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  چكيده 

مدل هركدام   ياديز  يهاامروزه  كه  دارند  را    يعيطب  يندفرا  يك رفتار    وجود 
مانند معادلات    ياضير  يهاها از مدل رفتار   ين ا  يبررس  ي. براكنندي مصيف  تو
م  يمعمول  يفرانسيلد اشود ي كمك گرفته  و   يچيده پ  يارها معمولاً بسمدل   ين. 

ز تعداد  درست  هستندنامعلوم    پارامترهاي از    ياديشامل  تابع  از    هاآن   يينماو 
حل    يمحاسباتلحاظ   شرايط  قابل  اين  تحت  بدلپارامتر  يبتقرنيست.    يل ها 

  ي هادر شبكه   .باشديم  ياكار نچندان ساده   يكاف  يهاو نبودن داده   يچيدگيپ
    وجود دارد. مانند   تقريب محاسبات بيزي  حل  يبرا  يمختلف  يهاروش  يعصب

ماشين عميق  ،يادگيري  ...    يادگيري  او  در  از    ين.  استفاده  با  نوع    يكمقاله 
رزنت كه با رفتار    يعصب  يهابه نام شبكه   يعصب  يهاخاص در شبكه   يمعمار

مناسبمدل  يخط-يرغ عملكرد  است،  سازگارتر  تخم  يها   ي هاپارامتر   يندر 
  ي ناهماهنگ معمار  يانسوار  ياربدست آمده است. طبق مع  يندهافرآ  هايمدل
برا  رزنت است  مدل  يكي  يتوانسته  انتشار    يچيدهپ  يهااز  رانش  مدل  نام  به 

بهتر عمل كند. اگر    يقعم- استنتاج  ينسبت به معمار   ٠.٨٧به مقدار    يفروپاش
 .رسدي هم م يبه مقدار بالاتر يشرفتپ ينا يمساده تر برو  يهابه سراغ مدل 

  كلمات كليدي 
 .شبكه پيچشي ،عميق سري زماني، يادگيري هايتقريب پارامتر، مدل 

  مقدمه 
كل طور  رفتار    يمختلف  يهامدل   يعتدر طب  يبه  كه هركدام  دارند    يك وجود 

ها  داده  يها بر رو مدل  ين. هدف سازگار كردن اكنندي م  يهرا توج  يعيطب  يدهپد
از آن جااست دارا كه مدل   يي.  اكثرا  پ  يندفرا  يها    ، هستند  اييچيدهبه نسبت 

ن  ياناشناخته   يهاپارامتر هستند    يزرا  روش   يازن  و دارا  از  تا    ي برا  ييهااست 
 يماريب يكانتشار  يشرفت. به عنوان مثال روند پشودها استفاده پارامتر  ينتخم

كويد تحل  ،[12,22]  ١٩-مانند  بورس،  عرصه  در  تنزل  و    ي هامدل   يل صعود 
شناسي براي تقريب تاره و علم س  [4,15]  يعلوم شناخت  يدر حوزه   گيرييمتصم

  خاص   يهاپارامتر   يكه هر كدام دارا  [7,9]هاي امواج گرانشي در فضا  پارامتر
از اين رو تقريب پارامتر توجه محققان را به خود    .توان نام بردهستند را ميخود  

كرده زمينهكه  تا    است   جلب  در  پارامتربتوانند  مختلف،  مدلهاي    هاي هاي 
آنكه    يبرا  شناختيعلوم    هاييقو تحق  هايش در آزماتقريب بزنند.  مختلفي را  

 
*

  ي مختلف  يهاقرار دهند از مدل   يرا مورد بررس  يآزمودن  يك  گيرييمروند تصم
  در دست داشتن كه با    باشدمي   انتشار-ها رانش مدل   يناز ا  يكي.  كنندي استفاده م

آزمودن  يهازمان  م  يبخصوص  يهاپارامتر   يپاسخ  بدست  آن    آوردي را  با  كه 
ا[18]  قرار داد  يفرد را مورد بررس  گيرييمتصم  يندفرا  توانيم   يل دل  ين. به 

- ها با محاسبه همزمانپارامتر   ينا  يبتقر  يبرا  يشبكه عصب  يهااستفاده از مدل 
ح  ياتيح  يامر  وقوع-با در  بتوان  كه  پاسخ    ي،شناخت  يفتكل  ياجرا  يناست 

به آزمودن  ينمناسب در كمتر   ي طراح   يعصب  هايداده شود. لذا شبكه   يزمان 
  ي روش  قابل قبول باشند.  ي تا حد امكان ساده و از لحاظ بار محاسبات  يدشده با
. ابتدا با استفاده از  است  يقعم  يادگيري،  است  شده  استفاده  يقتحق  ينكه در ا

چند    نرمال   يع توز  از دو مدل   يامثال ساده   ي برا  [10]رزنت    ي معمار  سازي ياده پ
ب  يجنتا  چندگانه  يونرگرسو    يرهمتغ و  دست  ه  را  مدل  يجنتاآورده   ديگري  با 
ز جمله  ا   ،اندمعرفي شده   يقاتيتحق  ينهزم  در اين  هاي زيادي مدل  .شودمي   يسهمقا
 Likelihoodو    BAYESFLOW  [17]و    [16]عميق  -استنتاج:  

Approximation networks (LANs)  [6]    شبكه كه از   يهاهركدام 
دارا شده،  و محدود  يمطرح  اشاره    باشنديم  هايييتمشكلات  ها  آن  به  كه 

  ي مدل ها  يبر رو   در اين تحقيقشده    سازي ياده پ  ي. عملكرد معمارخواهد شد
  ي انباشته كننده رقابت گيرييممدل تصم ،يزمان يسر يهاتر مانند مدل  يچيدهپ

كه    اييجه . نته استشد  يبررس  يماريروند انتشار ب  بينييش و مدل پ  [1]  ينشت
  ياز ن  هستندكه با زمان مرتبط    ييهاكه مدلاست    يندست آمد اه  مرحله ب  يناز ا
 يمبتن يعصب  يهادارند، كه ما را به استفاده از شبكه تر  ي كاربردي روش  يك به  

و ارتباط   هستندسازگار  يزمان يهاكه با مدل [3] يمعمول  يفرانسيلبر معادله د
معمار  يكينزد بدهدميدارند، سوق    رزنت  يبا  كه    يمهست  يدنبال روشه  . ما 

  كرد.   يدا دست پ  تري كاربرد  ي د و به مدلنزبذكر شده را دور    هاييتبتوان محدود

 تقريب پارامتر  

داده را    يدتول  يندآن است كه فرا يآمار  يسازاز اهداف مهم در مدل   يكي
وجود منابع مختلف عدم    يلكرد. بدل  يف ها توصاز پارامتر   ياعه مجمو  يقاز طر
نشان دادن    يروش برا  يكاست.    يتصادف  يبه صورت ذات  يفتوص  ينا  يت،قطع

 ايدهين . در واقع، استها ا پارامتر  ياحتمال بر رو   يعقرار دادن توز  يتعدم قطع  ينا
  . [8,16]  گنجانده شده استيزي در آمار ب  ياساس

 



 
 

)١(  p(θ, x) =  
p(x, θ)π(x)

∫ p(x, θ)π(x)d஘
. 

  
.𝑝(𝜃)،  ١در فرمول ( 𝑥)    انگر  ــ  يعتوزبيـ ارامترهـا  ينپسـ .𝑝(𝑥،  مـدل  يپـ 𝜃) 

ــت و عبارت ثابت در   ياحتمال قبل يعتوزبيانگر  𝜋(𝑥)نمايي،  بيانگر تابع درسـ
يه تاي داده  مخرج توزيع حاشـ باتي بالا معمولا درنظر ه  كه ب  اسـ دليل بار محاسـ

  ) را به صورت زير بازنويسي كرد ١توان فرمول (ين ميابنابرشود. گرفته نمي
  

)٢(  p(θ, x) ∝  p(x, θ)  ×  π(x). 
  
سازي  هاي شبيه و يا از فرايند  هستند يچيدهپ  ياربس يامروز يهااز مدل  ياريبس

  ي از نظر محاسبات  يينماتابع درست  يجهدرنت  كنند،مي  براي توليد داده استفاده 
و    يرقابلغ را به صورت جبر  توانينم  يا حل خواهد شد  مشخص كرد.    يآن 

  ين است. در ا  ياز ن  يبيتقر  يهابه روش   يزي انجام هر نوع استنتاج ب  ي برا  ينبنابرا
بررس به  برا  يهاروش   يبخش  مدل    يهاپارامتر  يرمقاد  يبتقر  يمختلف 

  . پردازيميم

  هاي تقريب پارامتر روش  -٢-١
 يتبا موفق يكيژنت يقاتبار در تحق يناول  يبرا [5] محاسبه تقريبي بيزي روش

اهم  [21]  شد  سازيياده پ سودمند  يتو  سا  ينا  يو  در   يهاحوزه   يرروش 
 يينماآن است كه تابع درست   روش  ين ا  ياصل  يدها.  يافتگسترش    يقاتيتحق

بزند و   ينتخم يقبل يها يعمكرر از توز هاييريگنمونه  يقرا از طر )٢(فرمول 
تول پارامتر  يمصنوع  يهاداده   يدبه  به  شده    يريگنمونه   يهامشروط 
  .  [14,19]بپردازد
امكان    يبا دقت بالا از لحاظ محاسبات  نماييتابع درست دست آوردن  ه  ب

هم  ؛يستن  يرپذ فرم   ينبه  به  . )𝑞علت  𝜃) م شروع   شود.ي مشخص  نقطه 
  يجاد آن است كه جدول مرجع  امحاسبه تقريبي بيزي    يها  يتم الگور  يتمام

تعداد    ي ساز  يرهذخ  ي كه برا  است ساختمان داده مخصوص    يك جدول    ين كنند. ا
 .[14,11,19,20] استشده  يساز يهشب يهامجموعه داده  ياديز

برا  يادگيريروش    يك    [2]يتصادف  يمتصم  يهاجنگل  نظارت    ي با 
  ي متناظر ورود  يهااز جفت   يادسته   يتمالگور  ين. به ااست  يونرگراس  يبنددسته 

را    يكه ورود  يخط  يرنگاشت غ  يككه    كنديم  يو سع  شودي داده م  يخروج  -
كه در حوزه    يردبگ  ياد  گيرييمتصم  يهادرخت   يبر رو   كندي م  يلتبد  يبه خروج

تقر مرجع    سازييه شب  يهاداده   ي،زيب  يبيمحاسبه  جدول  از  و    هستندشده 
  .استشده   سازييهشب هاييتا متناظر د يهاپارامتر  هايخروج

روش   يكي بيزي    يپركاربرد برا  يهااز  تقريبي  بهرهمحاسبه  از   يريگبا 
 يژگيو   يادگيريبه منظور    يقعم  يعصب  ياستفاده از شبكه ها  ،ينماش  يادگيري

  يف با تعر يشبكه عصب  يك ي . در حالت كل [11,20] است ها  از جدول مرجع 
𝑦نگاشت    يك = 𝑓௪(𝑥) ياز ورود  x  يبه خروج  y     يهاپارامتر   يادگيريو  
  يق عم  يعصب  يهاشبكه   يتاز مز  .كنديم  يتهدا  يبتقر  ينما را به بهتر،  مدل

درجه دقت    يكبه    يوستههر تابع پ  يبتوان به آن اشاره كرد كه قادر به تقريم
  دلخواه هستند .

 عميق -استنتاج -٢-٢

مزا  ي روشاين   از  كه  روش   ياي است  از    دو  استفاده  با  بيزي  تقريبي  محاسبه 
كند. به  ي استفاده م[11]   يادگيري عميق  و  [19] يتصادف  يمتصم  يهاجنگل 

تعل  يتمالگور  ينا  يطور كل   ي همگشت  يا  يچشيپ  تمام  يعصب  يها شبكه   يمبه 
 ي هاپارامتر   يانگينم  يبشده، با هدف تقر  سازي يه شب  يهاداده   ي بر رو   [13]

كردن تابع    ينهكم  يقاز طر  يانسوار  يا و    يتعدم قطع  يبمدل و همزمان تقر
 .پردازدي ضرر م

  يه لا  ين كه آخر  باشدمي   يمخف  يه شده شامل سه لا  سازيياده پ  ي معمار
پارامتر   mاگر   .كندي هر هسته را حساب م  يخروج  يرمقاد  يانگينم   ي هاتعداد 

واحد    mشامل    يچشيپ  تمام   يعصب  يشبكه   يخروج  يه لا  ،شده باشد  يدمدل تول
پارامتر    يكهر    ينيبيش پ  يبرا  يخط  يساز  فعال واحد   m  يرو سا  θاز اجزاء 
تابع    يكاز    يزها نواحد  ين. آخراست 𝜎ଶ(𝑥̇)  يانسوار  ينيب  يشپ  يبرا  يبعد

  ي هاتابع در واحد  ينعلت استفاده از ا اند. عبور كرده )) ٣( فرمول  (  سافت پلاس
  صل ا ح  ينان اطم   ̇σ^2 (x )  يانسوار  يبآن است كه از مثبت بودن تقر  ي آخر برا

برا تعداد  مثال  يتمام  يشود.  از  الگور  epoch  بيستها    ي ساز   ينهبه  يتمبا 
Adam  [16] اند يافته يمتعل ٠.٠٠١ يادگيريو نرخ  
  
)٣(  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑝(𝑧) = 1 + log(1 + 𝑒௭). 
 
  ين است كه با وجود ا  ياساده   ياربس  يمعمار  يدارا  عميق- استنتاجمدل   

 يتصادف  يمتصم  يهاجنگل محاسبه تقريبي بيزي با استفاده از  از دو مدل    يسادگ
عميق  و  م  يادگيري  عمل  سادگ  .كنديبهتر  همه   ينا  ياما  در  جهات    يمدل 

ن هايستمناسب  مدل  مثال  طور  به  كننده  گيري  يمتصمهمچون    يي.  انباشته 
بيماري  ينشت  يرقابت انتشار  روند  مدل  كه  و   .باشندمي   يزماني سرهاي  از 

مدل   ينا  يپارامترها خوب  يزمان  يسر  يهانوع  مدل  ي به  مثل    يتوسط  ساده 
همچنين با پيچيدگي مدل يا افزايش پارامترها،    .شوندينم  يابيباز  عميق- استنتاج

 خوبي عمل كند. ه تواند بنمي

٢-٣- BAYESFLOW, LANs  
  ي است و از لحاظ زمان  اييچيده پ  يارشبكه بس  يدارا   BAYESFLOWمدل  
دارد، كه    اييچيده پ  ياربس  يمعماركه    يراز.  بر است  ينههز  ي محاسبات  ينهو هز
شبكه   يكها و  پارامتر   يابيباز  يبرا  يقعم  يرپذمعكوس   يشبكه عصب  يك  شامل

برا داده   يانكودر  كردن   يعصب  يشبكه   ينچن  ،باشدمي  يورود  يهاخلاصه 
كاربرد عام    يزن  LANs   مدل  ين. همچنباشدمي   ياديز  ياربس  يهاپارامتر   ي دارا

  . باشديم گيريتصميم  يهاندارد و فقط مخصوص مدل 

  رزنت معرفي معماري  
از رزنت، محقق  آوردن  با عميق كردن شبكه   هاقبل  هاي عصبي براي بدست 

، به مشكلات مختلفي از جمله محوشدگي گراديان و  انگيزترهاي چشم خروجي
  يوكينگ شِخوردند.  انفجار گراديان و در نهايت كاهش دقت عملكرد شبكه بر مي 

با ارائه معماري رزنت كمك بزرگي به علم يادگيري   [10]و همكارانش     رن
رفي  و همكارانش با مع  رنند.  ه اند و باعث تحول اين حوزه شده اماشين كرد 

راه حل مشكل   اتصالات راشبكه   هايميانبر  عميق  بسيار  كرد  هاي  اپيدا  ند. ه 
كند  طور كه از اسمش پيداست، از يك يا چند لايه عبور مي  اتصال ميانبر، همان



 
 

پيشين به   هايكار (اضافه كردن خروجي لايه   . با اينگيردها را در نظر نميو آن
مي  ثابت  فعلي)،  شبكه خروجي لايه  وجود  با  وزن شود  بسيار عميق،  هاي  هاي 

ه دنبال آن مشكل محو شدن گراديان  مدل مقادير غير صفر خواهند داشت و ب
 شود. حل مي

انتخاب ساده بودن    يلاست. دلشده   يفتعر  رزنتساده    يبخش معمار  يندر ا 
را كاهش    يمعمار  يچيدگيحد امكان پ  تا  يمبتوان  يمداشت  يكه سع  است  ينمدل ا

ها مدل   يربا سا  يسه قابل مقا  يحاصل از شبكه عصب  يهاو تعداد پارامتر   يمده
با    يسهآن را در مقا  يجنتا  ي،معمار  يفپس از تعر  باشد.عميق  -استنتاجهمچون  

تخم  [16]  يمعمار  يجنتا متغ  ين در  چند  نرمال  ساده  مثال  دو  و    يرهپارامتر 
و همچن  يونرگرس رو   ينچندگانه  تصم  يبر  مدل  و -رانش  گيرييمدو  انتشار 
  .خواهد شد گزارش  يانتشار فروپاش-رانش

در ابتدا بر روي ورودي    .قابل مشاهده است   )١(  كه در شكل  رزنت   ي معمار
يك و سپس تابع فعال ساز  و اندازه كرنل  ٦٤يك لايه كانولوشن با مقدار فيلتر 

سه    بخشكه در هر    است  بخششامل دو  اعمال شده است. در ادامه معماري  
  اي سازي دسته لايه نرمال،  لايه پيچشيها از  يه در لا  يبوجود دارد كه به ترت  يهلا
اول    مرحله  يكه برا  ميانبرتابع    استفاده شده است. درساز  يكسوتابع فعال ساز  و  
است  استفاده شده    يادسته   ي سازنرمال  يهلا  و   يچشيپ  يهلااز    يبباشد به ترتيم

    .استبه صورت ساده  ميانبرتابع   ،دوم مرحلهو در 
تابع ميانبر در   شود. نتهاي هر بخش با خروجي آن بخش جمع مي ااين 

پيچشيشبكه   يهامدل   تمامي طر  هاي  برنامه   يقاز  كاربرديواسط   نويسي 
  ي ساز  ياده پ  پايتونبا زبان    ،Tensorflow [23]  ،يعصب  يهامخصوص شبكه 

   شده است.

رزنت بر روي و   عميق-استنتاج مقايسه نتايج -٣-١
  چندگانه  يونرگرسيره و چند متغ نرمال يعتوز

 
ناشناخته،    يرهچند متغ  نرمال  يعتوزمدل    يفبا تعر انحراف معيار  و  ميانگين  با 
بر  يمعمار  يخروج م  يو ر  را  برا  يع. توزسنجيميآن  و   μ  يانگينم  يمزدوج 
  است  )٤فرمول ( به صورت  Σ  يانس كوار يسماتر

  

  Σ~InvWisHart(Λ଴, 𝑣଴) , μ | Σ ~ Nௗ(μ ଴ ,
Σ

𝑘଴
 ) 

)٤(  𝑥௜ | μ . Σ ~ Nௗ(μ ଴ , Σ ) → 𝑖 1 … 𝑚 . 
  
  

مدل  اين  در  ,𝐼𝑛𝑣𝑊𝑖𝑠𝐻𝑎𝑟𝑡(Λ଴ كه  𝑣଴) معكوس    يعتوزWishart  
 𝑣଴و درجه آزادي    d × dد  ا به ابع Λ଴ ياسمق  يسماتر  يكپارامتر شده توسط  

, Nௗ(μ ଴همچنين  ،  
ஊ

௞బ
  ي بعد  d  يانگينبا بردار م  نرمال چند متغيره  يعتوز ( 

μ  يانسكووار  يسو ماتر  Σ   ابع ي زير،  پارامتر ها  يفبا تعر  .است  d × dد  ابه 
  صدهزار داده از فرمول فوق توليد شد. 

𝑑 = 2   , 𝑚 = 100 , Λ଴ = 𝐼ଶ ,      𝑣଴ = 5 , 

𝑘଴ = 3  , 𝑘଴ = 3     
 

 يسشده ماتر  يسـازداده هاي شـبيه  يف، با تعر  يمكن  تريچيدهپ ياگر مثال را كم
𝑚  يانسكووار × 𝑑   ،𝑋 = (𝑥ଵ … 𝑥ௗ)  يرمدل را به صــورت ز توانيم 

 د:كر يفتعر

𝜎ଶ~𝐼𝐺(𝑎଴. 𝑏଴) ,   
𝛽|𝜎ଶ~𝑁ௗ(0. 𝑛𝜎ଶ(𝑋்𝑋)ିଵ), 

𝑦|𝛽. 𝜎ଶ~𝑁௠(𝑥𝛽. 𝜎ଶ𝐼), 
  

.𝐼𝐺(𝑎଴ كه 𝑏଴) نشان دهنده توزيع گاما معكوس با بعد 𝑎଴  و مقياس𝑏଴  
وكتور 𝛽  و  = (𝛽ଵ … . 𝛽ௗ) نرمال  وزن توزيع  با  رگراسيون  دي بع  dهاي 
تابع  هستند   نرمال    يينمادرستو  كواريانس     mتوزيع  ماتريس  با  بعدي 

 .استايزوتروپيك 

تعريف    𝑑  پارامترهايبا  = 2 , 𝑎଴ = 4 ,   𝑏଴ = 3  , 𝑚 = 100    
  شده   يعتوز  يكسانهاي  نمونه هزار رديف از    رجع شامل صدو توليد يك جدول م

ቄ𝑥෤௞
(௜)

ቅ
௞ୀଵ

ଵ଴଴
خروجي    يك  و  متغير  دو  از  تايي  سه  يك  شامل  كدام  هر  كه 

  𝑥ଶحاصل از آن دو  
௜  . 𝑦௜  ) (𝑥ଵ  

௜ و  سپس به كمك  كنيم  توليد مي  ،است   .
پارامتر  عصبي  مي  هايداده هاي  شبكه  بدست  را  متناظر  شده  آوريم  توليد 

𝛽ଶ  
௜  . 𝜎ଶ(௜)

 ) (𝛽ଵ  
௜ . .  

 .اي استسازي دستههاي پيچشي و نرمال) : معماري طراحي شده كه شامل دو بلوك ميانبر و اتصال ميانبر اول داراي لايه١(شكل  

 



 
 

انتشار -انتشار و رانش-رانش گيرييمتصممدل  -٣-٢
 ي فروپاش

. استگيري  تصميم، يكي از مدل هاي مهم در زمينه مسائل  انتشار  - رانشمدل  
اين مدل فرض   كند.زمان واكنش را توصيف مي  اين مدل رفتار دو انتخاب و يك

گيرد؛ بر آن دارد كه فرد براي گرفتن يك تصميم براي خود دو مرز در نشر مي 
براي  تصميم.    براي رد اين   را   يك مرز براي گرفتن يك تصميم و مرز ديگري

قدم  طريق  از  رانش  نرخ  يك  با  مرز  دو  اين  به  تصادفيرسيدن  استفاده   زني 
ا شود.مي تصميمبه  نفع  به  كه  هر قدمي  كه  انتخاب  ين صورت  باشد  گيرنده 
  a    ،vپارامتر    شود. اين مدل شامل چهارمرز مربوطه نزديك مي   به  و   شودمي
  ،z    0وt  پارامتر  است .a  ،  دو    ينفاصله ب  دهندهو نشان   است آستانه  كننده  جدا

متر  ا. پاراستيم  ميا همان ميزان اطلاعات لازم براي گرفتن تص   يينو پا  بالامرز  
v    از    گيرييمتصم  يندفرا  يبش  يانگينمدهنده  و نشان  نرخ رانشبراي نمايش

پا نقطه  تا  شروع  پارامتر  .  است  ياننقطه  نهايت  فر،  zدر  شروع    يند آنقطه 
براي    0tو پارامتر  ها    يماز تصم  يكيبه    تمايل  يزانو نشان دهنده م  گيرييمتصم

بيانگر آن است كه  عدم تصميم   .استيري  گ  يم زمان عدم تصمنمايش   گيري 
بلكه زماني را    كندگيري نميفرد تصميم گيرنده از همان ابتدا شروع به تصميم 

كند. علاوه بر آن زمان تاخير آنكه تصميم در مغز  صرف پردازش اطلاعات مي 
گرفته شود و دستور از آن به ساير اندام محرك انسان برسد نيز وجود دارد، به  

زمان دو  اين  اطلاعات  ،مجموع  گرفته  پردازش  صورت  تاخير  عدم    ،و  زمان 
 آورده شده است. ) ٢(نماي كلي اين مدل در شكل   شود.گيري گفته ميتصميم

نقطه شروع   مثال  عنوان  تصم  zبه  گ  يريگيمآغاز  با  شودي م  يارذنام    يد كه 
(سقف    يميتصم شود  (كف    يا  )aگرفته  ا٠نشود   ، روند   ين )  رفتار  مدل 
  گذارد يم   يشزمان به نما  يرا در ط گيرييمتصم

 
)٥ (  𝑥(𝑡 + 𝑡′) = 𝑥(𝑡) + 𝑣 × 𝑡ᇱ + 𝑁(1. 𝛼) × 𝑡ᇱ. 

  ياو به داده  دانيمي م، ) ٥، فرمول (ياضيكه ما رفتار مدل را با مدل ر يياز آنجا

  تصادفي   يرصورت كه ابتدا مقاد  ينه ا. بكنيمداده ها را توليد مي  ،يمندار  يدسترس
پارامتر   يو قابل قبول   ي مختلف  يهاداده   ير. سپس با مقادكنيمي م  يدرا تول  هااز 

  يد روند تول  يكل  يشما    .كنيميم يرهدست آورده و ذخه  را ب  روجيخ  يا  y  يرمقاد
 ) مشاهده كرد.٣در شكل ( تواني داده و استفاده از آن را م

  

 
كل    تفاده از آن  يبرا داده  يدتول  يوند كلر) : ٣(شـ . يك فرايند مدل و اسـ

شود كه شامل  فاده از معادلات ديفرانسـيل معمولي مدل ميتطبيعي با اس ـ
جايگذاري  ها و  دهي مناسب به اين پارامترر. با مقدااستتعدادي پارامتر  

ههـا  آن ــبيـ ــود كـه از آنســازي ميدر مـدل تعـدادي داده ش هـا براي  ش
اي ارزيابي مدل از داده  شــود. پس از يادگيري بريادگيري اســتفاده مي

 شود. متفاوتي استفاده مي  يسازي شدههاي شبيه

 
  ي را بر رو  هاو سپس داده  شد يدتول داده هزار  چهل با استفاده از روش كار فوق

  ي مناسب  يجو نتااعمال كرده    عميق-استنتاجو مدل  رزنت  خود    يشنهاديمدل پ
  .شده دست آورده ب

رانشخلاف  بر تصميمانتشار- مدل  مرزهاي  در  ،  فروپاشي  -رانشگيري  انتشار 
 شوند تعريف مي )٦فرمول (ثابت نيستند و وابسته به زمان هستند و به صورت 

  

)٦(  , 𝑢(𝑡) = 𝑎 − 𝑙(𝑡). 𝑙(𝑡) =
𝑎𝑡

2 ∗ 𝑇ஶ
 

 
آن   و  مرز تصميم  𝑎كه در  زمان است  به  وابسته  و  است  پارامتري   𝑇ஶگيري 

شوند. يكديگر الحاق مي دهد مرزهاي بالا و پايين چه زماني به  است كه نشان مي 
بر روي مدل  ها  سازي شد و سپس داده هزار داده شبيه   چهل تعداد  مشابه قبل  

انتشار فروپاشي بيشتر است  -مدل رانش  هاياز آنجايي كه تعداد پارامتر  .پياده شد
افزايش لايه با  اثبات آنكه  شود،  هاي رزنت خروجي بهتر ميو همچنين براي 

 تر درنظر گرفته شد.عميق كمي معماري رزنت پيشين  

  مقايسه نتايج  
ب   يجينتا آورده  كه  م  يمدست  موارد  ينشان  اكثر  در  كه  مشابه    يا  رزنتدهد 

دست آورده است. در  ه  ب  يبهتر  يجنتا  ياو    عمل كرده   عميق- استنتاج  يمعمار
معماره  ب  يجنتا)  ١(  جدول آمده توسط  در    يبر رو   رزنت  يدست  مثال اول  و 
مدل مثال دوم قابل    يبررو   رزنت  يآمده توسط معمار  تبدس  نتايج)  ٢(  جدول

  باشد.  يمشاهده م
  

شار،  ) :٢(شكل   صميم erTنمايي از مدل رانش انت گيري را زمان عدم ت
 v نرخ رانشگيري خنثي با گيرنده از مرز تصميم دهد كه تصميمنشان مي

 كند.ها حركت ميبه سوي يكي از مرز



 
 

  
با معيار   يرهنرمال چند متغ يعتوز بر نتايج دو معماري  : ) ١(جدول  

 خطاي جذر ميانگين مربعات 

    مدل رزنت  عميق-استنتاج

٠.٠١١  ٠.٠٢٢  E[μଵ|x] 

٠.٠٠٩  ٠.٠١٧  E[μଶ|x] 

٠.٠٥٣  ٠.٠٤٢  E[σଵ
ଶ|x] 

٠.٠٣٠  ٠.٠٣٨  E[σଶ
ଶ|x] 

٠.٠٠٢  ٠.٠٠٢  Var[μଵ|x] 

٠.٠٠٠  ٠.٠٠١  Var[μଶ|x] 

٠.٠٦٣  ٠.٠٤٦  Var[σଵ
ଶ|x] 

٠.٠٠٣  ٠.٠١٣  Var[σଶ
ଶ|x] 

  يخطا ياربا مع  چندگانه يونبر رگرس يدو معمار  يجنتا ) : ٢( جدول
 مربعات  يانگينجذر م

   مدل رزنت  عميق-استنتاج

٠.٠٥٩  ٠.١٠٣ 𝐸[𝛽ଵ|𝑥] 

٠.٠٦٩  ٠.٠٧٨  𝐸[𝛽ଶ|𝑥] 

٠.١٤٨  ٠.٢٣٤  𝐸[𝜎ଶ|𝑥] 

٠.٠١٨  ٠.٠٢٥  𝑉𝑎𝑟[𝛽ଵ|𝑥] 

٠.٠٢٤  ٠.٠٣٢  𝑉𝑎𝑟[𝛽ଶ|𝑥] 

٠.٢٤٥  ٠.٢٣٥  𝑉𝑎𝑟[𝜎ଶ|𝑥] 

 
مدل تصميم  همچنين بر روي دو  رانش  انتشار-رانشگيري  نتايج حاصل  - و 

خوبي ه  تواند بدهنده آن است كه مدل پيشنهادي مي نيز نشان  نتشار فروپاشيا
    هاي اين دو مدل را تخمين بزند.پارامتر
آورده  به ترتيب    )٤و    ٣(  جدولمدل در  دو    ينا  يحاصل از شبكه بر رو   نتايج
مدل    ين تر همچون ايچيده پ  يهامدل   ي برا  رزنتدهد از  ي كه نشان م  است   شده

  . كرد يافتدر يبهتر يجتوان استفاده كرد و نتايم
 

انتشار با معيار -بر روي مدل رانش نتايج دو معماري  : ) ٣(جدول  
 سنجش ضريب همبستگي پيرسون  

 عميق-استنتاج مدل رزنت  

a ٠.٨٤  ٠.٩١ 

v ٠.٨٩ ٠.٩٨ 

zr ٠.٨١ ٠.٨٦ 

Ndt ٠.٨٧ ٠.٩٥ 

 
انتشار فروپاشي با  -بر روي مدل رانش نتايج دو معماري  : ) ٤(جدول  

 معيار سنجش ضريب همبستگي پيرسون  

 عميق-استنتاج مدل رزنت  

a ٠.٦٩  ٠.٧٣ 

v ٠.٦٤ ٠.٧٩ 

zr ٠.٧ ٠.٧٢ 

ndt ٠.٨٣ ٠.٨٨ 

infT ٠.٦٤ ٠.٦٩ 

  

  كارهاي آينده   
 ييهابه سراغ مدل   ياست كه ممكن است در مواقع  ينكه وجود دارد ا  يامسأله 

 يتوضع  بينييش پ  يكه برا  ييهادارند مانند مدل  يكه به زمان وابستگ  يمبرو 
اگر لازم باشد    ياو    رونديمزمان به كار    يجامعه در ط  يكدر    يماريب  يك  يوعش

به دنبال    يط شرا  ين . در ايمزمان را مدل كن  يبورس كشور در ط  يتوضعكه  
شبكه   يخاص  يخانواده  شبكه   يعصب  يهااز  نام  ديفرانسيل    يعصب  يهابه 
    .دهيمي قرار م يو آن را مورد بررس  رويمي م [3]  يمعمول

و     گسستهوجود دارند كه به صورت    لايه مخفي  تعدادي  ميانبر  يشبكه عصب  در
و مدل از   يمسوق ده  نهايت يشبكه را به سمت ب  يهااگر گام باشند.    يمجزاء م

  ي شبكه برا ينداشت كه از ا  اميد  تواني شود م  يلتبد  يوستهحالت گسسته به پ
كه با داشتن    يمسائل  يبرا  يگروابسته به زمان استفاده كرد. از طرف د  يهامدل
آ  يكبتواند    ييابتدا  يتوضع  يك در  پ  يندهروند  حل    ايكه بر  كند  بينييش را 

رابطه   ين كه ب يشباهت يلبه دل .) )٧فرمول ( (  كننده دارندحل  يك به  يازشدن ن
او  بلوك  حل   يككه    يلرروش  با  م  ميانبركننده است   يجهنت  تواني وجود دارد 

  كننده ساده استفاده كرد حل  يك به عنوان  تواني گرفت كه از آن م
  

)٧(  z(tଵ) = z(t଴) +  න f(z(t଴). t. θ)dt

୲బ

୲భ

. 

  
است و طبق مطالب گفته شده هر بلوك    ميانبربلوك    ينشامل چند  ميانبرشبكه  

عنوان   محل   يك به  عمل  از    .كندي كننده  اگر  معادلات  حل   يكحال  كننده 
  ين ب  هاييابي تعداد ارز  يمها استفاده كنبلوك   ي تمام  ي به جا  ي معمول  يفرانسيلد
صرف آموزش شبكه    يشتريشبكه هرچه زمان ب  ين در ا  .يابندي م  يش افزا    هايهلا

  ين سنگ  شبكه   ينكها  يلو به دل  داشت  يمخواه  يترشود در بخش تست دقت بالا 
با تعداد لا از    توانيها نمپارامتر   سازيينهبه  يبرا  است  ياديز  ياربس  هاييه و 

  شود ي كار استفاده م  ينا  يبرا  يروش حالت الحاق استفاده كرد و از  پس انتشار
با   كند. يدامصرف از حافظه به شدت كاهش پ  انيزم  شودي كار باعث م ينكه ا

 يمعمول  يفرانسيلحل كننده معادله د  يكبا    ميانبر  يهابلوك   يتمام  گذاريي جا
  . رسيميم يمعمولديفرانسيل  يعصب يشبكه  يكبه 



 
 

  نتيجه گيري 
  ي هاوجود دارند كه پارامتر  ييهامدل   ،كه تا به الان گفته شد  يميبا توجه به مفاه

ها كار  پارامتر  ينا  يبشوند تقر  يچيدهها پمدل   ينما مهم است و اگر ا  يبرا  هاآن
  يق عم  يادگيريپارامتر رفت.    يبتقر  يهاروش   يبه سو  يد پس با  يستن  يآسان

  ي روش به بررس  ين. در ااست  هاروش  ين از ا  يكي  يعصب  يهاو استفاده از شبكه 
با موارد اشاره شده    يسه را در مقا  يمطلوب  يكه خروج  يم پرداخت  رزنت  يمعمار

ر اين  ا قدم  ، هرميانبرهاي عصبي  هاي اصلي شبكه ين طبق ويژگينهمچداشت.  
دست خواهيم آورد كه اين مورد در  ه  تر كنيم، نتايج بهتري را بها را عميق شبكه 

وجود دارد    يو مهم  يادز  يهامدل قابل مشاهده نبود. با اين حال  عميق  - استنتاج
مدل    ينا  يهاپارامتر   توانديمطرح شده نم  ساده  كه وابسته به زمان هستند. مدل

استفاده    رزنتهاي بسيار عميق  كه از شبكه   ، مگر اينكند  يابيباز  يرا به خوب
يند يادگيري توجه  آاسباتي بسيار بالا و طولاني بودن فرحشود، كه بدليل بار م

 ي عصب  يهاشبكه به نام    يديجد  معماريداده شد كه    يحتوضكند.  مارا جلب نمي 
  ي هابا مدل   يارمدل بس  ينا  ينوع طراح  يلوجود دارد كه به دل  يمعمولديفرانسيل  

روش  با نام    يروش  .است  رزنت  يمعمار  يگزينجا  ينسازگار است و همچن  يزمان
  . سنجدي تابع خسارت به پارامتر را م ييراتوجود دارد كه نسبت تغ يحالت الحاق

  يا تابع    يك  يانگرادبهينه  محاسبه    يبرا   يروش عدد  يك   يروش حالت الحاق
در ادامه قرار است كه نسبت    است.  يعدد   يساز  ينه مسئله به  يكعملگر در  

در    يخسارت  تابع كرد  رزنترا كه  پارامتر   يماستفاده  به    خواهيم ي كه م  ييهارا 
معمار  يمبسنج  يم،بزن  يبتقر تبد  يو  ديفرانسيل    يعصب  يهاشبكه به    يلرا با 

    .يمده ييرتغ ي زمان يهابا مدل  يسازگار يبرا يمعمول
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