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 کیدهچ

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

ه پیچیدقانون حاکم بر حل یک مسئله و 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. بهها در بسیاری از وظایف یادگیری ماشینی سخت، موفق ظاهر شدههستند. 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. های زبانی ارایه میمدل

الی یا توبههای 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 نظیر ترجمه ماشینی،  ؛متفاوت هستند

  تولید کند.این زمینه 

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

اخیرا، با افزایش قدرت  1(sDNNعصبی ژرف )های کمک شبکههای یادگیری بهو روش هامدل

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 مند ظاهر شدهقدرتالعاده تشخیص 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 DNNارایه دهند. درحال حاضر  پاسخ مسئله داده شده را تخمین زده و مدل مناسبی از آن

روی یک مجموعه آموزش  3صورت بانظارتبه 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 پسحل میخیلی سریع با استناد به این که مغز انسان همین مسئله را 

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

                                                 
1deep neural networks  
2backpropagation  

3supervised  

ه ها در نهایت در همما ممکن است امیدوار باشیم که ماشین

ین های هوشمند با انسان رقابت خواهند کرد. اما بهترزمینه

 !زمینه برای شروع کدام است؟

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

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

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

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

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

 سازی ترتیب در آنها تعبیه نشده است.خاطر سپاری و مدلقابلیتی برای به

مبتنی های عصبی برای پردازش وظایف 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 مقادیر = < 𝑥(1), 𝑥(2), … 𝑥(𝑛) نیز مانند ها RNN . خروجی[2] ساخته شده است <

 ،های عصبیشبکه توسط پردازش توالی قابلیتاست. این  توالیآنها در اغلب وظایف یک ورودی 

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

 و اهمیت موضوع شرح مسئله -1-1

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

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

 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 ماشینیکندمسئله را مدل نمیورودی و خروجی به خوبی 

                                                 
4natural language processing  
5sequence  

6neural networksforward -deep feed  
7recurrent neural networks  

8convolutional neural networks  
9grid  

10machine translation  
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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 ت که ایجاد واضح اسپرُ بنابراین گرفت. 

 .[1] تولی مفید و قابل توجیه خواهد بودبهتوالی

 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 ری ژرف های یادگیخود در حل این دسته مسائل هستند و استفاده از روش

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

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

جهت اقتباس  ،در هر مرحله زمانی صورت یک نمونهبرای خواندن توالی ورودی، به LSTM از یک

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

حاوی  است با این تفاوت که 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. ام نشان میرا به صورت ع این مدلواره از یک طرح (1شکل ) .است

                                                 
11speech recognition  

12short term memory-long  
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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

 ها و نتایجادهد -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  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)14 

با احتساب  34.81است. این درحالی است که امتیاز  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 یادی برای بهبود دارد، قادر است تا روشبهینه، که نقاط ز تقریبا غیرعصبی 

 .[1] را شکست دهد SMTعبارتِ سیستم 

                                                 
13neural machine translation  

14statistical machine translation  
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 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

 مدل زبانی -2-1

LM  یک مفهوم پایه درNLP بعدی در یک توالی را فراهم  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] انتخاب کرد ،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 برای غلبه بر چالش 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] ای طولانی همچنان وجود داشتهمشکل توالی

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

 .شوندی معرفی میکه در بخش بعد

                                                 
15language model  

16neural language models  
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 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

(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 تشکیلپنهان، پنهان به خروجی و پنهان به پنهان، 

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

                                                 
17forward pass  

18rectified linear unit  
19sigmoid  

20softmax function  
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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 

 :راستل بازگشتی. صورت یابه 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

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

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

ها را از منظر طول توالی ورودی و طول توالی خروجی 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(شبکه چند به یک،  )پ(:
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مقاله منتخب در این گزارش انتشار بعد از  RNNهای مختلف از حالت karpathyصویر ت

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

 تولی الهام گرفت.بهمعماری توالیایده 

 عصبیترجمه ماشینی  -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) 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 

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

 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[ نشان از بهبود امتیازهای قبلی داشته استاعمال شده و نتایج آن معمولا ، 21بهتر

انجام شده است. برای نمونه  NLMاطلاعات زبان مبدأ در  اخیرا کارهایی در زمینه فشردن

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 ار، البته در این کخروجی تبدیل کردند. 

                                                 
21best list-n  
22topic model  
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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  RNNتشکیل شده که  24و کدگشا 23رهای کدگذابا عنوان RNNمعماری آنها از دو اند. کرده

 cیک سلول زمینه  در قالبوظیفه تبدیل یک توالی با طول متغیر به یک بردار با طول ثابت را 

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

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

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

رودی و خروجی طولانی همچنان مشکل های واند، برای توالیکرده SMTهای قبلی روش با مدل

 به صورت مختصر توضیح داده شده است. [2]این معماری در  عدم حفظ حافظه وجود دارد.

Bahdanau  با استفاده از شبکه عصبی پیشنهاد روش ترجمه مستقیم یک [10]و همکاران 

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

حاصل از کار  برای نمونه با نتایج [1]نتایج  دست یافتند.هم کند و به نتایج مطلوبی استفاده می

 آنها مقایسه شده است.

                                                 
23encoder  
24decoder  
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>  روجیــولید توالی خـیری تـدگشا، که برای یادگـک-دگذارـک RNN مدل (4) شکل 𝑦(1), … , 𝑦(𝑛𝑦) از  <

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

 توالیبهدل توالیم 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   (<

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

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

>احتمال محاسبه  𝑦(1), 𝑦(2), … , 𝑦(𝑚) (( و 1ه ))رابط LMمطرح در  رابطه استاندارد از  <

 کند:صورت داده شده در رابطه زیر، حساب میبهبرای حالت پنهان آغازین  𝑣نظر گرفتن در

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

𝑚

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

استفاده شده  [11]از روابط  LSTM برایشود. نامه بازنمایی میهای داخل واژهروی همه واژه

اتمه یابد. این امر خ< EOS> مثل علامت خاصیک  بااست تا هر 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. ( نشان1مدل در شکل ) شمای کلی

<′ 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

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 میامترهای مدل را با هزینه محاسباتی اندکی، انجام این کار پار

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 کردن توالی ورودی  اند که وارونمقاله یافته

>جای نگاشت مستقیم توالی بنابراین 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 

هم نزدیک شده و این امر سبب زودتر ها 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]قای دکتری آ
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برای این منظور از توضیحات  پردازیم.توالی میبهبخش به برخی جزئیات آموزش شبکه مدل توالی

 گیریم.نیز کمک می [5]

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 البته می را دارد که <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 شبکه کدگذار، در هر مرحله

در مرحله پردازش آخرین واژه مقادیر  کند.ی میمناسب حالت داخلی لایه پنهان را بروزرسان

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  LSTMدهد. سپس می

دهد. برچسب واقعی این داده در واقع واژه میکند و پیشبینی خود را انجام ورودی 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 میشبکه با شروع از شبکه کدگشا اجرا می

البته در عمل ممکن است ورودی به  کند.مه پیدا میجمله زبان مقصد ادایافتن این روند تا پایان 

 به شبکه داده شود. 25دستهصورت یک 

                                                 
25batch  
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      (   )

                        

            

            

                    
(embedding layer)

             

             

                 

              

 

 .NMT [5]وظیفه  رویتوالی بهتوالی 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 tشود. سپس خروجی مرحله از روی واژگان پیدا می اژهمحاسبه و و

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

 زئیات آموزش شبکهج -4-1-2

ه است. در هر لایه استفاده شدسلول حافظه  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 دیر تصادفی پارامترها با مقا

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

 7.5های آموزش برابر تعداد کل دوره شود.دور، نصف می، نرخ یادگیری در هر نیم26دوره

 بوده است.

 128عنی اندازه دسته، ی رها محاسبه شده و بتایی از توالی128های روی دسته گرادیان بر ،

 شود.تقسیم می

  هرچندLSTMبرند، اما ممکن است مشکل انفجار رنج نمی 27ها از معضل میرایی گرادیان

شود بنابراین محدودیت سختی بر مقدار نورم گرادیان اعمال میرا داشته باشند.  28گرادیان

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

𝑠دسته در مجموعه آموزش مقدار  = ||𝑔||2 شود که در آن محاسبه می𝑔  مقدار گرادیان

𝑠اگر است.  128پس از تقسیم بر  > 𝑔شود: گاه قرار داده میشد آن 5 =
5𝑔

𝑠
. 

 30تا  20های مختلفی دارند. بیشتر آنها کوتاه هستند )طولی بین جملات مختلف طول 

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

داد شته و تعشوند تعداد کمی جمله طولانی داتایی از جملات که تصادفی انتخاب می128

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

وی برای غلبه بر این موضوع سعی شده است همه جملات داخل یک دسته طول تقریبا مسا

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

 هاآزمایش 5

توالی معرفی شده روی وظیفه ترجمه ماشینی انگلیسی به فرانسوی در دو بهروش یادگیری توالی

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

از جملات  بهتر فهرست nکار گرفته شده و در حالت دوم برای امتیاز دهی مجدد به به فرانسوی

 سازی مدل، جزئیات مجموعه داده،هپیاددر این قسمت  استفاده شده است. SMTه در وظیف

                                                 
26epoch  
27vanishing gradient  
28exploding gradient  



 هایشآزما  های عصبی توالی با شبکهبهیادگیری توالی

15 

در قالب امتیازهای ترجمه کسب شده، نمونه جملات ترجمه و نتایج آنها  انجام گرفته یهاآزمایش

 بیان شده است. ،مصورسازی بازنمایی جملات ورودی یک نمونه بلأخرهشده و 

 مدل سازیپیاده -5-1

دی شرح ژرف با پیکربنLSTMسازی 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. 

ه بهای خود را به محض محاسبه اجرا شده و فعالیت GPUروی یک  LSTMلایه از شود. هر می

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

یس )ماتر 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

روز به طول  10 ،سازیواژه بر ثانیه است. فرایند آموزش در این شیوه پیاده 6300سرعت پردازش 

 .[1] انجامید

های ارچوبها و چدر زبانمدل  از این دیگری نیزهای سازیپیادهسازی اولیه، علاوه بر پیاده 

های کاری ارچوبپایتون و روی چ زبانسازی خوب با دو پیادهمختلف ارایه شده است؛ از جمله 

Tensorflow  وKerasسازی . پیادهTensorflow  سازوکارهای جدیدتر مثل سازوکارattention 

ام شده جای واژه، در سطح کاراکتر انجهم به Kerasسازی . پیاده[12] اضافه کرده است نیزرا 

 .[13] است

 جزئیات مجموعه داده -5-2

 WMT’14( از مجموعه داده ترجمه انگلیسی به فرانسوی -1-3همانطور که قبلا گفته شد )بخش 

میلیون 12. مدل توصیف شده روی یک زیرمجموعه [3] ها استفاده شده استآزمایشدر 

 میلیون واژه انگلیسی، آموزش داده شده است.340میلیون واژه فرانسوی و 348ای، شامل جمله
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بودن عمومی وظیفه ترجمه ماشینی و همچنین این مجموعه داده خاص، به خاطر دردسترس 

جهت اهداف آموزش و ارزیابی  29گذاری شدهیک مجموعه آموزش و یک مجموعه آزمون نشانه

 است. تولی مستقل از یک وظیفه خاصبهانتخاب شده است و مدل توالیمدل 

تکیه  های زبانی عصبی معمولی روی یک بازنمایی برداری در نمایش هر کلمهکه مدلهمچنان

کار گرفته شده است. برای بهبرای هر دو زبان  ،نامه با اندازه ثابتیک واژه کنند، در اینجا نیزمی

از واژه هزار 80 های زبان مبدأ )انگلیسی( و نیزواژه تریناز پر استفاده واژه هزار160این منظور، 

ها هنامین واژهااند. هر واژه خارج از های زبان مقصد )فرانسوی( برگزیده شدهترین واژهپر استفاده

 جایگزین شده است. ”UNK“خاص  با نشانهها ظاهر شده باشد، که در جمله

ده شاستفاده  WMT’16 [14]انگلیسی -از مجموعه داده ترجمه آلمانی [12]سازی برای پیاده

 [4]از مجموعه داده کوچکتر موجود در  [13]سازی شده در است و همچنین مدل نمونه پیاده

ایراد  های ذکر شده در بالا نیز هست.استفاده کرده است که قابل جایگزین کردن با مجموعه

ها به در ترجمه ماشینی واژهاین است که معمولا  [13] سازی در سطح کاراکتراساسی پیاده

یست وردار نهای در سطح واژه برخشوند نه کاراکترها لذا این مدل از دقت مدلیکدیگر متناظر می

توالی نظیر تولید متن به بهاما ایده خوبی در مورد استفاده در سایر وظایف مبتنی بر نگاشت توالی

 دهد.دست می

 کدگشایی و امتیازدهی مجدد -5-3

عداد زیادی ژرف بزرگ روی ت LSTM، آموزش یک [1]در  های انجام شدههسته اصلی آزمایش

یک تمی احتمال لگاریآموزش با بیشینه کردن  های زبان مبدأ و زبان مقصد است.جفت از جمله

است  شود. بنابراین هدف آموزش عبارتانجام می Sه داده شد برای جمله مبدأ Tترجمه صحیح 

 از:

(7)   
 1/|𝒮| ∑ log 𝑝(𝑇|𝑆)

(𝑇,𝑆) ∈ 𝒮

 

                                                 
29tokenized  
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ترین ها با یافتن درستمجموعه آموزش است. وقتی آموزش کامل شد، ترجمه 𝒮که در آن 

 شوند:تولید می LSTMترجمه از روی 

(8)    �̂� = argmax
𝑇

𝑝(𝑇|𝑆) 

چپ به  30وجوی پرتوی محلیجستکدگشای ساده با ترین ترجمه از یک برای یافتن درست

کند. هر فرضیه جزئی داری مینگهرا   31فرضیه جزئی Bاستفاده شده است که تعداد راست 

های محتمل از هر فرضیه جزئی با واژه ،پیشوندی از تعدادی ترجمه است. در هر مرحله زمانی

دهد. سرعت افزایش میض جزئی را بهفرایشود. این روند تعداد نامه گسترش داده میداخل واژه

فرضیه محتمل اول کنار گذاشته  Bها به غیر از تمام این فرضیه ،با توجه به مدل احتمال لگاریتمی

وجوی پرتوی محلی به یک فرضیه الصاق شد، از جست ”EOS“مجرد اینکه نشانه بهد. نشومی

 ،اما ؛گردد. هرچند این روش کدگشایی تقریبی استحذف و به مجموعه فرایض کامل افزوده می

 یو نیز اندازه پرتو 1 یسیستم پیشنهادی حتی با اندازه پرتوسازی راحت خواهد بود. برای پیاده

حاصله از  BLEUآورد. امتیازهای م میرا فراهوجو بیشترین مزایای این روش جست 2

 است. ذکر شده (1)در جدول  ی انجام شده روی مدل،هاآزمایش

 سازی جملات مبدأوارون -5-4

های های طولانی مدت را دارد، در طول آزمایشقابلیت حل مسائل با وابستگی LSTMکه درحالی

عنوان ورودی به  وارون شده و بههای مبدأ اند که وقتی جملهپژوهشگران یافته [1]انجام شده در 

بیند. توجه شود که جملات مقصد وارون بهتر آموزش می LSTMشوند، کدگذار داده میشبکه 

است و کاهش یافته 4.7به  5.8مدل از  32سرگشتگیمقدار شوند. با انجام این عمل ساده، نمی

افزایش  30.6به  25.9های کدگشایی شده مدل نیز از کسب شده از ترجمه BLEUمقدار امتیاز 

 داشته است.

                                                 
30beam search  
31ypothesispartial h  
32perplexity  
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توجیه اولیه آنها بدین . اندیه اثر این پدیده نداشتهتوج توضیح کاملی برای [1]نویسندگان 

های کوتاه سازی جملات زبان مبدأ باعث معرفی بسیاری از وابستگیترتیب است که عمل وارون

های زبان مقصد الحاق های زبان مبدأ را با جملهجملهشود. وقتی مدت به مجموعه داده می

افتد. در نتیجه، مسئله کنیم، هر واژه در جمله مبدأ از واژه نظیرش در جمله مقصد دور میمی

ها در جمله سازی واژه. با وارون]1[شود خیلی بزرگ می 33تأخیر زمانی کمینهیک دارای یک 

کند. مبدأ با جمله مقصد تغییر نمی های نظیر به نظیر در جملهمبدأ فاصله میانگین بین واژه

جمله مقصد های آغازین های آغازین جمله مبدأ در این حالت به واژهتعداد کمی از واژههرچند 

یابد و الگوریتم شوند؛ بنابراین تأخیر زمانی کمینه مسئله تا حد زیادی کاهش میبسیار نزدیک می

های مقصد های مبدأ و جملهجملههای واژهقرار ارتباط میان انتشار زمان کمتری را برای استپس

 گردد.مدل میسپری خواهد نمود. این امر درنهایت منجربه بهبود قابل توجه کارآمدی کلی 

(. توجه ntst14) WMT’14روی مجموعه آزمون ترجمه انگلیسی به فرانسوی  LSTMکارآمدی  (1) جدول

تک با اندازه پرتوی  LSTMتر( از یک تر )سبک، ارزان2با اندازه پرتو  LSTM 5شود که یک مجموعه متشکل از 

 .[1] است 12

 BLEU (ntst14)امتیاز  وشر

Bahdanau  28.45 [10]و همکاران 

 26.17 12جلو، اندازه پرتوی روبه LSTMیک 

 30.59 12با ورودی وارون، اندازه پرتوی  LSTMیک 

 33.00 1با ورودی وارون، اندازه پرتوی  LSTMپنج  

 33.27 12با ورودی وارون، اندازه پرتوی  LSTMدو 

 34.50 21با ورودی وارون، اندازه پرتوی  LSTMپنج 

 34.81 12با ورودی وارون، اندازه پرتوی  LSTMپنج 

 

  

                                                 
33minimal time lag  
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 WMT’14های عصبی را در کنار ترجمه ماشینی سنتی روی مجموعه داده های مشابه که شبکهروش (2) جدول

 .[1] انددر ترجمه انگلیسی به فرانسوی استفاده کرده

 BLEU (ntst14)امتیاز  وشر

 37.00 [15] پژوهشبه ـل

 34.54 [9] چــو و همکاران

 35.61 جلوروبه LSTMفهرست بهتر با یک 1000امتیازدهی مجدد 

 35.85 وارون LSTMفهرست بهتر با یک 1000امتیازدهی مجدد 

 36.50 وارون LSTMفهرست بهتر با پنج 1000امتیازدهی مجدد 

 ~45 فهرست بهتر1000گویی امتیازدهی مجدد پیش

نشئت گرفته است که در ابتدا تصور شده مهم های ورودی از این سازی جملهایده وارون

کند و های آغازین در زبان مقصد کمک میتر واژهبینی با اطمینانپیشسازی فقط به وارون

ای که روی جملات LSTMشود. هرچند های پایانی میتر واژهبینی کم اطمینانمنجربه پیش

های طولانی عملکرد معمولی، روی جمله LSTMمبدأ وارون شده آموزش دیده، در مقایسه با 

  (.-5-6ع شود به بخش از خود نشان داده است )رجوبهتری 

 ارزیابی نتایج -5-5

استفاده  BLEU [16]های صورت گرفته توسط مدل از امتیاز ارزیابی کیفیت ترجمه منظورهب

 کار رفته است. اینبه bleu.pl-multi34، اسکریپت آماده BLEUشده است. برای محاسبه امتیاز 

خواهد ن بنابراین قابل اطمینا، [10]و  [9] استفاده شده است در کارهای قبلی نیز امتیاز دهی

نتایج در را تولید کرده است.  28.45امتیاز  [10]این اسکریپت برای عنوان نمونه، بود. به

هایی که در مقداردهی اولیه LSTMاند. بهترین نتیجه از مجموعه ارایه شده (2)و  (1های )جدول

اند، حاصل شده است. هرچند سازوکار ها تفاوت داشتهتصادفی ریزدستهتصادفی و ترتیب 

                                                 
 تعریف شده است. perlوجود دارد کــه هر نوع با یک اسکریپت زبان  BLEUچندین نوع محاسبه از امتیاز  34
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سازوکار ساده و ضعیفی  وجوی پرتوی محلی(،)جست در اینجا کار برده شدهکدگشایی ترجمه به

با این حال نخستین بار است که یک سیستم ترجمه ماشینی عصبی خالص، سیستم ترجمه  ؛است

این سیستم همچنین فاقد  دهد.تلاف قابل توجهی شکست میماشینی مبتنی بر عبارات را با اخ

های کلیه واژه قبلا هم بیان شدطور که نامه است و همانهای خارج از واژهقابلیت کنترل واژه

اند. بنابراین در صورتی که سازوکاری برای کنترل جایگزین شده ”UNK“واژه مه با نابیرون از واژه

 جایسیستم باز هم این نامه افزایش یابد، عملکرد فه شود یا اندازه واژهها نیز به مدل اضااین واژه

 داشت.بهبود خواهد 

 کارآمدی روی جملات طولانی -5-6

ر را د LSTMهای طولانی )از منظر تعداد واژه( کارآمدی بسیار خوب خروجی مدل روی جمله

ده شنشان داده ( 7) کند. یک مقایسه کمی از نتایج حاصل شده در شکلاین زمینه تأیید می

نها های تولید شده توسط مدل برای آچندین جمله طولانی و ترجمه (3)است. همچنین جدول 

 کند. را ارایه می

 تحلیل مدل -5-7

ها ی از واژهیک توال، توانایی تبدیل [1]ارایه شده در  توالیبههای جذاب مدل توالییکی از ویژگی

ر روند آموزش های یادگرفته شده دتعدادی از بازنمایی (6)به یک بردار با ابعاد ثابت است. شکل 

ه ترتیب بی ایجاد شده هادهد که بازنماییوضوح نشان می. این تصویر به را مصورسازی کرده است

استفاده  یرهای یکسان و ترتیب متفاوت در تصوهایی با واژهها حساس هستند؛ زیرا از جملهواژه

کار به PCAش شده است. بازنمایی واقعی مدل در ابعاد بالاتری بود و برای نگاشت روی دو بعد رو

 برده شده است.
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دهد که پس از پردازش را نشان می LSTMهای پنهان از حالتدوبعدی  PCAاین شکل یک تصویر  (6) شکل

اند که معنا بندی شدهگرفته شده است. عبارات با توجه به معنایشان خوشه ،های نشان داده شده در شکلجمله

بندی با یدن به چنین خوشهها در عبارت است. رسدر این مثال به طور عمده تابعی از ترتیب ظاهر شدن واژه

های یکسانی استفاده شده است و تنها های سنتی موجود، سخت است. توجه شود که در همه جملات واژهروش

 .[1] ترتیب، موجب تفاوت آنها شده است

توالی در مقایسه با ترجمه صحیح. بههای طولانی تولید شده توسط مدل توالیتعدادی مثال از ترجمه (3) جدول

 .[1] تواند صحت نتایج را با استفاده از مترجم گوگل تا حد خوبی درک کندمیخواننده 

جملــه

مدل

ترجمه 
صحی 

نوع

ترجمه 
صحی 

ترجمه 
صحی 

مدل

مدل
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جمله های آزمون مرتب شده بر سب طولشان جمله های آزمون مرتب شده بر سب میان ین تکرار واژه هایشان

 

دهد که محور افقی در ها نشان میعنوان تابعی از طول جملهبه را نمودار سمت چپ کارآمدی سیستم (7) شکل

 واژه 35کاهش امتیازی در جملاتی با طول کمتر از است. های آنها بر حسب تعداد واژهها آن طول واقعی جمله

شود. نمودار سمت راست کارآمدی های خیلی طولانی مشاهده میوجود ندارد. تنها یک کاهش جزئی در جمله

LSTM های آزمایش هدهد که محور افقی در آن جملکار رفته نشان میهای کمتر بههایی با واژهرا روی جمله

 .[1] هایشان استمیانگین تکرار واژهشده برحسب 

 گیری و کارهای آتیتیجهن 6

ها به توالی در این گزارش یک مدل یادگیری ژرف جدید برای یادگیری و نگاشت توالی از ورودی

د ژرف با واژگان محدو LSTMها مطرح و بحث گردید. نشان داده شد که یک شبکه از خروجی

ر بهای ترجمه ماشینی استاندارد مبتنی ترجمه ماشینی، قادر به شکست سیستمروی وظیفه 

اشینی معبارات با واژگان نامحدود است. موفقیت این رویکرد نسبتا ساده روی وظیفه ترجمه 

ورت صهای مبتنی بر توالی نیز در نشان دهنده این است که این مدل باید روی دیگر وظیفه

 ای آموزش کافی، بسیار خوب عمل کند.هفراهم بودن مجموعه داده

در طی فرایند آموزش این اصل نیز کشف شده که وارون سازی توالی مبدأ سبب افزایش دقت 

های کوتاه توان نتیجه گرفت پیدا کردن روشی که وابستگیشود. میو بهبود کارآمدی مدل می

رسد کند. لذا به نظر میمیتر مدت را زودتر معرفی کند در هر صورت آموزش مدل را خیلی ساده
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توالی( نیز با این روش بهتر باشد. البته بهاستاندارد )مدل غیر توالی RNNکه حتی آموزش یک 

 این مورد در عمل مورد آزمایش قرار نگرفته است و بنابراین به صورت یک فرضیه باقی است.

. در های طولانی استدر یادگیری صحیح ترجمه توالی LSTMنتیجه قابل ذکر دیگر، قابلیت 

ست های طولانی شکبه دلیل حافظه محدود خود در یادگیری جمله LSTMشد که ابتدا تصور می

ش گزار LSTMکه پژوهشگران دیگر در کارهای مشابه عملکرد ضعیفی را برای بخورد؛ همچنان

ل تضعیف لانی در حالت وارون همچنان مشکهای خیلی طوکرده بودند. با این حال اما روی جمله

 حافظه پابرجاست و احتمالا قابلیت بهبود داشته باشد.  

در نهایت نتایج رضایت بخش این مدل یادگیری نشان دهنده این است که یک مدل ساده از 

های زیادی در خود دارد، قادر به سازیهای عصبی ژرف، که هنوز جای بهبود و بهینهشبکه

تواند بر روی افزایش های ترجمه ماشینی سنتی است. کارهای آتی میترین سیستمغشکست بال

های طولانی باشد. تر کردن آن در راستای یادگیری بهتر توالیتوالی و پیچیدهبهدقت مدل توالی

کنند. نتایج همچنین نشان ی سنتی را کاملا منسوخ میهاها روشدر آینده نزدیک این مدل

تواند موفقیت آمیز میتوالی بههای مبتنی بر نگاشت توالیویکرد روی دیگر وظیفهدهد این رمی

 سازد.های علوم آماده میظاهر شود. این مهم، زمینه را برای حل مسائل مختلفی در دیگر حوزه
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 نامهواژه

 نامه فارسی به ان لیسیواژه

 معادل ان لیسی        ی فارسیواژه

 Exploding Gradient  انفجار گرادیان

 Supervised  بانظارت

 Natural Language Processing  پردازش زبان طبیعی

 Backpropagation  انتشارپس

 Softmax Function  بیشینه هموارتابع 

 Minimal Time Lag  تأخیر زمانی کمینه

 Machine Translation  ترجمه ماشینی

 Statistical Machine Translation  ترجمه ماشینی آماری

 Neural Machine Translation  ترجمه ماشینی عصبی

 Speech Recognition  تشخیص گفتار

 Sequence  توالی

  Beam Search  وجوی پرتوی محلیجست

 Long-Short Term Memory  حافظه کوتاه مدت بلند

 Batch  دسته

 Epoch  دوره

  Perplexity  سرگشتگی

 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

 Partial Hypothesis  فرضیه جزئی

 Encoder  کدگذار

 Decoder  کدگشا

 Forward Pass  گذر جلو

 Language Model  مدل زبانی

 Neural Language Model  مدل زبانی عصبی

 Vanishing Gradient  میرایی گرادیان

 Tokenized  گذاری شدهنشانه
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 نامه ان لیسی به فارسیواژه

 ی ان لیسیواژه        معادل فارسی

 Backpropagation  انتشارپس

 Batch  دسته

  Beam Search  وجوی پرتوی محلیجست

 Convolutional Neural Network  شبکه عصبی پیچشی

 Decoder  کدگشا

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

 Deep Neural Network  شبکه عصبی ژرف

 Encoder  کدگذار

 Epoch  دوره

 Exploding Gradient  انفجار گرادیان

 Forward Pass  گذر جلو

 Language Model  مدل زبانی

 Long-Short Term Memory  حافظه کوتاه مدت بلند

 Machine Translation  ترجمه ماشینی

 Minimal Time Lag  تأخیر زمانی کمینه

 Natural Language Processing  پردازش زبان طبیعی

 Neural Language Model  مدل زبانی عصبی

 Neural Machine Translation  ترجمه ماشینی عصبی

 Partial Hypothesis  فرضیه جزئی

  Perplexity  سرگشتگی

 Recurrent Neural Network  شبکه عصبی مکرر

 Sequence  توالی

 Softmax Function  بیشینه هموارتابع 

 Speech Recognition  تشخیص گفتار

 Statistical Machine Translation  ترجمه ماشینی آماری

 Supervised  بانظارت

 Tokenized  گذاری شدهنشانه

 Vanishing Gradient  میرایی گرادیان
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