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خرداد ۲۲ : تمرین ددلاین سوم تمرین

۵ تمرین، این برای مجاز) غیر و (مجاز تاخیر مهلت دارید. فرصت ددلاین روز ۲۳:۵۹ ساعت تا تمرین هر ارسال برای ●
است) خرداد ۲۷ تمرین ارسال تاریخ حداکثر ͳیعن) است روز

هم دیΎر افراد با همفکری صورت در کنید. ذکر را آن باید کردە اید استفاده ͳخارج منابع از اگر سوالات، از کدام هر در ●
نمایید. ذکر نظر مورد سوال در را ایشان نام باید

ͳمصنوع هوش ابزارهای از استفاده موضوع، این رعایت صورت در باشد. شما خود دانستە های ماحصل باید تمرین ΁پاس ●
است. بلامان΄ استفاده مصداق و نحوە  ذکر با

شود. نمره دادن دست از به منجر است مم΋ن صورت این غیر در باشد. خوانا و ΀واض ͳارسال ΁پاس ●

΁پاس حتما و بپرهیزید دیΎری) شده تایپ نوع هر یا Worⅾ−Ⅼatex (فایل شده تایپ ش΋ل به نظری تمارین تحویل از ●
دهید. تحویل نویس دست

نمͳ گیرد. تعلق نمرە ای دیΎر افراد ΁پاس یا منابع از اس΋رین شات به باشد. شده نوشته شما خود توسط باید ͳارسال ΁پاس ●

مشخص آپلود تاریخ باید حتما باشید، داده قرار را آن لینک و کرده آپلود دیΎری جای را سوال ها از ͳبخش که ͳصورت در ●
باشد. اتکا قابل و

Έی در تئوری تمارین ͳبایست بارگذاری منظور به بود. خواهد مجزا تمرین هر در ͳعمل و نظری سوالات بارگذاری محل ●
شوند. بارگذاری HW3_[First-Name]_[Last-Name]_[Student-Id].pdf نام با pdf فایل

دستیاران به مستقیم دادن پیغام از و کنید بیان را مش΋ل آن درس کوئرای در مش΋ل، یا ابهام هرگونه وجود صورت در ●
کنید. خودداری ͳآموزش

آبادی شاه نیا⁃حسین پوسف اعلایی⁃ارشیا باقریان⁃علیرضا پرنیان⁃مبین دانیال − عس΋ری فاطمه : تمرین این طراحان ●

نمره ۱۱۰ نظری بخش

نمره) ۱۰) اول پرسش .۱ پرسش
نگاشت بازنمایی زیرفضای چند به مختلف projection مجموعه h طریق از ورودی ،Multi-Head Attention در

مͳ شود:

heaⅾi = Attention(QWQ
i , KWK

i , V W V
i ), WQ

i ,WK
i ,W V

i ∈ Rdⅿoⅾeⅼ×dk , dk =
dⅿoⅾeⅼ

h
.

:i, j هر برای ͳیعن کنند؛ استفاده ی΋سان projection ماتریس های از دقیقاً هدها همه کنید فرض آ)

WQ
i = WQ

j , WK
i = WK

j , W V
i = W V

j .

۱



و مͳ کند محاسبه بار چند را ی΋سان اتنشن Έی عمل در Multi-Head Attention حالت، این در دهید نشان
ͳبازنویس مؤثر ͳخروج projection Έی با همراه single-head attention Έی صورت به مͳ توان را آن ͳخروج

کرد.
ͳخروج ماتریس آنکه مΎر نیست، ساده مقیاس ضریب Έی در ضرب معادل فقط لزوماً حالت این که کنید توجه
نشان یادگرفتە شده اتنشن هدهای بین تنوع اهمیت درباره چیزی چه نتیجه این باشد. داشته ͳخاص ساختار WO

مͳ دهد؟

نحوی وابستگͳ های مانند خاص، ͳزبان پدیدە های روی اتنشن هدهای ͳبرخ که دادە اند نشان تجربی مطالعات ب)
آن ها حذف و هستند تکراری یا افزونه نیز هدها از بسیاری حال، این با مͳ کنند. پیدا تخصص ،coreference یا

نمͳ زند. مدل عمل΋رد به جدی آسیب
روش دهید. پیشنهاد کم اهمیت هدهای حذف برای ͳاصول روش Έی دارید، نگه را هد k < h بتوانید فقط اگر

بΎیرد: نظر در را زیر جنبه دو هر باید شما

جداگانه؛ صورت به هد هر اهمیت (۱)
مختلف. هدهای بین شباهت یا ͳافزونگ (۲)

گرفتن ایده برای کنیم. ͳطراح مفید هدهای خودکار انتخاب برای معماری محور روش Έی مͳ خواهیم اکنون ج)
کنید. مراجعه Michel et al. (2019) و Voita et al. (2019) مقالات به مͳ توانید

مͳ کنیم: تعریف ͳیادگرفتن دروازە ای متغیر Έی هد هر برای و مͳ دهیم نشان Hi با را i هد ͳخروج کنید فرض

zi ∈ [0, 1].

مͳ شود: ͳبازنویس زیر صورت به لایه ͳخروج

MHAgateⅾ(Q,K, V ) = Concat(z1H1, z2H2, . . . , zhHh)W
O.

تکراری یا کم اهمیت هدهای و بمانند ͳباق مهم هدهای از ͳکم تعداد فقط آموزش، از پس که است این هدف
شوند. حذف

عمل΋رد حفظ برای task loss باشد: بخش سه شامل که کنید ͳطراح دروازە ها این آموزش برای loss تابع Έی
جلوگیری برای ͳافزونگ جریمه Έی و هدها، کمتر تعداد از استفاده به مدل تشویق برای ͳتنک جمله Έی مدل،

دارند. مشابه بسیار رفتار که هدهایی داشتن نگه از
کنید: تعریف زیر صورت به را هد دو شباهت مͳ توانید باشد، i هد اتنشن ماتریس Ai اگر مثال، برای

R(i, j) = cos (vec(Ai), vec(Aj)) .

از پس دهید توضیح همچنین دارد. ͳنقش چه جمله هر دهید توضیح و بنویسید هزینه تابع برای مم΋ن فرم Έی
کرد. استفاده نهایی هد k انتخاب برای دروازە ها مقدار از مͳ توان چΎونه آموزش،

نگه مͳ شود باعث ͳافزونگ جریمه وجود چرا باشند، داشته ͳسان΋ی کاملا̈ رفتار هد دو اگر کنید تحلیل پایان، در
نباشد. مطلوب هد دو هر هم زمان داشتن

۲
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نمره) ۱۰) دوم پرسش .۲ پرسش
مͳ کند: استفاده Post-LN از ͳاصل Transformer

xl+1 = LN(xl + Sublayer(xl)).

مͳ شود: استفاده Pre-LN از جدیدتر، معماری های از بسیاری در

xl+1 = xl + Sublayer(LN(xl)).

کنید. تحلیل residual block Έی در را گرادیان جریان آ)
آورید: دست به بعدی لایه گرادیان حسب بر را زیر مشتق ،Post-LN حالت برای

∂L
∂xl

.

دهد. تغییر را گرادیان جهت و اندازه مͳ تواند چΎونه LayerNorm ژاکوبین دهید نشان

عبور normalization از مستقیماً residual مسیر ،Pre-LN در کنید. مقایسه Pre-LN با را حالت این سپس
نمͳ کند.

نیاز تنظیمات، از بسیاری در و مͳ کند پایدارتر را عمیق تر مدل های آموزش معمولا˦ Pre-LN چرا دهید توضیح
مͳ کند. حذف ͳحت یا مͳ دهد کاهش را learning-rate warmup به

ضعیف تر ͳکم نهایی عمل΋رد ͳگاه کوچΈ تر مدل های در Pre-LN مدل های آموزش، در بهتر پایداری وجود با ب)
دارند. Post-LN از

کنید: توجه زیر موارد به خود ΁پاس در دهید. ارائه ͳمنطق توضیح Έی پدیده این برای

ویژگͳ ها؛ تبدیل در موثر عمق (۱)
مͳ شوند؛ نهایی لایه وارد که activationهایی توزیع (۲)

.regularization ͳنوع عنوان به normalization نقش (۳)

حذف را normalization ͳحت یا مͳ کنند استفاده normalization ترکیبی روش های از جدید معماری های ͳبرخ ج)
مͳ کنند. استفاده residual شاخه مناسب مقیاس بندی یا اولیه ͳمقدارده از آن جای به و مͳ کنند

روش های یا DeepNorm ،T-Fixup ،Fixup initialization مثلا̈ دهید؛ توضیح را ͳروش چنین از نمونه Έی
مشابه.

ͳطراح درست گرادیان Έدینامی و residual مقیاس بندی اولیه، ͳمقدارده اگر نظری، دید از چرا دهید توضیح
نباشد. ضروری پایدار آموزش برای است مم΋ن normalization شوند،

نمره) ۲۰) سوم پرسش .۳ پرسش
اول راه دارد. وجود پارامترها همه کامل آموزش بدون مدل عمل΋رد بهبود برای رایج راه دو بزرگ، ͳزبان مدل های در
و مدل وزن های داشتن نگه ثابت دوم، راه است. fine-tuning مرحله در LoRA مانند کم پارامتر روش های از استفاده

است. verifier از استفاده یا self-consistency مانند استنتاج، زمان در بیشتر محاسبه صرف
مͳ کنیم. مقایسه کارایی و استنتاج هزینه پارامتر، تعداد نظر از را روی΋رد دو این پرسش، این در

۳



ͳاصل وزن ماتریس ،LoRA در آ)

W ∈ Rd×k

مͳ شود: اضافه آن به کم رتبه ͳبە روزرسان Έی آن، مستقیم ͳبە روزرسان جای به و مͳ شود داشته نگه ثابت

W ′ = W +∆W, ∆W = BA

آن: در که

B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×k, r ≪ min(d, k)

با: است برابر LoRA در آموزش قابل پارامترهای تعداد دهید نشان

r(d+ k)

دارد. پارامتر dk آموزش به نیاز W ماتریس کامل fine-tuning که ͳحال در
کنید: محاسبه زیر مشخصات با projection ماتریس Έی برای سپس

d = k = 4096, r = 8

آورید: دست به را زیر موارد

کامل؛ fine-tuning در آموزش قابل پارامترهای تعداد (۱)
LoRA؛ در آموزش قابل پارامترهای تعداد (۲)

پارامترها. تعداد کاهش درصد (۳)

فرم از کم رتبه ͳبە روزرسان Έی چرا دهید توضیح ب)

∆W = BA

این به خود ΁پاس در باشد. مؤثر جدید وظیفه Έی با بزرگ pretrained مدل Έی کردن سازگار برای مͳ تواند
باشند. داشته قرار کم بعد زیرفضای Έی در است مم΋ن fine-tuning در لازم تغییرات که کنید اشاره ایده

کنید: مقایسه را inference زمان در LoRA از استفاده روش دو سپس

Wx+BAx

و:

W ′ = W +BA

adapter چند کردن سرو هنگام انعطاف پذیری و حافظه، مصرف ،inference در تاخیر نظر از را حالت دو این
دهید. توضیح مختلف

۴



احتمال inference زمان در بیشتر محاسبه صرف با فقط مͳ خواهیم و ثابت اند مدل وزن های کنید فرض اکنون ج)
دهیم. افزایش را درست ΁پاس به رسیدن

با: است برابر منفرد ΁پاس Έی بودن درست احتمال ،ͳاستدلال مسئله Έی برای

p = 0.35

Έی حداقل اگر مͳ کند. انتخاب را پاس΁ ها از ͳ΋ی verifier Έی سپس مͳ کنیم. تولید مستقل ΁پاس N تعداد
احتمال: با verifier باشد، داشته وجود ΁پاس N بین درست ΁پاس

r = 0.8

است. غلط نهایی ΁پاس باشد، نداشته وجود ͳدرست ΁پاس هیچ اگر مͳ کند. انتخاب را درست ΁پاس Έی

مقادیر برای را احتمال این سپس آورید. دست به r و p ،N حسب بر را نهایی ΁پاس بودن درست احتمال فرمول
کنید: محاسبه زیر

N = 1, 2, 4, 8

اگر: دهید نشان همچنین

PN = r
(
1− (1− p)N

)
:ͳیعن بیشتر، نمونە های تولید ͳافزایش سود باشد،

PN − PN−1

مͳ یابد. کاهش N افزایش با

پردازش شده توکن ۶۰۰۰ با برابر کل بودجه مͳ کنیم. مقایسه استنتاج بودجه از استفاده برای را زیر راهبرد دو اکنون د)
است. تولیدشده یا

ͳدرون متن مثال های اول: راهبرد
و است توکن ۲۰۰ نیز سؤال خود دارد. توکن ۲۰۰ مثال هر مͳ دهیم. قرار حل شده مثال k تعداد ورودی، در

است: زیر صورت به روش این ͳتخمین دقت مͳ کند. تولید ͳتوکن ۴۰۰ ΁پاس Έی پایان در مدل

pA(k) = 0.35 + 0.08k

برای: فقط رابطه این

0 ≤ k ≤ 5

است. معتبر
verifier با خودسازگاری دوم: راهبرد

Έی مدل و است ͳتوکن ۲۰۰ سؤال شامل ورودی نمونه، هر برای نمͳ دهیم. قرار ورودی در حل شدە ای مثال هیچ
΁پاس هر بودن درست احتمال است. توکن ۶۰۰ با برابر نمونه هر هزینه بنابراین مͳ کند. تولید ͳتوکن ۴۰۰ ΁پاس

با: برابر منفرد

۵



p = 0.45

احتمال: با قبل بخش مانند verifier و است

r = 0.8

مͳ کند. انتخاب را درست ΁پاس درست، ΁پاس Έی حداقل وجود صورت در

کنید: محاسبه را زیر موارد

اول؛ راهبرد در k مجاز مقدار بیشترین (۱)
اول؛ راهبرد ͳتخمین دقت بهترین (۲)

دوم؛ راهبرد در N مجاز مقدار بیشترین (۳)
دوم؛ راهبرد ͳتخمین دقت بهترین (۴)

است؟ بهتر راهبرد کدام مسئله، فرض های به توجه با (۵)

ͳشرایط چه در و است مناسب تر LoRA از استفاده ͳشرایط چه در دهید توضیح پاراگراف Έی در پایان، در
وظایف استنتاج، هزینه و آموزش هزینه تفاوت به خود ΁پاس در است. مناسب تر inference-time scaling

کنید. اشاره روش دو ترکیب ام΋ان و موردی، ͳاستدلال مسائل تکرارشونده،

نمره) ۲۰) چهارم پرسش .۴ پرسش
و ͳمفهوم نظر از هم را Convolution و Local Attention ،Self-Attention میان رابطه مͳ خواهیم پرسش این در

کنیم. ͳبررس ͳمحاسبات نظر از هم
باشد: زیر صورت به ترنسفورمر لایه Έی ورودی کنید فرض

Z ∈ Rb×n×d

داریم: Multi-Head Self-Attention در است. مدل بعد d = dⅿoⅾeⅼ و دنباله طول n ،batch اندازه b آن در که

Qi = ZWQ
i , Ki = ZWK

i , Vi = ZW V
i

آن: در که

WQ
i ,WK

i ,W V
i ∈ Rd×dk , dk =

d

h

مͳ شود: تعریف زیر صورت به i هد ͳخروج و

Hi = softmax

(
QiK

⊤
i√

dk

)
Vi

با: است برابر نیز لایه نهایی ͳخروج

MHA(Z) = Concat(H1, . . . , Hh)W
O

آن: در که

WO ∈ Rd×d

۶



multiply-add هر و بΎیرید نادیده را residual connection و LayerNorm biasها، ،softmax هزینه سؤال این در
بΎیرید. نظر در MAC Έی را

است: زیر صورت به مدل مشخصات

b = 4, n = 4096, d = 1024, h = 16, dk = 64

شامل ،ͳقبل توکن w = 128 به فقط توکن هر آن در که بΎیرید نظر در را local causal attention نسخه Έی همچنین
مͳ کند. توجه خودش،

آورید. دست به را standard full Multi-Head Self-Attention لایه Έی برای MAC تقریبی ͳمحاسبات هزینه آ)
کنید: لحاظ را زیر هزینە های خود، محاسبه در

Q,K,V؛ projections محاسبه (۱)
⊤QK؛ توجه امتیاز ماتریس های محاسبه (۲)
V؛ در attention probabilities ضرب (۳)

.output projection (۴)

کنید. محاسبه دادە شده مشخصات برای را MAC کل عددی مقدار سپس

درجه جمله که دهید نشان و دهید انجام w = 128 پنجره با local causal attention برای را محاسبه همین ب)
کنید. محاسبه نیز را MAC کل عددی مقدار مͳ شود. تبدیل nw به نسبت ͳخط جملە ای به n به نسبت دوم

دو هر آن ͳخروج و ورودی که بΎیرید نظر در را w = 128 کرنل اندازه با ͳمعمول causal convolution Έی ج)
دارند: d = 1024 بعد

Yt =
w−1∑
r=0

Zt−rCr

آن: در که

Cr ∈ Rd×d

مقایسه local attention و full attention با را آن و کنید محاسبه را کانولوشن این تقریبی ͳمحاسبات هزینه
مͳ دهد؟ نشان اتنشن و کانولوشن در channel mixing تفاوت درباره چیزی چه نتیجه کنید.

ورودی محتوای از مستقل t−r توکن و t توکن بین توجه نمره ،local self-attention از هد Έی در کنید فرض د)
:ͳیعن باشد. داشته ͳبستگ r نسبی فاصله به فقط و باشد

qtk
⊤
t−r√
dk

= βr

.r = 0, . . . , w − 1 برای
W V و βr به وابسته کرنل هایی با causal convolution Έی معادل هد این ͳخروج حالت این در دهید نشان

دهید. تعمیم WO ماتریس و هد چند برای را نتیجه این سپس است.

نکته این از ،΁پاس برای نیست. ͳمعمول کانولوشن Έی فقط ͳکل حالت در self-attention چرا دهید توضیح ه)
هستند: ورودی خود از ͳتابع ͳکل حالت در توجه وزن های که کنید استفاده

αt,j(Z) = softmaxj

(
z⊤t W

Q(WK)⊤zj√
dk

)
۷



input- یا dynamic convolution Έی شبیه self-attention مͳ شود باعث موضوع این که دهید نشان
ثابت. کانولوشن Έی نه کند، رفتار dependent convolution

نمره) ۱۰) پنجم پرسش .۵ پرسش
دارد: را زیر مشخصات که داریم Transformer بر ͳمبتن پیش آموزش دیدە ی از ͳزبان مدل Έی کنید فرض

Transformer لایە ی ۲۴ ●

d = 1024 با برابر (hidden state) پنهان حالت اندازە ی ●

attention سر ۱۶ ●

پارامتر میلیون ۳۵۰ مجموع در ●

full روش سه کنیم. سازگار مختلف (downstream task) ͳپایین دست وظیفە ی ۲۰ برای را مدل این مͳ خواهیم
دهید. ΁پاس زیر پرسش های به و بΎیرید نظر در را Prefix Tuning و Prompt Tuning ،fine-tuning

نسخە ی Έی و مͳ شوند ریزتنظیم مدل پارامتر میلیون ۳۵۰ همە ی وظیفه هر برای ،full fine-tuning روش در آ)
مͳ شود. ذخیره مدل کل از جداگانه

شود. ذخیره باید وظیفه ͳاختصاص پارامتر چند مجموع در کنید محاسبه وظیفه، ۲۰ برای

soft Έی وظیفه، هر برای مͳ شود. داشته نگه ثابت پیش آموزش دیده از مدل ،Prompt Tuning روش در ب)
روش، این در است. d = 1024 بعد دارای soft prompt بردار هر مͳ گیریم. یاد m = 50 طول با prompt
پایه مدل از مشترک نسخە ی Έی و هستند soft prompt بردارهای همان وظیفه هر ͳاختصاص پارامترهای تنها

مͳ شود. ذخیره
کنید: محاسبه را زیر موارد

وظیفه؛ هر برای آموزش پذیر پارامترهای تعداد (۱)
وظیفه. ۲۰ برای وظیفه ͳاختصاص پارامترهای کل تعداد (۲)

لایە ی هر در وظیفه، هر برای مͳ شود. داشته نگه ثابت پیش آموزش دیده از مدل ،Prefix Tuning روش در ج)
بخش برای prefix بردار p = 10 تعداد و Key بخش برای prefix بردار p = 10 تعداد Transformer
Έکوچ ͳاضاف پارامترهای هزینە ی از و دارد d = 1024 بعد prefix بردار هر کنید فرض مͳ گیریم. یاد Value

مͳ کنیم. صرف نظر MLP reparameterization مانند

کنید: محاسبه را زیر موارد

وظیفه؛ هر برای آموزش پذیر پارامترهای تعداد (۱)
وظیفه. ۲۰ برای وظیفه ͳاختصاص پارامترهای کل تعداد (۲)

محاسبه full fine-tuning به نسبت زیر روش دو در را وظیفه ͳاختصاص پارامترهای ذخیرە سازی کاهش نسبت د)
کنید:

Prompt Tuning (۱)
Prefix Tuning (۲)

محدودیت Έی و مزیت Έی کدام، هر برای دهید. توضیح را Prefix Tuning و Prompt Tuning ͳاصل تفاوت ه)
کنید. بیان

۸



نمره) ۲۰) ششم پرسش .۶ پرسش
،ͳان΋م اطلاعات ورود نحوه معماری، ͳطراح دیدگاه از را ترنسفورمر بر ͳمبتن بینایی معماری های پرسش، این در

مͳ کنیم. ͳبررس اشیا تشخیص مسئله در هزینه تابع ͳطراح و سراسری، و ͳمحل وابستگͳ های مدل سازی

کنید. ͳطراح تصویر طبقە بندی برای Vision Transformer (ViT) بر ͳمبتن مدل Έی مͳ خواهید کنید فرض آ)
اشیا، Έکوچ بخش های و بافت ها لبە ها، مانند تصویر، ͳمحل الΎوهای مͳ دانیم و است محدود ͳآموزش داده

هستند. مهم مسئله برای

همچنان اما کند، مدل وارد را CNN ͳمحل سوگیری از ͳبخش که کنید ͳطراح ViT از اصلاح شده نسخه Έی
و کنید انتخاب را زیر ایدە های از ͳ΋ی فقط خود، ΁پاس در بماند. ͳباق ترنسفورمر بر ͳمبتن مدل ͳاصل هسته

دهید: توضیح دقیق را همان

ترنسفورمر؛ به ورود از پیش convolutional stem از استفاده (۱)
بیشتر؛ ͳان΋م جزئیات حفظ و patch اندازه کاهش (۲)

pyramid-based؛ مدل های شبیه سلسلە مراتبی ساختار ͳطراح (۳)
بالاتر. لایە های در global attention و ابتدایی لایە های در local attention ترکیب (۴)

کنید: مشخص را زیر موارد خود، پیشنهادی ͳطراح در

مͳ شود؟ تبدیل توکن به چΎونه تصویر ورودی (۱)
مͳ شود؟ تقویت یا حفظ چΎونه ͳان΋م اطلاعات (۲)

مͳ کند؟ اضافه ساده ViT به نسبت جدیدی inductive bias نوع چه تغییر این (۳)

دارد؟ پیش آموزش یا داده به مدل نیاز بر اثری چه ͳطراح این (۴)
مͳ کند؟ ایجاد ساده ViT به نسبت هزینە ای یا ͳمحدودیت چه ͳطراح این (۵)

window attention از تصویر، توکن های همه روی self-attention اعمال جای به ،Swin Transformer در ب)
مͳ شود. استفاده shifted window attention سپس و

بΎیرید: نظر در را توکن ها از یΈ بعدی دنباله Έی سادە سازی، برای

x1, x2, . . . , x8

هستند: زیر صورت به پنجرە ها اول، لایه در باشد. ۴ با برابر پنجره هر اندازه کنید فرض و

[x1, x2, x3, x4], [x5, x6, x7, x8]

وجود با کنند، برقرار attention هم با مستقیماً نمͳ توانند x5 و x4 توکن های لایه، این در چرا دهید توضیح ابتدا
هستند. ی΋دیΎر مجاور دنباله یا تصویر در آنکه

جدید پنجرە های از ͳ΋ی که طوری به شوند، جابە جا توکن ۲ اندازه به پنجرە ها بعدی لایه در کنید فرض سپس
باشد: زیر توکن های شامل

[x3, x4, x5, x6]

ردوبدل اطلاعات و بΎیرند قرار مشترک پنجره Έی در مͳ توانند x5 و x4 توکن های حالت، این در دهید نشان
کنند.

باعث چΎونه لایه چند در shifted window attention windowو attention تکرار که بΎیرید نتیجه ادامه، در
full self-attention با ͳتفاوت چه ͳطراح این دهید توضیح همچنین مͳ شود. receptive field ͳتدریج گسترش

دارد. CNN در ͳمحل سوگیری با ͳشباهت چه و

۹



از ͳکل معماری Έی کنید. استفاده object detection برای ترنسفورمری مدل Έی از مͳ خواهید کنید فرض ج)
باشد: زیر اجزای شامل که کنید ͳطراح DETR نوع

تصویری؛ ویژگͳ های استخراج برای backbone Έی (۱)

تصویر؛ موقعیت های بین سراسری وابستگͳ های مدل سازی برای Transformer Encoder Έی (۲)
object؛ query ͳثابت تعداد با Transformer Decoder Έی (۳)
شͳء. هر ͳان΋م جعبه و کلاس ͳپیش بین برای ͳخروج سر دو (۴)

Έی عنوان به را object query هر مͳ توان چرا دارند. ͳنقش چه معماری این در objectها query دهید توضیح
ͳخروج چرا دهید توضیح همچنین گرفت؟ نظر در تصویر در شͳء Έی جست وجوی برای یادگیری قابل جایΎاه

ترتیب. به وابسته دنباله Έی نه مͳ شود، تفسیر پیش بینͳ ها از مجموعه Έی صورت به مدل

DETR: End-to-End مقاله در HungarianMatching و set prediction ایده ابتدا بخش، این به ΁پاس برای د)
کنید. مطالعه را Object Detection with Transformers

Έبە ی Έی تطابق Έی تصویر ͳواقع اشیای و مدل پیش بینͳ های بین است لازم مدل آموزش برای ،DETR در
مͳ کند: تولید ͳپیش بین N مدل کنید فرض شود. پیدا

ŷi = (p̂i, b̂i), i = 1, . . . , N

m شامل تصویر کنید فرض همچنین است. پیش بینͳ شده جعبه b̂i و کلاس ها روی ͳاحتمال توزیع p̂i آن در که
باشد: ͳواقع شͳء

yj = (cj, bj), j = 1, . . . ,m

برای چرا کنید بیان و دهید توضیح را ،Hungarian Matching ͳیعن ،ͳمجارستان تطبیق الΎوریتم ابتدا
داریم. نیاز ͳواقع اشیای و پیش بینͳ ها بین Έبە ی Έی تطابق Έی به DETR در set prediction فرمول بندی

باشد: زیر جزء سه شامل که کنید ͳطراح j ͳواقع شͳء با i ͳپیش بین تطبیق برای هزینه تابع Έی سپس

classification cost, L1 box cost, GIoU cost

بΎیرید: نظر در زیر صورت به را هزینه مͳ توانید مثال برای

Cij = − log p̂i(cj) + λ1∥b̂i − bj∥1 + λgiou

(
1−GIoU(b̂i, bj)

)
دهید توضیح همچنین دارد. مناسب تطابق انتخاب در ͳنقش چه بالا جمله سه از Έی هر دهید توضیح
مͳ شوند. وارد هزینه تابع در چΎونه آموزش مرحله در نمͳ شوند، داده تطبیق ͳواقع شͳء هیچ با که پیش بینͳ هایی

Έی صورت به را خود ΁پاس مͳ شود؟ ساخته چΎونه DETR نهایی loss تابع بهینه، تطابق شدن پیدا از پس ه)
بنویسید. مرحلە بە مرحله ͳطراح
کنید: مشخص خود ΁پاس در

مͳ شود؛ محاسبه classification loss نوع چه objectها query همه برای (۱)

یافتە اند؛ تطبیق ͳواقع شͳء Έی با که مͳ شود محاسبه queryهایی برای فقط box regression loss چرا (۲)
دارد؛ تطابق بدون queryهای آموزش در ͳنقش چه no-object کلاس (۳)

مͳ کنند. کنترل را جعبە ها ͳان΋م دقت و طبقە بندی دقت بین تعادل چΎونه λgiou و λ1 ضرایب (۴)

۱۰
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تشخیص دشواری یا کند همΎرایی مثال برای کنید؛ بیان را استاندارد DETR معماری ضعف Έی ادامه، در
ایدە هایی از مͳ توانید خود ΁پاس در دهید. پیشنهاد آن بهبود برای معماری تغییر Έی سپس .Έکوچ اشیای
چرا دهید توضیح و کنید استفاده deformable attention یا ،feature pyramid ،ͳچندمقیاس ویژگͳ های مانند

باشد. مفید آموزش سرعت افزایش یا Έکوچ اشیای تشخیص برای مͳ تواند تغییر این

نمره) ۲۰) هفتم پرسش .۷ پرسش
لازم بنابراین نمͳ کند. مدل صریح بە صورت را توکن ها ترتیب بە تنهایی self-attention سازوکار ترنسفورمرها، در
sinusoidal positional در جابە جایی خاصیت ابتدا پرسش، این در شود. مدل وارد ͳل΋ش به ͳان΋م اطلاعات است
اطلاعات چΎونه RoPE یا Rotary Positional Embedding مͳ دهیم نشان سپس و مͳ کنیم ͳبررس را encoding

مͳ کند. توجه امتیاز وارد مستقیماً را نسبی فاصله

داریم: بعد جفت هر و t موقعیت هر برای ،ͳاصل ترنسفورمر sinusoidal positional encoding در آ)

pi(t) =

[
sin(ωit)
cos(ωit)

]
آن: در که

ωi =
1

100002i/d

که: طوری به دارد وجود Ai(k) ∈ R2×2 ͳخط ماتریس Έی ،k ثابت جابە جایی هر برای دهید نشان است.

pi(t+ k) = Ai(k)pi(t)

دهید: نشان سپس آورید. دست به را Ai(k) ماتریس

Ai(k1 + k2) = Ai(k1)Ai(k2)

sinusoidal positional encoding در جابە جایی ها منظم ساختار درباره چیزی چه رابطه این دهید توضیح و
مͳ دهد. نشان

دهید: نشان n و m موقعیت دو برای ب)

pi(m)⊤pi(n) = cos(ωi(m− n))

نشان است. شده ساخته pi(t) دوبعدی جفت های همه الحاق از PE(t) ͳان΋م بردار کل کنید فرض اکنون
دهید:

PE(m)⊤PE(n) =
∑
i

cos(ωi(m− n))

نسبی فاصله از ͳتابع sinusoidal positional encoding در ͳان΋م بردار دو بین ساده شباهت که بΎیرید نتیجه
.n و m مطلق موقعیت دو از جداگانه ͳتابع صرفاً نه است، m− n
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بΎیرید: نظر در را کلͳ تر ͳان΋م امتیاز Έی اکنون ج)

gB(m,n) = PE(m)⊤BPE(n)

آن: در که

B ∈ Rd×d

باشد. توجه امتیاز در WQ(WK)⊤ مؤثر ماتریس از ͳبخش مͳ تواند
تعریف زیر صورت به آن بلوک هر و باشد ͳبلوک ،ͳکسینوس⁃ͳسینوس جفت ابعادهای به نسبت B کنید فرض

شود:

Bi = aiI + biJ

که:

I =

[
1 0
0 1

]
, J =

[
0 −1
1 0

]
دهید: نشان است.

pi(m)⊤Bipi(n) = ai cos(ωi(m− n)) + bi sin(ωi(n−m))

است. وابسته موقعیت دو نسبی فاصله به فقط gB(m,n) حالت، این در که بΎیرید نتیجه و

دهید. توضیح است؟ m− n از ͳتابع فقط gB(m,n) لزوماً نیز B دلخواه ماتریس Έی برای آیا

توکن، eⅿbeⅾⅾing به ͳان΋م بردار کردن اضافه جای به روش، این در بΎیرید. نظر در را RoPE اکنون د)
را چرخش ماتریس بعدی، جفت Έی برای مͳ شوند. چرخانده خود موقعیت اساس بر key و query بردارهای

مͳ کنیم: تعریف زیر صورت به

R(ϕ) =

[
cosϕ − sinϕ
sinϕ cosϕ

]
باشیم: داشته n و m موقعیت های در و باشند q, k ∈ R2 اگر

q̃m = R(mθ)q, k̃n = R(nθ)k

دهید: نشان

q̃⊤mk̃n = q⊤R((n−m)θ)k

مͳ دهد؟ نشان توکن دو نسبی فاصله به attention score ͳوابستگ درباره چیزی چه رابطه این
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فرکانس با زیر بردار هر و مͳ شوند تقسیم دوبعدی زیر بردار چند به k و q بردارهای RoPE در ،ͳکل حالت در ه)
کنید: فرض مͳ شود. چرخانده ͳمتفاوت

q = [q(0), q(1), . . . , q(d/2−1)]

k = [k(0), k(1), . . . , k(d/2−1)]

آن: در که

q(i), k(i) ∈ R2

دهید: نشان مͳ شود. استفاده θi فرکانس دوبعدی جفت هر برای و

q̃⊤mk̃n =

d/2−1∑
i=0

(
q(i)

)⊤
R((n−m)θi)k

(i)

را RoPE و sinusoidal positional encoding ،absolute positional embedding ͳاصل تفاوت سپس
مͳ شود: وارد بخش کدام به روش هر در ͳان΋م اطلاعات کنید مشخص دهید. توضیح

input embedding, query/key representation, attention score

برای مناسب تری ساختار absolute positional embedding به نسبت RoPE چرا دهید توضیح پایان در
مͳ کند. فراهم بزرگ تر کانتکست های طول به تعمیم و نسبی روابط مدل سازی

نمره) ۱۰۰) ͳعمل بخش

دارند. نمره ۳۰ سوم تمرین و نمره ۳۵ کدام هر دوم و اول تمرین های است. شده ارائه ͳعمل تمرین سه بخش این در
قبل از باید نوت بوک ها نمایید. بارگذاری Quera سامانە ی در جداگانه بە صورت را تمرین هر مͳ شود خواسته شما از
مربوطه نمرە ی صورت این غیر در بمانند؛ ͳباق نهایی فایل در نیز لازم خروجͳ های و باشند شده اجرا کامل بە صورت

گرفت. نخواهد تعلق

نمره) ۳۵)QLoRA PEFTو با ͳزبان مدل های کردن سازگار :۱ ͳعمل پرسش
برای QLoRA و LoRA مانند کم پارامتر روش های از استفاده با را پیش آموزش دیده از ͳزبان مدل Έی تمرین، این در
مناسب قالب به و بارگذاری را مختلف وظایف به مربوط ͳمحل دادە های ابتدا مͳ کنید. سازگار ͳزبان وظیفە ی چند
عمل΋رد و کرده ͳبررس را LoRA رتبە ی اثر داده، آموزش را ͳتخصص آداپتورهای سپس کنید. تبدیل prompt/target

کنید. تحلیل و مقایسه هم با را سازگار شده مدل های و پایه مدل

۳۵) Έکوچ ͳزبان مدل های در استدلال و استنتاج پیشرفتە ی روش های :۲ ͳعمل پرسش
نمره)

استنتاج مختلف راهبرد چند و مͳ کنید اجرا GSM8K از زیرمجموعە ای روی را Έکوچ ͳزبان مدل Έی تمرین، این در
self-consistency چندباره، نمونە گیری ،chain-of-thought مستقیم، ΁پاس مانند روش هایی مͳ کنید. مقایسه هم با را

۱۳



ضعف و قوت نقاط و ͳتوکن هزینە ی دقت، پایان، در کنید. ارزیابی و پیادە سازی را ΁پاس انتخاب سازوکار از استفاده و
نمایید. تحلیل و گزارش را روش هر

Retrieval-AugmentedGeneration (RAG)سامانە ی پیادە سازی :۳ ͳعمل پرسش
نمره) ۳۰)

ابتدا مͳ کنید. پیادە سازی ΁پاس تولید و بازیابی تا اسناد آمادە سازی مرحلە ی از را RAG سامانە ی Έی تمرین، این در
Έی FAISS و SentenceTransformer از استفاده با سپس کنید، تقسیم کوچΈ تر قطعە های به و بارگذاری را اسناد
نسخە ی با را RAG سادە ی نسخە ی و کرده ͳبررس را مختلف مولد مدل های با پاس΁ گویی ادامه، در بسازید. بازیاب

کنید. مقایسه حافظه یا م΋المه بر ͳمبتن

۱۴


