · , n.
(٩.۴)

مͬ�شود. نوشته زیر صورت (٩.۴)به (٨.۴)و c−و ≤ θi ≤ c آنͽاه θi = αi − ζi اگر اکنون

minimize ١
٢

n∑
i=١

n∑
j=١

θiθjK(xi, xj)−
n∑

i=١
θiyi +

ε
٢c

n∑
i=١

(θi)
٢ (١٠.۴)

subject to


∑n

i=١ θi = ٠,

−c ≤ θi ≤ c, i = ١, · · · , n.
(١١.۴)
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nمتغیر با (١١.۴) (١٠.۴)و در درجه�دوم برنامه�ریزی مساله معادل SVR ١۵ یادگیری مساله بنابراین
از پارامتر ͷی ζ > ٠ و است تقریب برای نیاز مورد دقت εپارامتر > ٠ آن در که است، کراندار
مدل تعادل ∗vنقطه که ، β = v∗ که است شده داده [٢]نشان در همچنین است. شده تعیین پیش

است. (١١.۴) (١٠.۴)و دوم درجه سازی بهینه مساله حل برای پیشنهادی عصبͬ شبͺه

عصبͬ شبͺه مدل ͷی ۵.۴

دوم درجه برنامه�ریزی مساله ͷی پشتیبان بردار رگرسیون مساله که مͬ�رسد نظر به بالا، تحلیل طبق
مͬ�کنیم. برسͬ را دوم درجه برنامه�ریزی مسایل از کلͬ شͺل ͷی بنابراین است.

minimize
١
٢xTQx+DTx (١٢.۴)

subject to

Ax− b ≤ ٠, (١٣.۴)

Ex− f = ٠, (١۴.۴)

، b ∈ Rm ، A ∈ Rm×n است، متقارن و مثبت معین نیمه ماتریس ͷی Q ∈ Rn×n آن در که
. rank(A,E) = m+ l (٠ ≤ m, l < n) و x ∈ Rn , f ∈ Rl, E ∈ Rl×n,

u∗ ∈ Rm اگر فقط و اگر است (١۴.۴)-(١٢.۴) بهینه جواب ͷیx∗ ∈ Rn [٩] .١.۴ قضیه

زیر کروش-کان-تاکر شرایط در (x∗T , u∗T , v∗T )T که طوری به باشند داشته ∗vوجود ∈ Rl و
کند. صدق

u∗ ≥ ٠, Ax∗ − b ≤ ٠, u∗T (Ax∗ − b) = ٠,
Qx∗ +D + ATu∗ + ETv∗ = ٠,
Ex∗ − f = ٠.

(١۵.۴)

ضرایب بردار (u∗T , v∗T )Tجفت و مͬ�شود نامیده (١۴.۴)-(١٢.۴) KKT نقطه ͷیx∗

مͬ�شوند. نامیده x∗ با متناظر لاگرانژ

١۵Support vector regression
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KKT نقطه ͷی x∗ اگر فقط و اگر است (١۴.۴)-(١٢.۴) بهینه جواب ͷی x∗ [٩] .٢.۴ قضیه

باشد. (١۴.۴)-(١٢.۴) از

سیستم ͷی ساختن هدف باشند. زمان به وابسته متغیر�های v(.) و u(.) x(.), کنید فرض حال
ͷی شد. خواهد (١٢.۴)-(١۴.۴)منطبق مساله KKT نقطه بر که است زمان-پیوسته ͬͺدینامی
آن ͬͺدینامی معادله که مͬ�کنیم پیشنهاد آن دوگان و (١۴.۴)-(١٢.۴) حل برای عصبͬ شبͺه مدل

مͬ�شود. تعریف زیر صورت به

dx

dt
= −

(
Qx+D + AT (u+ Ax− b)+ + ETv

)
, (١۶.۴)

du

dt
= (u+ Ax− b)+ − u, (١٧.۴)

dv

dt
= Ex− f, (١٨.۴)

xT)که
٠ , u

T
٠ , v

T
٠ )

T اولیه نقطه با

(u+ Ax− b)+ =
(
[(u+ Ax− b)١]

+, [(u+ Ax− b)٢]
+, ..., [(u+ Ax− b)m]

+
)
,

[(u+ Ax− b)k]
+ = max{(u+ Ax− b)k, ٠}, k = ١, ٢, ...,m.

جواب�های مجموعه عنوان به ∗Dرا و y = (xT , uT , vT )T ∈ Rn+m+l کنید، فرض سادگͬ برای
مͬ�کنیم تعریف و گرفته نظر در دوگانش (١٢.۴)-(١۴.۴)و بهینه

Ψ(y) =


−
(
Qx+D + AT (u+ Ax− b)+ + ETv

)
(u+ Ax− b)+ − u

Ex− f

 . (١٩.۴)

زیر صورت به مͬ�تواند (١٨.۴)-(١۶.۴) عصبͬ شبͺه مدل ، مقیاس عامل ͷی گیری کار به با
شود: نوشته

dy

dt
= ηΨ(y), (٢٠.۴)

y(t٠) = y٠, η > ٠, (٢١.۴)
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نشان را (٢١.۴) و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه همͽرایͬ نرخ و است مقیاس پارامتر ͷیη آن در که
عصبͬ شبͺه چͽونه که شاخص ͷی باشد. η = ١ کنیم فرض خود، تحلیل سادگͬ برای مͬ�دهد.

است. شده داده نشان ١ شͺل در شود اجرا مͬ�تواند افزار سخت روی (٢١.۴)بر و (٢٠.۴)

پایداری و خواصهمͽرایͬ ۶.۴

(٢١.۴)باشد و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه تعادل نقطه y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T فرضکنید .٣.۴ قضیه

جواب ͷیx∗ ∈ Rn اگر برعͺس، است. (١۴.۴)-(١٢.۴) مساله KKT نقطه ͷی x∗ آنͽاه
که طوری به دارند وجود v∗ ∈ Rl و u∗ ∈ Rmاهͽآن (١٢.۴)-(١۴.۴)باشد، مساله بهینه

. (٢١.۴)است و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه تعادل نقطه ͷیy∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T

dx∗

dt
= ٠ آنͽاه باشد (٢١.۴) و (٢٠.۴) تعادل نقطه y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T فرضکنید اثبات.

. dv∗

dt
= ٠ و du∗

dt
= ٠

که مͬ�شود نتیجه سادگͬ به

Qx∗ +D + AT (u∗ + Ax∗ − b)+ + ETv∗ = ٠, (٢٢.۴)

(u∗ + Ax∗ − b)+ − u∗ = ٠, (٢٣.۴)

Ex∗ − f = ٠. (٢۴.۴)

اگر فقط و ∗u)اگر + Ax∗ − b)+ = u∗ که است واضح

u∗ ≥ ٠, Ax∗ − b ≤ ٠, u∗T (Ax∗ − b) = ٠. (٢۵.۴)

(٢٢.۴)داریم در (٢٣.۴) جایͽذاری با بعلاوه،

Qx∗ +D + ATu∗ + ETv∗ = ٠. (٢۶.۴)

مͬ�کند. شرایطKKTصدق در y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T که دید (٢۴.۴)-(٢۶.۴)مͬ�توان از
است. واضح قضیه عͺس اثبات

منحصر پیوسته جواب ͷی ، y(t٠) = (x(t٠)
T , u(t٠)

T , v(t٠)
T )T اولیه نقطه هر برای .١.۴ لم
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دارد. وجود (٢١.۴) و (٢٠.۴) سیستم y(t)برای = (x(t)T , u(t)T , v(t)T )T فرد به

که کرد تحقیق مͬ�توان سادگͬ به اثبات.
مجموعه روی بر Ex− f و (u+Ax− b)+ − u Qx+D+AT (u+Ax− b)+ +ETv,

جواب یͺتایͬ وجود قضیه اساس بر هستند. محلͬ شیتز لیپ Dپیوسته ⊆ Rn+m+l باز محدب
فرد به منحصر پیوسته جواب ͷی (٢١.۴) و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه ، [۵٩] دیفرانسیل معادله ͷی

τدارد. → ∞ که وقتͬ τ > t٠ برای t ∈ [t٠, τ), y(t),

نیمه ماتریس ͷی است شده تعریف (١٩.۴) در نͽاشتΨکه Ψ(y)∇از ژاکوبین ماتریس .٢.۴ لم
است. منفͬ معین

که باشد داشته وجود طوری ٠به < p < m که کنید فرض کلیت، از شدن کاسته بدون اثبات.

(u+ Ax− b)+ = ((u+ Ax− b)١, (u+ Ax− b)٢, ..., (u+ Ax− b)p, ٠, ٠, ..., ٠︸ ︷︷ ︸
m−p

).

مͬ�شود داده نشان وضوحا ساده، محاسبه ͷی با

∇Ψ(y) =


−(Q+ (Ap)TAp) −(Ap)T −ET

Ap Wm×m Om×l

E Ol×m Ol×l

 ,
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است، صفر ماتریس ͷی Oبیانͽر که

Ap =

 Up×n

O(m−p)×n

 =



A١.

A٢.

...

...

Ap.

O١×n

O١×n

...

...

O١×n



,

و

Zm×m =

 Op×p Op×(m−p)

O(m−p)×p −I(m−p)×(m−p)

 .

ماتریس ͷی نیز Q ماتریس است. مثبت معین نیمه ماتریس ͷی(Ap)TAp که مͬ�بینیم [۵٩] از
است. منفͬ معین نیمه Zm×m ماتریس که است واضح باشد.بعلاوه، شده فرض مثبت معین نیمه
معین نیمه ماتریس ͷی∇Ψ(y) ژاکوبین ماتریس که بͽیریم نتیجه مͬ�توانیم شده، بیان مطالب طبق

است. منفͬ
یعنͬ، p = m اگر

(u+ Ax− b)+ = ((u+ Ax− b)١, (u+ Ax− b)٢, ..., (u+ Ax− b)m),

آنͽاه

∇Ψ(y) =


−(Q+ ATA) −AT −ET

A Om×m Om×l

E Ol×m Ol×l

 .
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است. منفͬ معین نیمه ماتریس ͷی ∇Ψ(y) که مͬ�شود ثابت سادگͬ به قبل، حالت مشابه
: داریم آنͽاه ، (u+ Ax− b)+ = (٠, ٠, ..., ٠︸ ︷︷ ︸

m

) یعنͬ ، p = ٠ اگر نهایتا،

∇Ψ(y) =


−Q On×m −ET

Om×n −Im×m Om×l

E Ol×m Ol×l

 .

کرد. تصدیق را ∇Ψ(y) ماتریس بودن منفͬ معین نیمه مͬ�توان سادگͬ به همچنین حالت این در
مͬ�کند. کامل را برهان این

مͬ�کنیم. بیان ذیل شرح به را اصلͬ نتایج حال

(٢٠.۴) در پیشنهادی عصبͬ شبͺه مدل آنͽاه باشد. ٢.۴برقرار لم فرض که کنید فرض .۴.۴ قضیه

که است، y∗ = (x∗T , u∗T , v∗T )T به سراسری همͽرای و است لیاپانف پایداری (٢١.۴)در و
است. (١۴.۴)-(١٢.۴) بهینه ∗xجواب

بͽیرید: نظر در زیر صورت به را E : Rm+n+l → R تابع اثبات.

E(y) = ∥Ψ(y)∥٢ +
١
٢∥y − y∗∥٢. (٢٧.۴)

که مͬ�بینیم ،(١٩.۴) از

dΨ

dt
=

∂Ψ

∂y

dy

dt
= ∇Ψ(y)Ψ(y).

داریم (٢١.۴) و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه y(t)از جواب همراه به E(t) مشتق محاسبه

dE(y(t))

dt
= (

dΨ

dt
)TΨ+ΨT (

dΨ

dt
) + (y − y∗)T

dy(t)

dt
(٢٨.۴)

= ΨT (∇Ψ(y)T +∇Ψ(y))Ψ + (y − y∗)TΨ(y). (٢٩.۴)

مͬ�آوریم بدست ، ٢.۴ لم گیری کار به با

ΨT (y)(∇Ψ(y)T +∇Ψ(y))Ψ(y) < ٠, ∀y ̸= y∗. (٣٠.۴)
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داریم ،١٠.٢ قضیه و ١٧.٢ تعریف از بعلاوه،

(y − y∗)T (Ψ(y)−Ψ(y∗)) = (y − y∗)TΨ(y) < ٠, ∀y ̸= y∗.

بنابراین

dE(y(t))

dt
≤ ٠. (٣١.۴)

چون است. لیاپانف مفهوم به (٢١.۴)پایدار و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه که است معنͬ بدین این

E(y) ≥ ١
٢∥y − y∗∥٢, (٣٢.۴)

دارد وجود زیر صورت به همͽرا دنباله زیر ͷی
{(x(tk)T , u(tk)T , v(tk)T )T |t٠ < t١ < ... < tk < tk+١}, tk → ∞ k → ∞,

x̄T)در , ūT , v̄T )T که ، limk→∞(x(tk)
T , u(tk)

T , v(tk)
T )T = (x̄T , ūT , v̄T )T که طوری به

مͬ�کند صدق زیر رابطه
dE(y(t))

dt
= ٠.

x(t)T)}است. , u(t)T , v(t)T )T |t ≥ t٠} از ω-حد x̄T)یͷنقطه , ūT , v̄T )T که مͬ�دهد نشان این
t → که وقتͬ {(x(t)T , u(t)T , v(t)T )T → M} ، لازال ناپذیر تغییر مجموعه قضیه از استفاده با
K = {(x(t)T , u(t)T , v(t)T )T |dE(y(t))

dt
= ٠} در بزرگ ناپذیر تغییر مجموعه ͷیM و ،∞

، که مͬ�شود نتیجه (٣١.۴) و (٢١.۴) ، (٢٠.۴) از است.
dv

dt
= ٠ ⇔ dE(y(t))

dt
= ٠ du

dt
= ٠dx

dt
= ٠

∗uو = ū ،x∗ = x̄ جایͽذاری .با M ⊆ K ⊆ D∗ و (x̄T , ūT , v̄T )T ∈ D∗ طبق بنابراین
مͬ�کنیم. تعریف زیر صورت به دیͽری لیاپانف تابع ، (٢٧.۴) ∗vدر = v̄

Ē(y) = ∥Ψ(y)∥٢ +
١
٢∥y − ȳ∥٢. (٣٣.۴)

که مͬ�شود ملاحظه . Ē(ȳ) = ٠ و است پذیر مشتق پیوسته طور Ē(y)به آنͽاه
lim
k→∞

(x(tk)
T , u(tk)

T , v(tk)
T )T = (x̄T , ūT , v̄T )T ,
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. limk→∞ Ē(x(tk)
T , u(tk)

T , v(tk)
T )T = Ē(x̄, ū, v̄) داریم بنابراین

Ē(y(t)) < ϵ داریم ،t ≥ tq همه برای که طوری به دارد وجود q > ٠ ، ∀ϵ > ٠ نتیجه، در
، t ≥ tq برای که مͬ�دهد نتیجه این . dĒ(y(t))

dt
≤ ٠ طورمشابه به .

١
٢∥y(t)− ȳ∥٢ ≤ Ē(y(t)) ≤ ϵ.

در پیشنهادی عصبͬ شبͺه درنتیجه، . limt→∞ y(t) = ȳ ∞→limtو ∥y(t)− ȳ∥ = ٠ بنابراین
x̄جواب که ȳاست، = (x̄T , ūT , v̄T )T تعادل نقطه ͷی به سراسری همͽرای (٢١.۴) و (٢٠.۴)

است. (١۴.۴)-(١٢.۴) بهینه

مͬ�شود. بیان زیر صورت به ۴.۴ قضیه از نتیجه ͷی

شبͺه آنͽاه ، D∗ = {(x∗T , u∗T , v∗T )T} و باشد قرار ٢.۴بر لم های فرض اگر .۵.۴ نتیجه

تعادل نقطه به سراسری مجانبͬ پایدار (١۴.۴)-(١٢.۴) حل برای (٢١.۴) و (٢٠.۴) عصبͬ
∗yاست. = (x∗T , u∗T , v∗T )T یͺتای

عددی های سازی شبیه ٧.۴

شبͺه توسط را مثال دو ما بخش، این در پیشنهادی، عصبͬ شبͺه بودن موثر و کارایͬ اثبات منظور به
مͬ�شود. اجرا ٧ مطلب١۶ افزار نرم توسط سازی شبیه مͬ�کنیم. آزمایش (٢٠.۴)و(۴.٢١) عصبͬ
نرم�افزار توسط زیر مثال�های جواب دقت مͬ�باشد. ode۴۵ͬمعمول دیفرانسیل معادله کننده حل

است. شده احراز ١٧ ١١ لینͽو

عصبͬ شبͺه از استفاده با مͬ�گیریم. نظر در را ١.۴ جدول در رگرسیون داده�های .١.۴ مثال

تابع رگرسیون، مساله برای پشتیبان بردار ماشین RBFبرای کرنل ͷی توسط (٢٠.۴)و(۴.٢١)،
مͬ�کنیم: انتخاب را زیر گوسین

K(x, y) = exp

(
−∥x− y∥٢

٢δ٢

)
.

١۶Matlab
١٧ Lingo
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x ١٢.٧ ١١.۵ ١١ ١٠.٢ ٣.٨ ١.۶ -٢ -٣ -۵

y ١٠ ١٠ ٩ -۶.٨ ٢.٢ -١.٢ -١ ١.٨ -١.۶

رگرسیون داده :١.۴ جدول
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شروع نقطه با (٢١.۴) و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه از گذرا رفتار�های :١.۴ شͺل
. ١ مثال در θ٠ = (٢−,١, ٣,−۴, ۵,−۶, ٨−,٧, ٩)T

θ٠ = شروع نقطه با پیشنهادی عصبͬ شبͺه مبنای بر θ(t)را همͽرایͬ رفتار ١.۴ شͺل
پشتیبان بردار رگرسیون نتیجه ٢.۴ شͺل مͬ�دهد. نشان (٢−,١, ٣,−۴, ۵,−۶, ٨−,٧, ٩)T

مͬ�دهد. نشان را ϵ مختلف پارامتر سه و δ = ١ ،ζ = ١٠٠ با

یادگیری برای [١]١٨ تیتانیم رگرسیون داده�های مبنای بر را رگرسیون ͷمثال،ی این در .٢.۴ مثال

مͬ�گیریم. نظر در زیر گوسین تابع با پیشنهادی عصبͬ شبͺه SVRتوسط

K(x, y) = exp

(
−∥x− y∥٢

٢δ٢

)
.

١٨Titanium
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ε=1

کرنل (٢١.۴)با و (٢٠.۴) عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج :٢.۴ شͺل
مختلف. ϵ پارامتر سه و δ = ١ ، ζ = ١٠٠ با RBF

سازی شبیه همچنین مͬ�دهد. نشان ϵ = ٠٫ ٠١ و δ = ۶ ، ζ = ١٠٠ با SVRرا شͺل١.۴نتیجه
(۴.٣) شͺل�های در ϵ = ١٠٠ و ϵ = ٠٫ ١ ازای به ϵ افزایش و δ و ϵ داشتن نͽه ثابت با عددی
از بهتری تقریب ، ϵ مقادیر افزایش ازای به که است واضح مͬ�شود. داده نشان ترتیب به (۵.٣) و

مͬ�آید. بدست رگرسیون تابع توسط تیتانیم داده�های
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(٢١.۴) و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج :٣.۴ شͺل
. ϵ = ٠٫ ٠١ و δ = ۶ ،ζ = ١٠٠ با RBF کرنل توسط
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و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج :۴.۴ شͺل
. ϵ = ٠٫ ١ و δ = ۶ ،ζ = ١٠٠ با RBF کرنل (٢١.۴)توسط
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و (٢٠.۴) پیشنهادی عصبͬ شبͺه از استفاده با پشتیبان بردار رگرسیون نتایج :۵.۴ شͺل
. ϵ = ١٠٠ و δ = ۶ ،ζ = ١٠٠ با RBF کرنل (٢١.۴)توسط



آینده کارهای برای پیشنهاداتͬ و نتایج

کارا عصبͬ شبͺه مدل ͷی از استفاده با و داشته عصبͬ شبͺه�های بر مروری ابتدا پایان�نامه این در
مورد را بهینه جواب به سراسری همͽرایͬ و پایداری همچنین پرداختیم. رگرسیون ی مسأله حل به

کرد: اشاره زیر موارد به مͬ�توان شده ارائه مدل مزیت�های جمله از دادیم. قرار بررسͬ

بندی. طبقه مساله حل برای پیشنهادی مدل از استفاده •

. بالاتر ابعاد با رگرسیون داده�های برای پیشنهادی مدل تعمیم •

شده. ارایه مدل با ١٩ ریج رگرسیون مساله حل •

دارد. شده تضمین همͽرایͬ شده ذکر مدل •

ندارد. جریمه پارامتر هیچͽونه به نیاز مدل این •

است. استفاده قابل محدب بهینه�سازی مسائل از بسیاری رده در مدل، سادگͬ وجود با •

شدنͬ ناحیه از خارج مͬ�تواند نقطه این و نداشته شروع نقطه به ͬͽوابست هیچͽونه مدل این •
باشد. تصادفͬ نقطه�ای و

باشد. بزرگ ابعاد با مسائل و زمان به وابسته مسائل حل به قادر مͬ�تواند مدل این •

١٩Ridge regression

٧٩
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abstract

SUPPORT VECTORMACHINES (SVMs), motivated by statistical learning the-
ory, have recently received considerable attention in the field of machine learn-
ing [1]–[17]. Their foundation has been developed by Vapnik and has obtained
popularity [1], [2]. The main feature of SVMs is that they use the structural risk
minimization rather than the empirical risk minimization. Unlike the well-known
multilayer perceptron (MLP) and radial-basis function (RBF) networks, training
an SVM is equivalent to solving a linearly constrained convex quadratic program-
ming problem. Since the MLP and RBF networks rely on the minimization of a
nonlinear error function which may be nonconvex, the local minima problem in
training can be avoided by using the SVM approach. SVMs were first developed
to solve the classification problem. Since SVMs have robust properties against
noise, SVMs have also been applied to the domain of regression problems [4].
Based on numerical optimization methods, several algorithms and their improve-
ments for support vector classification (SVC) and support vector regression (SVR)
have been proposed [9]–[15]. In many engineering and military applications, the
demands on real-time data processing is often needed, such as classification in
complex electromagnetic envi ronments, recognition in medical diagnostics radar
object recognition in strong background clutter, etc. [16]. Therefore, parallel and
distributed approaches to training SVMs are necessary and desirable [17]. It is
well known that the real-time processing ability of neural networks is one of their
most important advantages [18]. In recent years, neural network approaches have
demonstrated their great promise for optimization [19]–[23]. Reported results of
numerous investigations have shown many advantages over the traditional opti-
mization algorithms, especially in real-time applications [24]–[27]. A two-layers
neural network has been applied to SVC [26], [27]. The neural network is suit-
able for analog hardware implementation and gives a good solution of SVC. This
paper further proposes a one-layer neural network for SVC and SVR learning.
The advantage of the proposed neural network is twofold. Unlike the existing
twolayers neural network, the proposed neural network has a low complexity for
implementation. The theoretical analysis shows that the proposed neural network
can converge exponentially to the optimal solution of SVM learning. Moreover,
the rate of the exponential convergence can be made arbitrarily large by simply
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turning up a network parameter. Three illustrative examples shows the superior
performance of the proposed neural network for SVM learning.
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