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 کیدهچ

ه شکل بتوابع محاسباتی  از یادگیری ماشین است که در آنجدید نسبتا ای اخهیادگیری ژرف ش

ده قانون حاکم بر حل یک مسئله پیچیو تخمین های چند سطحی یا ژرف برای شناسایی گراف

ادگیری سازی این مدل یبرای طراحی و پیاده ابزاریف های عصبی ژرشوند. شبکهکار بسته میبه

منظور اند. بهبسیاری از وظایف یادگیری ماشینی سخت، موفق ظاهر شده ها درهستند. این شبکه

اکثر انند در انجام آن مؤثر است م 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

مدل زبانی یک های ها در حالت ساده برای همه وظیفهاین مدلدهند. یهای زبانی ارایه ممدل

توالی یا بههای مکرر تحت عنوان مدل توالیهاز شبک در این گزارش مدل خاصیمناسب نیستند. 

ول های ورودی و خروجی با طشود که برای وظایفی که شامل توالیگدگشا بررسی می-کدگذار

در را ولی نتایج قابل قبتوانسته است توسعه داده شده و شینی، نظیر ترجمه ما ؛متفاوت هستند

  تولید کند.این زمینه 

.یتوالی، شبکه عصبی مکرر، یادگیری ژرف، ترجمه ماشینبهمدل توالی: هاکلیدواژه
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 مقدمه 1

اخیرا، با افزایش قدرت  1(sDNNهای عصبی ژرف )کمک شبکههای یادگیری بهو روش هامدل

ساسی موجود بر سر راه آموزش و یادگیری های اافزارها 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 مند ظاهر شدهالعاده قدرتتشخیص اشیاء و غیره، فوقمانند تشخیص گفتار، 

ها به این دلیل است که قادر DNNد اند. قدرت بازنمایی زیاهای سنتی را کاملا کنار زدهروش

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

های DNNپاسخ مسئله داده شده را تخمین زده و مدل مناسبی از آن ارایه دهند. درحال حاضر 

روی یک مجموعه آموزش  3بانظارت صورتبه 2انتشارتوانند با استفاده از الگوریتم پسبزرگ می

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

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

انتشار کند(، روش یادگیری پسل میحخیلی سریع با استناد به این که مغز انسان همین مسئله را 

 .[1] کندیافته و مسئله را حل میرا این تنظیم از پارامترها ) مقدارهای بهینه( 

 ؛شوندمربوط می 4(NLP)بسیاری از وظایف یادگیری ماشین به حوزه پردازش زبان طبیعی 

در یک مسئله مهم است. برای مثال  یهاها و خروجیترتیب ورودیمعمولا جایی که در آن 

های( مختلفی معانی )خروجیتفاوت، م یکسان ولی ترتیب هایترجمه ماشینی دو جمله با واژه

هستند. در واقع ورودی آنها به صورت یک توالی  5دارند. این وظایف اصطلاحا مبتنی بر توالی

                                                 
1deep neural networks  
2backpropagation  

3supervised  
4natural language processing  

5sequence  
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کنند؛ چرا که میبرای این دسته از وظایف خوب عمل ن  6ژرف های عصبی رو به جلواست. شبکه

 یه نشده است.سازی ترتیب در آنها تعبخاطر سپاری و مدلقابلیتی برای به

های عصبی برای پردازش وظایف مبتنی ای از شبکهخانواده 7(sRNNهای عصبی مکرر )شبکه

از  9، ویژه پردازش یک تور8(sCNNهای عصبی پیچشی )بر توالی هستند. همانطور که شبکه

پردازش یک توالی از  همسو با نیز RNNاند؛ یک شده طراحیمقادیر، برای مثال یک تصویر، 

𝑥 ورودی یرمقاد = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) نیز مانند ها RNN . خروجی[2] ساخته شده است <

 ،های عصبیشبکه توسط پردازش توالی قابلیتاست. این  توالیورودی آنها در اغلب وظایف یک 

 ساخته است. درخوربسیار  ،NLP وظایف آنها را برای استفاده در

 و اهمیت موضوع شرح مسئله -1-1

توالی ورودی با  ها یکاین شبکه، در حالت ساده هاRNNبرخلاف انعطاف پذیری و قدرت بالای 

کنند. این موضوع اما یک محدودیت طول ثابت را به یک توالی خروجی با همان طول نگاشت می

 هایی که طولشان از قبل مشخص نیست،جدی است؛ زیرا، بسیاری از مسائل مهم، در قالب توالی

برای و در نظر گرفتن یک طول ثابت از پیش تعیین شده  بهترین شکل قابل بیان هستند به

و تشخیص  10(MT) . برای مثال ترجمه ماشینیکندورودی و خروجی به خوبی مسئله را مدل نمی

توان به صورت را نیز میمسائلی از این دست هستند. همچنین سیستم پرسش و پاسخ  11گفتار

 به عنوان پاسخ، در نظر هاواژهبه یک توالی دیگر از  ،عنوان پرسشبه هاواژهنگاشت یک توالی از 

یری نگاشت ـروش مستقل از دامنه برای یادگیک واضح است که ایجاد پرُ بنابراین گرفت. 

 .[1] تولی مفید و قابل توجیه خواهد بودبهتوالی

                                                 
6forward neural networks-deep feed  

7srecurrent neural network  
8convolutional neural networks  

9grid  
10machine translation  

11speech recognition  
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 اهداف و راهکارها -1-2

ص های با طول نامشخمبتنی 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

خش بامید به وضوح های یادگیری ژرف سته مسائل هستند و استفاده از روشخود در حل این د

در  توالی است.بهجهت نگاشت توالی هاRNNبوده است. بنابراین هدف ارایه یک مدل مبتنی بر 

 شود.تفصیل شرح داده میبهو نتایج آن  [1]زارش راهکار مطرح شده در ـاین گ

Sutskever  از شبکه با معماری حافظه  سادهکاربرد نشان دادند که چگونه یک  [1]و همکاران

. ایده اصلی استفاده را حل کند لیاتوبهمسائل نگاشت توالی تواندمی 12(LSTMمدت بلند )کوتاه

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

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

حاوی  که است با این تفاوت 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 

آن را برای استفاده در مدل پیشنهادی مناسب ساخته  ،هاتوالی وندر نهفتهمکانی طولانی مدت 

 دهد. نشان میرا به صورت عام  این مدلواره از یک طرح (1شکل ) .است

   

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 

 .[1] کندخود را متوقف می

                                                 
12short term memory-long  
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 ها و نتایجداده -1-3

مورد آزمایش  13(NMTعصبی )برروی وظیفه ترجمه ماشینی  ،بخش قبلدر مدل پیشنهادی 

 WMT’14ها از مجموعه داده ترجمه انگلیسی به فرانسوی قرار گرفته است. برای انجام آزمایش

وجود دارد که برای آموزش  [4] همچنین مجموعه داده کوچکتری در. [3] استفاده شده است

  های انگلیسی به فارسی نیز هست.این مجموعه شامل ترجمه های کوچکتر مناسب است.مدل

با استخراج  WMT’14بر روی مجموعه داده نتایج حاصل شده از این کار بدین قرار است. 

معادل  BLEUامتیاز میلیون پارامتر، در نهایت  380رف با ژ 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)14 

با احتساب  34.81ت. این درحالی است که امتیاز اس 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 دی برای بهبود دارد، قادر است تا روشبهینه، که نقاط زیا تقریبا غیرعصبی 

 .[1] را شکست دهد SMTعبارتِ سیستم 

 مفاهیم اولیه 2

های شبکه، 15(LM) پیرامون سه مفهوم اصلی گزارش پیشرو، یعنی مدل زبانیدر این قسمت 

 گردد. توضیحاتی ارایه میصورت مختصر ترجمه ماشینی عصبی، بهو  عصبی مکرر

                                                 
13neural machine translation  
14statistical machine translation  

15language model  
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 مدل زبانی -2-1

LM  یک مفهوم پایه درNLP دی در یک توالی را فراهم بع نشانهبینی است که امکان پیش

ها )اغلب عبارت است از یک توزیع احتمالی روی یک توالی از نشانه LMتر بیان دقیقبهکند. می

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

برای  LM. [5] نتخاب کردا ،تر استآن را که محتملداده شده برای مثال چند جمله، توالی 

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

(1)   𝑝(𝑥) = ∏ 𝑝(𝑥(𝑡)|𝑥(<𝑡))

𝑛

𝑡=1

 

های محاسباتی، با استفاده از فرض مارکوف لبه بر چالشبرای غ n-gramهای سنتی مدل

های همین دلیل برای توالیهکنند. بنشانه قبلی محدود می n-1نظر گرفتن تنها ررا به د (1)رابطه 

 16(sNLMعصبی )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  شد؛های زیادی پیچیدگیایجاد که منجر به  ها با آنها ترکیب شدندn-gramبه 

 LMهای جدیدی برای معماریاما، اخیرا  .[5] های طولانی همچنان وجود داشتمشکل توالی

بوده ها RNN هابنای این مجموعه معماریاند. سنگشدهایجاد  است،ها DNNاساس که کاملا بر 

 .شوندکه در بخش بعدی معرفی می

 های عصبی مکررشبکه -2-2

RNNبیان  دار دوریگراف جهتصورت یک های عصبی هستند که بهی از شبکهـها کلاس

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

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

از  𝑡زمانی در هر مرحلهگیرد. میقبلی هم بازخورد  طور که پیداست، لایه پنهان از مراحلهمان

                                                 
16neural language models  
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(𝑡 = 𝑡تا   1 = 𝑛 یک بردار )𝑥(𝑡)   از توالی ورودی𝑥 = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) پردازش   <

 :]2[عبارتند از  𝑡در  RNNیک ( 17های بروزرسانی )گذرجلوشود. در حالت کلی معادلهمی

(2)   𝑎(𝑡) = 𝑈𝑥(𝑡) + 𝑊ℎ(𝑡−1) + 𝑏, 

(3)   ℎ(𝑡) = Φ(𝑎(𝑡)), 

(4)   𝑜(𝑡) = 𝑉ℎ(𝑡) + 𝑐, 

(5)   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 تشکیلهان، پنهان، پنهان به خروجی و پنهان به پن

را شود. لایه آخر انتخاب می 19یا سیگموید ReLU18یکی از توابع است که معمولا  تابع انگیزش

 کند.هر نشانه خروجی را مشخص میدهد که احتمال وقوع تشکیل می 20هموارتابع بیشینه  نیز

بازشده در زمان

 

را به یک توالی خروجی  xکه یک توالی ورودی از مقادیر  RNNی مربوط به یک نوع گراف محاسبات (2) شکل

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

 :استرصورت یال بازگشتی. به RNN :چپشود. حاصل می oاز اعمال تابع بیشینه هموار روی  ŷشبکه یعنی 

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

                                                 
17forward pass  

18rectified linear unit  
19igmoids  

20softmax function  
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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

ورودی و طول توالی خروجی ها را از منظر طول توالی karpathy [6] RNNنظر متفاوت باشد. 

  دهد.بندی را نشان میاین دسته (3شکل ). استبندی کرده به 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،  )الف(:. RNNمختلف های ای از حالترح وارهط (3) شکل

 .[6]های چند به چند شبکه )ث(:و  )ت(ه یک، شبکه چند ب )پ(:

مقاله منتخب در این گزارش انتشار بعد از  RNNهای مختلف از حالت karpathyتصویر 

برای نیز ها این طرحترکیب توان از خواهیم دید که چگونه می 4با این حال در بخش  ؛باشدمی

 تولی الهام گرفت.بهمعماری توالیایده 

 نی عصبیترجمه ماشی -2-3

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 

𝑥جمله زبان مبدأ را در ترجمه  𝑝(𝑦|𝑥)شرطی  = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) ن مقصد به جمله زبا <

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 

 .[5] ها استDNNبه کمک  ، هر دواز آن در تولید جمله به زبان مقصد
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 کارهای مرتبط 3

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

فهرست  n مجدد با امتیازدهی MTیا مکرر استفاده شده و کاربرد آن معمولا در یک وظیفه 

  .]1[ اعمال شده و نتایج آن معمولا نشان از بهبود امتیازهای قبلی داشته است، 21بهتر

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

Auli  7[و همکاران[ NLM  اند که نتایج بهبود جمله ورودی ترکیب کرده 22مدل عنوانبا را

 [8]در مقاله بسیار نزدیک است.  [8]به کار  [1]بخشی داشته است. کار انجام شده در مقاله 

و سپس آن را به توالی  در یک بردار فشرده کردهبرای اولین بار توالی ورودی را نویسندگان 

استفاده شده که  CNNsبرای تبدیل توالی به بردار، از البته در این کار، خروجی تبدیل کردند. 

را برای نگاشت  LSTMیک معماری شبهِ  [9]. چــو و همکاران کندها را حفظ نمیترتیب واژه

استفاده  SMTتوالی ورودی به بردار و سپس استخراج توالی خروجی و نهایتا ترکیب آن با 

اول  RNNهای کدگذار و کدگشا تشکیل شده که با عنوان RNNمعماری آنها از دو اند. کرده

دارد  cقابل یک سلول زمینه وظیفه تبدیل یک توالی با طول متغیر به یک بردار با طول ثابت را 

و نماد شروع جمله مقصد بر عهده  cدوم وظیفه تولید توالی خروجی را با لحاظ کردن  RNNو 

نشان داده  (4شکل )کدگشا در -کدگذارRNN کلی دارد. معماری پیشنهادی آنها تحت عنوان 

و بیشتر تلاش خود را معطوف به ترکیب این روش  استفاده نکرده LSTMچون آنها از  شده است.

های ورودی و خروجی طولانی همچنان مشکل عدم اند، برای توالیکرده SMTهای قبلی با مدل

 حفظ حافظه وجود دارد.

Bahdanau  مه مستقیم با استفاده از شبکه عصبی پیشنهادروش ترج یک [10]و همکاران 

لانی روی جملات طو [9]برای غلبه بر کارآمدی ضعیف روش  attentionاند که از سازوکار داده

 کند و به نتایج مطلوبی دست یافتند. استفاده می

                                                 
21best list-n  
22topic model  
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>یری تولید توالی خروجی ـکدگشا، که برای یادگ-کدگذار RNN مدل (4) شکل 𝑦(1), … , 𝑦(𝑛𝑦) از روی  <

>توالی ورودی  𝑥(1), … , 𝑥(𝑛𝑥)  .[2] رودمیکار به <

 توالیبهمدل توالی 4

در اینجا  LSTMاستفاده شده است. هدف  LSTMبا واحدهای  RNNاز دو توالی بهدر مدل توالی

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

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

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

>احتمال  𝑦(1), 𝑦(2), … 𝑦(𝑚) نظر گرفتن (( و در1ه ))رابط LMمطرح در  رابطه استاندارد از <

𝑣  کند:ده شده در رابطه زیر، حساب میصورت دابهبرای حالت پنهان آغازین 

(6)   𝑝(< 𝑦(1), … 𝑦(𝑚) > | < 𝑥(1), … 𝑥(𝑛) >) = ∏ 𝑝(𝑦(𝑡)|𝑣, 𝑦(1), … , 𝑦(𝑡−1))

𝑚

𝑡=1

 

,𝑝(𝑦(𝑡)|𝑣هر توزیع احتمالی  (6)در رابطه  𝑦(1), … , 𝑦(𝑡−1)) نه هموار وسیله یک تابع بیشیبه

استفاده شده  [11]از روابط  LSTM برایشود. نامه بازنمایی میهای داخل واژهروی همه واژه
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اتمه یابد. این امر خ< EOS> مثل علامت خاصیک  باتا  استهر جمله در این مدل نیاز است. 

توزیع احتمالی را روی توالی با هر طول دلخواهی تعریف کند. بتواند سازد تا 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 توان در عین حال این مدل را می ند.کاستفاده می <<

 دانست.( 3ت شکل )های پ و ترکیبی از قسمت

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

>م توالی جای نگاشت مستقیبنابراین به کند.بینی آن تأثیر شگرفی ایفا میپیش 𝑎, 𝑏, 𝑐 به  <

>توالی 𝛼, 𝛽, 𝛾 > ،LSTM   برای نگاشت< 𝑐, 𝑏, 𝑎 >به  < 𝛼, 𝛽, 𝛾 شود آموزش داده می <

توجیه اثر این پدیده آن است که در نگاشت به است.  𝑎 𝑏 𝑐ترجمه متناظر با  𝛼 𝛽 𝛾که در آن 

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

 .[1] شودو نزدیک شدن به مقادیر بهینه می SGDهمگرا شدن الگوریتم 

 آموزش شبکه -4-1

، بارها و بارها تا به امروز مورد [1] 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 به Luong [5]دکتری آقای 

 پردازیم.توالی میبهبخش به برخی جزئیات آموزش شبکه مدل توالی
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آموزش شبکه دهد. را نشان می( 1در شکل )تر از مدل ذکر شده یک نمایش دقیق (5شکل )

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

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

سمت چپ یا همان  LSTM. استتعلق  قابلرا مشخص کند. بنابراین به هر کدام از دو گروه 

را خوانده پس از تبدیل به نمایش زمانی یک واژه از جمله زبان مبدأ دگذار، در هر مرحلهشبکه ک

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

که اکنون نماینده کل جمله ورودی زبان مبدأ است را تشکیل  𝑣های پنهان بردار ثابت لایه

عنوان ، بهvدوم یا شبکه کدگشا اولین واژه زبان مقصد را به همراه بردار  LSTMسپس دهد. می

دهد. برچسب واقعی این داده در واقع واژه کند و پیشبینی خود را انجام میورودی دریافت می

 انتشار روی هر دوبعدی در جمله زبان مقصد است. پس از مقایسه و محاسبه خطا، الگوریتم پس

کند. شود و پارامترها را در خلاف جهت گرادیان تنظیم میروع از شبکه کدگشا اجرا میشبکه با ش

البته در عمل ممکن است ورودی به  کند.جمله زبان مقصد ادامه پیدا مییافتن این روند تا پایان 

 به شبکه داده شود. 23صورت یک دسته

                                                 

                  
      (   )

                        

            

            

          

             

             

                 

              

 

                                                 
23batch  
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 .NMT [5]وظیفه  رویتوالی بهیتوال نمایش نحوه آموزش مدل (5) شکل

عدی در مرحله آزمون به جای مقایسه با برچسب و محاسبه خطا فقط احتمال آمدن واژه ب

 t+1حله به عنوان ورودی مر tسپس خروجی مرحله شود. از روی واژگان پیدا می اژهمحاسبه و و

 .[2]شودنامیده می teacher forcingاین روش اصطلاحا  شود.به شبکه کدگشا داده می

 جزئیات آموزش شبکه -4-1-2

ه است. سلول حافظه در هر لایه استفاده شد 1000ژرف با چهار لایه و LSTMاز  [1] در مقاله

ل کار حاص است. کلمه هزار80و اندازه واژگان خروجی  هزار160اندازه واژگان ورودی همچنین 

 ستند.میلیون آن اتصالات برگشتی ه64میلیون پارامتر بوده که 380با مجموع  LSTMیک شبکه 

 از:پارامترها و آموزش شبکه عبارتند دیگر جزئیات 

  دهی اولیه مقدار [-0.08+ و 0.08توزیع یکنواخت در بازه ]از پارامترها با مقادیر تصادفی

 اند.شده

  برای آموزش ازSGD استفاده شده است. بعد از گذشت پنج  0.7تاندارد با نرخ یادگیری اس

 7.5های آموزش برابر تعداد کل دوره شود.دور، نصف می، نرخ یادگیری در هر نیم24دوره

 بوده است.

 128عنی ها محاسبه شده و به اندازه دسته، یتایی از توالی128های گرادیان بر روی دسته ،

 شود.تقسیم می

  هرچندMLSTبرند، اما ممکن است مشکل انفجار رنج نمی 25ها از معضل میرایی گرادیان

شود بنابراین محدودیت سختی بر مقدار نورم گرادیان اعمال میرا داشته باشند.  26گرادیان

ای بیشتر شد، مجددا تنظیم شود. برای هر این نحو که هنگامی که نورم از مقدار آستانهبه

𝑠ار دسته در مجموعه آموزش مقد = ||𝑔||2 شود که در آن محاسبه می𝑔  مقدار گرادیان

𝑠اگر است.  128پس از تقسیم بر  > 𝑔شود: شد آنگاه قرار داده می 5 =
5𝑔

𝑠
. 

                                                 
24epoch  
25vanishing gradient  
26exploding gradient  
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 30تا  20های مختلفی دارند. بیشتر آنها کوتاه هستند )طولی بین جملات مختلف طول 

های دسته دارند(؛ بنابراین 100ز طولانی هستند )طولی بیشتر ادارند( اما برخی از آنها 

عداد شوند تعداد کمی جمله طولانی داشته و تتایی از جملات که تصادفی انتخاب می128

وند. رشود تا بیشتر محاسبات داخل هر دسته هدر زیادی جمله کوتاه و در نتیجه سبب می

ی ا مساوبرای غلبه بر این موضوع سعی شده است همه جملات داخل یک دسته طول تقریب

 است. برابر تسریع کرده2 تا داشته باشند. این امر انجام محاسبات را

 هاآزمایش 5

ی در دو توالی معرفی شده روی وظیفه ترجمه ماشینی انگلیسی به فرانسوبهروش یادگیری توالی

یسی برای ترجمه مستقیم جملات انگل ،. در حالت اول مدلمختلف آزمایش گردیده استحالت 

ز جملات ا بهتر فهرست nکار گرفته شده و در حالت دوم برای امتیاز دهی مجدد به یبه فرانسو

 در قالب انجام گرفته یهادر این قسمت نتایج آزمایش استفاده شده است. SMTدر وظیفه 

ملات بلاخره مصورسازی بازنمایی جامتیازهای ترجمه کسب شده، نمونه جملات ترجمه شده و 

 بیان شده است. ،ورودی

 سازیپیاده -5-1

ژرف با پیکربندی شرح LSTMسازی از انجام شده است. این پیاده ++Cسازی مدل اولیه با پیاده

کند. این واژه بر ثانیه را پردازش می 1700، تقریبا GPUروی یک  2-1-4داده شده در بخش 

اجرا  GPUعدد  8برای این منظور مدل به صورت موازی شده روی سرعت بسیار پایین است. 

های خود را به محض محاسبه به اجرا شده و فعالیت GPUروی یک  LSTMشود. هر لایه از می

GPU چون مدل چهار لایه دارد، چهار دهد. یا لایه بعدی میGPU سازی دیگر برای موازی

)ماتریس  یمسئول محاسبه یک ضرب ماتریس GPUاند بنابراین هر استفاده شده بیشینه هموار

، رسیدن به GPUسازی در سطح نتیجه حاصل از این موازی است. (1000 × 2000 با اندازه
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روز به طول  10 ،سازیواژه بر ثانیه است. فرایند آموزش در این شیوه پیاده 6300سرعت پردازش 

 .[1] انجامید

های ها و چهارچوبدر زبانمدل  از این دیگری نیزهای سازیپیادهسازی اولیه، علاوه بر پیاده 

های کاری و روی چهارچوب پایتون زبانسازی خوب با دو پیادهمختلف ارایه شده است؛ از جمله 

Tensorflow  وKerasسازی . پیادهTensorflow  سازوکارهای جدیدتر مثل سازوکارattention 

جام شده هم به جای واژه، در سطح کاراکتر ان Kerasسازی . پیاده[12] اضافه کرده است نیزرا 

 .[13] است

 جزئیات مجموعه داده -5-2

 .رددگیم یلقسمت در فاز دوم تکم ینا

 کدگشایی و امتیازدهی مجدد -5-3

 گردد.این قسمت در فاز دوم تکمیل می

 سازی جملات مبدأوارون -5-4

 گردد.این قسمت در فاز دوم تکمیل می

 ارزیابی نتایج -5-5

 گردد.این قسمت در فاز دوم تکمیل می
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 کارآمدی روی جملات طولانی -5-6

 گردد.این قسمت در فاز دوم تکمیل می

 تحلیل مدل -5-7

 گردد.دوم تکمیل می این قسمت در فاز

 گیری و کارهای آتینتیجه 6

 گردد.این قسمت در فاز دوم تکمیل می
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 نامهواژه

 نامه فارسی به انگلیسیواژه

 معادل انگلیسی        ی فارسیواژه

 Exploding Gradient  انفجار گرادیان

 Supervised  بانظارت

 Softmax Function  بیشینه هموارابع ت

 Natural Language Processing  پردازش زبان طبیعی

 Backpropagation  انتشارپس

 Machine Translation  ترجمه ماشینی

 Statistical Machine Translation  ترجمه ماشینی آماری

 Neural Machine Translation  ترجمه ماشینی عصبی

 Speech Recognition  تشخیص گفتار

 Sequence  توالی

 Long-Short Term Memory  حافظه کوتاه مدت بلند

 Epoch  دوره

 Convolutional Neural Network  شبکه عصبی پیچشی

 Deep Feed-forward Neural Network  شبکه عصبی رو به جلو ژرف

 Deep Neural Network  شبکه عصبی ژرف

 Recurrent Neural Network  شبکه عصبی مکرر

 Forward Pass  گذر جلو

 Language Model  مدل زبانی

 Neural Language Model  مدل زبانی عصبی

 Vanishing Gradient  میرایی گرادیان

 

*** 

 



 

 

 

 

Iran University of Science and Technology 

School of Computer Engineering 

 

 

 

A Survey of Sequence-to-Sequence Architectures 

with Neural Networks 

 

A Project Submitted in IUST NLP Course  
 

 

 

 

By: 

Morteza Zakeri Nasrabadi 

 

 

Instructor: 
Dr. Behrouz Minaei 

 

 

 

 

November 2017 


	1 مقدمه
	1-1- شرح مسئله و اهمیت موضوع
	2-1- اهداف و راهکارها
	3-1- دادهها و نتایج

	2 مفاهیم اولیه
	1-2- مدل زبانی
	2-2- شبکههای عصبی مکرر
	3-2- ترجمه ماشینی عصبی

	3 کارهای مرتبط
	4 مدل توالیبهتوالی
	1-4- آموزش شبکه
	2-1-4- جزئیات آموزش شبکه


	5 آزمایشها
	1-5- پیادهسازی
	2-5- جزئیات مجموعه داده
	3-5- کدگشایی و امتیازدهی مجدد
	4-5- وارونسازی جملات مبدأ
	5-5- ارزیابی نتایج
	6-5- کارآمدی روی جملات طولانی
	7-5- تحلیل مدل

	6 نتیجهگیری و کارهای آتی
	مراجع
	واژهنامه

