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  چکیده
  

بسياری  دار بستگي دارد. درهای برچسببه حجم داده شدتبهبرد كه عملکرد آن یادگيری ژرف، كه در بسياری از مسائل هوش مصنوعي به نتایج بسيار خوبي رسيده است، از این واقعيت رنج مي

های بدون برچسب به مقدار كافي موجود است. بنابراین، اغلب، نمونه كهيدرحالهای دارای برچسب معمولاً محدود بوده و گردآوری آن نيز پرهزینه است. از كاربردهای دنيای واقعي، تعداد نمونه

د؛ شوناست. گذشته از این، بسياری از مسائل هوش مصنوعي در قالب دوگان ظاهر مي های بدون برچسب توجه بسياری را به خود جلب كردهی مؤثر از نمونهبردارهایي برای بهرهی روشارائه

بين  های متعددی برای استفاده از همبستگيخير، روشهای اتصویر در مقابل توليد تصویر. در سال بندیطبقهبرای نمونه، ترجمه انگليسي به فارسي در مقابل ترجمه فارسي به انگليسي و 

ی دوگان در آموزش و یا استنتاج است. برداری مؤثر از دوگانگي ميان دو وظيفهپردازیم، كه هدف از آن بهرههای یادگيری دوگان مياست. در این مقاله، به بررسي روش وظایف دوگان ارائه شده

ها یدهگيری از این اهای مختلف برای بهره. در این مقاله، به روش، در سطح مدل و در سطح استنتاج تقسيم نمودمختلف، یعني دوگانگي در سطح داده توان به سه سطحیادگيری دوگان را مي

 دهد.های دارای برچسب را كاهش ميداده مؤثر نياز به طوربهها در كاربردهای مختلف، خواهيم پرداخت. همچنين نشان خواهيم داد كه چگونه یادگيری دوگان های آنو موفقيت

 یادگيری ژرف، یادگيری دوگان، وظایف دوگان :کلیدی کلمات

 

 
 

 مقدمه -1
ای از یادگيری ماشين در هوش مصنوعي است كه به مجموعهیادگيری ژرف زیر

ي دهد تا بازنمایی پردازشي اجازه ميهای محاسباتي تشکيل شده از چندین لایهمدل

. بازنمایي هر لایه از طریق مقادیر ]7[ ها با سطوح انتزاع مختلفي را یاد بگيرنداز داده

آید. به دست مي )پارامترهای مدل(ها های لایهلي و وزنی قببازنمایي در لایه

ای را در مجموعه ساختارهای پيچيده 7انتشاریادگيری ژرف با استفاده از الگوریتم پس

كند تا نشان دهد چگونه یک ماشين باید های بزرگ كشف ميمجموعه داده

توان مي تجرئبه. از یادگيری ژرف ، ]7[نماید  روزرسانيبهپارامترهای داخلي خود 

 های اخيری اخير یاد كرد. در سالهای دههانگيزترین فناورییکي از هيجان عنوانبه

، ]2[ ی ماشينيی آن در بسياری از مسائل مانند ترجمهكنندهشاهد نتایج خيره

 ]1[ و توليد گفتار ]6، 0[ ، تشخيص گفتار]7[ ، توليد تصاویر]9[ بندی تصاویردسته

ه كه امروز یاگونهبهایم. این نتایج توجه بسياری را به خود جلب كرده است، بوده

 ها هستيم.شاهد استفاده از یادگيری ژرف در اغلب زمينه

 هبدر حل این مسائل  ایملاحظهقابلاگرچه یادگيری ژرف توانسته است بهبود  

آوری از طرفي گرددار زیادی نياز دارد. های برچسبآورد، همچنان به داده دست

ی بزرگي، اغلب كاری دشوار و بسيار پرهزینه است. در مقابل، هاداده چنين مجموعه

ها جهت بهبود توان از آنهای بدون برچسب زیادی وجود دارد كه ميمجموعه داده

 یادگيری ینهيدرزمهای متعددی ، پژوهشروازایننتایج و آموزش بيشتر بهره برد. 

های بدون نظارت و كاهش وابستگي آموزش به مجموعه دادهو  ينظارت مهين

 دار بزرگ صورت گرفته است.برچسب

؛ ]3، 1[ شوندظاهر مي 2دوگان صورتبهاز سوی دیگر، بسياری از این مسائل  

های یکي ها و خروجيباشند كه ورودیدر ارتباط مي باهم یاگونهبهیعني دو مدل 

دیگری است. مترجم ماشيني از زبان فارسي به  هایها و ورودیبه ترتيب خروجي

 تیرنهادبندی تصاویر و توليد تصاویر و انگليسي و از زبان انگليسي به فارسي، دسته



   94                                  (مروری -ی)مقاله عاد آن كاربردهای و ژرف دوگان یادگيری: بيگي. ح ویشکائي،خوش. ع

ان دوگ صورتبههایي هایي چند از جفت مدلتشخيص گفتار و توليد گفتار، مثال

توان از همبستگي موجود ميان این مسائل استفاده نمود، در مي كهيدرحالاست. 

ا ههای یادگيری این موضوع نادیده گرفته شده و هر كدام از این مدلتر روشبيش

 .]1[ شوندجداگانه آموزش داده مي صورتبه

 های، تلاشي با هدف بهبود نتایج و كاهش نياز به مجموعه داده9یادگيری دوگان

ار از طریق آموزش همزمان دو مدل دوگان است. همواره در یادگيری دبزرگ برچسب

ی ها وظيفهشود كه به یکي از آنهمزمان پرداخته مي طوربهدوگان به دو مسئله 

ی خروجي مدل وظيفه ترتيباینبهگویند. مي 0ی دوگانو به دیگری وظيفه 4اصلي

ن آ یافتهیميتعمر حالت . دبرعکسی دوگان خواهد بود و اصلي ورودی مدل وظيفه

نام دارد، چندین وظيفه به دنبال هم در یک مسير بسته  6بستهكه یادگيری حلقه

 خروجي هر مدل ورودی مدل بعدی باشد. كهیطوربهگيرند قرار مي

ی یادگيری دوگان نخستين بار توسط تيم تحقيقاتي مایکروسافت در سال ایده

ه كار گرفته شد و هدف از آن، آموزش دو در آموزش مترجم ماشيني عصبي ب 2076

 تعامل داشته باهمهمکار  صورتبهكه دو مدل  ایگونهبههمزمان بود  صورتبهمترجم 

، دو مترجم ماشيني، یکي از زبان انگليسي درواقع. ]1[ و سبب بهبود یکدیگر شوند

ستفاده از ا به فرانسوی و دیگری از زبان فرانسوی به انگليسي، در تعامل با یکدیگر با

. به این ]1[ در یادگيری تقویتي آموزش داده شدند 1ستهای گرادیان سياروش

ای از زبان انگليسي، ابتدا با استفاده از مدل اول به زبان فرانسوی صورت كه جمله

ی حاصل با استفاده از مدل دوم به زبان انگليسي بازگردد ترجمه شده، سپس جمله

 ی انگليسي مشابه یکدیگر باشند. رود این دو جملهو انتظار مي

توزیع  ری از روی مجموعه دادهشهودی، در حالت استاندارد یادگي صورتبه

𝑃(𝑦|𝑥)  را كه در آن𝑥  ی ورودی و داده𝑦 سازی برچسب متناظر است، مدل

سازی را نيز مدل 𝑃(𝑥|𝑦)شود. اما یادگيری دوگان در كنار این توزیع، توزیع مي

، 1ازسیا یک عبارت منظم مؤثرنماید و با تعامل دو مدل، با استفاده از بازخوردهای مي

 تنهاهن، ترتيباینبهآورد.  دست بهكند تخمين بهتری برای هر دو توزیع تلاش مي

دار های برچسبآید، نياز به دادهمي دست بهش رو این ازنتایج بهتری با استفاده 

های یابد. در سه سال اخير، پژوهشكاهش مي شدتبهجهت آموزش دو مدل نيز 

 بيلو این روش در مسائل گوناگوني از قمتعددی در این زمينه صورت پذیرفته 

گویي به ، توليد و پاسخ]3[، تحليل و توليد تمایل ]77، 70[ی تصاویر ترجمه

ی اعمال شد. توجه به رابطه ]79[و همچنين تشخيص و توليد گفتار  ]72[پرسش 

های شود و از این همبستگي به گونهجا ختم نميدوگان ميان وظایف به همين

، ]70[ 70و در سطح استنتاج ]74[ 3مانند دوگانگي در سطح معماری مدلدیگری، 

توان یادگيری دوگان را به سه سطح بر این اساس، مي .نيز بهره برده شده است

دی بنیادگيری دوگان در سطح داده، در سطح معماری مدل و در سطح استنتاج دسته

 ازجملههای مختلفي خشتواند شامل بنمود. یادگيری دوگان در سطح داده خود مي

قالي و ، یادگيری انتينظارتمهيننظارت، یادگيری بانظارت، یادگيری  یادگيری بدون

 گردد. 77یادگيری تخاصمي

ی یادگيری دوگان های صورت گرفته در زمينهدر این مقاله مروری بر پژوهش

 ژرف و كاربردهای آن خواهيم داشت. در ادامه ضمن بررسي روش یادگيری دوگان

 ها بررسيها ارائه و سپس هر كدام از این دستهبندی برای این روشژرف، یک دسته

ها گردند. در پایان كاربردهای مختلفي را كه از یادگيری دوگان ژرف برای حل آنمي

 يدهسازمانزیر  صورتبهی این مقاله بهره برده شده است مرور خواهيم نمود. ادامه

نمایيم. سپس در ای از یادگيری ژرف بيان ميدمهمق 2شده است. نخست، در بخش 

های یادگيری دوگان در سطح داده، سطح مدل و همچنين سطح روش 9بخش 

استنتاج را بررسي خواهيم نمود. در بخش بعدی به كاربردهای یادگيری دوگان در 

هيم خوا آمدهدستبههای صورت گرفته در این زمينه و نتایج مسائل مختلف، پژوهش

گيری مقاله را به پایان بندی و نتيجهبا جمع 0، در بخش درنهایتپرداخت و 

 رسانيم.مي

 یادگیری ژرف -2

های عصبي ای از یادگيری ماشين و مبتني بر شبکهیادگيری ژرف شاخه

قصد  دیآيبرمطور كه از نام آن های عصبي مصنوعي، همانمصنوعي است. شبکه

 ترین واحد یک شبکهمغز انسان تقليد نماید. بنيادی های عصبيدارد تا از شبکه

شود كه ورودی را گرفته، آن را پردازش ناميده مي 72عصبي ژرف، نورون مصنوعي

عبور  79كند، سپس آن را از طریق یک تابع فعاليت غيرخطي مانند سيگموئيدمي

چندین های مصنوعي از گرداند. این شبکهداده و مقدار حاصل را در خروجي باز مي

دهد. هر لایه ها عمق شبکه را نشان ميلایه تشکيل شده است كه تعداد این لایه

تواند به همه و یا تعدادی از مي هیلا هرهای شامل چندین نورون است و نورون

هان ی نی عصبي با تنها یک لایهی بعدی متصل باشد. یک شبکههای لایهنورون

بل تواند بسيار بزرگ بوده و غير قاما این لایه ميبرای بازنمایي هر تابعي كافي است، ا

 74گر فراگيرهای عصبي مصنوعي تقریببه شبکه جهتازاین. ]76[ آموزش باشد

 شود.گفته مي

های سنتي یادگيری ماشين، ی یادگيری ژرف با روشهای عمدهیکي از تفاوت

. برای مثال استها بند ماشين بردار پشتيبان، در مهندسي ویژگيمانند دسته

های ویژگي ريتأثتحت  شدتبهبند بندی را در نظر بگيرید. دقت دستهی دستهمسئله

های در نظر گرفته شده ویژگي كهيدرصورتباشد و ها مياستخراج شده از داده

 فبرخلابند عملکرد خوبي نخواهد داشت. در یادگيری ژرف، مناسب نباشند، دسته

های ابتدایي گردد. در لایهخودكار استخراج مي صورتبهها های سنتي، ویژگيروش

های بعدی از روی و در لایه آمدهدستبهی ورودی ای از روی دادههای سادهویژگي

ردد. گتری استخراج ميهای پيچيدهی قبلي ویژگيدر لایه آمدهدستبههای ویژگي

هایي های نوی آن ویژگيبند بر ری نهایي همانند یک دستهدر پایان، یک یا چند لایه

 كند.عمل مي آمدهدستبه

شود تا تعداد پارامترهای مدل در مقایسه های متعدد سبب ميوجود تعداد لایه

تر باشد. از طرفي، با افزایش تعداد بيش يتوجهقابلهای سنتي به مقدار با روش

كه این موضوع  یابدافزایش مي 70ایپارامترها نياز به مجموعه داده یا پيچيدگي نمونه

های های اخير، با پيشرفتیک خبر ناخوشایند برای یادگيری ژرف است. در سال

های هایي جهت كاهش نياز به مجموعه دادهمتعدد در یادگيری ژرف، تلاش

 دار صورت پذیرفته است.برچسب

. پذیردانتشار صورت ميهای عصبي ژرف با استفاده از روش پسآموزش شبکه

ی ورودی داده ها به لایهدر این روش، ابتدا گراف محاسباتي شبکه ایجاد شده و داده

ی های لایهدار نورونهای بعدی با جمع وزنها در لایهشود. سپس ورودی نورونمي

ه بباشند. پس از ، پارامترهای شبکه ميرواقعدها، آید كه این وزنقبلي به دست مي

گردد. حال، گرادیان ی آخر، مقدار تابع زیان محاسبه ميآمدن خروجي از لایه دست

ی خروجي محاسبه شده و لایه به لایه در جهت تابع زیان نسبت به پارامترهای لایه

ارامترهای نظر پسازی مورد یابد. سپس با توجه به الگوریتم بهينهانتشار مي گردعقب

ه بیابد تا پارامترهای مناسب شبکه شود. این كار ادامه ميمي روزرسانيبهشبکه 

 آید. دست

های ژرف همواره به این سادگي نبوده و با افزایش عمق و البته آموزش شبکه

 وجود بهانفجار یا ناپدید شدن گرادیان  ازجملههای جدیدی تعداد پارامترها چالش

های بزرگ نيازمندند، بلکه فرآیند به مجموعه داده تنهانهها بکهآید. این شمي

ی موفقيت خود را مدیون مجموعه فرسا دارند و عمدهآموزشي با بار محاسباتي طاقت

با  آمدهدستبههای اخير و قدرت محاسباتي های بزرگ گردآوری شده در سالداده

 هستند. 76های پردازش گرافيکياستفاده از واحد

 گیری دوگان ژرفیاد -3

ای به شکل ، در مسائل یادگيری بانظارت با مجموعه دادهطوركليبه

𝑆 = {(𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖))}
𝑖=1

𝑛
روبرو هستيم و سعي داریم مدلي را یاد بگيریم كه به ازای  
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وزیع ، قصد داریم تترتيباینبهبيني نماید. را به درستي پيش yخروجي  xهر ورودی 

𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)  را كه در آنθ پارامترهای مدل است، فرا گيریم. در یادگيری  مجموعه

شود كه در آن سازی ميی عصبي ژرف مدلژرف، این توزیع توسط یک شبکه

هستند كه باید یاد گرفته شود.  θهمان مجموعه پارامتر  درواقعها های لایهوزن

طي  انتشار،ی مورد نظر و با استفاده از روش پسبا داشتن مجموعه داده ترتيباینبه

شده تا جایي كه مقادیر مناسبي  روزرسانيبهمتعدد پارامترهای مدل  71تکرارهای

 روزرسانيبهدر هر  كلي، پارامترهای مدل طوربهآید.  به دستبرای این پارامترها 

اهش ی خاص كعریف شده برای آن مسئلهیابند كه تابع زیان تتغيير مي ایگونهبه

ی آزمون ارزیابي مناسب بودن پارامترها با استفاده از مجموعه داده درنهایتیابد و 

 گردد.مي

شود كه به یکي همزمان آموزش داده مي طوربهدر یادگيری دوگان، دو وظيفه 

را برای  Sی شود. مجموعه دادهی دوگان گفته ميی اصلي و به دیگری وظيفهوظيفه

یک سيگنال صوتي و  𝑥(𝑖)، هر ترتيباینبهی تشخيص گفتار در نظر بگيرید. مسئله

𝑦(𝑖)  عبارت متني متناظر با آن است. اگر قصد حل این مسئله را با استفاده از روش

گویيم يی اصلي می تشخيص گفتار، وظيفهیادگيری دوگان داشته باشيم، به مسئله

𝑓𝜃1كه در آن قصد داریم تابع 
: 𝑥 → 𝑦   با پارامترهای𝜃1  آوریم. به  به دسترا

;𝑃(𝑦|𝑥وضوح، این وظيفه تابع توزیع  𝜃1)  ،را در خود جای داده است. در عين حال

 𝑥(𝑖))عبارت متني( به  𝑦(𝑖)توان از روی این مجموعه داده مدلي را برای تبدیل مي

𝑔𝜃2تابع مشابه  طوربه)سيگنال صوتي( نيز آموزش داد. در این حالت، 
: 𝑦 → 𝑥  با

;𝑃(𝑥|𝑦آوریم كه توزیع مي به دسترا  𝜃2مجموعه پارامتر  𝜃2)  را در خود جای

 ی دوگانداده است. این مسئله، توليد گفتار است كه در این مثال به آن وظيفه

ی دوگان است و بر عکس. ی اصلي ورودی وظيفهگویيم. بنابراین خروجي وظيفهمي

 قرار گيرند. 71توانند در قالب دوگانيری ماشين ميبسياری از مسائل یادگ

ی اصلي و دوگان سعي بر در یادگيری دوگان با آموزش همزمان دو مدل وظيفه

ي، كل طوربهدار است. ی برچسببهبود نتایج و همچنين كاهش نياز به مجموعه داده

ی این هدف با كاهش مجموع تعداد پارامترهای دو مدل یا افزایش ضمني اندازه

بيشتری  73، دو مدل به قدرت تعميمترتيباینبهپذیرد و مجموعه داده صورت مي

سر و كار داریم كه در  𝑌و  𝑋 یی دادهیابند. در این روش با دو دامنهدست مي

تبدیل شده و در  𝑌ی ه خروجي در دامنهب 𝑋ی ی اصلي ورودی از دامنهوظيفه

ی دوگان بر عکس. با توجه به این كه این دو وظيفه بر عکس یکدیگرند، وظيفه

توان از روی خروجي آن و با استفاده از مدل دیگر بازسازی ورودی هر مدل را مي

گيری بهره است. 20ی اصلي در یادگيری دوگان كاهش خطای بازسازینمود و ایده

داده، معماری  ازجملهتواند در سطوح مختلفي انگي موجود ميان مسائل، مياز دوگ

های صورت در این بخش مروری بر پژوهش مدل و همچنين در استنتاج صورت گيرد.

 گرفته در هر كدام از این سطوح خواهيم داشت.

 یادگیری دوگان در سطح داده -1-3
ان وظایف اصلي و دوگان در یادگيری دوگان در سطح داده، همبستگي موجود مي

تواند از طریق كلي، این آموزش مي طوربهگردد. از طریق مجموعه داده استخراج مي

ساز یا با استفاده از روش گرادیان سياست صورت پذیرد. از افزودن یک عبارت منظم

ساز  به منظور اعمال یک قيد احتمالاتي برای نزدیک نمودن توزیع عبارت منظم

توان این دو مدل را در . همچنين مي]3[ شودها به توزیع واقعي استفاده ميمدل

دو عامل در یک بازی همکارانه قرار داده كه با ارسال بازخوردهای موثر به  نقش

. در این حالت، یادگيری با استفاده از ]1[ یکدیگر سبب بهبود نتایج یکدیگر گردند

شود. از همبستگي دوگان در سطح داده به های گرادیان سياست انجام ميروش

یادگيری بانظارت، یادگيری  نظارت،یادگيری بدون  ازجملههای مختلفي روش

ه در گيری نمود كتوان بهرهنظارتي، یادگيری انتقالي و یادگيری تخاصمي مينيمه

 پردازیم.ها ميادامه به آن

 نظارت دوگان یادگیری بدون -1-1-3
های بدون برچسب سعي بر یافتن یادگيری بدون نظارت با استفاده از داده

. در یادگيری بدون نظارت دوگان آموزش وظایف ها داردالگوهای موجود در داده

های بدون برچسب صورت اصلي و دوگان در تعامل با یکدیگر با استفاده از داده

دار های برچسبی دو مدل نياز به دادهگيرد، هرچند ممکن است آموزش اوليهمي

صبي ع ی ماشينيی استفاده از یادگيری دوگان در ترجمهداشته باشد. اولين بار ایده

را ارائه  27سازوكاری ]1[ی ماشيني یادگيری دوگان در ترجمهبه كار گرفته شد. 

)هم در زبان مبدا و هم در زبان مقصد(  22زبانههای تکنمود كه در آن از داده

ی دوزبانه یپيکره ها نقشي مشابهكه این داده ایگونهبهشد ي كارا استفاده ميصورتبه

ی موازی در آموزش مدل مترجم ی دوزبانهنياز به پيکره ترتيباینبهموازی داشتند و 

 یافت. كاهش مي ایملاحظهقابلبه مقدار 

 7شکل طور كه در ی ماشيني را همانسازوكار یادگيری دوگان در ترجمه

فرض كنيد دو  یک بازی دوعامله بيان نمود. صورتبهتوان كنيد، مياهده ميمش

عامل داریم كه عامل اول تنها زبان فارسي و عامل دوم تنها زبان انگليسي را درک 

)به زبان فارسي( را از طریق یک كانال نویزی به عامل دوم  𝑥كند. عامل اول پيام مي

در زبان  𝑦استفاده از یک مدل مترجم به پيام  را با 𝑥فرستد. این كانال پيام مي

را دریافت نموده و با استفاده از مدل  𝑦نماید. عامل دوم پيام انگليسي ترجمه مي

كند كه این پيام در زبان انگليسي چقدر متداول است. سپس زباني خود ارزیابي مي

ل مترجم دیگر از آن را از طریق كانال نویزی دیگر كه پيام را با استفاده از یک مد

 گرداند.كند، به عامل اول بازميزبان انگليسي به فارسي ترجمه مي

ود. شهای مترجم دریافت مي، دو بازخورد جهت ارزیابي و بهبود مدلترتيباینبه

بازخورد نخست از سازگاری پيام اصلي و پيام بازگشت داده شده به عامل اول با 

 و بازخورد دوم از امتيازی كه مدل زباني عامل دوم به پيام ترجمه BLEUكمک معيار 

نظر گرفتن دو پاداش برای این آید. در این صورت با در مي به دستدهد، شده مي

های مترجم را های گرادیان سياست، پارامترهای مدلتوان با روشدو بازخورد مي

نمود كه پاداش حاصل از این بازخوردها بيشينه شود. به همين  روزرسانيبه ایگونهبه

های مترجم را آموزش داد. این فرآیند ادامه توان مدلشکل، در جهت عکس هم مي

ادگيری ی ترتيباینبهابد تا هر دو مدل همگرا شوند و به دقت خوبي دست یابند. یمي

 دانست كه در آن هر دو بازیکن شبيه به یک بازی دو نفره ایگونهبهتوان دوگان را مي

 دیگر، توانایي خود را ارتقا دهند. سعي دارند در تعاملي همکارانه با یک

ی قابل دار برای ایجاد یک مدل پایهسبهای برچاگرچه در این روش از داده

قبول استفاده شد، اما آموزش به روش یادگيری دوگان برای بهبود این مدل پایه و 

این روش را در ، روازاینگيرد. های بدون برچسب صورت ميتنها با استفاده از داده

 ایگونهبه، با این روش درواقعدهند. ی یادگير دوگان بدون نظارت قرار ميدسته
 ی ماشيني با استفاده از یادگيری دوگانترجمه -7شکل 
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های ی آموزش مدلضمني افزایش یافته و در ادامه صورتبهی مجموعه داده اندازه

 د.آیمي به دستهای پایدارتری پایه با استفاده از آن علاوه بر بهبود عملکرد، مدل

 دوگانیادگیری بانظارت  -2-1-3
های آید، تنها از دادهدر یادگيری بانظارت دوگان، همان طور كه از نام آن برمي

 وظایفشود.  فرض كنيد در این مسائل دار جهت آموزش دو مدل استفاده ميبرچسب

:𝑓اصلي و دوگان را به ترتيب با توابع  𝑋 → 𝑌  و𝑔: 𝑌 → 𝑋 ها را ی آنو تابع هزینه

دهيم. جهت آموزش دو مدل با در نظر گرفتن ساختار دوگان از نمایش  ℓ𝑔و  ℓ𝑓با 

 𝑔و  𝑓. یک روش رایج برای طراحي ]3[ استفاده شده استساز عبارت منظم

و  𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃𝑥𝑦)های شرطي نمایي بر روی توزیعسازی درستبيشينه

𝑃(𝑥|𝑦; 𝜃𝑦𝑥) باشدمي: 

(7) 𝑓(𝑥; 𝜃𝑥𝑦) ≜ argmax
𝑦′∈𝑌

𝑃(𝑦′|𝑥; 𝜃𝑥𝑦)  

(2) 𝑔(𝑦; 𝜃𝑦𝑥) ≜ argmax
𝑥′∈𝑋

𝑃(𝑥′|𝑦; 𝜃𝑦𝑥)  

ی اصلي و دوگان است. های وظيفهبه ترتيب پارامترهای مدل 𝜃𝑦𝑥و  𝜃𝑥𝑦كه در آن 

با استفاده از تابع هدف زیر آموزش  𝑓در حالت استاندارد یادگيری بانظارت، مدل 

 شود:داده مي

(9) min
𝜃𝑥𝑦

1

𝑛
∑ ℓ𝑓(𝑓(𝑥𝑖; 𝜃𝑥𝑦), 𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

  

 زیر است: صورتبهبرای یادگيری  𝑔و به همين ترتيب تابع هدف مدل 

(4) min
𝜃𝑦𝑥

1

𝑛
∑ ℓ𝑔(𝑔(𝑦𝑖; 𝜃𝑦𝑥), 𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

∙  

يند، نقص آموزش بباز طرفي با توجه به قانون بيز، اگر این دو مدل به خوبي و بي

 خواهيم داشت:

(0) 𝑃(𝑥)𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃𝑥𝑦) = 𝑃(𝑦)𝑃(𝑥|𝑦; 𝜃𝑦𝑥) = 𝑝(𝑥, 𝑦)    ∀𝑥, 𝑦 ∙ 

ساز اضافه منظمعبارت ها یک ، به تابع هدف مدل(0)ی برای برقراری رابطه

ها، به توزیع واقعي بيشتر نزدیک های یادگرفته شده توسط مدلشود تا توزیعمي

 نمایيم:زیر تعریف مي صورتبهساز را منظمعبارت شود. 

(6)  
ℓ𝑑𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑥, 𝑦; 𝜃𝑥𝑦 , 𝜃𝑦𝑥) = (log 𝑃̂(𝑥) + log 𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃𝑥𝑦) −

log 𝑃̂(𝑦) − log 𝑃(𝑥|𝑦; 𝜃𝑦𝑥))
2

  

باشد. مي 𝑦و  𝑥ای تجربي مجموعه داده روی توزیع حاشيه 𝑃̂(𝑦)و 𝑃̂(𝑥) كه در آن 

به  زیر صورتبهی اصلي تابع هدف یادگيری بانظارت دوگان برای وظيفه درنهایت

 آید:مي دست

(1) 

𝐿𝑓(𝜃𝑥𝑦) = (
1

𝑚
) ∑[ℓ𝑓(𝑓(𝑥𝑖), 𝑦𝑖;  𝜃𝑥𝑦)

𝑚

𝑖=1

+ 𝜆𝑥𝑦ℓ𝑑𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖; 𝜃𝑥𝑦 , 𝜃𝑦𝑥)] 

 

باشد. مي ℓ𝑑𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦و  ℓ𝑓ضریب مصالحه ميان دو تابع هزینه   𝜆𝑥𝑦كه در آن 

 طوربهآید و سپس دو مدل مي به دستهم  gمشابه تابع هدف مدل  صورتبه

 2شکل در  .]3[ شوندآموزش داده مي 29همزمان با روش نزول در امتداد گرادیان

این روش در سه كاربرد  كنيد.الگوریتم یادگيری بانظارت دوگان را مشاهده مي

ت سازی شد و در هر سه، نسبی ماشيني، تحليل تمایل و پردازش تصاویر پيادهترجمه

 .]3[ جداگانه بهبود قابل توجهي یافته بود صورتبهداده شده های آموزشبه مدل

 نظارتی دوگانیادگیری نیمه -3-1-3
دار و های برچسبنظارتي آموزش با كمک مجموعه دادهدر یادگيری نيمه

گيرد. در بسياری از كاربردهای برچسب  صورت مي های بدونهمچنين مجموعه داده

های های دارای برچسب محدود بوده، در حالي كه نمونهدنيای واقعي، معمولا نمونه

وجه نظارت تدليل یادگيری نيمه برچسب به مقدار كافي موجود است. به همين بدون

های گيری از نمونهزیادی را به خود جلب كرده است، زیرا ابزاری مؤثر جهت بهره

مامي كنند كه تنظارتي فرض ميهای سنتي یادگيری نيمهبدون برچسب است. روش

ها در جهت بهبود عملکرد مفيد هستند. در حالي كه این طور نيست و در نمونه

نظری و تجربي نشان داده شده است كه در برخي موارد  طوربهچندین پژوهش 

. بنابراین ]71[ توانند سبب انحطاط عملکرد مدل شوندهای بدون برچسب مينمونه

ی در حال ظهور و های بدون برچسب یک مسئلهاز نمونه 24چگونگي استفاده ایمن

 یادگيری دوگان جهتی ، روشي بر پایهروازایننظارتي است. جالب در یادگيری نيمه

ارائه شده است كه از یادگيری دوگان  26به نام دالاس 20نظارتي امنیادگيری نيمه

 برد.های بدون برچسب بهره مينمونه  21برای برآورد ایمني یا ریسک

 ون های بدایده اصلي استفاده از یادگيری بانظارت برای تحليل ریسک نمونه

 آمدهدستبه( ابتدا از یک مدل اصلي 9شکل برچسب است. الگوریتم دالاس )

هر نمونه بدون برچسب و سپس از مدل  بندیطبقهتوسط یادگيری دوگان برای 

تفاده اس آمدهدستبهبندی ها با توجه به نتایج دستهدوگان برای بازسازی این نمونه

دی بنتوان ریسک را با تحليل خطای بازسازی و دسته، ميترتيباینبهمي كند. 

گيری نمود. اگر خطای ی آن اندازهشدههای بدون برچسب واقعي و بازسازینمونه

تمالا گاه احبند برای هر دو نمونه برابر باشد، آنبيني دستهبازسازی كوچک و پيش

رچسب ایمن است. در غير این صورت، این نمونه ممکن است ریسک ی بدون بنمونه

از یادگيری بانظارت  آمدهدستبهزیادی داشته باشد و خروجي آن باید به خروجي 

 نزدیک شود.

 ]3[دوگان  بانظارت الگوریتم یادگيری -2شکل 

 ]71[الگوریتم دالاس  -9شکل 
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ساز بر اساس ریسک به مدل یادگيری برای تحقق این هدف یک عبارت منظم

ای ای این الگوریتم مصالحهه، خروجيترتيباینبه. ]71[ شودنظارتي اضافه مينيمه

نظارتي است. برای بررسي كارآمدی این ميان خروجي مدل بانظارت و مدل نيمه

ها بر روی چندین مجموعه داده جهت مقایسه با ای از آزمایشروش، مجموعه

نظارتي ایمن انجام داده شد. نتایج نظارتي و نيمههای یادگيری بانظارت، نيمهروش

های بدون برچسب را موثری ریسک نمونه طوربهلاس مي تواند داد كه دانشان مي

نسبت  ایملاحظهقابلكاهش دهد و در هيچ مورد گزارش شده، دالاس عملکرد بدتر 

 .]71[ نظارتي نداردهای یادگيری بانظارت و نيمهبه روش

 یادگیری انتقالی دوگان -4-1-3

تواند به حل مسائل دیگر كمک از حل برخي مسائل مي آمدهدستبهدانش 

نماید. یادگيری انتقالي یک روش یادگيری ماشيني است كه در آن دانش 

شود. ونگ و ی دیگر به كار برده مياز یک مسئله در حل مسئله آمدهدستبه

همکارانش از راهبرد یادگيری انتقالي دوگان در مترجم ماشيني استفاده 

به  𝑋كلي، مترجم ماشيني قصد دارد تا نگاشتي از فضای زباني  طوربه. ]71[ نمودند

نمایي توزیع آورد و این هدف با بيشينه نمودن درست به دست  𝑌فضای زباني 

𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)  با مجموعه پارامتر𝜃ی ، روی مجموعه داده{(𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖))}
𝑖=1

𝑛
كه در  

𝑥(𝑖)آن  ∈ 𝑋  و𝑦(𝑖) ∈ 𝑌 سبب تعداد بسيار زیاد پارامترها  شود. بهاست، محقق مي

ی بزرگي لازم است تا بتوان به تخمين ی دوزبانهمجموعه داده ژرفهای در شبکه

 ایآوری چنين مجموعه دادهخوبي از پارامترهای توزیع مورد نظر دست یافت. اما گرد

ن ای اصلي و دوگبر و پرهزینه است. با انتقال دانش ميان دو مدل وظيفهبسيار زمان

توان تا حدی از این مشکل كاست و قدرت به كمک یادگيری انتقالي دوگان مي

ی ماشيني ی یادگيری انتقالي دوگان در ترجمهتعميم دو مدل را افزایش داد. ایده

 ی زیر است:برقرار نمودن رابطه

(1) 𝑃(𝑦) = ∑ 𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)𝑃(𝑥)

𝑥∈𝑋

= 𝔼𝑥~𝑃(𝑥)𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃) ∙  

توسط شبکه به توزیع واقعي نزدیک  آمدهدستبهرود اگر توزیع انتظار مي درواقع

. ]71[ آید برقرار گرددمي به دستی بالا كه از قانون احتمال كل باشد، رابطه

به تابع زیان استاندارد اضافه  λی ، عبارت زیر را با ضریب مصالحهترتيباینبه

تر به سمت پارامترهای توزیع واقعي هدایت گردد تا پارامترهای شبکه را بيشمي

 نماید:

(3) 𝑆(𝜃) = (log 𝑃̂(𝑦) − log 𝔼𝑥~𝑃̂(𝑥)𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃))
2

  

های زباني با استفاده از مدل آمدهدستبهتوزیع تجربي  𝑃̂(𝑦)و  𝑃̂(𝑥)كه در آن 

توان با را مي (1)از طرفي عبارت  باشند.آموزش دیده بر روی زبان مبدا و مقصد مي

 زیر تخمين زد: صورتبه P(x)نمونه از توزیع  Kبرداری نمونه

(70) 

𝑃(𝑦) = ∑ 𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)𝑃(𝑥)

𝑥∈𝑋

= 𝔼𝑥~𝑃(𝑥)𝑃(𝑦|𝑥; 𝜃)

≈
1

𝐾
∑ 𝑃(𝑦|𝑥(𝑖); 𝜃)

𝐾

𝑖=1

,   𝑥(𝑖)~𝑃(𝑥) ∙ 

 

;P(y|xجا كه توزیع اما از آن θ)  برحسبx  تنک است، این مقدار برای بيشتر

تواند تاثيرگذار واقع از این رابطه نمي S(θ)ها نزدیک به صفر شده و تخمين نمونه

شود كه استفاده مي 21شود. برای رفع این مشکل از نمونه برداری بر اساس اهميت

با  ترتيباینبهشود. برداری مينمونه P(x)بجای توزیع  P(x|y)در آن از توزیع 

شود و آورده مي به دستدر مدل دوگان  P(x|y)استفاده از یادگيری دوگان، توزیع 

. از آن جا كه ]71[ كارا عبارت مورد نظر را محاسبه نمود صورتبهتوان مي روازاین

دل در مدل دوگان به مدل اصلي و همچنين از م آمدهدستبهدر این روش دانش 

 گویند.شود، به آن یادگيری دوگان انتقالي مياصلي به مدل دوگان منتقل مي

 یادگیری تخاصمی دوگان -5-1-3
های تخاصمي توان به شبکههای اخير مياز دیگر مباحث مورد توجه در سال

و یک  90شامل یک مولد ژرفی ( اشاره نمود. این شبکه از دو شبکهGAN) 23مولد

تشکيل شده است كه در آن، این دو شبکه در قالب یک بازی مجموع  97تميزدهنده

شوند. این بدین معني است كه دو شبکه در همزمان آموزش داده مي طوربه 92صفر

ی تواند سبب شکست دیگریک رقابت تخاصمي قرار دارند و بهبود یکي از این دو مي

 ی رقيبدو شبکه ی تعادل ميانشود. هدف از آموزش این شبکه یافتن یک نقطه

د تولي ازجملههای مختلف ای در زمينهالعادهش نتایج فوقروازایناست. با استفاده 

و از آن به عنوان  آمدهدستبه ]27، 20[ی تصویر به تصویر و ترجمه ]73[متن 

های شود. در ادامه به چند پژوهش كه در آن از شبکههای مولد یاد ميتحولي در مدل

  پردازیم.ر قالب دوگان استفاده شده است، ميتخاصمي مولد د

های گوناگون در یادگيری ژرف پيشرفت ی روشبا ارائه 2071تا سال 

ها تنها در ی ماشيني صورت گرفت. اما این روشی ترجمهدر مسئله ایملاحظهقابل

های بزرگ دوزبانه كاربرد داشتند كه با توجه به وجود صورت وجود مجموعه داده

پذیر هایي برای هر جفت زبان امکانآوری چنين مجموعه دادههای متعدد، جمعزبان

انه های دوزبهایي جهت كاهش وابستگي به مجموعه دادهنيست. بدین ترتيب تلاش

. در پژوهشي ]24، 29، 22[ زبانه صورت گرفتهای تکگيری از مجموعهو بهره

ی ماشيني بدون استفاده از توسط لمپل و همکاران، روشي برای حل مسئله ترجمه

زبانه ارائه های تکای و تنها با استفاده از دادهی دوزبانههيچ مجموعه داده

 . ]20[ گردید

ميان دو دامنه )زبان( و  99ی اصلي در این روش، ایجاد یک فضای نهفتهایده

یادگيری ترجمه با استفاده از بازسازی از این فضا براساس دو نکته بود. نخست این 

در ی داده شده شود، یک جملهدیده مي 4شکل چه در بتواند مطابق آن كه مدل

ی نویزی آن ی نویزی آن جمله و دوم، از روی ترجمهیک زبان را از روی نسخه

 بازسازی نماید.

ساز تخاصمي، تلاش علاوه بر این  دو نکته، با استفاده از یک عبارت منظم

ی جملات دو زبان مبدا و مقصد، توزیع یکساني داشته شود تا بازنمایي نهفتهمي

اده ی دميزدهنده كه زبان را از روی بازنمایي نهفتهباشند. به این صورت كه یک ت

شود و  مدل تلاش همزمان با مدل آموزش داده مي طوربهدهد، شده تشخيص مي

شود تا مدل آموزش داده شده بهبود كند آن را گمراه نماید. این مراحل تکرار ميمي

جم اوليه یک متر یابد. برای این كه این روش كاملا بدون نظارت باشد، به عنوان مدل

ای به كار برده شد كه با استفاده ی كلمه به كلمهلوحانه از ترجمهبدون نظارت ساده

 .]26[ آمدمي به دستزبانه ی تکاز همان مجموعه داده

ی ماشيني بدون ی ترجمه از فضای بازنمایي نهفته در ترجمهنمایش نحوه -4شکل 

 ]20[نظارت 
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 94یيبندی معنابخش ازجملهدر پردازش تصویر و بينایي ماشين مسائل متعددی 

ی تصویر به تصویر مطرح شود تواند به عنوان یک مسئله ترجمهمي 90و انتقال سبک

كه در آن بازنمایي تصویری یک شي به یک بازنمایي دیگر از آن تبدیل 

ان این مسائل، در بيشتر های ذاتي موجود مي. اما با توجه به تفاوت]27[ گرددمي

های اخير با استفاده از شود. در سالها پرداخته ميجداگانه به آن صورتبهموارد 

ی برای حل این مسائل ارائه گردید. البته همه 96منظورههایي عامیادگيری ژرف، روش

 صورتبهدار بزرگ نياز داشتند و های برچسبشده به مجموعه دادههای ارائهروش

با  2071شدند. در پژوهشي توسط یي و همکاران در سال رت آموزش داده ميبانظا

ی تصویر به ی ترجمههای تخاصمي، مسئلهاستفاده از یادگيری دوگان در شبکه

كاملا بدون نظارت انجام شد كه در آن تنها از دو مجموعه تصویر از  صورتبهتصویر 

. به وضوح، بزرگترین چالش در این مسئله، ]77[ نموددو سبک مختلف استفاده مي

ی درست تصاویر بود. این ایده بسيار شبيه به یادگيری چگونگي تشخيص ترجمه

بود با این تفاوت كه در این مسئله آموزش مدلي  ]1[ی ماشيني دوگان در ترجمه

ی دوگان جهت تشخيص مناسب بودن ترجمه بسيار مشابه مدل زباني در ترجمه

 های تخاصمي مولد استفاده شد. . به همين دليل از ساختار شبکه]77[ سخت بود

استفاده شد و این دو  مولد تخاصمي شبکهبرای هر مجموعه از تصاویر از یک 

شود، با هم در تعامل مشاهده مي 0شکل طور در شبکه در یک مسير بسته همان

دو مجموعه تصویر بدون  شدند.بوده و با استفاده از یادگيری دوگان آموزش داده مي

ی را در نظر بگيرید. در این نوع یادگيری دوگان، وظيفه 𝑌و  𝑋ی برچسب از دو دامنه

:𝐺𝐴اصلي آموزش مدل مولد  𝑋 → 𝑌  است كه یک تصویر𝑢 ∈ 𝑋  را به یک تصویر

𝑣 ∈ 𝑌 ی دوگان آموزش مدل مولد دهد. به همين شکل، وظيفهنگاشت مي

𝐺𝐵: 𝑌 → 𝑋 ی اصلي از یک تميزدهنده باشد. علاوه بر آن، وظيفهمي𝐷𝐴  بهره

از تصاویر واقعي در  𝐺𝐴ی آن تشخيص تصاویر توليد شده توسط برد كه وظيفهيم

جهت  𝐷𝐵ی ی دوگان از تميز دهندهبه همين ترتيب، وظيفه .است 𝑌ی دامنه

استفاده  𝑋ی و تصاویر واقعي در دامنه 𝐺𝐵تفکيک تصاویر توليد شده توسط 

ند مدل زباني در مترجم ماشيني ها نقشي همان، این تميزدهندهدرواقعنماید. مي

توان فهميد كه تصاویر توليد شده توسط دارد كه با استفاده از آن مي ]1[ دوگان

 . ]77[ گيرندی مورد نظر جای ميمولدها چقدر خوب در دامنه

دهد در این مدل نيز دو بازخورد داریم. یک بازخورد از تميزدهنده كه نشان مي

ی مورد نظر ترجمه شده است و بازخورد دیگر امنهتصویر ورودی چقدر خوب به د

كه از خطای بازسازی تصویر توليد شده در یک گردش كامل توسط دو مولد )ترجمه 

ی دیگر توسط مولد اول و سپس بازگشت به همان دامنه توسط مولد تصویر به دامنه

آید. آموزش دو مدل با استفاده از این دو بازخورد مي به دستدوم( و تصویر واقعي 

ر ی تصویدو مدل قادر به ترجمه درنهایتی تعادل ادامه یافته و تا رسيدن به نقطه

 ی دیگر خواهد بود.ورودی به دامنه

 ادگیری دوگان در سطح معماری مدلی -2-3
های یادگيری دوگان در سطح داده داشتيم در بخش پيش، مروری كلي بر روش

توان از دوگانگي موجود ميان وظایف های متعددی ميو مشاهده نمودیم كه به روش

ی تمركز یادگيری دوگان در دوگانگي در سطح در سطح داده بهره برد. البته عمده

ی دیگری در مبحث یادگيری دوگان كه استفاده از دارد. در ادامه ایدهداده قرار 

 دوگانگي در سطح معماری مدل است را بررسي خواهيم نمود.

های مختلف، در این ها از دیدگاهستگي ميان مسئلهگيری از همبی بهرهدر ادامه

روش هدف استفاده از دوگانگي در معماری مدل وظایف اصلي و دوگان است. بسياری 

پردازش زبان طبيعي با استفاده از یک ساختار  ازجملهمسائل گوناگون  ها دراز مدل

ورودی را به یک بازنمایي  91شوند كه در آن، ابتدا كدگذاركدگشا طراحي مي-كدگذار

خروجي مناسب را از روی بازنمایي  91نگارد و سپس یک كدگشادر فضای نهفته مي

ی آورد. برخي از این مسائل، مانند ترجمهمي به دستورودی در فضای نهفته 

ماشيني، دارای ساختاری متقارن بوده كه در آن كدگذار و كدگشا عملي مشابه را در 

دهند. در مقابل، برخي مسائل دیگر مانند تحليل تمایل مي جهتي متفاوت انجام

ی ورودی به فضای نهان و سپس از فضای نهان به یک خروجي( )تبدیل چندین كلمه

هایي مانند باشند. با الهام از روشو توليد تمایل، دارای ساختاری غيرمتقارن مي

های پایيني مدل )كه در آن لایه 40و اشتراک بازنمایي 93اییادگيری چندوظيفه

 ترتيباینهبشوند و شبکه عصبي برای یادگيری وظایف مرتبط به اشتراک گذاشته مي

( و با در نظر گرفتن ساختار دوگان مسائلي مانند ]21[ رسندبه نتایجي بهتری مي

 ]77[ ریبه تصو ریترجمه تصو یدوگان برا يتخاصم یشبکه یمعمار -0شکل 

و در سمت راست مدل   ياصل یفهيدر سمت چپ مدل وظ -6شکل 

 .]74[ دوگان قابل مشاهده است یفهيوظ



 93                                                                                                              7931، 2، شماره 71اطلاعات، نشریه علمي انجمن كامپيوتر ایران، مجلد  علوم رایانش و فناوری

 گذاری پارامترهای مدلی به اشتراکی ماشيني و تحليل و توليد تمایل، ایدهترجمه

 رسد. وظایف اصلي و دوگان به ذهن مي

 ]74[ مدل یمعمار سطح در دوگان یريادگی -1 شکل

ی اصلي و كدگشا در توان پارامترهای كدگذار در وظيفهدر مسائل متقارن مي

ی دوگان و كدگشا در مشابه، پارامترهای كدگذار در وظيفه طوربهی دوگان و وظيفه

، از دوگانگي موجود ميان وظایف ترتيباینبهی اصلي را به اشتراک گذاشت. وظيفه

ای مشابه در مسائل نامتقارن همانند یدهشود. با اگيری ميدر سطح معماری بهره

ا در ی اصلي و كدگشتحليل تمایل و توليد تمایل نيز پارامترهای كدگذار در وظيفه

ی دوگان به اشتراک گذاشته شده و از دوگانگي در سطح معماری مدل وظيفه

اهش كارا ك صورتبهشود. با استفاده از این ایده، تعداد پارامترهای مدل گيری ميبهره

 یابد.ای مدل كاهش ميبيشتر، پيچيدگي نمونه 47یافته و علاوه بر عموميت

ی ماشيني ميان زبان انگليسي و فارسي را در نظر بگيرید. در ی ترجمهمسئله

های وظایف اصلي و دوگان آن را كدگشا مدل-شمای معماری كدگذار 6شکل 

بازنمایي به ترتيب  ℎ𝑌و  ℎ𝑋 پارامترهای مدل،  𝜑 كنيد. در این شکل،مشاهده مي

های بازنمایي حاصل پس از اعمال سازوكار توجه بر روی بازنمایي 𝑦 ،𝑍و  𝑥نهان 

سازی خير زماني است. جهت پيادهی یک واحد تادهندهو هر مربع سياه نشان ℎنهان 

( برای هر زبان 1شکل ) جداگانه 42یادگيری دوگان در سطح معماری مدل، دو جزء

ی ، كدگذار زبان انگليسي در وظيفه1شکل شود. در سمت چپ در نظر گرفته مي

ی دوگان نيز كنيد كه همزمان كدگشای این زبان در وظيفهاصلي را مشاهده مي

باشد. به همين ترتيب، كدگذار و كدگشای زبان فارسي در سمت راست این شکل مي

كه  CXر دارد. با توجه به تفاوت ميان كدگذار و كدگشا )سازوكار توجه(، قرا

ی اطلاعات محتوایي در بکارگيری توجه است به این دو جزء اضافه دهندهنشان

ی اصلي ارتباط این دو مدل در هنگام آموزش وظيفه چگونگي 1 شکلشود. در مي

 كنيد. با روش یادگيری دوگان در سطح مدل را مشاهده مي

و  𝐶𝑥در كدگذار زبان انگليسي كه نيازی به سازوكار توجه نيست، پارامترهای 

𝑍𝑋 دهيم و ورودی، با پارامتر را برابر صفر قرار مي𝜑𝑋
𝑐  به بازنمایي نهانℎ𝑋  تبدیل

عنوان اطلاعات محتوایي در اختيار كدگشای زبان  شود و این بازنمایي نهان بهمي

ی دوگان تکرار . دقيقا همين ماجرا برای ترجمه در وظيفه]74[ گيریدفارسي قرار مي

در این دو مدل پارامترهای كدگذار در یک وظيفه و كدگشا در  ترتيباینبهشود. مي

شده و تعداد پارامترهای مدل به شدت كاهش  ی دیگر به اشتراک گذاشتهوظيفه

 .]74[ پذیری مدل افزایش یابدرود كه قدرت تعميمیابد و اميد ميمي

 استنتاج دوگان -3-3
 یجا در مورد دو روش برای استفاده از ساختار دوگان مسائل در مرحلهتا به این

دل در ی جالب این است كه پس از آموزش دو مآموزش صحبت نمودیم. نکته

توان از هر دو مدل بهره برد. این روش كه در پژوهشي با ی استنتاج نيز ميمرحله

گيری از عنوان استنتاج دوگان ارائه گردید، یک چارچوب كاری عمومي برای بهره

ه كه بدون نياز ب ایگونهبهنماید ساختار دوگان مسئله در هنگام استنتاج ارائه مي

ی استنتاج هر یک از ی اصلي و دوگان در مرحلهظيفهآموزش دوباره، هر دو مدل و

یک  y. شهود این استنتاج به این صورت است كه ]70[ شودوظایف بکار گرفته مي

نيز یک خروجي  xباشد، اگر و تنها اگر ی اصلي ميدر وظيفه xخروجي مناسب برای 

 . ]70[ ی دوگان باشددر وظيفه yمناسب برای 

 صورتهبشود های استنتاجي كه در یادگيری ماشين بکار گرفته ميتر روشبيش

 كنند:زیر عمل مي

(77) 

𝑓(𝑥) = argmin
𝑦′∈𝑌

ℓ𝑓(𝑥, 𝑦′); 

𝑔(𝑦) = argmin
𝑥′∈𝑋

ℓ𝑔(𝑦, 𝑥′). 

 

 (77)ت ای استنتاج، عباردر استنتاج دوگان با دخالت هر دو مدل در مرحله

 كند:زیر تغيير مي صورتبه

(72) 

𝑓𝑑𝑢𝑎𝑙(𝑥) = argmin
𝑦′∈𝑌

{𝛼ℓ𝑓(𝑥, 𝑦′) + (1 − 𝛼)ℓ𝑔(𝑦′, 𝑥)}; 

𝑔𝑑𝑢𝑎𝑙(𝑦) = argmin
𝑥′∈𝑋

{𝛽ℓ𝑔(𝑦, 𝑥′) + (1 − 𝛽)ℓ𝑓(𝑥′, 𝑦)}; 

 

مک ها با كپارامترهایي برای مصالحه بين دو تابع هزینه هستند و مقدار آن βو  αكه 

تری حالت عمومي (72)روابط شوند. بنابراین تعيين مي ی اعتبارسنجيمجموعه داده

. برای نشان ]70[ توانند به نتایج بهتری منجر شوندهستند و مي (77) از عبارات

ی ماشيني، تحليل تمایل ی ترجمهسئلهدادن اثر این روش استنتاج، از آن در سه م

و پردازش تصویر استفاده شده است و نتایج در هر سه مسئله بهبود مناسبي را نشان 

 .]70[ دهندمي

 کاربردهای یادگیری دوگان ژرف -4
جا شاهد بودیم، ميان مسائل مختلف همبستگي و طور كه تا به اینهمان

توان این مسائل را در قالب دوگان تعریف نمود. همچنين، دوگانگي وجود دارد و مي

ین توان از اهای گوناگون ميدیدیم كه چگونه با استفاده از یادگيری دوگان به روش

ها در مسائل اربردهای این روشهمبستگي بهره برد. در این بخش قصد داریم ك

 های صورت گرفته را بررسي نمایيم.در پژوهش آمدهدستبهمختلف و نتایج 

باشد ترین مسائل در یادگيری دوگان ميی ماشيني یکي از محبوبترجمه

يني ی ماشهای این روش، بر روی مسئله ترجمهكه بيشترین تعداد پژوهش ایگونهبه

 های عصبيشبکه صورتبههای ماشيني عصبي  مترجمصورت گرفته است. معمولا

را  P(x|y)شوند و سعي دارند توزیع احتمال شرطي سازی ميكدگشا پياده-كدگذار

یک جمله در زبان مقصد است.  yیک جمله در زبان مبدا و  xتخمين بزنند كه در آن 

ه ي نهفتی ورودی توسط كدگذار به یک فضای بازنمایدر این چارچوب، ابتدا جمله

ی آن از روی این بازنمایي توسط كدگشا، معمولا نگاشت داده شده و سپس ترجمه

شود. تابع هدف در آموزش استاندارد یک مدل كلمه به كلمه، توليد مي صورتبه

  یفهيو در سمت راست مدل وظ ياصل یفهيدر سمت چپ مدل وظ -1شکل 

 .]74[دوگان قابل مشاهده است 
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ی آموزشي نمایي روی مجموعه دادهمترجم عصبي، بيشينه نمودن تابع درست

غ و پراهميت در یادگيری ماشين و ی ماشيني یکي از مباحث دا. ترجمه]21[ است

ی اصلي و پردازش زبان طبيعي است و از آن جهت كه در این مسئله هر دو وظيفه

وجود  49ی ماشيني است( و اتلاف اطلاعاتدوگان متقارن بوده )هر دو وظيفه ترجمه

 گيرد.ندارد، به خوبي در یادگيری دوگان جای مي

 

 های مختلف مترجم در یادگيری دوگانمدل BLEUی امتياز مقایسه -7جدول 

 En → Fr Fr → En En → De De → En روش

)مدل پایه(  یادگیری استاندارد

[21] 
32/23 43/21 04/76 63/20 

 74/22 43/71 11/23 06/92 [1]یادگیری دوگان بدون نظارت 

 17/20 37/71 90/21 33/97 [3]یادگیری بانظارت دوگان 

 71/27 09/71 16/21 40/90 [70]استنتاج دوگان 

یادگیری بانظارت دوگان و 

 [70]استنتاج دوگان 
22/32 34/33 62/11 33/22 

 

سازی از مترجم ماشيني با استفاده از یادگيری دوگان بدون نظارت اولين پياده

 از تنها ده در قالب یک بازی دو عامله انجام شد. با بکارگيری این روش و استفاده

و سپس آموزش بيشتر 44دار برای یک شروع گرمی برچسبی دادهدرصد از مجموعه

ماشيني  یزبانه توانستند به بهبود قابل توجهي در ترجمهی تکبا استفاده از پيکره

آن  BLEUكه امتياز  ایگونهبهاز زبان فرانسوی به انگليسي و بر عکس دست یابند، 

جداگانه بر روی تمام مجموعه داده  صورتبهش داده شده های آموزنزدیک به مدل

ترین كاربردهای این روش یادگيری كاهش نياز به . بنابراین یکي از مهم]1[ بود

ها در دار بزرگ است كه یکي از مهم بزرگترین چالشی برچسبمجموعه داده

ی همچنين با استفاده از كل مجموعه داده شود.یادگيری ژرف محسوب مي

های مترجم در حالت دوگان را بيش از دو مدل BLEUدار توانست امتياز رچسبب

جدول . در ]1[ جداگانه( بهبود دهد صورتبهواحد نسبت به حالت استاندارد )آموزش 

ی ماشيني را به همراه های به كار گرفته شده در ترجمهی برخي از روشمقایسه 7

كنيد كه در آن تركيب یادگيری دوگان بانظارت و استنتاج بخشي از نتایج مشاهده مي

 ی ماشيني با استفاده ازرجمهدوگان بهترین نتيجه را كسب نموده است. همچنين، ت

نتایج آن و ميزان بهبود نسبت به  2جدول های دیگری هم انجام شده كه در روش

اده موارد استفشود كه در بيشتر نمایيد. به وضوح مشاهده ميمدل پایه را مشاهده مي

شده  BLEUموثری سبب افزایش امتياز  طوربههای گوناگون یادگيری دوگان از روش

این دو روش متفاوت بوده  2جدول ها در ی روشاست. لازم به ذكر است مدل پایه

 قابل مقایسه نيستند. جهتاینازو 

هایي بود كه با استفاده از آن یک روش یادگيری تخاصمي دوگان از دیگر روش

های كاملا بدون نظارت و تنها با استفاده از مجموعه داده صورتبهمترجم ماشيني 

 BLEUی امتياز زبانه آموزش داده شد و توانست سبب افزایش قابل ملاحظهتک

 . ]20[ پایه )مترجم كلمه به كلمه( گرددنسبت به مدل 

از دیگر مسائل مورد توجه در پردازش زبان طبيعي تحليل تمایل است. در قالب 

ی اصلي و توليد تمایل به عنوان یادگيری دوگان، تحليل تمایل به عنوان وظيفه

ی شود. تحليل یا استخراج تمایل، مطالعهی دوگان در نظر گرفته ميوظيفه

های مردم نسبت به محصولات، خدمات، نظرات، تمایل، احساسات و نگرش محاسباتي

. بنابراین ]23[ سازمان ها، افراد، مسائل، حوادث، موضوعات و ویژگي های آنها است

ی ی ورودی و وظيفهبندی تمایل متن یا جملهی اصلي دستهدر این مسئله وظيفه

 است. دوگان، توليد جمله یا متن با حفظ یک تمایل مشخص

ی ماشيني به های مختلف در ترجمهاز روش آمدهدستبه BLEUامتياز  -2جدول 

 همراه ميزان بهبود نسبت به مدل پایه

 En → Fr Fr → En En → De De → En روش

یادگیری دوگان 

 [11]انتقالی 

10/92  

(39/2)+  
- - 

90/92  

(96/7)+  

یادگیری دوگان 

 [14]سطح مدل 
- - 

64/21  

(3/0)+  

17/94  

(10/7)+  

ی تحليل تمایل و توليد تمایل در قالب دوگان با استفاده از سه روش مسئله 

یادگيری بانظارت دوگان، یادگيری دوگان در سطح مدل و استنتاج دوگان بر روی 

قابل  9جدول در  آمدهدستبهانجام شد كه نتایج  ]IMDB ]90ی مجموعه داده

شود یادگيری دوگان توانسته مشاهده و مقایسه است. همان طور كه مشاهده مي

 یآورد. یک مسئله به دستاست همواره نسبت به مدل پایه بهبود قابل ملاحظه 

و نياز به بررسي دارد تركيب این سه روش برای  جالبي كه به آن پرداخته نشده است

ی توان دید یادگيری تحليل تمایل و توليد تمایل است. با این كار ميحل مسئله

 شود.دوگان حداكثر چه مقدار سبب بهبود نتایج مي

 

ی تحليل تمایل و توليد تمایل. های مختلف برای مسئلهنتایج روش -9جدول 

 قدار سرگشتگي برای روش استنتاج دوگان گزارش نشده است.م

 سرگشتگی خطای آزمون )%( روش

 73/03 70/70 مدل پایه

 11/01 20/3 نظارت دوگانیادگيری با

 - 97/1 استنتاج دوگان

 03/00 47/1 یادگيری دوگان در سطح مدل

با استفاده از روش یادگيری بانظارت دوگان در پژوهشي توسط تانگ و همکاران 

 عنوانبه، به ترتيب (QG)و توليد پرسش  (QA)گویي به پرسش به حل مسائل پاسخ

 طوربه. ]72[ ی دوگان، در قالب یادگيری دوگان پرداخته شدی اصلي و وظيفهوظيفه

بود كه در آن پاسخ از ميان  ]97[پاسخ ی انتخاب ی اصلي، مسئلهتر، وظيفهدقيق

ی دوگان توليد پرسش شود. همچنين، وظيفهی ورودی انتخاب ميچندین جمله

( باًیتقرورودی و خروجي این دو وظيفه ) ترتيباینبهی ورودی بود. برای جمله

این  .]72[ توانند با یادگيری دوگان آموزش داده شوندبوده و مي گریکدی برعکس

و  ]MARCO ]92[ ،SQUAD ]99ی روش بر روی سه مجموعه داده

WikiQA ]97[  آموزش داده شد و نتایج در هر سه مورد نسبت به مدل پایه بهبود

متفاوت، با استفاده از  نسبتاًروشي  2071یافت. اما در پژوهشي دیگر در سال 

ي مچنين اشتراک جزئیادگيری بانظارت دوگان )استفاده از یک تابع زیان دوگان( و ه

ی پاسخگویي به ای مشابه یادگيری سطح مدل( در مسئلهپارامترهای دو مدل )ایده

، در این پژوهش ]72[پرسش و توليد پرسش به كار گرفته شد. برخلاف پژوهش قبلي 

هر دو وظيفه به شکل توليد توالي در نظر گرفته شده و از معماری یکسان برای هر 



 47                                                                                                              7931، 2، شماره 71اطلاعات، نشریه علمي انجمن كامپيوتر ایران، مجلد  علوم رایانش و فناوری

سازی واژگان، ای شامل نهفتهسلسله صورتبه. این معماری ]94[ دو استفاده شد

كدگشایي بود. در هركدام از این مراحل، تمام  درنهایتكدگذاری، سازوكار توجه و 

ه ی دوگان به اشتراک گذاشتی اصلي و وظيفهیا بخشي از پارامترها بين مدل وظيفه

تعداد كل پارامترها كاهش  علاوه بر انتقال دانش ميان دو مدل، ترتيباینبهشد. مي

شد. این روش نيز بر روی سه قدرت تعميم دو مدل بيشتر مي جهيدرنتیافت و مي

توانست در  ]97[ WikiQAو  ]MARCO ]92[ ،SQUAD ]99ی دادهمجموعه 

، BLEU ازجملهنسبت به مدل پایه در معيارهای گوناگون  يتوجهقابلكل به مقدار 

Rouge-L و Meteor 94[ بهبود ایجاد نماید[.  

بصری از دیگر مسائل مهم است كه در آن به بررسي ارتباط  سؤالاتپاسخ به 

گان، ی دوگان آن در چارچوب دوشود. وظيفهميان پرسش و تصویر پرداخته مي

توليد پرسش بصری است كه در آن یک پرسش مرتبط با تصویر توسط مدل توليد 

گردد. در پژوهشي توسط لي و همکاران با روشي از تركيب روش یادگيری بانظارت مي

و  ]CLEVR ]90ی دوگان و یادگيری سطح مدل توانست بر روی مجموعه داده

VQA2 ]96[ درصد بهبود دهد 11/0و  99/7، مدل پيشرو قبلي را به ترتيب ]91[. 

صویر ی تتواند در قالب یک مسئله ترجمهپردازش تصویر ميبسياری از مسائل 

به تصویر مطرح شود كه در آن بازنمایي تصویری یک شي به یک بازنمایي دیگری 

 یتواند شامل ترجمهی تصویر به تصویر ميترجمه ازآنجاكه. ]27[ گرددتبدیل مي

ي بندی معنایشبخ ازجملههای گوناگون و همچنين مسائل مختلفي تصاویر از دامنه

لبته شود. اجداگانه پرداخته مي صورتبهبه این مسائل  معمولاًو انتقال سبک باشد، 

 ورتصبهتوان به این مسائل دیدیم كه با استفاده از یادگيری تخاصمي دوگان مي

شود. بدون نظارت انجام مي صورتبه كاملاًعمومي پرداخت و همچنين این روش 

ش را در مقایسه با روش تخاصمي رو این ازای از تصاویر ایجاد شده با استفاده مجموعه

ائلي است تغيير سن صورت از دیگر مسنمایيد. مشاهده مي 70شکل استاندارد در 

انجام شده است كه با افزودن یک  40كه با استفاده از روش تخاصمي دوگان شرطي

 .]91[ آیدشرط )سن صورت( به مدلي مشابه روش تخاصمي دوگان به دست مي

مشابه روش تخاصمي دوگان پژوهش دیگری در تغيير  كاملاًای با ایده

ودن یا برداشتن عينک . برای نمونه، اضافه نم]93[ های صورت انجام شدویژگي

ی این روش این بود كه در آن تنها از یک آفتابي از صورت اشخاص. تفاوت عمده

ی تصویر توليد شده، تصویر واقعي با بندی به سه دستهتميزدهنده و جهت دسته

ویژگي مثبت )وجود ویژگي( و تصویر واقعي با ویژگي منفي )عدم وجود ویژگي( 

مدل دو مولد برای توليد تصویر دارای یک ویژگي و  استفاده شد. همچنين در این

 ش، یک تصویر كهرو این ازتوليد تصویر بدون یک ویژگي وجود دارد. با استفاده 

جاد ی مولد ایی تفاوت تصویر خروجي از تصویر ورودی بود، توسط شبکهدهندهنشان

ي از هایآید. نمونه به دستگردید تا تصویر نهایي شده و با تصویر ورودی جمع مي

 نمایيد.مشاهده مي 3شکل در این پژوهش را در  آمدهدستبهنتایج 

ی تصویر به تصویر دارای تنوع كافي نبود و كنترل ترجمه گونهنیا ازآنجاكه

ی مقصد وجود نداشت، در پژوهش دیگری با ی تصویر به دامنهترجمهكافي برای 

ی . دو دامنه]70[ ی شرطي تصویر به تصویر این مهم اعمال گردیدعنوان ترجمه

𝑥شود هر تصویر را در نظر بگيرید. فرض مي 𝑌و  𝑋تصویر  ∈ 𝑋  صورتبه 𝑥 =

𝑥𝑖⨁ 𝑥𝑠 شود كه در آن نمایش داده مي𝑥𝑖  و𝑥𝑠 های مستقل از يب ویژگيبه ترت

عملگری است كه با اعمال بر روی  ⨁های وابسته به دامنه است و دامنه و ویژگي

ی ، ترجمهترتيباینبهنماید. را ایجاد مي 𝑥این دو مجموعه ویژگي، تصویر كامل 

 شود:زیر تعریف مي صورتبه 𝑌به  𝑋ی شرطي تصویر به تصویر از دامنه

(79) 𝑥𝐴𝐵 = 𝐺𝐴→𝐵(𝑥, 𝑦) = 𝑥𝑖 ⊕ 𝑦𝑠  

های وابسته ویژگي 𝑦𝑠ی تصویر ورودی و های مستقل از دامنهویژگي 𝑥𝑖كه در آن 

 77شکل طور كه در در این نوع ترجمه، همان درواقعی تصویر شرط است. به دامنه

شود، سبک تصویر خروجي با استفاده از یک تصویر دیگر تعيين نيز مشاهده مي

د كدگشا استفاده ش-گردد. در این پژوهش، برای توليد تصاویر از ساختار كدگذارمي

كه در آن ابتدا دو كدگذار جداگانه تصویر ورودی و تصویر شرط را به فضای 

برده و سپس با جابجا نمودن دو بردار های مستقل از دامنه و وابسته به دامنه ویژگي

را به یک كدگشا  آمدهدستبهی دو تصویر، بردارهای های وابسته به دامنهویژگي

ی جداگانه برای تصاویر هر دامنه . سپس با استفاده از دو تميزدهنده]70[ دهدمي

، يبرتتاینبهنمود. تصاویر توليد شده را با تصاویر واقعي از آن دامنه مقایسه مي

 این درواقعی مورد نظر ایجاد نمایند. سازد تا تصاویری در دامنهمولدها را مجبور مي

. سمت چپ، تبدیل تصویر زن  [10]ترجمه شرطي تصویر به تصویر  -77شکل 

 به مرد و سمت راست، تبدیل تصویر حاشيه به كيف دستي است.

 ]93[های صورت با استفاده از یادگيری تخاصمي دوگان تغيير ویژگي -3شکل 

. ]77[ دوگان يبا استفاده از روش تخاصم ریبه تصو ریتصو یترجمه -70شکل 

ی تخاصمي  ستون سمت چپ، تصاویر ورودی، ستون مياني، خروجي شبکه

 ی تخاصمي استاندارد است.دوگان و ستون سمت راست، خروجي شبکه
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روش تخاصمي دوگاني است كه توسط یي و همکارانش  افتهیميتعمروش حالت 

های بررسي نمودیم كه با حذف ویژگي 7-9تر در بخش ارائه گردید و پيش ]77[ در

است. در مقایسه با روش قبلي كه تنها  لیتبدلقاببه همان مدل  وابسته به دامنه

گرفت در این روش خطای بازسازی بردار خطای بازسازی تصویر را در نظر مي

نتظار ا جهتازاینآید و مي به دستهای مستقل از دامنه و وابسته به دامنه نيز ویژگي

 .]70[ رود این روش تصاویر بهتری توليد نمایدمي

زش ی پردای دوگان در حوزهتشخيص گفتار دو وظيفه تبدیل متن به گفتار و

های زیاد متني و گفتاری مناسب، باشند كه به لطف یادگيری ژرف و دادهگفتار مي

، همچنان عدم وجود حالنیباااند. های اخير داشتههای چشمگيری در سالپيشرفت

ها یک ضعف بزرگ در حل این مسائل به دار در بسياری از زبانهای برچسبداده

فاده با است معمولاًرود. این دو مسئله از مسائل رایج دنباله به دنباله بوده و شمار مي

 گردند.سازی ميكدگشا در كنار یک سازوكار توجه پياده-از یک چارچوب كدگذار
بدون  اًبیتقرسائل در قالب دوگان در پژوهشي با استفاده از یادگيری برای حل این م

ی آموزش بر روی نظارت به حل این مسئله پرداخته شده است كه در آن عمده

دار ی برچسبی بدون برچسب صورت گرفته و تنها از چند صد نمونهمجموعه داده

های ا استفاده از داده. به این صورت كه بخشي از تابع زیان ب]79[ شداستفاده مي

دار اندک و بخش دیگری كه مربوط به یادگيری دوگان است، تنها با استفاده برچسب

ای از گفتارها با آمد. ابتدا مجموعهمي به دستها و گفتارها ای از متناز مجموعه

استفاده از مدل تشخيص گفتار، به متن معادل تبدیل گشته و سپس این متن و 

دار برای آموزش مدل متن به گفتار ی برچسبک مجموعه دادهگفتار همانند ی

 آمدهدستبهی شد. به همين ترتيب در جهت عکس از مجموعه دادهاستفاده مي

توسط مدل گفتار به متن برای آموزش مدل تشخيص گفتار استفاده شده است. این 

سازی ادهپي ]40[ 46اساس ترنسفرمردو مدل با استفاده از ساختار خودكدگذار بر 

 200ش و تنها رو این ازشدند. دو مدل متن به گفتار و تشخيص گفتار با استفاده 

و مقدار زیادی متن  ]LJSpeech ]47ی ی متن و گفتار از مجموعه دادهزوج نمونه

مدل متن به گفتار به مقدار  MOS41برچسب آموزش داده شد و امتياز و گفتار بدون

 .]79[ درصد رسيد 1/77مدل تشخيص گفتار به  PER41و مقدار  61/2
توان به سادگي در قالب یادگيری كه دیدیم مسائل زیادی را مي گونههمان

ها های مختلفي كه به آندوگان طراحي نمود. سپس این مسائل را با استفاده از روش

 بهبود داد. ایملاحظهقابلاشاره شد حل نموده و نتایج را به مقدار 

 گیریو نتیجه بندیجمع -5
شوند و در این مقاله دیدیم كه بسياری از مسائل در قالب دوگان ظاهر مي

برداری نمود. پس مروری ساختار توان از این وابستگي در سطوح مختلفي بهرهمي

های گوناگون یادگيری دوگان در سطوح مختلف داشتيم و سپس یافته بر روش

ه بررسي و مقایس آمدهدستبههمراه نتایج كاربردهای هر یک را در مسائل مختلف به 

نمودیم. همچنين مشاهده نمودیم كه یادگيری دوگان با كاهش تعداد پارامترهای دو 

های پایدارتر با دقت تواند به مدلی مجموعه داده ميمدل یا افزایش ضمني اندازه

 يتراحبه، یادگيری دوگان یک روش عمومي است كه يطوركلبهبهتری دست یابد. 

 های پيشرو كنوني اعمال شود. تواند بر مدلمي

ایج سازی گردیده و بهبود نتیادگيری دوگان در كاربردهای بسياری پياده تاكنون

های ترین كارهایي كه در پژوهشتجربي دیده شده است. اما یکي از مهم صورتبه

رین تمهمتوان پرداخت بررسي نظری یادگيری دوگان است. یکي از آینده به آن مي

در این زمينه این است كه یادگيری دوگان در چه مواقعي و تا چه حدی  سؤالات

 های یادگيری دوگانتواند سبب بهبود نتایج شود. همچنين، بررسي تعامل روشمي

تواند به درک هرچه بيشتر آن كمک ها بر یکدیگر ميآن ريتأثدر سطوح مختلف و 

 باز برای یادگيری دوگاننویسي متنچوب برنامهسازی یک چار، پيادهدرنهایتنماید. 

های بيشتر در این زمينه كمک چشمگيری پيشرفت و پژوهش سرعتبهتواند مي

 نماید.
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 تهيئ عضو عنوان به اكنون هم او. رساند اتمام به اميركبير

 ریفش صنعتي دانشگاه كامپيوتر مهندسي دانشکده علمي
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13 Sigmoid 
14 Universal Approximator 
15 Sample complexity 
16 Graphical Processing Units 
17 Iterations 
18 Dual form 
19 Generalization 
20 Reconstruction error 
21 Mechanism 
22 Monolingual data 
23 Gradient descent 
24 Safe 
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25 Safe semi-supervised learning 
26 DALLAS 
27 Risk 
28 Importance sampling 
29 Generative Adversarial Networks 
30 Generator 
31 Discriminator 
32 Zero-sum 
33 Hidden space 
34 Semantic segmentation 
35 Style transfer 
36 General purpose 

37 Encoder 
38 Decoder 
39 Multi-task learning 
40 Shared representation 
41 Generalization 
42 component 
43 Information loss 
44 Warm start 
45 Dual conditional GAN 
46 Transformer 
47 Mean Opinion Score 
48 Position-independent word error rate 
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Abstract 

  

Deep learning, which has achieved the state-of-the-art results in many AI tasks, intensely suffers from 
the fact that its performance heavily depends on the scale of labeled data. In various real-world 
applications, labeled instances are generally limited and expensive to collect, while there are lots of 
unlabeled ones, the amount of which is often sufficient. Therefore, tools for effectively exploiting the 
unlabeled instances have attracted much attention. Apart from that, many AI tasks emerge in dual 
form, e.g., English-to-Persian translation vs. Persian-to-English translation, and image classification 
vs. image generation. Recently, several methods have been proposed to utilize the correlation 
between dual tasks. In this paper, we are going to review Dual Learning Methods, which aim to 
effectively employ the duality between two dual tasks in the training and/or inference. Dual learning 
can be divided into three different levels, namely data-level, model-level, and inference-level 
dualities. In this paper, we will look at different methods to use these ideas and their success in 
different applications. We will also demonstrate how Dual Learning effectively reduces demanding 
on labeled data. 
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