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 :  3سبد واژگان تغییر پارادایم در     . 1
 بینیپیش   به روشهای شمارشیروشهای گذار از  

بودند. آنها عمدتاً شامل محاسبه    بر شمارش  یمبتن  یهامدل،  پردازش زبان طبیعی  ی انجامبرا  یسنت   یها، مدل 2013سال    تا

 مثلا: . کلمات هستند نیثبت روابط معنادار ب  یبرا 4رخداد -یا هم  ی همزمان س یماتر  کی

Document 1: "all that glitters is not gold" 

Document 2: "all is well that ends well" 

 

 
1 Demystifying Neural Network in Skip-Gram Language Modeling 
2 https://aegis4048.github.io/demystifying_neural_network_in_skip_gram_language_modeling#eq-1 
3 Word Embedding 
4 Co-Occurence Matrix 

https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-phrases-and-their-compositionality.pdf
https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-phrases-and-their-compositionality.pdf
https://arxiv.org/pdf/1411.2738.pdf
https://arxiv.org/pdf/1411.2738.pdf
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 وقوعی-رخداد یا هم-ماتریس هم    1جدول 

 

و لذا  )  شوندی با هم مشاهده م  رمرتبط ی از کلمات غ  شتریکلمات مرتبط ب  :بر شمارش آسان است  یزبان مبتن   یسازدرک مدل 

و   2شیبدار -پنجره،  (SVD)  1تجزیه مقادیر منفرد   بهبود عملکرد مدل با استفاده از   یبرا  ی ادیز   یها(. تلاش شوندی شمارش م 

  ن یب  ده یچی دست آوردن روابط پ  به   در   ن مدلی(، اما اRohde et al. ms., 2005انجام شد )   ی رمنف ی غ  س یماتر   تجزیه 

 . عمل نکرد یبه خوب  کلمات 

  ی مبتن  یسازمدل  کیتکن زمانی که او  ؛ کرد ر ییشروع به تغ کولوفیتوماس م با کار  موجود  میپارادا ،  2013در سال   بعد از آن و 

پ نام  ی نیبش یبر  خود  Word2Vec به  معروف  مقاله  در  عنوان  را  و    عیتوز  ی هایی بازنما »،  تحت  عبارات  و  کلمات  شده 

ا4کلمات   رخدادی -یا هم  زمانی برخلاف شمارش هم .  کرد   شنهاد یپ  «3آنها   یبندبیترک   ی برا  ی عصب   یهامدل از شبکه   نی ، 

ارسال شد،   ACL 5به  2014در سال  ای  . سپس، مقاله کندی استفاده م   ی بردار  ی هوشمند کلمات در فضا  ش ینما   ی ریادگی

عملکرد    ،6« نهیزم  ینیبش یدر مقابل پ   نهیشمارش زم  یی معنا  یبردارها  کیستماتیس  سهی! مقادیکن  ینیبش ی پ  د،ی حساب نکن»

     کرد. سه یو مقا ی را کم ینیبش یبر پ ی مبتن ی هابر شمارش در مقابل مدل  ی مبتن ی هامدل

 
1 Singular Value Decomposition (SVD) 
2 Ramped Window 
3  Distributed Representations of Words and Phrases and their Compositionality 
4 Word Co-Occurrence 
5 Association for Computational Linguistics (ACL)  
6 Don’t count, predict! A systematic comparison of context-counting vs. context-predicting semantic vectors 

https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-phrases-and-their-compositionality.pdf
http://www.aclweb.org/anthology/P/P14/P14-1023.pdf


3 | Skip-Gram Language Modeling 

 

 

 ها مقایسه عملکرد مدل    ( 1شکل )

مدلها   یآب  ینوارها شمارش  یمبتن  ینشاندهنده  نوارها  پایه(-)شمارش بر  برا   ی و  پ  ی مبتن  یمدلها   یقرمز    ی نیبش ی بر 

  ی هااز مدل   یادیبا اختلاف ز   یمختلف زبان  یدر کارها  ینی بش ی بر پ  یمبتن   یهابطور خلاصه مدل   هستند.پایه(  -بینی)پیش 

 بر شمارش بهتر عمل کردند.  یمبتن

 

 Word2Vec Skip-Gram: نییب یش بر پ  مبتنی   ات لم ک  سبد     2

 است:  Skip-Gramیا  پرش -جاو روش  میکولوف  شده توسط ی معرف ینیبش ی بر پ ی زبان مبتن یاز مدلها ی کی

  ک یکه مدل از   دهد ی م  حیاساساً توضاین شکل ارائه شده است.  Word2Vec یاست که در مقاله اصل  یمودار ن( 2)شکل 

 زمینه همچون   کلمات متن ح یصح ینیبش ی پ ی ( برا1تصویر  یا  ببازتا  لایهپنهان ) ه یلا کی  با ی شبکه عصب

 w(t-2)،    w(t-1) ،   w(t+1)،   w(t+2)   

کند تا احتمال مشاهده هر چهار  ی مدل تلاش م  گر،ی. به عبارت دکندی استفاده م w(t) همچون  یکلمه ورود  کی  بر اساس

را    این رویه توان  ی م   یاض ی. از نظر ر)از یک به چند(   به حداکثر برساند   ،یکلمه مرکز  ک یرا با هم، با توجه به    نهیکلمه زم 

 
1 Projection 
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خوب    کیکلمات نزد   ینیبش ی کلمه است که در پ  ی بردار  یهاش ی نما  یری ادگی  ، نشان داد. هدف آموزش  ( 1)  معادله   توسط 

 . کنندعمل می 

 

 

 

 ( Skip-Gram) پرش-روش واج معماری مدل اصلی    ( 2شکل )

 

 

 Skip-Gramو  CBOWنکته: 

  پرش -واج که مدل    ی . در حال2پرش - واج  روش   و  (CBOW)  1کوله واژگان پیوسته  وجود دارد:  Vec2Word  ی مدل برا  دو

بر مبنای  را    یکلمه مرکز  کی   CBOWمدل    کند،ی م  ینیبش یپبا استفاه از یک کلمه مرکزی داده شده  را    متنیکلمات  

 : کولوفی. به گفته مکندی م ی نیبش ی پکلمات متنی داده شده 

 . دهد ی نشان م  یرا به خوب  ابیعبارات کم  ایکلمات   ی کند، حتی کار م  یبه خوب  ی آموزش  یهااز داده  ی : با مقدار کمپرش -واج

CBOWاست. بهتر  اندکی کلمات متداول  یبرا ش دقتو   ، بودهآموزش   یبرا پرش - واجاز  عتریبرابر سر نی : چند   

  نه یهز  شی افزا  متی به ق  ن یاست، اما ا  ی اغلب اوقات انتخاب بهتر  ، کلمات نادر  ینیبش ی آن در پ  یی توانا  ل ی به دل  پرش - واج  مدل

  د، ی کلمات نادر دار  ینیبش ی غلبه بر مشکل پ  ی برا  ی کاف   ی هابزرگ است، و داده  ی نگران  کیاست. اگر زمان آموزش    ی محاسبات

 باشد.  یرتممکن است انتخاب مناسب  CBOWمدل 

 
1 Continues Bag of Words (CBOW) 
2 Skip-Gram 



5 | Skip-Gram Language Modeling 

 

 

 متنی را پیش بینی کنیم؟ زمینه  چرا کلمات        2.1

  پرش - واجمدل    ییدرک کرد که هدف نها  د یبا  م؟یکنی م  ی نیبش ی متن را پزمینه  است که چرا کلمات    ن ی ا  ی ع یسوال طب  کی

  ل ی به دل  یکلمات متن  ینیبش ی است. پ  کلمات   یبردار  ش ینماهوشمند    یری ادگیبلکه    ست،ین  1ی متن زمینه  کلمات    ینیبش یپ

فقط    ،ی شبکه عصبکار اصلی  شود.  ی بردار کلمات ممناسبی برای    شیبه نما   نجربه ناچار م  پرش - واج  یعصب ساختار شبکه  

روش  است.    ی خروج   ح یصح   ینیبش ی پ  و   θوزن    ی هاس ی رتما  یسازنهیبه به  پرش -واج در  ،  Word2Vec  مربوط 

  ی بردارمناسب    شی نما  معادل   ،وزن   س ی ماتر  ی سازنه یبه  ن،یکلمات هستند. بنابرا   ی بردار  شی وزن در واقع نما  ی هاس یماتر

 .  است کلمات 

 

 کاربرد نمایش برداری کلمات چیست؟       2.2

ی نزدیک  بردار  ی فضا  کیدر  ،  گریکدیشوند و کلمات مرتبط به  ی داده م  ش ی، کلمات به صورت بردار نما Word2Vec  در 

  ن یب یکلمات مرتبط کوچکتر از فاصله بردار نی ب یاست که فاصله بردار ی بدان معن نیا  ،یاضی . از نظر ررندیگی قرار م  به هم

 است.  رمرتبط یکلمات غ

 

 فاصله برداری بین دو کلمه   ( 3شکل )

آنها    ن یب  یتوان با محاسبه فاصله بردار ی را م ""Achieve و  "Success"  نیب  2ی ، همبستگ( 3)به عنوان مثال در شکل  

  توان ی نم را  بردارها با ابعاد بالاتر    رایاند، ز فرض شده  یکلمه سه بعد  ی بردارها،  به منظور هدف آموزشی:  توجهکرد )  یسازی کم

 
1 Context Words 
2 Correlation  
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  ی نوس یاز فاصله کس  ، یواقع  ی اما در زندگ  است،   یدس یاقل  ، بصورت شکلاین  شده در    بکار بردهفاصله    ن، ی همچن  مصورسازی کرد.

 .(میکنی استفاده م یبردار ی های همبستگ ی ابی ارز یبرا

کلمه   یبردارها دیی ایاستفاده کرد. ب 1اس یق ی توان از آن برای است که م ن یا  کلمات یبردار شی نماجالب  ی از کاربردها ی کی

 . میفرض کن "Berlin"و  "Germany"  ،"Capital" ی را برا  ریز

𝑣𝑒𝑐(𝐺𝑒𝑟𝑚𝑎𝑛𝑦) = [1.22  0.34 − 3.82] 

𝑣𝑒𝑐(𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙) = [3.02 − 0.93  1.82] 

𝑣𝑒𝑐(𝐵𝑒𝑟𝑙𝑖𝑛) = [4.09 − 0.58   2.01] 

 کلمه آلمان اضافه کرد.  بردار  را به  تختیکلمه پا بردار توان ی آلمان م  تختیبردن به پا یپ  یبرا

𝑣𝑒𝑐(𝐺𝑒𝑟𝑚𝑎𝑛𝑦) + 𝑣𝑒𝑐(𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙) = [1.22  0.34 − 3.82] + [3.02 − 0.93  1.82]
= [4.24 − 0.59 − 2.00] 

  جه ی نت نی است، مدل ممکن است به ا "نی برل"مشابه بردار کلمه   "تختیپا "و   "آلمان"کلمه   یکه مجموع بردارها ییاز آنجا

 است. ن یآلمان برل  تختیبرسد که پا

[4.24 − 0.59 − 2.00] ≅ [4.09 − 0.58  2.01] 

𝑣𝑒𝑐(𝐺𝑒𝑟𝑚𝑎𝑛𝑦) + 𝑣𝑒𝑐(𝑐𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙) ≅ 𝑣𝑒𝑐(𝐵𝑒𝑟𝑙𝑖𝑛) 

 کنند ی کار نم شه یهم  اسی: قتوجه 

که    مشکلات بسیاری دارد  اسیکند ، اما قی جادو کار م   کیفوق مانند    ریشکل حل کرد. تصو   نیبه ا توان  ی را نم  هااس یق  همه

 فرض کنید.  Word2Vecمورد استفاده از  کی به عنوان فقط  را  فوق ری . تصوست یقابل حل ن Word2Vecبا 

 

 استخراج تابع هزینه       3

  ک یبا توجه به    یکلمات متن   حی صح  ینیبش ی با پ  ات کلم(  یا سبد  تعبیه)وزن    س ی ماتر  یسازنه یدنبال بهبه    پرش-واج مدل  

زمان، با توجه به    ک یرا در    ی همه کلمات متن   ح یصح   ینیبش ی احتمال پ  خواهد ی مدل م   گر، ی است. به عبارت د   ی کلمه مرکز

وزن    سی ماتر  یسازنهیمنجر به بهمتنی  کلمات    ینیبش یبه حداکثر برساند. به حداکثر رساندن احتمال پ  ،یکلمه مرکز  کی

(θم ) دهدی نشان م  یبردار  یفضا   ک یشکل کلمات را در    ن ی که به بهتر  شود ی  .θ  و    ی وزن ورود  ی ها  س یاز ماتر   ی بیترک

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡]  ی خروج   𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡] است. 

 
1 Analogy Task 
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 کرد:   انی ب  ریتوان آن را به صورت زی م   یاضیشود. از نظر ری م   نهیبه،  ری به عنوان متغبوده و  (  J)  نهیتابع هز  ورودی  مقادیر،این  

𝑎𝑟𝑔max ( 1معادله )
𝜃

 𝑝(𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝐶|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟;  𝜃) 

،  دانیممی   آماراز  باشد(.    یکلمه مرکز  کی  ای  یمتن  کلمه  کیتواند  ی )که م  است  بردار کلمه  کی  w، و  پنجره اندازه    Cکه در آن  

عمل  شود تا  ی گرفته م   ( 1)معادله    از  لگاریتمشود. سپس،  ی م   ان یب  P(A|B)به صورت    B  با فرض معلوم بودن   A  احتمال

 را ساده کند.  گیری مشتق

𝑎𝑟𝑔max ( 2معادله )
𝜃

log 𝑝(𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝐶|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟;  𝜃) 

 

 نکته: چرا لگاریتم بگیریم؟ 

بند  طبقه  کیمثال،    یروش معمول است. برا  کیساده کردن مشتقات،    ی تابع هدف برالگاریتم  استفاده از    ن، یماش  ی ریادگی   در

 : است ر ی تابع احتمال زدارای  1نرم-بیشینهبه نام  یاچند جمله  ون ی رگرس

𝑝(𝑥𝑖) =  
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒𝑥𝑗
𝑗=1

 

 کند:را ساده می آن  ،تابعاز این لگاریتم گرفتن 

log 𝑝(𝑥𝑖) = 𝑥𝑖 − log∑ 𝑒𝑥𝑗

𝑗=1
 

به    ی اصل  نرم-بیشینهتابع    ی سازباشد و ساده   دهی چیپ  تواندی م  شود، ی ( مpتابع احتمال )  که وارد  (𝑥𝑖بسته به مدل، آرگومان ) 

 . کندیکمک م ندهیگرفتن مشتقات در آ

بدان معناست که    نیاست. ا  کنواختی  صعودیتابع    کی  لگاریتم  رای گذارد، زی نم   ری( تاث θشده )  نهیبه  یهابر وزن   log  گرفتن

کند که حداکثر مقدار تابع  ی م  ن ی تضم  رای مهم است ز  نی شود. ای م  yمحور  در  مقدار    ش یمنجر به افزا  xمحور  در  مقدار    شیافزا

 رو:  نی افتد. از ای اتفاق م ستمیورود به س تمال در همان نقطه با تابع اح ی احتمال اصل

𝑎𝑟𝑔max
𝜃

 𝑝(𝑥𝑖)= 𝑎𝑟𝑔max
𝜃

log 𝑝(𝑥𝑖) 

 : را دارد ر یمعادله ز  پرش -واجدر   نرم -بیشینهشود. ی استفاده م ی کلمات متن  ی طبقه بند ی برا نرم -بیشینه از تابع  پرش -واجدر 

 
1 Softmax 
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;𝑝(𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 ( 3معادله )  𝜃) =
exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)

. ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖
. ℎ)𝑉

𝑖=1

 

𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)
  هیبردار کلمه لا  hاست، و    یخروج   تعبیه )سبد کلمات(  سی از ماتر  یکلمه متن   کی  یبردار برا  کی  

به    د ی تابع هدف جد  ک یشود تا  ی م  متصل   2معادله  به    نرم-بیشینه تابع  سپس    است.  یکلمه مرکز  ک ی  ی ( براتصویرپنهان )

 رساند: ی به حداکثر م یکلمه مرکز کی را با توجه به  Cکه احتمال مشاهده تمام کلمات متن  د یدست آ 

𝑎𝑟𝑔max ( 4معادله )
𝜃

log∏
exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)

. ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖
. ℎ)𝑉

𝑖=1

𝐶

𝑐=1

 

 نکته: حاصل ضرب احتمالات 

 شود. ی محاسبه م  دادیبه طور همزمان با حاصل ضرب احتمال هر رو دادیرو  Cدر آمار، احتمال مشاهده 

𝑝(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐶) = 𝑝(𝑥1) × 𝑝(𝑥2) × … × 𝑝(𝑥𝐶) 

 کرد: خلاصه  حاصل ضرب علامت  ک یتوان با ی را معبارت  نیا

𝑝(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐶) = ∏𝑝

𝐶

𝑐=1

(𝑥𝑐) 

این  به    یبندیپا   یاست. برا  نهیتابع هز  (رساندننه به حداکثر  )به حداقل رساندن    ن،یماش  ی ری ادگیدر    عرف معادله نویسی

 1تابع درستنمایی   کیبه حداقل رساندن    را یتوان انجام داد ز یرا م  کار   ن ی. امیکنی اضافه م   ( 4)به معادله    یعلامت منف   ک ی،  عرف

  میبه حداقل برسان  میخواهی که م  یانه یتابع هز  ن، یمثبت است. بنابرا  تابع درست نمایی  کیمعادل به حداکثر رساندن    یمنف

 شود: ی م  نوشته ر یبه صورت ز 

𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) ( 5معادله ) = − log∏
exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)

. ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖
. ℎ)𝑉

𝑖=1

𝐶

𝑐=1

 

به    یادر مجموعه   یشاخص کلمه مرکزنیز    t( است.  𝑤𝑡)   یدر اطراف کلمه مرکز   ی متنزمینه    ات شاخص کلم  cکه در آن  

 : شکل زیر نوشت توان آن را بهی ، م لگاریتم یژگ یاست. با استفاده از و Tاندازه 

 
1 Log-Likelihood 
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𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) ( 6معادله ) = −∑𝑙𝑜𝑔

𝐶

𝑐=1

exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)
. ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖
. ℎ)𝑉

𝑖=1

 

  میتوانی م  را یز  م،یکن  بازنویسی تر  که عبارت را به اشکال ساده   دهد ی ماین را  به ما امکان    نرم-بیشینهتابع    لگاریتم از   کیگرفتن  

 : میکن میصورت و مخرج تقس کنندهکسر را به جمع 

𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) ( 7معادله ) = −∑(𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐)
. ℎ)

𝐶

𝑐=1

+𝐶. 𝑙𝑜𝑔 ∑exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑖)
. ℎ)

𝑉

𝑖=1

 

از نمادها  مقالات   ی اصل  مقالهبه نماد استفاده شده در    یبندیپا  یکنند. برایاستفاده م  نهیتابع هز  ی برا  یمتفاوت  یمختلف 

Word2Vec ، هستند:  هم  حال، همه آنها معادل  نی داد. با ا ر ییتغ( 7در معادله )از نمادها را   ی برختوان ی م 

𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) ( 8معادله ) = − ∑ log 𝑝 (𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡; 𝜃)

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

 

  ن یکنند، به ای را فرض م   یتصادف   انی گراد  کاهش آنها    یهستند. هر دوهم  معادل    (8( و )7معادله )که    دیتوجه داشته باش

انجام  (  θوزن )  س یماتر   رایب   ی روزرسانبه   کی،  Tاندازه    با  ایپیکره در    w(t)(  ی)کلمه مرکز   ی هر نمونه آموزش  ی که برا  یمعن

روز  به   ک یکه تنها    ی معن   نی دهد، به ای را نشان م  1ی ادسته   ینزول  ب یش  9شده در مقاله معادله    ان یب  نه یشود. تابع هز یم

 : شودانجام می  T یآموزش یهاهمه نمونه  یبرا  یرسان

𝐽(𝜃) ( 9معادله ) = −
1

𝑇
∑ ∑ log 𝑝 (𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡; 𝜃)

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑇

𝑇=1

 

 شود.  ی استفاده نم  یادسته  ینزول  ب یهرگز از ش باً یبالا، تقر ی محاسبات نه یهز  لی ، به دلWord2Vecحال، در  ن یبا ا

 

 پرش -واج  ۀ اندازه پنجر       4

 
1 Batch Gradient Descent  
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  ن یچند   میخواهی است که م  یبه موارد   ک یلجست  ونیرگرس  می ( تعمیاچند جمله   ک یلجست  ون ی رگرس  ا ی)نرم  -بیشینه  ون ی رگرس

 است:  ر یبه صورت زنرم -بیشینه ونیرگرس  یشکل کل .  میکن تیری را مد )دسته(  کلاس

𝐽(𝜃) ( 10معادله ) = −
1

𝑇
∑∑𝑙𝑜𝑔

exp (𝜃(𝑘)⊤𝑥(𝑡))

∑ exp (𝜃(𝑘)⊤𝑥(𝑡))𝐾
𝑖=1

𝐾

𝑘=1

 

𝑇

𝑇=1

 

ی پردازش زبان  هاکاربردشوند. در    یبندطبقه   د یاست که با   یی هاتعداد برچسب   Kو    ی آموزش  ی تعداد نمونه ها  Tکه در آن  

تواند  ی م   یبه راحت   V.  شوند   یبند طبقه   یبردار  ی فضا  ک یدر   دیمنحصر به فرد وجود دارد که با   هواژ  V، چون  K=V، طبیعی

کند.  ی م   نی گزی جا  C  اندازه پنجرهبه نام    یری را با متغ  Kدهد و  ی ر مییتغ  ی را کم  نیا  پرش-واج  روش  کند.  عبورها هزار  از ده 

روش  که    دانیممی است.  [  1،10محدوده ] اندازه پنجره، فراپارامتر یا ابرپارامتری است که معمولا دامنه آن بصورت تجربی در  

را که   Vتمام واژگان  ستیکند. لازم ن ینیبش ی را پ ی کلمه مرکز کی  ۀیکند کلمات همسا یم  ی است که سع ی مدل پرش -واج

پیکره  در    ه یکلمه همسا  10تا    1فقط چند کلمه،    که کند، بل  ی نیبش یبا آن فاصله داشته باشد، پ  شتر یب  ا یکلمه    100ممکن است  

شکل اقتباس شده از    ن،یدارند. بنابرا  گریکدیدرباره    یکه دور هستند اطلاعات کمتر  یکلمات چرا که    کندمی   ینیبش ی را پ  ادبی

 شود: ی مبازنویسی  ر یبه صورت زنرم -بیشینه یبرا نرم -بیشینه  ونیمعادله رگرس

𝐽(𝜃) ( 11معادله ) = −
1

𝑇
∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔

exp (𝜃(𝑡+𝑗)⊤𝑥(𝑡))

∑ exp (𝜃(𝑖)⊤𝑥(𝑡))𝐾
𝑖=1−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

 

𝑇

𝑇=1

 

نرمالیزه  عامل    کیمخرج به عنوان   را یاست، ز  Vدر مخرج هنوز برابر با    Kکه    د یاست. توجه داشته باش  ( 9)  رابطهمعادل    نیا

تواند با استفاده از  ی در مخرج هنوز م   Kحال، اندازه    ن یداده شده است. با ا  حی توض  ر یکند، همانطور که در ز ی عمل م   کردن 

 . ابدیبه اندازه کوچکتر کاهش  1ی منف یری نمونه گ

 

 پرش -واجساختار شبکه عصب       5

به دست    یشود؟ برا  یاستفاده م  11داده شده در معادله    حیتوض   نهیبه حداقل رساندن تابع هز  یبرا  یاز شبکه عصب  چگونه

 کرد.  ی را بررس پرش- واجساختار مدل  د یآنها با   رابطه میاندر مورد    ینش یآوردن ب

 (V=8کلمه منحصر بفرد ) 8و ( T=10کلمه وجود دارد ) 10  جمله زیر را در نظر بگیرید:مثال،  یبرا

 
1 Negative Sampling 
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"The man who passes the sentence should swing the sword." 

که   میکنی و فرض م میکنیاستفاده م   =1windowما از  جمله است. ک یبزرگتر از  ار یبسواژگان  کره یپ  ، یواقع ی در زندگ  البته

"pass"  یمتنزمینه و کلمات  بوده ی فعل  یمرکزکلمه "who"  و"the"   .هستند 

 

 

 

 پنجره آموزش    ( 4شکل )

 

بعد  ی شبکه عصب  کی  ی، آموزش   دلیل هدفبه   را می   این    genismدر  ساخته خواهد شد.    یسه  تنظیم  توان  موضوع  با 

3size=   3سازی کرد. این مقداردهی باعث  پیاده=N   که    د ی توجه داشته باششود.  میsize  تواند  ی پارامتر است که م ابر  کی   ز ین

 نورون است.  600- 200  یدارا  یول معم  Word2Vecمدل  ک ی ، یواقع یشود. در زندگ  میتنظ ی به صورت تجرب

 

from gensim.models import Word2Vec 

 

model = Word2Vec(corpus, size=3, window=1) 

 

𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)  ی وزن خروج  سی و ماتر  3×8اندازه    ی( دارا 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡)   یوزن ورود  سیبدان معناست که ماتر   نیا
𝑇اندازه    ی ( دارا

 پیکره واژگان ما، یعنی:  که مجموعه داشته باشید  اد ی خواهد بود. به  8×3

 "The man who passes the sentence should swing the sword." 

 (.V=8منحصر به فرد است ) هواژ 8  یدارا
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 . است  "passes" یفعل یکلمه مرکز پرش-واجساختار مدل      ( 5شکل )

 

 آموزش: انتشار رو به جلو          5.1

شوند.  ی م  نهیبه  ،انتشار به جلو و عقب  ق یاز طر   پرش-واج  روش  ( در𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡  ،𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)  تعبیه یا سبد کلمات   یهاس یماتر

وزن    سی ماتر  یسازنه یرا با به  ی نیبش یپ  یکه خطا   رد یگیم  اد یعقب، مدل    انتشار رو و پس هر تکرار انتشار رو به جلو    یبرا

(θکاهش دهد، بنابرا ) دهدی کلمات را بهتر نشان م نیکه روابط ب آوردی را به دست م  ی ترتیفی با ک تعبیه  یهاس ی ماتر نی . 

است، و انتشار   یکلمه مرکز کی  به شرط ( 5در شکل   𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑احتمال کلمات )  ع یرو به جلو شامل به دست آوردن توز انتشار

  ی نیبش ی پ  ی به حداقل رساندن خطا  ی( براتعبیهوزن )  یهاس ی ماتر  یروزرسان و به  ینیبش ی پ  یبه عقب شامل محاسبه خطا رو  

 است.

 ( x  لایه ورودی )      5.1.1

که با    ی عنصر  ز به ج  ، شده است. هر عنصر در بردار  ی رمزگذار  1نمود یا یکدانه -بصورت تک بعدی  Vبردار    ک ی  یورود   هیلا

  V×N( به اندازه  𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡)   یوزن ورود   س ی ماتر  در   ی. بردار ورود، برابر صفر است( مطابقت داردی)ورود  یمرکز  کلمه

- تک   بصورت  ی ورود  هیکه لا  یی. از آنجادهدی به دست م  N-dim( از بردار  h( )تصویرپنهان )  هیلا  ک یو    شودی ضرب م 

 
1 One-Hot 
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رفتار    یمرکز  کلمه  ی جدول جستجو برا  ک ی( مانند  𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡)   ی وزن ورود  س یشود ماتر ی شده است، باعث م  ی کدگذارنمود  

شود و  ی م   قیبار به شبکه تزر   T  سند هر کلمه در    ی برا  یبردار ورود  ،1ی تصادف  انی گراد  کاهش  و  1کند. با فرض عدد دوره  

  ر یدر ز  تصادفی معادلات  یروز رسانه استخراج ب  یاد بگیرد.  یآموزش   ی کند تا از نمونه های روز مهببار    T  را  (θوزن )  س یماتر

 داده شده است.  ح یتوض

 

 روزرسانی پارامتره و ب نمود کد شده-ورودی بصورت تک بردارنمایش      ( 6شکل )

 

 گرادیان تصادفیکاهش نکته: 

است.    ینیبش ی پ  ی به حداقل رساندن خطا  ی( براθوزن )  سی ماتر   ک ی  نه یبه  ری مقاد  افتن ی  ی ن یماش  یر یادگیهر مدل    هدف 

 است: ریوزن به صورت ز  س یماتر  یبرا  یکل  ی روزرسانمعادله به  کی

𝜃𝑛𝑒𝑤 = 𝜃𝑜𝑙𝑑 − 𝜂𝛻𝐽(𝜃) 

η    است،   یریادگی نرخ𝛻𝐽(𝜃)   وزن است، و    سی ماتر  یبرا ان یگرادJ(θ)  یهر مدل اشکال متفاوت   ی است که برا  نهیتابع هز  

 است:  ریمعادله ز ، شده شنهادیپ  Word2Vec یدر مقاله اصل که  پرش - واجمدل  ی برا نهیدارد. تابع هز 

 
1 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
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𝐽(𝜃) = −
1

𝑇
∑ ∑ log𝑝(𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡; 𝜃)

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

 

𝑇

𝑇=1

 

شود عبارت ی ما م دردسر که باعث   ی زیچ  نجا،یدر ا
1

𝑇
∑  𝑇

𝑇=1 را یاست، ز T  موارد کاربرد پردازش زبان  از  ی اریتواند در بسیم

  ک یمحاسبه شود تا فقط    د یتکرار با  اردها ی لیکه م  د یگو ی به ما ماین عبارت  باشد. اساساً    شتری ب  ای   اردها ی لیبزرگتر از م  طبیعی

ماتر  یروزرسانبه )   س یبه  به منظور کθوزن  انجام شود.  ب  سنده ینو  ، یبار محاسبات  نیا  اهش(  کاهش  کند که  ی م  انیمقاله 

برا SGD)   ی تصادف  ان یگراد  است.    ی سازنه یبه  ی(  استفاده شده  عبارت    SGDپارامتر 
1

𝑇
∑  𝑇

𝑇=1  تابع هز از  حذف    نه یرا 

 دهد: ی انجام م w(t)  ،یهر مثال آموزش  یپارامتر را برا  یروزرسان کند و بهیم

𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) = − ∑ log𝑝(𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡; 𝜃)

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

 

 شود: ی م ل ی تبدبه عبارت زیر   SGD  ی پارامتر برا ی به روزرسان  د یسپس، معادله جد

𝜃𝑛𝑒𝑤 = 𝜃𝑜𝑙𝑑 − 𝜂𝛻𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) 

برا  1  ، یاصل  ان ی گرادکاهش   را  به   کند،ی م   ی روزرسانبه  ی آموزش   نمونه  T  ی پارامتر  از    د ی جد  ی روزرساناما معادله  استفاده  با 

SGD پارامتر ،T ی را براT در   شتر ی( بانسیوار  ای نوسان ) مت یبه ق نی حال، ا ن ی. با اکندی م  ی روزرسانبه  ی آموزش ی هانمونه

 است.  ینیبش یپ  یطابه حداقل رساندن خ

 

 

 

,𝑾𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕ماتریس وزن ورودی و خروجی )      5.1.2 𝑾𝒐𝒖𝒕𝒑𝒖𝒕 ) 

زمینه  کلمات    ینیبش یکند؟ چگونه پ  ینیبش یپ  یکلمه مرکز  کیرا با    1ی متن  زمینهکلمات  کند تا  ی تلاش م  پرش- واجمدل    چرا

زمینه  کلمات    ینیبش یپ  ،مدل   ییکند؟ در واقع، هدف نها ی کمک م  یبردار  ی آنها در فضا  شیکلمات و نما   یسازی به کم   یمتن

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡)کلمه است    تعبیه یا سبد  یهاس ی بلکه ساخت ماتر  ست،ین  یمتن , 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)  کلمات    نیرابطه را ب  نی که بهتر

وزن    یهاس یماتر   :ابد ییامر دست م  نیبه ا  یشبکه عصب   کی با استفاده از    پرش- واجروش  دهد.    ننشا   یبردار  یفضا  کیدر  

 
1 Context Words 
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𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑کند ) ی م  نه یبه  ،ینیبش یپ یبه حداقل رساندن خطا   یوزن برا  س یماتر   م ی( را با تنظتعبیه) − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒که    ی(. هنگام

 تر خواهد شد. ی امر منطق ن یکند، ای عمل م  1جدول جستجو  کیچگونه مانند  تعبیهیس که ماتر دی ندرک ک

را به عنوان    ری ز  اتکلم  تعبیه یا سبد  سی هر کلمه است. ماتر  یبرا  کلمه-بردار  کی  ،اتکلم  تعبیه   سی ماتر  کیدر    فیرد  هر

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 دی ری در نظر بگ . 

 

 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡، کلماتتعبیه یا سبد ماتریس      ( 7شکل )

 بردار کلمه  یدارا  "passes". ندسته « should« و » passesما » بررسی مورد  یواژه ها

 [0.1   0.2    0.7] 

 بردار کلمه ی دارا "should"و  

 [−2   0.2    0.8]   

  ی تواند در فضا   یاست و م   یسه بعد   سی ماتر  م،یدهی قرار م  =3sizeاندازه    یوزن را رو  سیکه ما اندازه ماتر   یی است. از آنجا

 تجسم شود:  یسه بعد  یبردار

 
1 Look-Up Table 
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 یا تنیدگی تعبیه سیکلمه در ماتر یبردارهاسه بعدی تجسم     ( 8شکل )

  تواند ی و مدل م  شودی بالا م  تیفی با ک یبردار یفضا کیکلمات در  شی منجر به نما θ)وزن(  تعبیه یهاس یماتر  یسازنهیبه

 کلمات به دست آورد.  نی را ب ی دارا روابط معن

 

 در تابع هزینه  θنکته:  

  ، ی . اغلب اوقات در شبکه عصب𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡و   𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡شوند:   نهیبه پرش -واجدر مدل  د یوجود دارد که با یوزن  سی ماتر دو

صورت  وزن  به  در  یم  ان ی ب  θها  ماتر  یب یترک  θ،  پرش-واج روش  شوند.  ورود   یهاس ی از  خروج  یوزن    ی و 

[𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡   𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡]  .است 

𝜃 = [𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡] =

[
 
 
 
 
 
 
 

𝑢𝑡ℎ𝑒

𝑢𝑝𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠

⋮
𝑢𝑤ℎ𝑜

𝑢𝑡ℎ𝑒
𝑢𝑝𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠

⋮
𝑢𝑤ℎ𝑜 ]

 
 
 
 
 
 
 

∈ ℝ2𝑁𝑉 

θ  2اندازه    یداراV×N    است که در آنV   است، و    پیکره  کیتعداد واژگان منحصر به فرد درN    کلمه    یعد بردارها بُنماینده

  ک ی  uوجود دارد.    𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡و    𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡وزن    س یدو ماتر   را ی شود زی ضرب م   V  در   2شده است.  تعبیه   ی هاس یدر ماتر 

  ی هاس ی از ماتر  بعدی   N  ی ف ی رد  ی هر کلمه، بردارها  ی ردارهااست. ب  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡از    کلمه   بردار   ک ی  vو    𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡بردار کلمه از  

 هستند.  ی و خروج یورود  تعبیه
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 (  تصویرساز لایه پنهان )      5.1.3

پنهان اغلب به    ه یلا  ،یعیپردازش زبان طب  نهیکند. در زمی پنهان استفاده م هیلا  کیبا    یشبکه عصب  کیاز   پرش-واجروش  

- تک  یبردار ورود   بر اساساست که    بعدی  Nبردار    کیاساساً    h  رایز   شود،ی م   دهینام  بازتابیا    تصویرساز  هیلا  کیعنوان  

 است.  یا بدست آمده  اصطلاحا تصویر شده شده ی کدگذارمود ن

 

 ( یا بازتاب )لایه تصویرساز محاسبه لایه پنهان    ( 9شکل )

h یدر بردار ورود  یکلمه ورود تعبیه  سی با ضرب ماتر V-dim (V ُب )دی آی به دست معدی . 

ℎ ( 12معادله ) = 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
𝑇 . 𝑥 ∈ ℝ𝑁 

   (    predy)       نرم - بیشنه   لایه خروجی     5.1.4

مشخص    یکلمه مرکز  ک از یاست که    پیکره از تمام کلمات منحصر به فرد در    V-dimاحتمال    ع یتوز  ک ی  ی خروج  هیلا

ما از نماد  پرش،  -واج روش  شود. در  ی نشان داده م   p(A|B)به صورت    B  به شرط  A  یشود. در آمار، احتمال شرطی محاصل  

𝑝(𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟)  کلمه    ک ی  ه شرط مشاهده ب  یمتن   زمینه   ه کلم  ک یمشاهده    شرطینشان دادن احتمال    ی برا

 . داریم  نرم-بیشینه . با استفاده از تابع میکنی استفاده م یمرکز

𝑝(𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟) ( 13معادله ) =
exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)

. ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑖)
. ℎ)𝑉

𝑖=1
∈ ℝ1 
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𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑖)که  
𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)است،    N×1به اندازه    خروجی   تعبیهام از ماتریس  i  ف یبردار رد   

  ی فی بردار رد  ک ی  ز ین  

پنهان    هیلا   hاست و    پیکرهفرد در  منحصربه   واژهاندازه    Vاست.    ی مربوط به کلمه متن  یخروج  ه یتعب  سی از ماتر  N×1به اندازه  

 ( است. 0،1محدوده ] ی ازاحتمال 1×1مقدار اسکالر   ک ی ی ( است. خروجN×1اندازه )  با  (بازتاب تصویر ساز یا )

  ک یبا توجه به  ،پیکره   فرد درمنحصربه  یاز مشاهده هر واژه شرطی احتمال  عیتوز  کیتا  شودی بار محاسبه م  Vاحتمال  نیا

 . د یبه دست آ  ی کلمه مرکز

] ( 14معادله )

𝑝(𝑤1|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟)

𝑝(𝑤2|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟)
⋮

𝑝(𝑤𝑉|𝑤𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟)

] =
exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 . ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑖)
. ℎ)𝑉

𝑖=1
∈ ℝ𝑉 

𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡    اندازه    یدارا  13در مخرج معادلهV×N    است. ضرب𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡    درh    با اندازهN×1  ضرب    بردار حاصل  کی

 : است نرم-بیشینهتابع ورودی  یانقطه حاصل از ضرب بردار  نی دهد. ای به دست م V×1به اندازه  یانقطه

 

 نرم-بیشینهتبدیل تابع       (10شکل )

  ی دارا  ری کند که مقادی م  نیدر مخرج تضم  سازینرمال  بیشده مثبت هستند و ضرل یتبد   ری کند که مقادی م   نیتضم  تابع نمایی 

  ی کلمه مرکز  ک ی، با توجه به  پیکرهمنحصر به فرد در    هدر مشاهده هر واژ  شرطیاحتمال    عی، توزجهی( هستند. نت0,1محدوده ]

 است.
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 گیری منف نکته: نمونه 

 را دارد:   ری معادله ز پرش-واج روش در نرم  -بیشینه تابع

𝑝 =
exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 . ℎ)

∑ exp (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑖)
. ℎ)𝑉

𝑖=1

∈ ℝ𝑉 

  به   از ین  رایاست، ز   پرهزینه  اری بس  یاز نظر محاسبات   -وجود دارد    پرش-واج   روش  در نرم  -بیشینه  در استفاده از  مشکل  کی

تواند  ی م  V  که  را محاسبه کند  Vاحتمال همه کلمات    عی( دارد تا توز 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)   یخروج  تعبیه  سی کل ماتر  (اسکن )  بررسی

  ی ساز  ادهیکه در کدها پ  یدارد. هنگام  ازین  Vبه تکرار    زین  جدر مخر  سازینرمال   بیضر  ن،یباشد. علاوه برا  شتریب  ای ها  ون یلیم

شود، که  ی م ره یدر حافظه پنهان ذخ  تونیپا   ریمتغ ک یشود و به عنوان ی بار محاسبه م  ک یفقط  ی نرمال ساز بیشود، ضریم

 کند. ی م جاد یرا ا O(V+V)≈O(V) الگوریتم یدگ یچیپ

از  ی استفاده نم  پرش-واجروش    یها یساز  ادهیدر اکثر پنرم  -بیشینه   ،یمحاسبات   ی ناکارآمد  نی ا  لی به دل شود. در عوض، ما 

صفر    ی بندطبقه   ف یاز وظا   یاکه مسئله را به مجموعه   م،یکنی استفاده م  د ی گموئی با تابع س  ی منف   ی ریگبه نام نمونه   ی نیگز یجا

[  5،20محدوده ]  یمعمولاً دارا  Kکه در آن    کند،ی م  ی سیبازنو  O(K+1)  برابر  تمیالگور  یدگی چیمستقل با پ  ی(نریباو یکی )

 شود: ی م ف یتعر ری به صورت ز د ی احتمال جد عیاست. سپس توز 

𝑝 =
1

1 + exp (−({𝑐𝑝𝑜𝑠} ∪ 𝑊𝑛𝑒𝑔). ℎ)
∈ ℝ𝐾+1 

K=20  کوچک و    پیکره  ی براK=5  واجروش  تر از  ارزان   اریبس  ی منف  یشود. نمونه برداری بزرگ استفاده م  پیکره   یبرا -

  ی تکرار اضاف  چ یه  ن، ی ها باشد. علاوه بر اون یلی تواند می م   Vکه    ی است، در حال  20تا    5  ن یب  K  را یاست، زنرم  -بیشینهبا    رش پ

رگرسی بندطبقه   کی  دی گموئیتابع س  رای ز  ست،ین  لازم در مخرج    ینرمالساز   ب یمحاسبه ضر  یبرا است.    ینر یبا  ون ی کننده 

  ن یاست. ا  O(K+1)  ی برابرمنف  ی رینمونه گ  در   که   ی است، در حال  O(V)برابر    پرش - واجاحتمال    عیتوز   تم یالگور   یدگ یچیپ

 کاهد. می را در هر تکرار  یمحاسبات  نهیاز هز ی مقدار قابل توجه  یمنف  یر یگدهد که چرا نمونه ی نشان م 

 

 آموزش: انتشار رو به عقب    5.2

کلمات    یبردار  شی نما  یسازنه یبه  ی( براθوزن )  سیماتر   یو به روزرسان   ینیبش یپ  یبه عقب شامل محاسبه خطاهارو  انتشار  

 : می( دار θوزن ) سی ماتر یرا برا ر یز ی کل یمعادلات به روزرسان ، یتصادف  ان ی گرادکاهش است. با فرض 
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𝜃𝑛𝑒𝑤 ( 15معادله ) = 𝜃𝑜𝑙𝑑 − 𝜂𝛻𝐽(𝜃;𝑤(𝑡)) 

η    است،    یری ادگینرخ𝛻𝐽(𝜃;𝑤(𝑡))  وزن است و    س یماتر  ان ی گراد𝐽(𝜃;𝑤(𝑡))   است.    ( 6)شده در معادله    ف یتعر   نه یتابع هز

شد،  داده  ح یت که در بالا توضاس  ([𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡])  یو خروج   ی وزن ورود  یهاس ی از ماتر  ی ب یترک  θکه    ییاز آنجا

 وجود دارد:  ه شد تعبیه  سی هر ماتر ی برا یروزرسان دو معادله به

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 ( 16معادله )
(𝑛𝑒𝑤)

= 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

− 𝜂.
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
 

𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ( 17معادله )
(𝑛𝑒𝑤)

= 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

− 𝜂.
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
 

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡توان نشان داد که گرادیان  به لحاظ ریاضی می    𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡  :فرم زیر را دارند 

 ( 18معادله )
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
= 𝑥. (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

𝑇 ∑𝑒𝑐)

𝐶

𝑐=1

 

 ( 19معادله )
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
= ℎ.∑𝑒𝑐

𝐶

𝑐=1

 

 کرد:  ذاری گ یجا  17و معادله   16معادله   در توان  ی ها را م ان یگراد 

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 ( 20معادله )
(𝑛𝑒𝑤)

= 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

− 𝜂. 𝑥. (𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
𝑇 ∑𝑒𝑐)

𝐶

𝑐=1

 

𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ( 21معادله )
(𝑛𝑒𝑤)

= 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

− 𝜂. ℎ.∑𝑒𝑐

𝐶

𝑐=1

 

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 اندازه    C،  نمود  -تکشده    ی کدگذار  یورود  هیلا   کی  xهستند،    ی و خروج   یوزن ورود  سی ماتر  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 و 

و  متن  ن یام-c  یبرا   ینیبش ی پ  ی خطا  𝑒𝑐  پنجره،  باش  ی کلمه  داشته  توجه  است.  پنجره  معادل    ه ی)لا  hکه    د ی در  پنهان( 

𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
𝑇 𝑥  .است 
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 نرم - بیشینهنکته: استفاده از 

  ی نیبیش پ  یشود. خطای ( اعمال م 𝑒𝑐)   ین یب  شی پ  ی در خطانرم  -بیشینهتابع  دهد ،  ی آن را نشان نم   حاً یصر   ( 21معادله )اگرچه  

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑) یشده و واقعی نیبش یاحتمال پ ن یتفاوت ب − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒شده ی نیبش ی است. احتمال پنشان داده شده  ری( است که در ز  

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑  شودی محاسبه م  13از معادله    ونرم -بیشینهبا استفاده از تابع . 

 

𝒚𝒑𝒓𝒆𝒅)     خطای پیش بینی     5.1.1 − 𝒚𝒕𝒓𝒖𝒆 ) 

احتمال    عیتوز  ن یتفاوت ب  ین یبش ی پ  ی. خطاکندی م  نه یبه  ینی بش ی پ  یکاهش خطا  ی ( را براθوزن )   س یماتر   نرم -بیشینه  مدل

است. درست    ی کلمه متن   نی ام-c(  𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒)   ی احتمال واقع  ع یو توز  (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)نرم  -بیشینه   یخروج  ه یشده از لاکلمات محاسبه 

  c  متنیعنصر در بردار که با کلمه    کیاست که در آن تنها نمود  -تکشده    یبردار رمزگذار  کی  𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 ،یورود   ه یمانند لا

   هستند.  0همه  ه یاست و بق 1 برابر مطابقت دارد

 

 بینیپیشپنجره خطای     (11شکل)
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بالا در مورد اندازه پنجره    نکات . از  استهمحاسبه شد  ینیبش ی پ  ی دو خطا  نی است، بنابرا  2اندازه    ای بهپنجره   ی دارا  ، شکلاین  

کاربرد    است که در  یبندطبقه   یبرا  برچسب   K  ی( دارا10معادله  )  یاصل نرم  -بیشینه  ون یرگرس  کنندهی بندکه طبقه   دانیممی

را به  (  10)وجود دارد. استفاده از اندازه پنجره، معادله    یبندطبقه  یبرا  هکلم  V  رای، زاست  K=V  پردازش زبان طبیعی آن،

  ی مدل تنها به محاسبه خطاها  ن یا  را یدهد، ز ی کاهش م   ی را به طور قابل توجه  تم یالگور  یدگ یچ یپ  و  کندی م   لی تبد  ( 11)  معادله 

  ی خطاهاکلمه نیاز دارد.    Vهمه    همحاسب  یاست( به جا   Cپارامتر  بر ا  یعنی به اندازه مقدار)  هیکلمه همسا  10تا    2  ی برا  ینیبش یپ

 باشد.  شتر یب ای ها ون یلی م بعضا ممکن استها همه واژه   یبرا ی نیب ش یپ

کند. این کار بر    محاسبهرا  وزن    یهاان یگراد، با هم جمع شده تا  ی متنزمینه    کلمه  Cهمه    ی برا  ینیبش ی پ  ی خطاها  سپس،

 . شود یم  انجام ( 19) و  ( 18) روابط  اساس

 

 بینی مجموع خطاهای پیش    (12شکل )

∑  ینیبش ی پ یهمه کلمات در بردار خطا  یبرا  ی نیبش یپ  یشوند، خطا ی م نهیوزن به ی هاس یهمانطور که ماتر  𝑒𝑐
𝐶
𝑐=1  0به  

 شود. ی همگرا م

 

 سازی بینی به صفر با انجام بهینه همگرایی خطاهای پیش     (13شکل )
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 نمایش عددی       6

روزرسانی ماتریس وزن از طریق انتشار به جلو و انتشار به  برای تسهیل نمایش، تصاویری از اکسل برای نشان دادن مفهوم به

 .عقب استفاده خواهند شد

 

 ( بازتاب محاسبه لایه مخف )   :  روی پیش 

به عنوان کلمات    "who"و    "the"  و دو واژه،    =1size    است   1است. اندازه پنجره برابر با    "passes"کلمه مرکزی  

محاسبه   12  شود و با استفاده از معادله ( از ماتریس وزن ورودی جستجو می hدر متن در نظر گرفته شوند. لایه مخفی )   زمینه

 شود. می

 

 (بازتابمحاسبه لایه مخفی )     (14) شکل

 

 نرم - بیشینه  خروجی   لایه :  روی پیش 

با استفاده از  احتمال  . این  معلوم است  کلمه مرکزی یک    داشتن  یک توزیع احتمال برای تمام کلمات، با فرض  ، لایه خروجی

پنجرهمحاسبه می   (14)  معادله تمام  باشید که  داشته  توجه  )𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 (مشترک   به یک لایه خروجی  ایزمینه های  شود. 

 .متفاوت هستند )𝑒𝑐 (دسترسی دارند. تنها خطاها
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 نرم-بیشینه لایه خروجی      (15شکل )
 
  

 بینی پیش   خطاهای   مجموع :  روی پس 

𝐶   تنظیم کردیم،    1ما پنجره را به    از آنجا که شوند. در این مورد،  و سپس جمع می   شده بینی محاسبه  خطای مختلف پیش            

1window=  شوددو خطا محاسبه می   تنها. 

 

 شکل )16(     خطاهای پیشبینی کلمات زمینهای 

 

  𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡∇  ورودی   وزن   به   نسبت   گرادیان   محاسبه :  روی پس 

)های ماتریس وزن ورودیگرادیان 
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
 شوند. توجه داشته باشید که ضربمحاسبه می   (18)   با استفاده از معادله  (

 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
𝑇 ∑ 𝑒𝑐

𝐶
𝑐=1    در بردار ورودی)𝑥(   شود تا شبکه عصبی تنها یک بردار  کدشده، باعث می نمود  -که بصورت تک

 .( است،یکلمه ورودی )مرکز ابمتناظر که روزرسانی کند بهکلمه را 
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  𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡∇محاسبه گرادیان نسبت به وزن ورودی      (17) شکل

 

  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡∇  خروجی   وزن   ماتریس   گرادیان   محاسبه :  روی پس 

) های ماتریس وزن خروجیگرادیان 
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡
 شوند. برخلاف ماتریس وزن ورودیمحاسبه می   ( 19)  با استفاده از معادله  (

)𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡(تمام بردارهای کلمه در ماتریس وزن خروجی ،) 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡( شوندروزرسانی می به. 

 

  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡∇ محاسبه گرادیان ماتریس وزن خروجی      (18)شکل 
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 وزن   های ماتریس   روزرسانی به :  روی پس 

خروجیماتریس  و  ورودی  وزن  𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡]) (های  𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡]   از استفاده  در  با  معادل  (20)  معادله روابط  )و    ( 21ه 

 .شوندروزرسانی می به

 

 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡روزرسانی  به       (19) شکل

 

 
 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡روزرسانی  به     (20)شکل 

 

شوند، اما تنها یک بردار  روزرسانی می به 𝑊𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ها درفرآیند یادگیری، تمام وزن توجه داشته باشید که برای هر تکرار در  

روزرسانی هر دو ماتریس  شود. زمانی که مدل به اتمام به روزرسانی می به 𝑊𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 کلمه مرکزی است، در  ابمتناظر  سطر که  

یاد  شود. با این حال، به بعدی با کلمه مرکزی بعدی منتقل می شود. سپس مدل به تکرار  رسد، یک تکرار کامل می وزن می 

ن  دا. این بگیرد بهره می و از کاهش گرادیان تصادفی  کرده  به عنوان تابع هزینه استفاده    (8)   داشته باشید که این از معادله

استفاده شود )که    (9)  شود. اگر به عنوان تابع هزینه از معادله روزرسانی انجام می معناست که برای هر مثال آموزشی، یک به

 .شودانجام می  پیکره واژگان مثال آموزشی در  𝑇 روزرسانی برای همه دهد(، در این صورت یک به به ندرت رخ می 
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