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 کیدهچ

های چند سطحی گراف از یادگیری ماشین است که در آنجدید نسبتا ای یادگیری ژرف شاخه

کار ده بهپیچیقانون حاکم بر حل یک مسئله و تخمین یا ژرف از توابع محاسباتی برای شناسایی 

ی سازی این مدل یادگیرای برای طراحی و پیادهف وسیلههای عصبی ژرشوند. شبکهبسته می

منظور اند. بهها در بسیاری از وظایف یادگیری ماشینی سخت، موفق ظاهر شدههستند. این شبکه

اکثر نند ما در انجام آن مؤثر است های ژرف در وظایفی که ترتیب ورودی دادهاستفاده از شبکه

سبی از که بازنمایی منا گشتندهای عصبی مکرر ابداع وظایف حوزه پردازش زبان طبیعی، شبکه

دل مهای مکرر تحت عنوان هاز شبک دهند. در این گزارش مدل خاصیهای زبانی ارایه میمدل

ودی و های ورشود که برای وظایفی که شامل توالیگدگشا بررسی می-توالی یا کدگذاربهتوالی

تایج نتوانسته است توسعه داده شده و نظیر ترجمه ماشینی،  ؛خروجی با طول متفاوت هستند

  تولید کند.در این زمینه را قابل قبولی 

.یتوالی، شبکه عصبی مکرر، یادگیری ژرف، ترجمه ماشینبهمدل توالی: هاکلیدواژه
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 های عصبیتوالی با شبکهبهبررسی مقاله یادگیری توالی

 مقدمه

اخیرا، با افزایش قدرت  1(DNNهای عصبی ژرف )های یادگیری به کمک شبکهها و روشمدل

های اساسی موجود بر سر راه آموزش و یادگیری افزارها و نیز حل برخی از چالشمحاسباتی سخت

ها در انجام وظایف سخت یادگیری ماشین DNNاند. ها، بسیار مورد توجه واقع شدهاین شبکه

اند و در مواردی همند ظاهر شدالعاده قدرتتشخیص اشیاء و غیره، فوقمانند تشخیص گفتار، 

ها به این دلیل است که قادر DNNاند. قدرت بازنمایی زیاد های سنتی را کاملا کنار زدهروش

هستند محاسبات زیادی را به صورت موازی در چندین لایه انجام داده، با تعداد زیادی پارامتر 

های DNNال حاضر پاسخ مسئله داده شده را تخمین زده و مدل مناسبی از آن ارایه دهند. درح

صورت بانظارت روی یک مجموعه آموزش انتشار بهتوانند با استفاده از الگوریتم پسبزرگ می

بنابراین در مواردی که ضابطه حاکم بر یک قدر کافی بزرگ آموزش ببینند. بهو زده برچسب

ود دارد )صرفا مسئله دارای پارامترهای بسیار زیادی است و یک مقدار بهینه از این پارامترها وج

انتشار کند(، روش یادگیری پسبا استناد به این که مغز انسان خیلی سریع همین مسئله را حل می

 کند.یافته و مسئله را حل میرا این تنظیم از پارامترها ) مقدارهای بهینه( 

جایی که  ؛شوندبسیاری از وظایف یادگیری ماشین به حوزه پردازش زبان طبیعی مربوط می

اشینی ها یک مسئله مهم است. برای مثال در ترجمه مها و خروجیترتیب ورودیمعمولا آن در 

وظایف  های( مختلفی دارند. اینمعانی )خروجیتفاوت، دو جمله با کلمات یکسان ولی ترتیب م

های عصبی اصطلاحا مبتنی بر توالی هستند. در واقع ورودی آنها به صورت یک توالی است. شبکه

ه خاطر کنند؛ چرا که قابلیتی برای ببرای این دسته از وظایف خوب عمل نمی ژرف ورو به جل

 سازی ترتیب در آنها تعبیه نشده است.سپاری و مدل

                                                 
1 deep neural networks 
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های عصبی برای پردازش وظایف مبتنی ای از شبکهخانواده 1(RNNهای عصبی مکرر )شبکه

، ویژه پردازش یک تور از مقادیر، 2(CNNهای عصبی پیچشی )بر توالی هستند. همانطور که شبکه

برای پردازش یک توالی از  نیز اند؛ یک شبکه عصبی مکررشده طراحیبرای مثال یک تصویر، 

𝑥مقادیر  = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑇) های عصبی مکرر نیز . خروجی شبکهساخته شده است  <

های عصبی کهمانند ورودی آنها در اغلب وظایف یک دنباله است. این قابلیت پردازش توالی شب

 های زبانی مناسب ساخته است.آنها را برای استفاده در مدل

 و اهمیت موضوع شرح مسئله

ها یک این شبکههای عصبی مکرر، در حالت ساده برخلاف انعطاف پذیری و قدرت بالای شبکه

ا کنند. این موضوع امتوالی ورودی با طول ثابت را به یک توالی خروجی با همان طول نگاشت می

ز قبل اهایی که طولشان یک محدودیت جدی است؛ زیرا، بسیاری از مسائل مهم، در قالب توالی

عیین تو در نظر گرفتن یک طول ثابت از پیش  بهترین شکل قابل بیان هستند به مشخص نیست،

 و. برای مثال ترجمه ماشینی کندبرای ورودی و خروجی به خوبی مسئله را مدل نمیشده 

توان به را نیز میمسائلی از این دست هستند. همچنین سیستم پرسش و پاسخ  تشخیص گفتار

ن پاسخ، عنوان پرسش به یک توالی دیگر از کلمات به عنواصورت نگاشت یک توالی از کلمات به

گاشت نبنابراین واضح است که یک ایجاد روش مستقل از دامنه برای یادگیری  در نظر گرفت.

 ابل توجیه خواهد بود.تولی مفید و قبهتوالی

 اهداف و راهکارها

های با طول نامشخص مبتنی بر نگاشت توالی NLPهمانطور که دیدیم طیف وسیعی از وظایف 

های خاص دارای محدودیت n-garmهای سنتی مثل و متغیر به یکدیگر است. همچنین روش

امید بخش به وضوح های یادگیری ژرف خود در حل این دسته مسائل هستند و استفاده از روش

                                                 
1 recurrent neural networks 

2 convolutional neural networks 
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در  توالی است.بهجهت نگاشت توالی هاRNNبوده است. بنابراین هدف ارایه یک مدل مبتنی بر 

 .شودتفصیل شرح داده میبهو نتایج آن زارش راهکار مطرح شده در ][ ـاین گ

Sutskever  از شبکه با معماری حافظه  سادهکاربرد ][ نشان دادند که چگونه یک و همکاران

را حل کند. ایده اصلی استفاده از  لیاتوبهمسائل نگاشت توالی تواندمی( LSTMمدت بلند )کوتاه

جهت اقتباس  ،صورت یک نمونه در هر مرحله زمانیبرای خواندن توالی ورودی، به LSTM یک

دیگر برای استخراج توالی خروجی از  LSTMداری بزرگ با بعد ثابت و سپس استفاده از یک بر

است با این تفاوت که به حاوی  RNNدوم دقیقا یک مدل زبانی مبتنی بر  LSTM است.آن بردار 

های در یادگیری موفق وابستگی LSTMاحتمال شرطی نسبت به توالی ورودی نیز هست. قابلیت 

ها آن را برای استفاده در مدل پیشنهادی مناسب ساخته مدت موجود در توالی مکانی طولانی

 دهد. واره از مدل پیشنهاد شده را در به صورت عام نشان مییک طرح 1است. شکل 

   

عنوان ورودی را به ABC. این مدل توالی RNNتوالی متشکل از دو بهواره از مدل توالییک طرح (1) شکل

بینی روند پیش <EOS>مدل پس از تولید نشانه  کند.عنوان خروجی تولید میرا به WXYZخوانده و توالی 

 کند.خود را متوقف می

 ها و نتایجداده

مورد آزمایش قرار ( NMTعصبی )برروی وظیفه ترجمه ماشینی  ،بخش قبلدر مدل پیشنهادی 

 WMT’14انسوی ها از مجموعه داده ترجمه انگلیسی به فرگرفته است. برای انجام آزمایش

جمله فارسی[ وجود دارد  1000همچنین مجموعه داده کوچکتری در ]. [] استفاده شده است

 های کوچکتر مناسب است. که برای آموزش مدل
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با استخراج  WMT’14بر روی مجموعه داده نتایج حاصل شده از این کار بدین قرار است. 

معادل  BLEUامتیاز میلیون پارامتر، در نهایت  380ژرف با  LSTMمستقیم ترجمه از پنج 

کسب گردیده است. این امتیاز بالاترین امتیازی است که تا زمان ارایه این مقاله از طریق  34.81

NMT عنوان مقایسه امتیاز حاصل شده است. بهBLEU ( برای ترجمه ماشینی آماریSMT )

با احتساب  34.81ست ][. این درحالی است که امتیاز ا 33.30برروی همین مجموعه داده برابر 

نامه دست آمده و هرجا که کلمه ظاهر شده در ترجمه مرجع در واژههزار کلمه به80نامه اندازه واژه

دهد که یک معماری مبتنی بر شبکه نبوده این امتیاز جریمه شده است. بنابراین نتایج نشان می

های سنتی مبتنی بر زیادی برای بهبود دارد، قادر است تا روشتقریبا غیربهینه، که نقاط عصبی 

 را شکست دهد. SMTعبارتِ سیستم 

 مفاهیم اولیه

های عصبی مکرر پیرامون سه مفهوم اصلی گزارش پیشرو، یعنی مدل زبانی، شبکهدر این قسمت 

 گردد. و ترجمه ماشینی عصبی توضیحاتی ارایه می

 مدل زبانی

بعدی در یک توالی  نشانهبینی است که امکان پیش NLPیک مفهوم پایه در  (LM) مدل زبانی

ها عبارت است از یک توزیع احتمالی روی یک توالی از نشانه LMتر بیان دقیقبهکند. را فراهم می

توان بین کند. در نتیجه میکه احتمال وقوع یک توالی داده شده را مشخص می ها()اغلب واژه

برای  LMانتخاب کرد.  ،تر استآن را که محتملداده شده برای مثال چند جمله، چندین توالی 

𝑥توالی  = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛)  عبارت است از: <

(2)   𝑝(𝑥) = ∏ 𝑝(𝑥(𝑡)|𝑥(<𝑡))

𝑛

𝑡=1

 

های محاسباتی، با استفاده از فرض مارکوف برای غلبه بر چالش n-gramهای سنتی مدل

های همین دلیل برای توالیهکنند. بنه قبلی محدود مینشا n-1نظر گرفتن تنها ررا به د 1رابطه 
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( NLMsعصبی )های زبانی و دیده نشده مناسب نیستند. مدل نشانه( 5یا  4)بیشتر از  طولانی

در ابتدا برای کمک  ،دهندبینی واژه بعدی را انجام میهای عصبی عمل پیشکه بر مبنای شبکه

در حالی که مشکل  شد؛های زیادی که منجر به پیچیدگی ها با آنها ترکیب شدندn-gramبه 

که کاملا بر  LMهای جدیدی برای معماریاما، اخیرا  های طولانی همچنان وجود داشت.توالی

 ها هستند.RNN هابنای این مجموعه معماریاند. سنگشدهایجاد  است،ها DNNاساس 

 های عصبی مکررشبکه

RNNبیان  دار دوریگراف جهتصورت یک هستند که به های عصبیی از شبکهـها کلاس

عبارت دیگر ورودی هریک از لایه)های( پنهان یا خروجی علاوه بر خروجی لایه قبل، شوند. بهمی

را نشان  RNNیک  (2(شکل )6)شود. صورت بازخورد نیز میشامل ورودی از مرحله قبل به

زمانی در هر مرحلهگیرد. میقبلی هم بازخورد  طور که پیداست، لایه پنهان از مراحلدهد. همانمی

𝑡 ( از𝑡 = 𝑡تا  1 = 𝑛 یک بردار )𝑥(𝑡)  از توالی ورودی𝑥 = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) پردازش  <

 عبارتند از ][: 𝑡در  RNNیک ( 1)گذرجلو های بروزرسانیشود. در حالت کلی معادلهمی

(3)   𝑎(𝑡) = 𝑈𝑥(𝑡) + 𝑊ℎ(𝑡−1) + 𝑏, 

(4)   ℎ(𝑡) = Φ(𝑎(𝑡)), 

(5)   𝑜(𝑡) = 𝑉ℎ(𝑡) + 𝑐, 

(6)   ŷ(𝑡) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑜(𝑡)), 

های لایه ورودی به ترتیب وزن یالبه Wو  U ،Vهای بایاس و ماتریس cو  bکه در آن بردارهای 

 Φپارامترهای شبکه هستند. دهنده مجموعه تشکیلپنهان، پنهان به خروجی و پنهان به پنهان، 

 را نیزشود. لایه آخر یا سیگموید انتخاب می ReLUیکی از توابع است که معمولا  تابع انگیزش

 کند.نشانه خروجی را مشخص میهر دهد که احتمال وقوع تشکیل میهموار تابع بیشینه 

                                                 
1 forward pass 
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بازشده در زمان

 

را به یک توالی خروجی  xکه یک توالی ورودی از مقادیر  RNNگراف محاسباتی مربوط به یک نوع  (2) شکل

احتمالات نرمال نشده است، بنابراین خروجی واقعی  oکند. فرض شده است که خروجی نگاشت می oاز مقادیر 

 :راستصورت یال بازگشتی. به RNN :چپشود. حاصل می oل تابع بیشینه هموار روی از اعما ŷشبکه یعنی 

 .[18]نحوی که هر گره با یک برچسب زمانی مشخص شده است صورت باز شده در زمان، بهبکه بههمان ش

ژرف با چندین RNNتوان با یک لایه پنهان نشان داده شده است. اما می RNN (2شکل )در 

تواند بسته به مسئله مورد های ورودی و خروجی میلایه پنهان نیز داشت. همچنین طول توالی

توالی ورودی و طول توالی خروجی به ها را از منظر طول karpathy  ][RNNنظر متفاوت باشد. 

 نشان داده شده است.  (3شکل ) است کهبندی کرده چند دسته تقسیم

ی  به ی  ی  به چند چند به ی  چند به چند چند به چند

(الف) (ب) (پ) (ت) (ث)

 

شبکه یک به چند، )ب(: شبکه عصبی استاندارد،  لف(:)ا. RNNمختلف های ای از حالتطرح واره (3) شکل

 .[27]های چند به چند شبکه )ث(:و  )ت(شبکه چند به یک،  )پ(:
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باشد با بعد از مقاله منتخب در این گزارش می RNNهای مختلف از حالت karpathyتصویر 

تولی بهالیمعماری توایده ها برای توان از این طرحخواهیم دید که چگونه می 4این حال در بخش 

 الهام گرفت.نیز 

 ترجمه ماشینی عصبی

سازی مدل ،که به جمله زبان مبدأ مشروط شده است LMرا می توان با یک  MTطور کلی به

ه مستقیما احتمال توان یک مدل زبانی مکرر در نظر گرفت کرا می NMTکرد. بر همین اساس 

𝑥مبدأ  جمله زبانرا در ترجمه  𝑝(𝑦|𝑥)شرطی  = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) به جمله زبان مقصد  <

𝑦 = < 𝑦(1), 𝑦(2), … 𝑦(𝑚) و جمله  nدقت شود که طول جمله مبدأ یعنی کند. مدل می <

هدف محاسبه این احتمال و سپس استفاده  NMTالزاما برابر نیست. بنابراین در  mمقصد یعنی 

 ها است.DNNاز آن در تولید جمله به زبان مقصد به کمک 

 مرتبطکارهای 

جلو های عصبی روبهانجام شده است. در بیشتر این کارها از شبکه NLMsکارهای زیادی در زمینه 

 n-best list مجدد با امتیازدهی MTیا مکرر استفاده شده و کاربرد آن معمولا در یک وظیفه 

  اعمال شده و نتایج آن معمولا نشان از بهبود امتیازهای قبلی داشته است.

انجام شده است. برای نمونه  NLMاخیرا کارهایی در زمینه فشردن اطلاعات زبان مبدأ در 

Auli  ][ و همکارانNLM اند که نتایج بهبود بخشی جمله ورودی ترکیب کرده 1را مدل عنوان

داشته است. کار انجام شده در مقاله ][ به کار ][ بسیار نزدیک است. آنها برای اولین بار توالی 

البته در این ی را به یک بردار نگاشت داده و سپس آن را به توالی خروجی تبدیل کردند. ورود

. چــو کندها را حفظ نمیاستفاده شده که ترتیب واژه CNNsبرای تبدیل توالی به بردار، از کار، 

را برای نگاشت توالی ورودی به بردار و سپس استخراج  LSTMو همکاران یک معماری شبهِ 

های با عنوان RNNمعماری آنها از دو اند. استفاده کرده SMTخروجی و نهایتا ترکیب آن با توالی 

                                                 
1 topic model 
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اول وظیفه تبدیل یک توالی با طول متغیر به یک بردار  RNNکدگذار و کدگشا تشکیل شده که 

دوم وظیفه تولید توالی خروجی را با لحاظ  RNNدارد و  cبا طول ثابت را قابل یک سلول زمینه 

کلی و نماد شروع جمله مقصد بر عهده دارد. معماری پیشنهادی آنها تحت عنوان  c کردن

RNNچون آنها از  نشان داده شده است. 3کدگشا در شکل -کدگذارLSTM  استفاده نکرده و

های اند، برای توالیکرده SMTهای قبلی بیشتر تلاش خود را معطوف به ترکیب این روش با مدل

 ورودی و خروجی طولانی همچنان مشکل عدم حفظ حافظه وجود دارد.

Bahdanau اند روش ترجمه مستقیم با استفاده از شبکه عصبی پیشنهاد داده و همکاران یک

استفاده برای غلبه بر کارآمدی ضعیف روش چــو روی جملات طولانی  توجهکه از سازوکار 

 تایج مطلوبی دست یافتند. کند و به نمی

 

>یری تولید توالی خروجی ـکدگشا، که برای یادگ-کدگذار RNNمعماری یک نمونه از  (4) شکل

𝑦(1), … 𝑦(𝑛𝑦) >از روی توالی ورودی  < 𝑥(1), … 𝑥(𝑛𝑥)  رود.میکار به <
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 توالیبهمدل توالی

تخمین در اینجا  LSTMاستفاده شده است. هدف  LSTMبا واحدهای  RNNدر این مدل از دو 

>)𝑝 شرطی احتمال 𝑦(1), 𝑦(2), … 𝑦(𝑚) > | < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) است که قبلا هم دیده  (<

 برای 𝑣با اقتباس بازنمایی بعد ثابت ابتدا این احتمال شرطی را  LSTM(. 3-2بودیم )بخش 

>توالی ورودی  𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) احتمال در ادامه با محاسبه  آخرین مقدار حالت پنهان واز  <

< 𝑦(1), 𝑦(2), … 𝑦(𝑚) برای  𝑣( و در نظر گرفتن (1))رابطه  LMمطرح در  رابطه استاندارد زا <

 کند:به صورت داده شده در رابطه زیر، حساب میحالت پنهان آغازین 

(7)   𝑝(< 𝑦(1), 𝑦(2), … 𝑦(𝑚) > | < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) >)  = 

∏ 𝑝(𝑦(𝑡)|𝑣, 𝑦(1), … , 𝑦(𝑡−1))𝑚
𝑡=1  

,𝑝(𝑦(𝑡)|𝑣( هر توزیع احتمالی 6در رابطه ) 𝑦(1), … , 𝑦(𝑡−1)) وسیله یک تابع بیشینه هموار به

[ استفاده Gravesاز روابط ] LSTM برایشود. نامه بازنمایی میهای داخل واژهروی همه واژه

اتمه یابد. این خ< EOS> مثل علامت خاصیک  بااست تا هر جمله در این مدل نیاز شده است. 

لی با هر طول دلخواهی تعریف کند. توزیع احتمالی را روی توابتواند سازد تا امر مدل را قادر می

 ورودی  توالیبازنمایی  LSTM در این شکل داده شده است. ( نشان1شمای کلی مدل در شکل )

<′ 𝐴′,′ 𝐵′,′ 𝐶′, < 𝐸𝑂𝑆 را حساب و سپس از این بازنمایی برای محاسبه احتمال توالی   ≪

′>خروجی   𝑊′,′ 𝑋′,′ 𝑌′,′ 𝑍′, < 𝐸𝑂𝑆  ند.کاستفاده می <<

سازی شده در عمل از سه جنبه با مدل معرفی شده در بالا تفاوت دارد. اول، از دو مدل پیاده

LSTM  ،جداگانه استفاده شده است: یکی برای توالی ورودی و دیگری برای توالی خروجی؛ زیرا

 دهد.به تعداد بسیار زیادی افزایش میانجام این کار پارامترهای مدل را با هزینه محاسباتی اندکی، 

دهند، به های سطحی را شکست میLSTMشکل قابل توجهی های ژرف بهLSTMدوم اینکه 

کار گرفته شده است. سوم اینکه نویسندگان در این با ژرفای چهار لایه به LSTMهمین دلیل 

همگرایی آموزش شبکه و نیز دقت در سرعتِ اند که وارون کردن توالی ورودی مقاله یافته

>جای نگاشت مستقیم توالی بنابراین به کند.یر شگرفی ایفا میبینی آن تأثپیش 𝑎, 𝑏, 𝑐 به  <

>توالی 𝛼, 𝛽, 𝛾 > ،LSTM   برای نگاشت< 𝑐, 𝑏, 𝑎 >به  < 𝛼, 𝛽, 𝛾 شود آموزش داده می <
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توجیه اثر این پدیده آن است که در نگاشت به است.  𝑎 𝑏 𝑐ترجمه متناظر با  𝛼 𝛽 𝛾که در آن 

هم نزدیک شده و این امر سبب زودتر ها که متناظر با یکدیگر هستند بهروش وارون ابتدای عبارت

 شود.و نزدیک شدن به مقادیر بهینه می SGDهمگرا شدن الگوریتم 

 آموزش شبکه

، بارها و بارها تا به امروز مورد و همکاران Sutskever پس از معرفی توسطتوالی بهمدل توالی

شده است. این مدل در رساله  NMTارجاع دیگران قرار گرفته و تبدیل به یک مدل مرجع در 

تفصیل و همراه با برخی اصلاحات توضیح داده شده است. در این بخش به Luongدکتری آقای 

 پردازیم.توالی میبهبه برخی جزئیات آموزش شبکه مدل توالی

آموزش شبکه دهد. را نشان می (1)تر از مدل ذکر شده در شکل یک نمایش دقیق (5) شکل

بدین نحو است: ابتدا جمله زبان مقصد سمت راست جمله متناظر خود در زبان مبدأ قرار داده 

تواند پایان جمله مبدأ یا آغاز جمله مقصد را را دارد که البته می<EOS>نقش ‘-‘شود. نشان می

سمت چپ یا همان شبکه  LSTM. استتعلق  قابلابراین به هر کدام از دو گروه مشخص کند. بن

را خوانده پس از تبدیل به نمایش مناسب زمانی یک واژه از جمله زبان مبدأ کدگذار، در هر مرحله

های در مرحله پردازش آخرین واژه مقادیر لایه کند.حالت داخلی لایه پنهان را بروزرسانی می

دهد. سپس که اکنون نماینده کل جمله ورودی زبان مبدأ است را تشکیل می 𝑣پنهان بردار ثابت 

LSTM  دوم یا شبکه کدگشا اولین واژه زبان مقصد را به همراه بردارvعنوان ورودی دریافت ، به

رچسب واقعی این داده در واقع واژه بعدی در جمله دهد. بکند و پیشبینی خود را انجام میمی

انتشار روی هر دوشبکه با شروع زبان مقصد است. پس از مقایسه و محاسبه خطا، الگوریتم پس

کند. این روند تا شود و پارامترها را در خلاف جهت گرادیان تنظیم میاز شبکه کدگشا اجرا می

البته در عمل ممکن است ورودی به صورت یک  کند.جمله زبان مقصد ادامه پیدا مییافتن پایان 

 دسته به شبکه داده شود.
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در مرحله آزمون به جای مقایسه با برچسب و محاسبه خطا فقط احتمال آمدن کلمه بعدی 

 t+1به عنوان ورودی مرحله  tشود. سپس خروجی مرحله محاسبه و کلمه از روی واژگان پیدا می

 شود.به شبکه کدگشا داده می

                                                 

                  
      (   )

                        

            

            

          

             

             

                 

              

 

 .NMTتوالی در وظیفه بهتوالی نمایش نحوه آموزش مدل (5) شکل

 جزئیات آموزش شبکه

سلول حافظه در هر لایه استفاده شده است.  1000ژرف با چهار لایه و LSTMدر مقاله ][ از 

حاصل کار  است.کلمه  80.000و اندازه واژگان خروجی  160.000اندازه واژگان ورودی همچنین 

 میلیون آن اتصالات برگشتی هستند.64میلیون پارامتر بوده که 380با مجموع  LSTMیک شبکه 

 دیگر جزئیات عبارتند از:

  0.08−]توزیع یکنواخت در بازه از پارامترها با مقادیر تصادفی, مقداردهی اولیه  [0.08+

 اند.شده
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  برای آموزش ازSGD  استفاده شده است. بعد از گذشت پنج  0.7استاندارد با نرخ یادگیری

   های آموزش برابر تعداد کل دوره شود.دور، نصف می، نرخ یادگیری در هر نیم1دوره

 هاآزمایش

 

 گیری و کارهای آتینتیجه

 

 

                                                 
1 epoch 
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 مراجع

 مراجع استفاده شده
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 نامهواژه

 معادل انگلیسی        ی فارسیواژه

 Instrumenting  ابزار گذاری

 Noise  اختلال
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