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شبکه های عصبی

ارای دندریت ها به عنوان مناطق دریافت سیگنال های الکتریکی هستند که د
. سطح نامنظم و شاخه های انشعابی بی شمار می باشند

:دندريت ها 
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شبکه های عصبی

بدنه سلول ، وظیفه تامین انرژی مورد نیاز جهت فعالیت های نرون را به عهده 
. دارد

(some) :بدنه سلول
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شبکه های عصبی

اکسون بر  خلاف دندریت ها از سطحی هموارتر و تعداد شاخه های کمتری 
سته سلول اکسون سیگنال های الکتروشیمیایی دریافتی از ه. برخوردار می باشد

. را به نرون های دیگر منتقل می کند

:اكسون 
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شبکه های عصبی

ناپس محل تلاقی یك اکسون از یك سلول به دندریت های سلول های دیگر را سی
.می گویند

ن اکسون به فضای مابی. توسط سیناپس ها ارتباطات ما بین نرون ها برقرار می شود
. و دندریت ها فضای سیناپسی گویند

:سيناپس 
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شبکه های عصبی

:بخشهای جزئی تر از يك شبکه عصبی

شبکه عصبی مصنوعی ساده
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مغز انسان چگونه کار می کند؟

آنهادرکهاستطبیعییادگیرهایسیستمازملهمزیادیحدتامصنوعیعصبیهایشبکهمطالعه•
.هستنددخیلیادگیریکاردرمتصلهمبهنرونهایازپیچیدهمجموعهیک

10تعدادازانسانمغزکهمیرودگمان• نرون104تقریبابانرونهرکهباشدشدهتشکیلنرون11
.استارتباطدردیگر

10کامپیوترهابامقایسهدرکهاستثانیه3-10حدوددرنرونهاسوئیچنگسرعت• -10 )ثانیه(
.نمایدبازشناسائیراانسانیکتصویرثانیه0.1دراستقادرآدمیوجوداینبا.مینمایدناچیزبسیار

.باشدشدهحاصلنرونهااززیادیتعدادیدرشدهتوزیعموازیپردازشازبایدالعادهفوققدرتاین
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زیستیآشنایی با شبکه های عصبی 

اهنگ به نام نورون اند که به صورت همپردازشگرهایی موازیاین شبکه ها مجموعه ای بسیار عظیم از ❖
ا منتقل اطلاعات ر(ارتباط های الکترومغناطیسی)برای حل مسئله عمل می کنند و توسط سیناپس ها

را جبران کرده و در این شبکه ها اگر یك سلول آسیب ببیند بقیه ی سلولها می توانند نبود آن.می کنند
.نیز در بازسازی آن سهیم باشند

اد می گیرند مثلا با اعمال سوزش به سلولهای عصبی لامسه، سلولها ی.اندقادر به یادگیریاین شبکه ها ❖
 back.که به طرف جسم داغ نروند و با این الگوریتم سیستم می آموزد که خطای خود را اصلاح کند

propagation of error))

ا وزن همثالیادگیری در این سیستم ها به صورت تطبیقی صورت می گیرد، یعنی با استفاده از❖
تی سیناپس ها به گونه ای تغییر می کند که در صورت دادن ورودی های جدید سیستم پاسخ درس

.تولید کند
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:ساختار یك سلول عصبی

گیرنده های اطلاعات-1

پردازشگر جزئی سلول-2

انتقال دهنده ی داده ها-3
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خلاصه نکات عمومی شبکه عصبی

توصیف ریاضی مشاهدات از شبکه های عصبی طبیعی مغز= شبکه عصبی مصنوعی •
ال دهندهتك تك سلول های مغز به تنهایی ساده بوده و شامل دریافت کننده، پردازشگر و انتق•
نانوثانیه1میلی ثانیه، در حالیکه ترانزیستور 1زمان پاسخگویی نورون های طبیعی •
(شبکه ارتباطی)چه چیزی مغز را متفاوت می کند؟ تعداد سلول ها و تعداد ارتباطات•
.هزار سلول دیگر مرتبط است10میلیارد سلول که هر سلول به 100مغز انسان •
طباق چرا الهام از طبیعت؟ طبیعت به دلیل زمان زیادی که داشته به مکانیزمهای بهینه و ان•

.پذیر دست یافته است
تفکیك، طبقه بندی•
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کاربردها و ویژگیهای شبکه عصبی 
مصنوعی
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شبکه های عصبی

یادگیری انطباق پذیر•
سازماندهی توسط خود•
انجام محاسبات بصورت موازی•
تحمل اشتباه بدون ایجاد وقفه•

هاANNمزايای 
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دارد؟قابلیتهائیچهعصبیشبکه

معلومتابعیكمحاسبه•
ناشناختهتابعیكتقریب•
الگوشناسائی•
سیگنالپردازش•
یادگیری•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مسائلی که داده های آموزشی دارای نویز حاصل از مثل. خطا در داده های آموزشی وجود داشته باشد⚫
.دادهای سنسورها نظیر دوربین و میکروفن ها هستند

نظیر داده های. مقدار نشان داده شده باشند-مواردی که نمونه ها توسط مقادیر زیادی زوج ویژگی⚫
.حاصل از یك دوربین ویدئوئی

.تابع هدف  دارای مقادیر پیوسته باشد⚫
ت این روش  در مقایسه با روشهای دیگر نظیر درخ. زمان کافی برای یادگیری وجود داشته باشد⚫

.تصمیم نیاز به زمان بیشتری برای یادگیری دارد
تعبیرراشبکهتوسطشدهیادگرفتهاوزانمیتوانسختیبهزیرا .نباشدهدفتابعتعبیربهنیازی⚫

.نمود

عصبیهایشبکهیادگیریبرایمناسبمسائل
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ویژگیهای شبکه عصبی

:به طور خلاصه یك شبکه عصبی باید خصوصیات زیر را داشته باشد

.بتواند الگوها را طبقه بندی کند❖

.به اندازه کافی کوچك باشد تا از نظر فیزیکی واقع گرایانه باشد❖

اوزان ) که یعنی توانایی تنظیم پارامترهای شب. با به کار گیری آموزش، قابل برنامه ریزی باشد و قدرت یادگیری داشته باشد❖
است که اگر هدف از این کار این. ، در مسیر زمان که محیط شبکه تغییر می کند و شبکه وارد شرایط جدیدی می شود(سیناپتیکی 

تصر، برای شبکه برای یك وضعیت خاص آموزش دید و تغییر کوچکی در شرایط محیطی شبکه رخ داد، شبکه بتواند با آموزش مخ
ه صورت دیگر این که اطلاعات در شبکه های عصبی در سیناپس ها ذخیره و هر نرون در شبکه ب.    شرایط جدید نیز کارآمد باشد

.اشددر نتیجه اطلاعات از نوع مجزا از هم نبوده و متأثر از کل شبکه می ب. بالقوه از کل فعالیت سایر نرون ها تأثیر می پذیرد
.ش، داشته باشدزتوانایی تعمیم را با استفاده از مثال های ارائه شده در فرآیند آمو❖
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ویژگیهای شبکه های عصبی

قابلیت یادگیری( 1
قابلیت تعمیم( 2
پردازش موازی( 3
مقاوم بودن( 4
م که خروجی داریی-از شبکه های عصبی در جاهایی استفاده می کنیم که یکسری داده ورودی( 5

پدیده اش را نمی شناسیم
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کاربردهای شبکه های عصبی

استخراج ویژگی ها•
سیگنالپردازش•
یادگیری•
طبقه و خوشه بندی•
فشرده سازی•
بهینه سازی•
کنترل و شناسایی سیستم •
حافظه های انجمنی•
پیش بینی•
اقتصاد•
مدیریت•
پزشکی•
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سایر کاربردها

oاختصار سخن
oبازبینی امضا
oارزیابی سرمایه
oپیش بینی فروشهای آینده و نیازهای محصول
oبازار/کلاسه بندی نمودارهای مشتری
oپیش بینی هوا
oپیش بینی محصول
oمدل کردن کنترل فرآیند
oتشخیص هدف
oشبیه سازی مسیر
oپیش بینی ورشکستگی

oتشخیص بیماری
oتشخیص چهره
oانواع جدید سنسورها
oپیگیری هدف
oهدایت جنگ افزارها
o سیگنال/شناسایی تصویر
o بینایی ماشین
oمدل کردن غیر خطی
oترکیب صدا
oکنترل فرآیند ساخت
oآنالیز مالی
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نرم افزارهای شبکه های عصبی
هایبکهشگسترشوزیستیعصبیسیستمهایتحقیقومطالعه،سازیشبیهبرایافزارهایینرم

Adaptiveومصنوعیعصبی systemها.
بهکهمصنوعیوزیستیعصبیهایشبکهرفتارسازیشبیهبرایافزارهایینرم:سازهاشبيه
مایشنتصویریشکلبهراعصبییشبکهآموزشفرآیندقادرندوکنندمیعملمستقلصورت
.دهند

ی که های شبکه ی عصبساختارها و الگوریتمبرای مطالعه ی:شبيه سازهای تحقيقاتی
مطالعه ی ویژگی.)به فهم بهتر رفتارها و خصوصیات شبکه ی عصبی کمك می کنند

(.اهای شیمیایی و زیستی بافتهای عصبی و پالس های الکترومغناطیسی بین نورونه

:ها  ANNرایجترین شبیه سازهای 

SNNS(stuttgart neural network simulator),PDP++(parallel distribution 
processing),JavaNNS

:رایجترین شبیه سازهای شبکه های زیستی
XNBC,BNN ToolBox
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نرم افزارهای شبکه های عصبی

ا نسبتا استفاده از آنه. کنندکاربردهای عملی شبکه های عصبی را مطالعه میعلی رغم دسته ی اول، : شبيه سازهای آناليز داده
.وپیش بینی ها کار می کنندData miningبر روی . ساده است در عوض تواناییهاشان محدود است

:بعضی از آنها عبارتند از

Microsoft Excel,Matlab

Development Environmentشبکه های عصبی به کار می روندآرایشو گسترشبرای :ها.

:رایج ترین نرم افزارهای این دسته عبارتند از

MathWorks NN ToolBox,GBlearn2
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مقایسه ی مدل سازی کلاسیک و مدل سازی شبکه ی عصبی

:مدل سازی كلاسيك

رفنظر است قابل ص(خطی یا نزدیك به خطی )این مدل از نخستین قدم خطای بزرگی مرتکب می شود که فقط در سیستمهای ساده 
ود و در همیت فردی تك تك داده ها از بین می ررااست که به این ترتیب پراکندگیوتمایل به مرکزو آن محاسبه ی شاخصهای 

.نتیجه سیستم قادر به کشف پیچیدگی ها نخواهد بود

:مدل سازی شبکه ی عصبی

ریکی در شدت تحریك الکت.در این مدل هر یك از کانالهای ورودی دارای یك ضریب عددی هستند که وزن سیناپسی نامیده می شود
.این ضریب ضرب می شود و به جسم سلولی می رسد

ی جریان اگر مجموع تحریکات وارد به جسم سلولی به حد آستانه ی خاصی رسیده باشد،نورون شلیك می کند و در مسیرهای خروج
در این لایه ادامه ی جریان تحریکات.تحریکات لایه ی ورودی به یك یا چند لایه ی واسط می رود .الکتریکی ثابتی را ایجاد می کند

ی می روند سپس تحریکات به لایه ی خروج.ها طوری هدایت میشود  که پیچیدگیهای تاثیرات جریان ورودی را شبیه سازی می کند
. که هدف نهایی ماست
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...(ادامه)مدل سازی شبکه ی عصبی
.اگر هدف پیشگویی کمی باشد ،مجموع تحریکات آخرین عصب خروجی ،آن عدد خواهد بود

نورونهای لایه ی آخر نمایانگر این (بودنoffیا on)اگر هدف طبقه بندی باشد، فعالیت یا عدم فعالیت 
نشانگر حضور بیماری و خاموش بودن آن(فعال بودن آن)مثلا شلیك نورون خروجی. امر خواهد بود

.نشانه ی سلامتی است

ه بتواند با هر سیستم شبکه ی عصبی در فرآیند یادگیری طوری وزنهای سیناپسی را تغییر می دهد ک
.را تولید کند(Rپاسخ )جریان خروجی مناسب(یعنی داده های هر نمونه)سری تحریکات ورودی 

.  چگونگی ریاضی این تغییر وزنها ظریفترین بخش مکانیسم عملکرد شبکه است

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مهم ترین تفاوت حافظه ی انسان و حافظه ی کامپیوتر

در حافظه کامپیوتر . باشداین دو نوع حافظه مینوع آدرس دهیهای حافظه انسان با حافظه کامپیوتر در ترین تفاوتیکی از مهم❖
به عنوان مثال برای دستیابی به یك تصویر. باشدیا آدرس اطلاعات بر روی حافظه دائم میهای حافظهآدرس خانهاساس کار بر پایه 

توانید به میتصویر یا متن نبا داشتن خوداما . یا متن خاص، باید آدرس حافظه یا فایل مربوط به آن تصویر یا متن را داشته باشید
توانید تصویر یا متن البته به این معنی که این کار با یك قدم قابل انجام نیست، وگرنه می)سادگی آدرس حافظه مربوطه را بیابید

ین کاری ناگفته پیداست که انجام چن. مورد نظر را با تمام موارد موجود در حافظه مقایسه کرده و در صورت تطبیق آدرس را بیابید
(.باشدبسیار زمان بر و پر هزینه می

آورید یا با دیدن با دیدن یك تصویر ناقص اغلب بلافاصله کامل آنرا به خاطر می. اما به سازوکار همین عمل در ذهن انسان دقت کنید❖
در واقع . آوریدگویید، یا با خواندن یك متن سریعا تمامی مطالب مربوط به آن را به ذهن میتصویر یك شخص سریعا نام او را می

همانگونه که از این نام (. Content Addressable Memory)ستدهی شده بر اساس محتواآدرسذهن انسان یك نوع حافظه 
.شوددر این نوع حافظه، با دادن محتوای یك خانه حافظه، بلافاصله آدرس آن به عنوان خروجی داده میمشخص است 
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هاANNمعایب 

ند، ا وجود برتری هایی که شبکه های عصبی نسبت به سیستم های مرسوم دارب
رسانند، عایبی نیز دارند که پژوهشگران این رشته تلاش دارند که آن ها را به حداقل بم

:از جمله
.واعد یا دستورات مشخصی برای طراحی شبکه جهت یك کاربرد اختیاری وجود نداردق❖
به . پی برددر مورد مسایل مدل سازی، نمی توان صرفاً با استفاده از شبکه عصبی به فیزیك مسأله❖

رممکن عبارت دیگر مرتبط ساختن پارامترها یا ساختار شبکه به پارامترهای فرآیند معمولاً غی
.است
.دقت نتایج بستگی زیادی به اندازه مجموعه آموزش دارد❖
.موزش شبکه ممکن است مشکل یا حتی غیرممکن باشدآ❖
.یستآن به سادگی امکان پذیر ن( عمومیت یافتن ) پیش بینی عملکرد آینده شبکه ❖

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مدلسازی ریاضی شبکه عصبی

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



هاANNمعرفی 
به یك سیستم پردازشی داده ها که از مغز انسان ایده گرفته و پردازش داده ها را به عهده ی پردازنده های کوچك و بسیار زیادی سپرده که❖

.صورت شبکه ای به هم پیوسته و موازی با یکدیگر رفتار می کنند تا یك مسئله را حل کنند

ارداده که به این ساخت.عمل کندنورونطراحی می شود که می تواند هما نندساختا ر داده ایدر این شبکه ها به کمك د انش برنامه نویسی ، ❖
node بعد باایجاد شبکه ای بین این .یا گره نیزگفته می شودnode  ها و اعمال یك الگوریتم  آموزشی به آ ن،  شبکه را آموزش می دهند.

سیناپس یا ارتباط  بین )اند و هر یال ( 0یا off) وغيرفعال(1یا  on)فعالها دارای دو حالت  nodeدر این حافظه یا شبکه ی عصبی ❖
node یالهای با وزن مثبت ،موجب تحریك یا فعال کردن .دارای یك وزن می باشد(هاnode  غیر فعال بعدی می شوند و یالهای با وزن منفی
node می کنند( در صورتی که فعال بوده باشد)متصل بعدی را غیر فعال یا مهار.

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



...(ادامه)هاANNمعرفی 

❖ANN  ها در واقع مثلثی هستند با سه ضلع مفهومی:
.Iسیستم تجزیه و تحلیل داده ها

.IIنورون یا سلول عصبی
.III (شبکه)قانون کار گروهی نورونها

❖ANNها دست کم از دو جهت شبیه مغز انسا ن اند :
.Iمرحله ای موسوم به  یاد گیری دارند.

.IIوزن های سیناپسی  جهت ذخیره ی دانش به کار می روند.

. کنندیشبیه سازسعی بر این دارند که بعضی خصوصیا ت شبکه های عصبی را مدل سا زی شناختی و هوش مصنوعی ❖
گرچه این دو روش ها یشان شبیه هم است، اما هدف هوش مصنوعی از این کار حل مسائل شخصی و هدف مدل سا زی 

.شناختی ،ساخت مدلهای ریا ضی سیستم های نورونی زیستی می باشد 

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



توصیف ریاضی شبکه عصبی

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



هاANNمبانی 

ان الگو طرز کار این شبکه ها از روش کار مغز انس. هستندسیستمهای ریاضی یادگیر غیر خطیشبکه های عصبی به طور کلی ❖
خت افزار در واقع شبکه های عصبی طبق تعریف ماشینی است برای ساخت یك مدل که می توان آن را بوسیله س. برداری شده است

.یا نرم افزار شبیه سازی کرد و عملکردی شبیه مغز انسان دارند

به مدل های ریاضی محض نیاز ٬یك شبکه عصبی بر خلاف کامپیوترهای رقومی که نیازمند دستورات کاملا صریح و مشخص است❖
.ال مشخص را داردٽندارد بلکه مانند انسان قابلیت یادگیری به وسیله تعدادی م

در واقع شبکه های عصبی را می توان در حل . را پشت سر می گذارداجرا واعتبار سنجی٬آموزشهر شبکه عصبی سه مرحله
.مسایلی که روابط دقیق ریاضی بین ورودی ها و خروجی های آن برقرار نیست بکار برد

ست ال های مختلف نیٽاین نرون ها به ازائ دریافت متنظیم وزن های ارتباطیآموزش دیدن شبکه های عصبی در واقع چیزی جز ❖
.تا خروجی شبکه به سمت خروجی مطلوب همگرا شود

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مدل ریاضی یک نورون
بکه های همان گونه که ذکر شد نرون کوچکترین واحد یك شبکه عصبی مصنوعی است که عملکرد ش❖

.عصبی را تشکیل می دهد

وظیفه تابع . می گویندتابع ترکیببخش اول را ٬بدنه هر سلول عصبی از دو بخش تشکیل می شود❖
ابع در بخش دوم سلول ت. ترکیب این است که تمام ورودی ها را ترکیب و یك عدد تولید می کند

لوژیك باید درواقع همان گونه که یك سلول بیو.  نیز می گویندتابع تحریكانتقال قرار دارد که به آن 
توابع تحریك نیز تا زمانی که ورودی ٬به سطح آستانه تحریك خاصی برسد تا یك سیگنال تولید کند

وچکی های ترکیب شده و وزن دار شده به یك حد آستانه ای خاص نرسند مقدار خروجی نظیر بسیار ک
.تولید میکنند

سلول عصبی تحریك شده و سیگنال ٬وقتی ورودی های ترکیب شده به حد آستانه ای خاصی برسند❖
به با مقایسه جواب خروجی شبکه با مقدار مطلوب مورد نظر بردار خطا محاس. خروجی تولید می کند

به طوری ٬شده و این بردار با استفاده از الگوریتم های مختلف از آخر به سمت ابتدای شبکه پخش شده

.درسیکل بعد خطا کاهش یابدکه

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مراحل ساخت شبکه

آموزش•
اعتبار سنجی•
اجرا•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



توپولوژی شبکه

بکه را توپولبوژی شب(تعبداد و گبروه بنبدی و نبوع اتصبالات آنهبا)وضعیت نسبی سلولها در شببکه
ام با نبرم افبزار است که توسیستم اتصال سخت افزار نورونها به یکدیگرتوپولوژی در واقع .گویند

بی را نوع عملکرد شبکه ی عص(یعنی روش ریاضی جریان اطلاعات و محاسبه ی وزنها)مربوطه  
.تعیین می کند

ه لایبوجود دارد که اطلاعات را دریافت مبی کند،تعبدادی لایه ی ورودیدر این توپولوژی یك 
لایبه ی وجود دارد که اطلاعات را از لایبه هبای قبلبی مبی گیرنبد و در نهایبت یبك مخفیی

.وجود دارد که نتیجه ی محاسبات به آنجا میرود و جوابها در آن قرار میگیرندخروجی
FeedForward topology

Recurrent topology

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



(MLP)شبکه های عصبی پرسپترون چند لایه •
(RBF)شبکه های عصبی مبتنی بر توابع پایه ای شعاعی •
SGM))ماشین های بردار پشتیبان •
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شبکه های عصبی ساده

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های عصبی

:شبکه عصبی مصنوعی ساده

رون ساخته نوعی از شبکه عصبی برمبنای یك واحد محاسباتی به نام پرسپت
:شودمی
.پرسپترون برداری از ورودیهای را در یافت می کند ✓
.ترکیب خطی از این ورودیها را محاسبه میکند✓
.اگر حاصل از یك مقدار آستانه بیشتر بود آتش می کند✓

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



Artificial Neural Networkشبکه های عصبی

معادل سیگنال ها ی عصبی ورودی و وزن های   Xnتا X1سیگنال های ورودی 
W1  تاWnه معادل مقادیر اتصالات سیناپسی ورودی های نرون می باشند ک

.جمعا ورودی های نرون را تشکیل داده است

(ادامه)شبکه عصبی مصنوعی ساده

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های عصبی

 :خروجی پرسپترون توسط رابطه زیر مشخص میشود

1 if w0 + w1x1 + w2x2 + … + wnxn > 0

-1 otherwise

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های عصبی

:مثال

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های عصبی

:نقش تابع در خروجی شبکه

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های عصبی

يادگيری يك پرسپترون ؟

:است ازیادگیری پرسپترون عبارت

 Wپیدا کردن مقادیردرستی برای

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



یك شبکه های پرسپترون از یك لایه ورودی ، تعدادی لایه پنهان و
پترون با در شکل زیر یك شبکه پرس. لایه خروجی تشکیل شده است

.یك لایه پنهان نشان داده شده است

:شبکه های پرسپترون چند لايه 

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



ر در شبکه های پرسپترون چند لایه ، تعداد لایه های پنهان می تواند ه
در . کند البته در بیشتر کاربردها یك لایه پنهان کفایت می. تعداد باشد

.دبعضی مواقع نیز دو لایه پنهان یادگیری شبکه را ساده تر می کن

:يك نکته 

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های چند لایه

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



x1

x2

xn

{1 or –1}

X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ

ساختهپرسپتروننامبهمحاسباتیواحدیكبرمبنایعصبیشبکهازنوعی⚫
یكوگرفتهراحقیقیمقادیرباورودیهایازبرداریپرسپترونیك .میشود
مقداریكازحاصلاگر .میکندمحاسبهراورودیهااینازخطیترکیب
-معادلاینصورتغیردرو  1بابرابرپرسپترونخروجیبودبیشترآستانه

.بودخواهد 1

Perceptron

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مسائلیادگیریبرایمیتوانندلایهچندهایشبکهپرسپترونهاخلافبر

.روندبکارمتعددهایگیریتصمیمبامسائلیهمچنینوخطیغیر

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

لایهچندهایشبکه

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



x1

x2

مثال

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



x1

x2

xn

X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ

O = σ(net) = 1 / 1 + e -net

net

واحدسلولیک

همازخطیغیربصورتراگیریتصمیمفضایبتوانیماینکهبرای

غیرتابعیکبصورتراواحدسلولهرتااستلازمبکنیم،جدا

واحدیکمیتواندسلولیچنینازمثالی  .نمائیمتعریفخطی

:باشدسیگموئید
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:میشودمشخصزیررابطهتوسطپرسپترونخروحی⚫

:دادنشانزیربصورتمیتوانآنراسادگیبرایکه⚫

پرسپترونیکیادگیری

O(x1,x2,…,xn) = 
1 if w0 + w1x1 + w2x2 + … + wnxn > 0

-1 otherwise

O(X) = sgn(WX) where

Sgn(y) = 
1 if y > 0

-1 otherwise

پرسپترونیادگیری عبارت است :از
پیدا کردن مقادیردرستی برای W 

بنابراین فضای فرضیه H  در پرسپترونیادگیری عبارت است ازمجموعه تمام مقادیر حقیقی ممکن

برای بردارهای .وزن
دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



درhyperplaneتصمیمسطحیکبصورتمیتوانراپریسپترون⚫

هاینمونهبرایپرسپترون  .گرفتنظردرهانمونهبعدی  nفضای

بوجود 1-مقداردیگرطرفمقادیربرایو 1مقدارصفحهطرفیک

.میاورد

توانائی پرسپترون

+

+

+

-

-

-

Decision boundary (WX = 0)
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خطیبصورتکهبگیردیادرامثالهائیاستقادرفقطپرسپترونیک⚫

یکتوسطکاملبطورکههستندمواردیمثالهااینگونه.باشندجداپذیر

hyperplaneمیباشندسازیجداقابل.

توابعی پرسپترونکه قادر به یادگیری آنها

میباشد

+

+

+

-

-

-

+

+

+
-

-

-

Linearly separable Non-linearly separable
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 ,ANDنظیردهدنمایشرابولیتوابعازبسیاریمیتواندپرسپترونیك•
OR, NAND, NOR 

.دهدنمایشراXORنمیتوانداما•

پرسپترونهاازدوسطحیایشبکهبامیتوانرابولیتابعهرواقعدر•
.دادنشان

پرسپترونوبولیتوابع

AND: x1

x2

X0=1

W0 = -0.8

W1=0.5

W2=0.5
Σ
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اضافه کردن بایاس

اده افزودن بایاس موجب میشود تا استف•
تری از شبکه پرسپترون با سهولت بیش

.انجام شود
یازی برای اینکه برای یادگیری بایاس ن•

باشیم به استفاده از قانون دیگری نداشته
بایاس را بصورت یك ورودی با مقدار 

را به W0در نظر گرفته و وزن 1ثابت 
.آن اختصاص میدهیم

21 wwb

i

i

iwxby +=ˆ

211 xx
i

i

iwxwy 
=

+=
1

0
ˆ
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مثالهایبرایپرسپترونکهنحویبهبگیریمیادراواحدپرسپترونیكوزنهایچگونه•
نماید؟ایجادراصحیحمقادیرآموزشی

:مختلفراهدو•
پرسپترونقانون•
دلتاقانون•

پرسپترونآموزش
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پرسپترونیادگیریالگوریتم
میدهیمنسبتوزنهابهتصادفیمقادیری1.
شودارزیابیغلطمثالاگر .میکنیماعمالآموزشیمثالهایتكتكبهراپریسپترون2.

.میکنیمتصحیحراپرسپترونوزنهایمقادیر

:میشوندارزیابیدرستآموزشیمثالهایتمامیآیا3.
الگوریتمپایانبله•
برمیگردیم 2مرحلهبهخیر•

پرسپترونآموزش

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



قانوناساسبروزنهامرحلههردرX = (x1, x2, …, xn)آموزشیمثالیكبرای•
:میکندتغییرزیربصورتپرسپترون

wi =  wi +  Δwi

آندرکه

پرسپترونقانون

Δwi =  η ( t – o ) xi

t: target output

o: output generated by the perceptron

η: constant called the learning rate (e.g., 0.1)

وشدههمگراروشاینجداپذیرخطیمثالمجموعهیكبرایکهاستشدهاثبات
.شدخواهدمثالهاصحیحسازیجدابهقادرپرسپترون دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



برغلبهبرای .شدنخواهدهمگراپرسپترونقانوننباشندجداپذیرخطیبصورتمثالهاکهوقتی•
 .میشوداستفادهدلتاقانونازمشکلاین

وزنهایفرضیهفضایدرجستجوبرای gradient descentازاستفادهقانونایناصلیایده•
باشبکهآموزشبرایکهاستBackpropagationروشپایهقانوناین .میباشدممکن

.میرودبکارمتصلهمبهنرونچندین

ایفرضیهفضایبایدکهاستیادگیریالگوریتمهایانواعبرایایپایهروشاینهمچنین•
.کنندجستجوراپیوستهمختلفهایفرضیهشامل

 Delta Ruleدلتاقانون

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 Delta Ruleدلتاقانون

لازمانجادر .میکنیماعمالآستانهحدفاقدپرسپترونیكبهآنراروشاینبهتردرکبرای•
:استچنیناینمتداولتعریفیك .شودارائهآموزشیخطابرایتعریفیابتدااست

E = ½  Σi (ti – oi) 
2

.میشودانجامآموزشیمثالهایتمامبرایمجموعاینکه•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



الگوریتم gradient descent 

ما .بودخواهدسهمییكبصورتخطاسطح  Eتعریفنحوهبهتوجهبا•
الگوریتم .باشندداشتهراخطاحداقلکههستیموزنهائیبدنبال

gradient descent  راخطاکهمیگرددبرداریبدنبالوزنهافضایدر
شروعوزنبرداربرایدلبخواهمقداریكازالگوریتماین .کندحداقل

شیبجهتدرکهمیدهدتغییرطوریراوزنهامرحلههردروکرده
.شوددادهکاهشخطافوقمنحنیکاهشی

w1

w2

E(W)

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 gradient descentقانونآوردنبدست

.میکندعمل Eشیبافزایشجهتدرهموارهگرادیان :اصلیایده•

:میشودتعریفزیربصورت  wوزنبرداربهنسبت Eگرادیان•

E (W) = [ E’/w0, E’/w1, …, E’/wn]

.میباشدوزنهربهنسبتجزئیمشتق’Eبردارویك E (W)آندرکه•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 Delta Ruleدلتاقانون

دلتاقانوناساسبروزنهامرحلههردر(x2, …, xn ,1شx) = Xآموزشیمثالیكبرای•
:میکندتغییرزیربصورت

wi =  wi +  Δwi

Where Δwi =  -η  E’(W)/wi

η: learning rate (e.g., 0.1)

.استشیبکاهشجهتدرحرکتدهندهنشانمنفیعلامت

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



محاسبه گرادیان

:نمودمحاسبهراگرادیانبسادگیمیتوانخطارابطهازجزئیگیریمشتقبا•

E’(W)/ wi = Σi (ti – Oi) (-xi)

.نمودخواهندتغییرزیررابطهطبقوزنهالذا•

Δwi = η Σi (ti – oi) xi

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



دلتاقانونیادگیریخلاصه

.میباشدزیربصورتدلتاقانونازاستفادهبایادگیریالگوریتم

دهیدنسبتتصادفیمقداروزنهابه1.

دهیدادامهرازیرمراحلتوقفشرایطبهرسیدنتا2.
.کنیداولیهدهیعددصفرمقدارباراwiوزنهر•

:دهیدتغییرزیربصورتراwiوزن :مثالهربرای•
wi =     wi + η (t – o) xi

:دهیدتغییرزیربصورتراwiمقدار
wi = wi +     wi

شودکوچكبسیارخطاتا

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 gradient descentروشمشکلات

.باشدداشتهلازمزیادیزمانمینیمممقداریكبهشدنهمگرااستممکن1.

کهنداردوجودتضمینیباشدداشتهوجودمحلیمینیممچندینخطاسطحدراگر2.
.بکندپیدارامطلقمینیممالگوریتم

:کهاستاستفادهقابلوقتیروشاینضمندر

.باشدپیوستهپارامتریكهایفرضیهدارایفرضیهفضای•

باشدگیریمشتققابلخطارابطه•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 gradient descentافزایشیتقریب

تغییرشدهمشاهدهمثالهربازاراآنهامثالها،همهمشاهدهازپسوزنهاتغییربجایمیتوان•
راروشاین  .میکنندتغییر incrementalافزایشیبصورتوزنهاحالتایندر .داد

stochastic gradient descent نیزمینامند.

wi = η (t-o) xi

استانداردروش .کندجلوگیریمحلیمینیممبروزازمیتواندوزنهاافزایشیتغییرمواردبعضیدر
.باشدداشتههمبزرگتری stepطولمیتوانددرعوضداردبیشتریمحاسباتبهنیاز

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مقایسه آموزش یکجا و افزایشی
 Batch)آموزش یکجا ⚫

learning)

 Online)آموزش افزایشی ⚫

learning)

w1

w2

w1

w2

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های چند لایه

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه های عصبی پرسپترون چند لایه 

پرسپترونیک.می شودساختهپرسپتروننامبهمحاسباتیواحدیکبرمبنایعصبیشبکهازنوعی•
اگر.میکندمحاسبهراورودیهااینازخطیترکیبیکوگرفتهراحقیقیمقادیرباورودیهایازبرداری
خواهد 1-معادلاینصورتغیردرو  1بابرابرپرسپترونخروجیبودبیشترآستانهمقداریکازحاصل

.بود

70

x1

x2

xn

{1 or –1}

X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ
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:می شودمشخصزیررابطهتوسطپرسپترونخروجی

:دادنشانزیربصورتمیتوانآنراسادگیبرایکه

پرسپترونیادگیری یک

O(x1,x2,…,xn) = 
1 if w0 + w1x1 + w2x2 + … + wnxn > 0

-1 otherwise

O(X) = sgn(WX) where

Sgn(y) = 1 if y > 0

-1 otherwise

:ازاستعبارتپرسپترونیادگیری
 Wبرایمقادیردرستیکردنپیدا

برایممکنحقیقیمقادیرتمامازمجموعهاستعبارتپرسپترونیادگیریدر  Hفرضیهفضایبنابراین
.وزنبردارهای
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فضایدرHyperplaneتصمیمسطحیکبصورتمیتوانراپریسپترون⚫
nصفحهطرفیکهاینمونهبرایپرسپترون.گرفتنظردرهانمونهبعدی

.میاوردبوجود1-مقداردیگرطرفمقادیربرایو1مقدار

پرسپترونتوانائی

+

+

+

-

-

-

Decision boundary (WX = 0)
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جداپذیرخطیبصورتکهبگیردیادرامثالهائیاستقادرفقطپرسپترونیک⚫
hyperplaneیکتوسطکاملبطورکههستندمواردیمثالهااینگونه.باشند
.میباشندسازیجداقابل

میباشدآنهایادگیریبهقادرپرسپترونکهتوابعی

+

+

+

-

-

-

+

+

+
-

-

-

Linearly separable Non-linearly separable
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اضافه کردن بایاس

ازتاشودمیموجببایاسافزودن•
یریجلوگتربیتفرآینددرلوپایجاد
بارونپرسپتشبکهازاستفادهوشده

.شودانجامبیشتریسهولت
بایاسیادگیریبرایاینکهبرای•

یدیگرقانونازاستفادهبهنیازی
یکبصورترابایاسباشیمنداشته
گرفتهنظردر1ثابتمقدارباورودی

اختصاصآنبهراW0وزنو
.میدهیم

21 wwb

i

i

iwxby +=ˆ

211 xx

ŷ
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بهبه شبکه بیاموزیمیادراواحدپرسپترونیکوزنهایچگونه•
ایجادراصحیحمقادیرآموزشیمثالهایبرایپرسپترونکهنحوی
نماید؟

:مختلفراهدو•

Perceptron)پرسپترونقانون✓ Rule) 

 (Delta Rule)دلتاقانون✓

:پرسپترونآموزش
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پرسپترونیادگیریالگوریتم

.دهیممینسبت( Wi)وزن هابهتصادفیمقادیری1.

اگر.کنیممیاعمالآموزشیمثالهایتکتکبهراپرسپترون2.
تصحیحراپرسپترونوزنهایآنگاه مقادیرشودارزیابیغلطمثال

.می کنیم

:می شوندارزیابیدرستآموزشیمثالهایتمامیآیا3.
الگوریتمپایانبله–

برمی گردیم2مرحلهبهخیر–

:پرسپترونراهکار آموزش
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Xآموزشیمثالیکبرای• = (x1, x2, …, xn)هردر
:کندمیتغییرزیربصورتپرسپتونقانوناساسبروزنهامرحله

wi =  wi +  Δwi

:آندرکه

Perceptron)پرسپترونقانون Rule) 

Δwi =  η ( t – o ) xi

t: target output

o: output generated by the perceptron

η: constant called the learning rate (e.g., 0.1)

وشدههمگراروشاینجداپذیرخطیمثالمجموعهیکبرایکهاستشدهاثبات✓
 .شدخواهدمثالهاصحیحسازیجدابهقادرپرسپترون
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همگراپرسپترونقانوننباشندجداپذیرخطیبصورتمثالهاکهوقتی•
.شودمیاستفادهدلتاقانونازمشکلاینبرغلبهبرای.شدنخواهد

Gradientازاستفادهقانونایناصلیایده• descentبرای
پایهقانوناین.باشدمیممکنوزنهایفرضیهفضایدرجستجو

Backروش Propagation (BP)شبکهآموزشبرایکهاست
.رودمیبکارمتصلهمبهنرونچندینبا

استیادگیریالگوریتمهایانواعبرایایپایهروشاینهمچنین•
راپیوستهمختلفهایفرضیهشاملایفرضیهفضایبایدکه

.کنندجستجو

 (Delta Rule)دلتاقانون



79

 Delta Rule:دلتاقانون

آستانهحدفاقدراپرسپترونیکبهآنراروشاینبهتردرکبرای•
ابتدااستلازمانجادر.(شودنمیتعریفهمگرایی)کنیممیاعمال

چنیناینمتداولتعریفیک.شودارائهآموزشخطایبرایتعریفی
:است

E = ½  Σi (ti – oi) 
2

ti داده های رده ی تست وoi داده های رده جوابها هستند.

.شودمیانجامآموزشیمثالهایتمامبرایمجموعاینکه•
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 Gradient descentالگوریتم

خطاسطح،Eتعریفنحوهبهتوجهبا•
ایندر.بودخواهدسهمییکبصورت
هستیموزنهائیبدنبالمافضاییسهمی

.باشندداشتهراخطاحداقلکه
Gradientالگوریتم descentدر

کهمیگرددبرداریبدنبالوزنهافضای
یکازالگوریتماین.کندحداقلراخطا

کردهشروعوزنبرداربرایدلخواهمقدار
تغییرطوریراوزنهامرحلههردرو

کاهشیشیبجهتدرکهمیدهد
.شوددادهکاهشخطافوقمنحنی

W1

W2

E(W)

E(W) = ½  Σi (ti – oi) 
2
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دلتاقانونیادگیریخلاصه

.میباشدزیربصورتدلتاقانونازاستفادهبایادگیریالگوریتم

دهیدنسبتتصادفیمقادیرهاوزندر ابتدا به1.

.دهیدادامهرازیرمراحلتوقفشرایطبهرسیدنتا2.
.کنیداولیهدهیعددصفرمقدارباراwiوزنهر–

:دهیدتغییرزیربصورتراwiمثال وزنهربرای–
wi =     wi + η (t – o) xi

:دهیدتغییرزیر آنقدربصورتراwiمقدار
wi = wi +     wi

.شودکوچکبسیارخطاتا
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 Gradient descentروشمشکلات

لازمزیادیزمانمینیمممقداریکبهشدنهمگرااستممکن1.
.باشدداشته

تضمینیباشدداشتهوجودمحلیمینیممچندینخطاسطحدراگر2.
.بکندپیدارامطلقمینیممالگوریتمکهنداردوجود

:کهاستاستفادهقابلوقتیروشاینضمندر

.باشدپیوستهپارامتریکهایفرضیهدارایفرضیهفضای•

.باشدگیریمشتققابلخطارابطه•
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 Gradient descentافزایشیتقریب

هردرراآنهامثالها،همهمشاهدهازپسوزنهاتغییربجایمیتوان•
.دادتغییرشدهمشاهدهمثال

میتغییرIncrementalافزایشیصورتبههاوزنحالتایندر•
Stochasticراروشاین.کنند Gradient Descent

wi.نامندنیزمی = η (t-o) xi

محلیمینیممبروزازتواندمیهاوزنافزایشیتغییرمواردبعضیدر
داردبیشتریمحاسباتبهنیازاستانداردروش.کندجلوگیری
.باشدداشتههمبزرگتریStepطولمیتوانددرعوض
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مقایسه آموزش یکجا و افزایشی

آموزش یکجا ⚫
(Batch learning)

آموزش افزایشی⚫
(Online learning)

w1

w2

w1

w2
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یادگیریبرایمی توانند( MLP)لایهچندهایشبکه،پرسپترونهاخلافبر
.روندبکارمتعددهایگیریتصمیمبامسائلیهمچنینوخطیغیرمسائل

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

 Multi-Layer)لایه چندهایشبکه
Perceptron)
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x1

x2

xn

X0=1

w0

w1

w2

wn

Σ

O = σ(net) = 1 / 1 + e -net

net

(Multi-Layer Perceptron)لایه چندهایشبکه

کنیم،جداهمازخطیغیربصورتراگیریتصمیمفضایبتوانیماینکهبرای
.نمائیمتعریفخطیغیرتابعیکصورتبهراواحدسلولهرتااستلازم

:باشدسیگموئیدواحدیکمیتواندسلولیچنینازمثالی

Sigmoid Function:

Output (O)
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O(x1,x2,…,xn) = σ ( WX )

where: σ ( WX ) = 1 / 1 + e -WX

d σ(y) / dy  = σ(y)  (1 – σ(y))

زیرخاصیتدارایتابعاین.می شودنامیدهلجستیکیاسیگموئیدتابعσتابع
:است

:سیگموئیدتابع

:نمودبیانمیتوانزیربصورتراواحدسلولاینخروجی
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 Back Propagation:الگوریتم

روشازلایهچندشبکهیکهایوزنیادگیریبرای•

Back Propagationازاستفادهباروشایندر.می شوداستفاده
Gradient descent خروجیبینخطایمربعتامی شودسعی

.شودمینیممهدفتابعوشبکههای

:می شودتعریفزیربه صورتخطا•

( )
21

2
kd kd

d D k outputs

E t OW
→

 

 
 − 

 
 

okdوtkdوخروجیلایههایواحدمجموعهخروجیهایoutputsازمنظور✓

.است  dآموزشیمثالوخروجیواحدامین kبامتناظرخروجیوهدفمقدار



 Back propagationالگوریتم

:ازاستعبارتروشایندرجستجوموردفرضیهفضای•

روش.میشودتعریفوزنهابرایممکنمقادیرهمهتوسطکهبزرگیفضای
Gradient descentفرضیهبهخطاکردنمینیممباتاکندمیسعی

.کندپیدادستمناسبی

.نداردوجودبرسدمطلقمینیممبهالگوریتمایناینکهبرایتضمینیاما



:BPالگوریتم پیاده سازی روش
خروجیگرهnoutومخفی،گرهnhiddenورودی،گرهninباایشبکه1.

.کنیدایجاد

.کنیددهیعددکوچکتصادفیمقداریکباراوزنهاهمه2.

:دهیدانجامرازیرمراحل)خطاشدنکوچک (پایانیشرطبهرسیدنتا3.

:آموزشیمثالهایبهمتعلقxهربرای

دهیدانتشارشبکهدرجلوسمتبهرا  Xمثال
.دهیدانتشارشبکهدرعقبسمتبهرا Eخطای

هدفمقادیر tبرداروورودیمقادیر xبردارکهمی شودارائه (x,t)زوجیکبصورتآموزشیمثالهر
.می کنندتعیینراشبکهخروجیبرای



جلوسمتبهانتشار

.برسیدخروجیهایگرهبهتاکنیدمحاسبهراواحدهرخروجیمقدارXمثالهربرای•

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

Example X

Compute sigmoid 

function



عقبسمتبهالگوریتم روش انتشار

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهخروجیواحدهربرای1.
δk = Ok (1-Ok)(tk – Ok)

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهمخفیواحدهربرای2.
δh = Oh (1-Oh) Σk Wkh δk

:دهیدتغییرزیربصورتراوزنمقدارهر3.
Wji =  Wji +  ΔWji

:آندرکه

ΔWji = η δj Xji ηیادگیرینرخازاستعبارت



خاتمهشرط

شروطمیگرددتکرارآموزشیهایدادههماناستفادهبابارهزارانخاتمهازپیش BPالگوریتممعمولا
:بردبکارالگوریتمخاتمهبرایمیتوانرامختلفی

معیندفعاتبهتکرارازبعدتوقف•
شود کمترشدهتعیینمقداریکازخطاکهوقتیتوقف•
نماید پیرویخاصیقاعدهازتائیدمجموعهمثالهایدرخطاکهوقتیتوقف•

.دادخواهدرخ Overfittingمسئلهباشدزیاداگروداشتخواهیمخطاباشدکمتکراردفعاتاگر



منحنی یادگیری



 BPالگوریتممرور

.میدهدانجاموزنهافضایدر Gradient descentجستجوییکالگوریتماین•

.بیافتدگیرمحلیمینیممیکدراستممکن•

.استبودهموثربسیارعملدر•

:داردوجودمختلفیروشهایمحلیمینیممازپرهیزبرای

ممنتمافزودن•
Stochastic Gradient Descentازاستفاده•

اولیهوزنهایبرایمتفاوتیمقادیربامختلفهایازشبکهاستفاده•



ممنتمافزودن
ام nتکراردروزنتغییرکهگرفتنظردرطوریراوزنهاتغییرقانونتوانمی•

.باشدداشتهبستگیقبلیتکراردرتغییروزناندازهبهحدیتا

ΔWji (n) = η δj Xji +   αΔWji (n-1) 

.باشدمیα < 1 > 0بصورت αمقدارممنتمآندرکه

:خطاسطحدرقبلیمسیردرحرکتباتاشودمیباعثممنتمافزودن
شودپرهیزمحلیمینیمدرافتادنگیراز•
شودپرهیزصافسطوحدرقرارگرفتناز•
.یابدافزایشجستجوسرعتتغییرات،پلهمقدارتدریجیافزایشبا•

وزنتغییرقانون ممنتمعبارت



توابعنمایشقدرت
forwardشبکهیکتوسطبهتوابعنمایشقدرتگرچه• feedعمقبهبسته

کلیقوانینصورتبهمیتوانرازیرمواردوجوداینبادارد،شبکهگستردگیو
:نمودبیان

.نمودسازیپیادهلایهدوشبکهیکتوسطمیتوانرابولیتابعهر:بولیتوابع•

تقریبلایهدوشبکهیکتوسطمیتوانرامحدودپیوستهتابعهر:پیوستهتوابع•
وپنهانلایهدرسیگموئیدتابعازکههائیشبکهمورددرمربوطهتئوری.زد

.استصادقمیکننداستفادهخروجیشبکهدرخطیلایه

قبولیقابلحدتالایهسهشبکهیکبامیتوانرادلخواهتابعهر:دلخواهتوابع•
.زدتقریب

ممکنgradient deescentروشتوسطشدهجستجوفرضیهفضایکهداستدرنظربایدوجوداینبا
.نباشدوزنهاممکنمقادیرتمامبرگیرندهدراست



استقرابایاسوفرضیهفضای

شبکهوزنهایازبعدیnاقلیدسیفرضیهفضاییکبصورتتوانمیراجستجوموردفرضیهفضای•
)وزنهاستتعدادnکه(.گرفتنظردر

.استپیوستهفضاییکتصمیمدرختفرضیهفضایخلافبرفرضیهفضایاین•

:کردبیانزیربصورتتوانمیراروشایناستقرابایاس•

“smooth interpolation between data points”

قراربندیدستهیکدرهستندنزدیکترهمبهکهرانقاطیتامیکندسعیBPالگوریتمکهمعنااینبه
.دهد



پنهانلایهنمایشقدرت

ورودیدادهازآشکاریناویژگیهایشبکهپنهانهایلایهدرمیتواندکهاستاینBPخواصازیکی•
.دهدنشان

طوریزیر8x3x8شبکهمثالبرای
مثالهرمقدارکهمیشوددادهآموزش
آوردبوجودخروجیدرعیناراورودی

خاصساختار)بگیردیادراf(x)=xتابع(
لایههایواحدتامیشودباعثشبکهاین

بهراورودیمقادیرهایویژگیوسط
خروحیلایهکهکنندکدبندینحوی
هادادهمجددنمایشبرایآنانازبتواند

.نمایداستفاده
ورودی خروجی



پنهانلایهنمایشقدرت

10000000

01000000

00100000

00010000

00001000

00000100

00000010

00000001

10000000

01000000

00100000

00010000

00001000

00000100

00000010

00000001

Hidden nodes

ورودیعنوانبهمختلفداده8ازشدهتکراربار5000تعدادبهکهآزمایشایندر
.بیاموزدراهدفتابعتاشدهموفقBPالگوریتمازاستفادهباشبکهوشدهاستفاده

انکدینگمعادلحاصلبردارکهمیشودمشخصمیانیلایههایواحدخروجیمشاهدهبا
(111,...,000,001). استبودهورودیههایدادهاستاندارد



Error

iterations

Different units

iterations

Different weights

weight

نمودارخطا



Number of weight updates

Validation set error

Training set error

overfittingوتعمیمقدرت

چیست؟ BPالگوریتمپایینشرط⚫
مقدارازخطاتادهیمادامهآنقدرراالگوریتمکهاستاینانتخابیک⚫

.شودoverfittingبهمنجرمیتواندامراین.شودکمترمعینی



 Overfittingدادنرخدلایل

•Overfitting نادریمثالهایگرفتننظردربرایوزنهاتنظیمازناشی
زیادتعداد.باشندنداشتهمطابقتهادادهکلیتوزیعبااستممکنکهاست

برایزیادیآزادیدرجهشبکهتامیشودباعثعصبیشبکهیکوزنهای
.باشدداشتهمثالهااینباانطباق

الگوریتمتوسطشدهیادگرفتهفرضیهفضایپیچیدگیتکرار،تعدادافزایشبا•
مجموعهدرموجودنادرمثالهایونویزبتواندشبکهتامیشودبیشتروبیشتر

.نمایدارزیابیبدرستیراآموزش



حلراه
هنگامییادگیریتوقفوValidationتائیدمجموعهیکازاستفاده⚫

.شودمیکوچککافیاندازهبهمجموعهایندرخطاکه

میتواندراهیک:ترسادهفرضیهفضاهایبرایشبکهکردنبایاس⚫
weightازاستفاده decayبارتکرارهردروزنهامقدارآندرکهباشد
.شودمیدادهکاهشکمیخیلیباندازه

⚫k-fold cross validationکمآموزشیمثالهایتعدادکهوقتی
ونمودهبندیتقسیمدستهKبهراآموزشیدادهmمیتوانباشد

هادستهازیکیدفعههردر.نمودتکراردفعهkتعدادبهراآزمایش
.شدخواهنداستفادهآموزشیمجموعهبعنوانبقیهوتستمجموعهبعنوان
.میشودانجامنتایجمیانگیناساسبرگیریتصمیم



دیگرروشهای

:جملهازداردوجودجدیدهایشبکهایجادبرایمتنوعیبسیارهایراه

خطاتابعبرایدیگریتعاریفازاستفاده•
یادگیریحیندرخطاکاهشبرایدیگریروشهایازاستفاده•

•Hybrid Global Learning

•Simulated Annealing

•Genetic Algorithms

واحدهادردیگریتوابعازاستفاده•
•Radial Basis Functions

شبکهبرایدیگریهایساختارازاستفاده•
•Recurrent Network



تشخیص ارقام: مثال

یک فرض کنید بخواهیم با استفاده از•
شبکه دو لایه ارقام دستنویس را 

.تشخیص دهیم
نرونهای لایه اول شدت روشنائی •

های پیکسلها را تقریب میزنند ونرون
.نندلایه آخر شکل ارقام را تعیین میک

0   1   2   3   4   5   6   7   8   9



شبکه چه چیزی را یاد میگیرد؟

یا templateدر این مثال  یک شبکه با دو لایه معادل با استفاده از یک سری •
باشد بر قالب است که شبکه قالبی را که بهترین تطبیق با ورودی را داشته

!میگزیند

لذا یک اما برای مسئله ارقام دستنویس شکلهای ورودی بسیار متنوع هستند•
بکه ای در نتیجه چنین ش. قالب ساده که با همه ورودیها سازگار باشد وجود ندارد

!هم نمیتواند راه حل مسئله در حالت کلی باشد

ی به برای اینکه بتوان مسئله را در حالت کلی حل نمود بایدشکل های ورود•
.دادمجموعه ای از ویژگی ها تبدیل شده و شبکه را بر اساس ویژگی ها آموزش



انواع اتصالات شبکه
•Feed forward networks

•Recurrent networks
ی این شبکه ها بیشتر به سیستم ها•

.بیولوژیکی شبیه تر هستند
بعلت داشتن فید بک دارای دینامیک•

.پیچیده تری هستند

hidden units

output units

input units



انواع مختلف یادگیری
•Supervised learning

سیستم یاد میگیرد که با داشتن بردار ورودی مقدار خروجی را پیش بینی کند•
.ناظری لازم است تا خروجی صحیح را تهیه نماید•

•Reinforcement learning
سیستم یاد میگیرد که پاداش دریافتی را حدااکثر کند•
سیگنال پاداش اطلاعات زیادی ندارد•
اغلب با تاخیر است •

Unsupervised learning

یک مدل داخلی از ورودی درست میشود مثلا از طریق کلاسترینگ•
چگونه میتوان فهمید که این مدل صحیح است؟•



به تشخیص اشیاBack Propagationاعمال 

انسانها براحتی میتوانند اسکال را تشخیص دهند •

.در صورتیکه اینکار برای کامپیوتر ها بسیار سخت است•

:دلایل سختی این کار عبارت است از•

•Segmentation: Real scenes are cluttered.

•In variances: We are very good at ignoring all sorts of variations 
that do not affect the shape.

•Deformations: Natural shape classes allow variations (faces, 
letters, chairs).

•A huge amount of computation is required.



O(x1,x2,…,xn) = σ ( WX )

where: σ ( WX ) = 1 / 1 + e -WX

d σ(y) / dy  = σ(y)  (1 – σ(y))

دارایتابعاین .میشودنامیدهلجستیکیاسیگموئیدتابعσتابع

:استزیرخاصیت

سیگموئیدتابع

:نمودبیانمیتوانزیربصورتراواحدسلولاینخروجی

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 Back propagationالگوریتم

 .میشوداستفاده Back Propagationروشازلایهچندشبکهیكهایوزنیادگیریبرای•
خروجیبینخطایمربعتامیشودسعی gradient descentازاستفادهباروشایندر

.شودمینیممهدفتابعوشبکههای

:میشودتعریفزیربصورتخطا•

( )2
2

1
 
 

→

−








Dd outputsk
kdkd otWE

وtkdوخروجیلایههایواحدمجموعهخروجیهای outputsازمراد

okdبامتناظرخروجیوهدفمقدارk مثالوخروجیواحدامین

.است  dآموزشی
دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 Back propagationالگوریتم

مقادیرهمهتوسطکهبزرگیفضایازاستعبارتروشایندرجستجوموردفرضیهفضای•
کردنمینیممباتامیکندسعی gradient descentروش .میشودتعریفوزنهابرایممکن

مطلقمینیممبهالگوریتمایناینکهبرایتضمینیاما .کندپیدادستمناسبیفرضیهبهخطا
.نداردوجودبرسد

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 BPالگوریتم

 .کنیدایجادخروجیگرهnoutومخفی،گرهnhiddenورودی،گرهninباایشبکه1.

.کنیددهیعددکوچكتصادفیمقداریكباراوزنهاهمه2.

:دهیدانجامرازیرمراحل )خطاشدنکوچك (پایانیشرطبهرسیدنتا3.
:آموزشیمثالهایبهمتعلقxهربرای

دهیدانتشارشبکهدرجلوسمتبهرا  Xمثال
.دهیدانتشارشبکهدرعقبسمتبهرا Eخطای

مقادیر tبرداروورودیمقادیر xبردارکهمیشودارائه (x,t)زوجیکبصورتآموزشیمثالهر

.میکنندتعیینراشبکهخروجیبرایهدف
دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



جلوسمتبهانتشار

.برسیدخروجیهایگرهبهتاکنیدمحاسبهراواحدهرخروجیمقدار  Xمثالهربرای•

Input nodes

Internal nodes

Output nodes

Example X

Compute sigmoid 

function

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



عقبسمتبهانتشار

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهخروجیواحدهربرای1.

δk = Ok (1-Ok)(tk – Ok)

:کنیدمحاسبهزیربصورتراخطاجملهمخفیواحدهربرای1.

δh = Oh (1-Oh) Σk Wkh δk

:دهیدتغییرزیربصورتراوزنمقدارهر1.

Wji =  Wji +  ΔWji

:آندرکه

ΔWji = η δj Xji

ηعبارت است از نرخ یادگیری
دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



خاتمهشرط

میگرددتکرارآموزشیهایدادههماناستفادهبابارهزارانخاتمهازپیش BPالگوریتممعمولا
:بردبکارالگوریتمخاتمهبرایمیتوانرامختلفیشروط

معیندفعاتبهتکرارازبعدتوقف•
.شودکمترشدهتعیینمقداریكازخطاکهوقتیتوقف•

.نمایدپیرویخاصیقاعدهازتائیدمجموعهمثالهایدرخطاکهوقتیتوقف•

خواهدرخOverfittingمسئلهباشدزیاداگروداشتخواهیمخطاباشدکمتکراردفعاتاگر
.داد

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



منحنی یادگیری

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



 BPالگوریتممرور

.میدهدانجاموزنهافضایدر gradient descentجستجوییكالگوریتماین•

بیافتدگیرمحلیمینیممیكدراستممکن•
استبودهموثربسیارعملدر•

:داردوجودمختلفیروشهایمحلیمینیممازپرهیزبرای
ممنتمافزودن•
stochastic gradient descentازاستفاده•

اولیهوزنهایبرایمتفاوتیمقادیربامختلفهایازشبکهاستفاده•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



ممنتمافزودن

حدیتاام nتکراردروزنتغییرکهگرفتنظردرطوریراوزنهاتغییرقانونمیتوان•
.باشدداشتهبستگیقبلیتکراردرتغییروزناندازهبه

ΔWji (n) = η δj Xji +   αΔWji (n-1) 

.میباشدα <= 1 => 0بصورت αمقدارممنتمآندرکه

:خطاسطحدرقبلیمسیردرحرکتباتامیشودباعثممنتمافزودن
شودپرهیزمحلیمینیمدرافتادنگیراز•
شودپرهیزصافسطوحدرقرارگرفتناز•
.یابدافزایشجستجوسرعتتغییرات،پلهمقدارتدریجیافزایشبا•

قانون تغییر وزن عبارت ممنتم

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



توابعنمایشقدرت

دارد،شبکهگستردگیوعمقبهبستهfeedforwardشبکهیكتوسطبهتوابعنمایشقدرتگرچه•
:نمودبیانکلیقوانینصورتبهمیتوانرازیرمواردوجوداینبا

.نمودسازیپیادهلایهدوشبکهیكتوسطمیتوانرابولیتابعهر :بولیتوابع•

درمربوطهتئوری .زدتقریبلایهدوشبکهیكتوسطمیتوانرامحدودپیوستهتابعهر :پیوستهتوابع•
میکننداستفادهخروجیشبکهدرخطیلایهوپنهانلایهدرسیگموئیدتابعازکههائیشبکهمورد

.استصادق

.زدتفریبقبولیقابلحدتالایهسهشبکهیكبامیتوانرادلخواهتابعهر:دلخواهتوابع•

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



استقرابایاسوفرضیهفضای

وزنهایازبعدی nاقلیدسیفرضیهفضاییكبصورتمیتوانراجستجوموردفرضیهفضای•
 )وزنهاستتعداد nکه(گرفتنظردرشبکه

.استپیوستهفضاییكتصمیمدرختفرضیهفضایخلافبرفرضیهفضایاین•

:کردبیانزیربصورتمیتوانراروشایناستقرابایاس•

“smooth interpolation between data points”

دستهیكدرهستندنزدیکترهمبهکهرانقاطیتامیکندسعی BPالگوریتمکهمعنااینبه
.دهدقراربندی

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



نمایش لایه قدرت پنهان

دادهازآشکاریناویژگیهایشبکهپنهانهایلایهدرمیتواندکهاستاین BPخواصازیکی•
.دهدنشانورودی

ورودی خروجی

طوریزیر 8x3x8شبکهمثالبرای

مقدارهرمثالکهمیشوددادهآموزش

آورددبوجوخروجیدرعیناراورودی

خاصساختار .)بگیردیادرا f(x)=xتابع(

لایههایواحدتامیشودباعثشبکهاین

بهراورودیمقادیرهایویژگیوسط

بتواندخروحیلایهکهکنندبندیکدنحوی

استفادههادادهمجددنمایشبرایآناناز

 .نماید

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



پنهانلایه قدرتنمایش

10000000

01000000

00100000

00010000

00001000

00000100

00000010

00000001

10000000

01000000

00100000

00010000

00001000

00000100

00000010

00000001

Hidden nodes

بهمختلفداده 8ازشدهتکراربار 5000تعدادبهکهآزمایشایندر

شدهموفق BPالگوریتمازاستفادهباشبکهوشدهاستفادهورودیعنوان

.بیاموزدراهدفتابعتا

با مشاهده خروجی واحد های لایه میانی مشخص میشود که بردار حاصل معادل

انکدینگ استاندارد داده ههای ورودی بوده است دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها(111,...,,000,001)



Error

iterations

Different units

iterations

Different weights

weight

نمودارخطا
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Number of weight updates

Validation set error

Training set error

overfittingوتعمیمقدرت

چیست؟ BPالگوریتمپاینشرط⚫
ازخطاتادهیمادامهآنقدرراالگوریتمکهاستاینانتخابیك⚫

بهمنجرمیتواندامراین .شودکمترمعینیمقدار
overfittingشود.

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



overfittingدادنرخدلایل

•overfittingبااستممکنکهاستنادریمثالهایگرفتننظردربرایوزنهاتنظیمازناشی
تامیشودباعثعصبیشبکهیكوزنهایزیادتعداد .باشندنداشتهمطابقتهادادهکلیتوزیع
.باشدداشتهمثالهااینباانطباقبرایزیادیآزادیدرجهشبکه

بیشتروبیشترالگوریتمتوسطشدهیادگرفتهفرضیهفضایپیچیدگیتکرار،تعدادافزایشبا•
.نمایدارزیابیبدرستیراآموزشمجموعهدرموجودنادرمثالهایونویزبتواندشبکهتامیشود
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حلراه

یادگیریتوقفوVallidationتائیدمجموعهیكازاستفاده⚫
.میشودکوچكکافیاندازهبهمجموعهایندرخطاکههنگامی

میتواندراهیك :ترسادهفرضیهفضاهایبرایشبکهکردنبایاس⚫
هردروزنهامقدارآندرکهباشدweight decayازاستفاده
.میشوددادهکاهشکمیخیلیباندازهبارتکرار

⚫k-fold cross validation کمآموزشیمثالهایتعدادکهوقتی
ونمودهبندیتقسیمدسته Kبهراآموزشیداده mمیتوانباشد

هادستهازیکیدفعههردر .نمودتکراردفعه kتعدادبهراآزمایش
خواهنداستفادهآموزشیمجموعهبعنوانبقیهوتستمجموعهبعنوان

.میشودانجامنتایجمیانگیناساسبرگیریتصمیم .شد
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دیگرروشهای

:جملهازداردوجودجدیدهایشبکهایجادبرایمتنوعیبسیارهایراه

خطاتابعبرایدیگریتعاریفازاستفاده•

یادگیریحیندرخطاکاهشبرایدیگریروشهایازاستفاده•
•Hybrid Global Learning

•Simulated Annealing

•Genetic Algorithms

واحدهادردیگریتوابعازاستفاده•
•Radial Basis Functions

شبکهبرایدیگریهایساختارازاستفاده•
•Recurrent Network

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



تشخیص ارقام: مثال

بکه فرض کنید بخواهیم با استفاده از یك ش•
.مدو لایه ارقام دستنویس را تشخیص دهی

لها را نرونهای لایه اول شدت روشنائی پیکس•
تقریب میزنندو

نرونهای لایه آخر شکل ارقام را تعیین •
.میکنند

0   1   2   3   4   5   6   7   8   9

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



:روشی که وزنها یاد گرفته میشوند

وزن . شوندتصویر به شبکه ارائه شده و وزنهای پیکسلهای فعال بتدریج اضافه می
.پیکسلهای غیر موثر نیز بتدریج کاهش میابد

تصویر ورودی

1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



:شکل گیری وزنها

1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی
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1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی
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1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی
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1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی
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The learned weights

1       2        3       4        5       6        7       8        9       0

تصویر ورودی
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شبکه چه چیزی را یاد میگیرد؟
یا templateدر این مثال  یك شبکه با دو لایه معادل با استفاده از یك سری •

اشد بر قالب است که شبکه قالبی را که بهترین تطبیق با ورودی را داشته ب
!میگزیند

ذا یك اما برای مسئله ارقام دستنویس شکلهای ورودی بسیار متنوع هستند ل•
بکه در نتیجه چنین ش. قالب ساده که با همه ورودیها سازگار باشد وجود ندارد

!ای هم نمیتواند راه حل مسئله در حالت کلی باشد

به برای اینکه بتوان مسئله را در حالت کلی حل نمود بایدشکل های ورودی•
.ادمجموعه ای از ویژگی ها تبدیل شده و شبکه را بر اساس ویژگی ها آموزش د

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



مثالی از تنوع ارقام دستنویس

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



شبکه عصبی فازی

دکتر روانشادنیا-شبکه های عصبی-تحلیل و طراحی سیستم ها



ANFISسیستم استنتاج فازی عصبی تطبیق یافته یا 

:طراحی سیستماتیک یه مجموعه ی فازی با استفاده از داده های موجود•

(زش شبکهمفهوم آمو: )بهینه سازی رفتار عملی یک سیستم و نزدیک ساختن آن با یک الگوی واقعی•

E = ½  Σi:                                  خطای آموزش (ti – oi) 
2

صفر کردن تابع خطا در حالت طبیعی ممکن نیست✓

•Target Value were gained from Real System(ti)

•Output Value were gained from Trained Model (oi)
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:روش بهینه سازی تابع خطا

:بر مبنای روش گرادیان نزولی شرح داده شده•

E(𝝷)=F(E|𝝷)

𝝷= 𝝷1, 𝝷2,…, 𝝷k

𝝷عنی متغیر تصمیم ی. پارامتر تنظیم تابع خطاست که براساس مینیم سازی مقدار تابع خطا تنظیم می شود
:فرآیند بهینه سازی زیر

Min(E)

For 𝝷

GDایرادات روش •
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:مفهوم مدلسازی فازی

روالشودگرفتهنظردرفازیمتغیرهایتقریببرای(Target)هاخروجیتقریبسیستماگرحال•
بود؟خواهدشکلچهبهشدهمطرحسازیکمینه

مقدارrرولبرایوtpبرابرTargetجوابهایمقداروepبرابرخطاتابعمقدارPالگویبرایاگر•
:داریمورودیمتغیریکحالتبرایباشدypبرابرخروجی
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:خطای آموزش فازی
ه با تابع خطای تعریف شده همواره مشتق پذیر است و مقدار مشخصی دارد ک•

طا روال تکراری محاسبه ی آن پارامترهای تنظیم به سمت مشخصی تابع خ
(می کنند Adaptiveتابع خطا را با مقدار مشخصی . )همگرا می کند( صفر)
راهکارهای مختلفی برای پیاده سازی مفهوم خطای فازی جهت ساخت مدل •

داده ها ارائه شده است که ساخت یافته ترین آنها مدلیادگیری
Adaptive Network-based (Nueral-Fuzzy) Fuzzy Inference 

System (ANFIS)

.است که در مرجع اصلی آن به این نام معرفی شده است
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سیستم استنتاج فازی عصبی تطبیق یافته

•ANFISیر یک سیستم فازی درجه ی یک است که به طور مفهمومی منطبق بر مدل ساختاری ز
.عمل می کند
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ANFISتوضیح مدل مفهومی 

عملا لایه های زیر برای عملکرد سیستم ANFISدر مدل مفهمومی ارائه شده جهت شناخت رفتار مدل 
:وجود دارد

.Membership Functionبه منظور انجام محاسبات درجات انطباق یا :  Fuzzifierلایه ی •

لایه اعمال قید جهت استنتاج مساله: Inflictionلایه ی •
لایه نرمال سازی اوزان اولیه•

لایه محاسبه ی خروجی های وزن دار شده •

لایه خطی آخر جهت اخذ خروجی نهایی•
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نکات حائز اهمیت در مدل مفهومی

ها بسیار در .M.Fپارامترهای محاسبه شده در مدل و محل قرارگیری آنها خصوصا در مورد مرکز •
.خروجی اثرگذار است

مشخصات رول ها و پارامترهای لایه محاسبه ی خروجی های وزن دار شده •

ازی تمامی این پارامترهای تعریف شده با همان قاعده ی گرادیان نزولی و براساس مفهوم بهینه س•
.آموزش بدست آمده و عملکرد شبکه ی ترسیم شده را تنظیم می کنند
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:ANFISالگوریتم عملکرد 

دریافت ورودی ها از بین مجموعه ی داده ها1.

تعریف توابع عضویت فازی برای مساله2.

(فازی سازی)اخذ درجه ی عضویت و اعمال اثر استلزام بر روی آنهار3.

نرمالیزه کردن اوزان اولیه 4.

(نافازی سازی)ایجاد خروجی های وزن دار 5.

جمع وزنهای بدست آمده6.

خروجی مساله7.
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با آرزوی موفقیت شما
مهدی روانشادنیا
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