
Scientific Journal of  Electronical & Cyber Defence

Vol. 10, No. 2, Summer 2022, Serial No. 38

Evaluating Deep Learning Models for Test Data Generation In File 

Based Fuzzers     

M. T. Taghavi*, M. Bagheri

* PhD student, Imam Hossein University (AS), Tehran, Iran

(Received: 11/05/2021, Accepted: 11/12/2021) 

ABSTRACT 

Fuzzing means repeatedly running the program being tested, by modified inputs, with the aim of finding its 

vulnerabilities. If the program has a complex input structure, generating modified inputs for fuzzing is not 

an easy task. The best solution in such cases is to use the input structure of the program under test to      

produce accurate test data. The problem is that the input structure documentation of program under test 

may not be available. Human understanding of such complex structures is also hard to achieve, costly, time 

consuming, and prone to errors. To overcome to above problems, this research proposes the use of machine 

learning and deep neural networks, which automatically learn the complex structures of program inputs 

and generate test data tailored to this structure. One of main challenges in this field is choosing the        

appropriate deep learning model which suits the intended application. In this paper, suitable deep learning 

models for learning and test data generation in file-based fuzzers are studied. Also, the evaluation is       

performed by introducing and applying the appropriate performance evaluation parameters. So the        

recurrent neural network and its derivations are introduced as the best deep learning models for text data. 

Also, effective parameters considered for performance evaluation include the training time, loss value in 

training and evaluation time. The loss value as the main parameter is evaluated once in various deep  

learning models with same structure and again in the same deep learning models with various structures 

and the best deep learning model is selected and proposed . 
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 فازرهای مبتنی بر فایل درهای یادگیری عمیق برای تولید داده آزمون ارزیابی مدل

2یباقر مسعود، *1یتقو یمحمدتق

تهران، ایران، دانشگاه جامع امام حسین )ع( ،اریاستاد -2،  دکترا یدانشجو -1
(12/20/2022، پذیرش: 12/21/2022)دریافت: 

چکیده

های برنامه پذیری است. در صورتی که ورودیتغییر یافته، با هدف یافتن آسیب هایفازینگ به معنی اجرای مکرر برنامه تحت آزمون با ورودی

 ،برای انجام فازینگ کار راحتی نیست. بهترین راه حل در این مواردهای تغییر یافته ای باشند، تولید ورودیتحت آزمون دارای ساختار پیچیده

تولید دقیق داده آزمون است. مشکلی که وجود دارد این است که ممکن است مستندات  منظور بهاستفاده از ساختار ورودی برنامه تحت آزمون 

بر و ای نیز بسیار مشکل، پرهزینه، زماناختارهای پیچیدهانسانی چنین س کساختار ورودی برنامه تحت آزمون در دسترس نباشد. همچنین در

یقادگیری خودکقار    منظقور  بقه های عصبی عمیقق  مستعد خطای انسانی است. برای غلبه بر مشکلات فوق، استفاده از یادگیری ماشین و شبکه

های اصلی در این زمینقه،  ه است. یکی از چالشهای برنامه و تولید داده آزمون متناسب با این ساختار پیشنهاد شدساختارهای پیچیده ورودی

های یادگیری عمیق مناسب برای یادگیری و تولید داده آزمقون  متناسب با کاربرد مورد نظر است. در این مقاله، مدل یادگیری استفاده از مدل

هقای  مقدل رای بررسقی کقارایی، ارزیقابی    با معرفی پارامترهقای مناسقب بق    همچنیناست. در فازرهای مبتنی بر فایل مورد بررسی قرار گرفته 

-های یادگیری عمیق برای دادهبهترین مدل عنوان بههای عصبی بازرخداد و مشتقات آن بر این اساس، شبکهاست.  شدهانجام یادگیری عمیق 

آمقوزش، میقزان خطقای    های یادگیری عمیق شقامل زمقان   ای ارزیابی کارایی مدلبر مؤثرمترهای اهای متنی انتخاب شده است. همچنین پار

هقای یقادگیری   بقار در مقدل   پارامتر اصلی، یق   عنوان بهها در زمان آموزش و و زمان ارزیابی درنظر گرفته شده است. پارامتر میزان خطا مدل

رین مقدل  های یادگیری عمیق یکسان با ساختار متفاوت مقورد ارزیقابی ققرار گرفتقه و بهتق     بار در مدل عمیق مختلف با ساختار یکسان و ی 

 یادگیری عمیق انتخاب و معرفی شده است.

، ارزیابی كاراییمتنی فازینگ، یادگیری عمیق، تولید داده آزمون :هاكلیدواژه

مقدمه  -1

های حیاتی همانند سامانهافزارها همه جا حضور دارند، از نرم

های پزشکی افزار کنترل تجهیزات صنعتی گرفته تا سامانهنرم

افزارهای  نرمهای تنظیم ضربان قلب بیمار و حتی سامانههمانند 

افزار، موجب وابستگی حیرت خانگی. وجود این طیف گسترده نرم

دازش اطلاعات شده است. وابستگی به تجهیزات پر انسانانگیز 

افزارها زیاد به فناوری اطلاعات و پیچیدگی در حال رشد نرم

موجب افزایش تهدیدات امنیتی همانند افزایش تعداد 

 افزارها شده است. برداری در نرمهای قابل بهره پذیریآسیب

آزمون  روشترین رایج عنوان بهاز زمان معرفی  2فازینگ

. [2-3] کشف خطاهای بالقوه معروف شده است منظور بهافزار  نرم

قابلیت کشف انواع بسیار  روشدلیل این امر آن است که این 

 های مختلف را داردها در برنامهپذیریمتفاوتی از خطاها و آسیب
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1 Fuzzing 

ها و نقاط ضعف در پذیریپویای کشف آسیب روش. فازینگ [0]

 3شده سازیبدشکل 1های آزمونبرنامه هدف با استفاده از داده

های شبکه و غیره است. با استفاده از ها، پروتکلشامل فایل

توان بسیاری از خطاهای بالقوه موجود در ی  برنامه فازینگ می

کاربردی را قبل از انتشار عمومی کشف و اصلاح کرد تا در آینده 

 .[0] توسط هکرها مورد سوء استفاده قرار نگیرد

های واقعی با استفاده از شابه با دادهمتنی م هایتولید داده
های مختلف فناوری یادگیری عمیق کاربرد زیادی در حوزه

، توسعه الاتؤس، جوابگویی به 0اطلاعات همانند ترجمه ماشینی
جدید و یکی از کاربردهای . [5] دارد و غیره های پاسخگوبات
های تولید داده آزمون برای ارزیابی برنامه ،در این زمینه مهم

کشف و برطرف کردن  منظور بهتجاری قبل از انتشار عمومی 
 2با استفاده از آزمون فازها  آن بالقوه موجود در 5های پذیریآسیب
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2 Test Data 
3 Malformed 
4
 Machine Translation 

5
 Vulnerabilities 
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تولید داده متنی با استفاده از یادگیری  منظور به. [6-22] است
در حوزه  3یعیمقوله پردازش زبان طب یبه بررس ازین، 1عمیق
حوزه مربوط به  یعیپردازش زبان طبدارد. عمیق وجود  یادگیری
 یزبان انسان تیریاست که مد یافزار و هوش مصنوعنرم یمهندس

های مختلفی ارائه برای این منظور مدل. [22] را به عهده دارد
شده است. انتخاب مدل مولد متناسب با کارکرد خاص در 

زیادی در میزان دقت و کارایی  تأثیرپردازش زبان طبیعی 
بررسی ارزیابی کارایی و دقت  منظور بهخروجی نهایی دارد. 

 های شبکه عصبی تولید متن، کارهایی انجام شده استمدل
پرداخته شده ها  آن که در این مقاله به بررسی [21-25و  5]

 است.

های شبکه با توجه به اینکه انتخاب، مقایسه و ارزیابی مدل
این مقاله در عمیق باید مبتنی بر کارکرد مورد نظر باشد، عصبی 

های یادگیری عمیق مناسب برای یادگیری و تولید به بررسی مدل
های متنی تولید شده است. داده شده داده آزمون متنی پرداخته

داده آزمون متنی  عنوان بههای یادگیری عمیق با استفاده از مدل
ار خواهد گرفت. آزمون فاز مورد در آزمون فاز مورد استفاده قر
های ساختارمند متنی است. از این نظر این مقاله مبتنی بر فایل

های یادگیری جهت، بررسی نقاط قوت و ضعف هر کدام از مدل
عمیق مبتنی بر کاربرد مورد نظر مقاله یعنی آزمون فاز است. 

بر  مؤثرهای یادگیری عمیق، پارامترهای علاوه بر انتخاب مدل
های یادگیری عمیق نیز در مقاله بررسی شده است.دلم

در بخش دو، به بررسی  :زیر است صورت بهساختار مقاله 
های مولد یادگیری مرتبط با کارکرد مفهوم یادگیری عمیق و مدل

های ساختارمند مورد نظر مقاله یعنی آزمون فاز مبتنی بر فایل
های ساختارمند پرداخته شده است. در بخش سه، آزمون فاز فایل

متنی مورد بررسی قرار گرفته است. در بخش چهار، کارهای 
های مولد یادگیری عمیق  های ارزیابی مدلمرتبط یعنی روش

های مرتبط با تولید داده آزمون برای انجام و پژوهشمتنی 
مورد بررسی قرار گرفته است. در بخش پنج، راهکار فازینگ 

 یادگیری عمیقهای مدلسازی پیشنهادی یعنی روش پیاده
ارائه شده است. در بخش شش، نتایج ها  آن مختلف و ارزیابی

 یادگیری عمیقحاصل از ارزیابی مورد بررسی قرار گرفته و مدل 
و گیری نتیجهشامل مناسب انتخاب شده است. بخش هفت 

کارهای آتی است.

های مولد داده متنییادگیری عمیق و مدل -2

هقای  یکی از شاخه عنوان بهیادگیری عمیق  ،یاز نظر سلسله مراتب

یادگیری ماشین است که آن هم به نوبقه خقود بخشقی از هقوش     

1 Fuzz Test 
2
 Deep Learning 

3 Natural Language Processing 

جایگاه کلی یقادگیری عمیقق را نشقان     (2)شکل مصنوعی است. 

 دهد. می

عمیق در هوش مصنوعی جایگاه یادگیری :(1)شکل 

 :[21و  26] راهبردهای اصلی در یادگیری عمیق عبارتند از

 یا راهبر را به  5. این راهبرد ی  ناظر0یادگیری با نظارت

گیرد که از خود شبکه هوشمندتر است. برای مثال  خدمت می

در تشخیص چهره، ناظر ی  دسته تصویر را به شبکه نشان 

بینی خود را  پیش ،داند. شبکه دهد و نام هر چهره را می می

کند،  دهد و حدس خود را با پاسخ صحیح مقایسه می انجام می

کند  رهای خود را تنظیم میسپس بر اساس میزان خطا، پارامت

تا به پاسخ درست نزدی  شود. در یادگیری با نظارت هر 

با ی   6ها ها علاوه بر بردار ویژگی نمونه در مجموعه داده

کند.  می ءهمراه است که نقش ناظر را ایفا 8یا هدف 1برچسب

ای از این نوع است. نمونه 0بندی دسته

 این روش هنگامی که مجموعه داده 22یادگیری بدون نظارت .

 . بهشوداستفاده مینمونه با پاسخ معلوم در دسترس نباشد، 

وجو  ها برچسب گذاری نشده باشند. جست عبارت دیگر نمونه

برای یافتن الگوی ناشناخته در بین ی  مجموعه داده، 

، 22بندی کاربردی متداول از این روش است؛ برای مثال خوشه

هایی با توجه به جموعه از عناصر به گروهیعنی تقسیم ی  م

شود. صورت بدون نظارت انجام می الگوهای از قبل نامعلوم، به

 این راهبرد بر اساس مشاهده و نظام 21یادگیری تقویتی .

پاداش و جزا است. یادگیری تقویتی در رباتی  رایج است. در 
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4 Supervised Learning 
5 Supervisor (Teacher) 
6 Features 
7 Label 
8 Target 
9 Classification 
10 Unsupervised Learning 
11 Clustering 
12 Reinforcement Learning 

 هوش مصنوعی

 

 

یادگیری ماشینی

  

  

عصبیهای شبکه

یادگیری عمیق  
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دهد و نتیجه آن روی  را انجام می Tربات وظیفه  tزمان 

 کند. ط را مشاهده میمحی

 های یادگیری عمیق شقامل مقوارد زیقر اسقت    ترین الگوریتممهم

[28]: 

 2های عصبی پیچیدهشبکه CNN شامل چندین لایه بوده و :

 بیشتر برای پردازش تصاویر کاربرد دارد.

 1های چند لایهشبکه گیرنده MLP دارای تعداد ورودی و :

لایه پنهان خروجی یکسان هستند ولی ممکن است چندین 

داشته باشند و بیشتر برای کاربردهای تشخیص گفتار، 

 تشخیص تصویر و ترجمه ماشینی کاربرد دارد.

 3های عصبی بازرخدادشبکه RNNترین  : یکی از مهم

های یادگیری عمیق در حوزه پردازش و تولید متن الگوریتم

های عصبی   های عصبی بازرخداد کلاسی از شبکه  است. شبکه

0دار دوری یا  صورت ی  گراف جهت که بههستند 
DCG  بیان

ی  از لایه)های( پنهان یا  عبارت دیگر ورودی هر شوند. به می

خروجی علاوه بر خروجی لایه قبل، شامل ورودی از مرحله 

 یدارا RNN نکهیا لیبه دلشود.  صورت بازخورد نیز می قبل به

ا به ر یمرحله قبل یهااست، قادر است داده یحافظه داخل

 یبرا یبیترتهای  خاطر پردازش داده نیخاطر بسپارد و به هم

در  یباعث راحت تیخاص نی. اشودیم حترا اریمدل بس نیا

اهداف و  لیتحل ،یزبان دیتول ،یهمانند ترجمه زبان یفیوظا

 است. رهیغ

 5های حافظه کوتاه مدت بلندشبکه LSTM شبکه عصبی :

نقطه ضعف اساسی است. بازرخداد در حالت استاندارد، دارای 

هایی با فاصله  های طولانی که وابستگی بین ورودی  در دنباله

ها  زیاد وجود دارد، این شبکه قادر به حفظ این وابستگی

های زمانی بلند مدت   بیان دیگر گرادیان در دوره نیست. به

اندازه( دارد. در  تمایل به ناپدید شدن یا انفجار )زیاد شدن بی

شود.  شدن گرادیان، یادگیری مدل متوقف میحالت ناپدید 

بلند برای مقابله با مسئله فوق و  مدتکوتاه حافظه های شبکه

افزایش قدرت به خاطر سپاری شبکه عصبی بازرخداد ایجاد 

است که در  Cاست. هسته اصلی این مدل سلول حافظه  شده

آن بر خلاف شبکه بازرخداد استاندارد که خروجی هر واحد 

شود، خروجی با  اعمال ی  تابع انگیزش ایجاد می تنها با

ها  آن ویژه هدف شود که به تری تعیین می محاسبات پیچیده
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1 Convelutional Neural Networks 
2 Multi-Layer Perceptrons 
3 Recurrent Neural Networks 
4 Directed Cycle Graph 
5 Long Short Term Memory 

سازی و حفظ قدرت گرادیان است. ایده اصلی در  منظم

LSTM  تخصیص مسیری مجزا علاوه بر یال بازخوردی حالت

 پنهان برای جریان حافظه است.

 6ایواحدهای بازرخداد دروازه GRU :بر  گرید یا توسعه 

که ساختار  [20] استاستاندارد  بازرخداد  یعصب یهاشبکه

LSTM  داده است.  رییتغ یاشبکه دروازه  با یراGRU 

را  یو حافظه قبل یفعل یکه ورود کندیم دیتول ییهاگنالیس

شبکه کنترل  یفعل تیو وضع یفعل تیفعال یروزرسان هب یبرا

بوده که در آن  LSTMتر از  سادهشبکه  نیا .کندیم

 مطابق زینها  دروازه یبرا نیپارامترها همچن یروزرسان به

  قیعممولد  یهایاز معمار یاری. بسشودیاستفاده م تمیالگور

 .[12و  12] اندمتن استفاده کرده دیتول یبرا GRUاز 

 1های مولد متضادشبکه GANهای مولد : ایده اصلی شبکه

کننده و  دو بازیکن یعنی تولیدمتضاد، ایجاد ی  بازی بین 

-کننده ایجاد نمونه . وظیفه تولید[21] تشخیص دهنده است

های از داده هایی است که به نظر برسد از منابع واقعی مثلاً

یادگیری با  دهنده معمولاً آموزشی آمده است. تشخیص

نظارت را با استفاده از ی  شبکه عصبی عمیق برای آموزش 

های جعلی های واقعی با دادهن دادهتفاوت قائل شدن میا

 هایی که توسط تولید کننده ایجاد شده است( انجام  داده)

دهد. هر دو بازیکن دارای توابع هزینه هستند که بر اساس می

برای      پارامترهای هر کدام تعریف شده است. یعنی 

برای پارامترهای تولید      پارامترهای تشخیص دهنده و 

کننده. هدف تشخیص دهنده کاهش میزان خطای خود یعنی 

است و باید این کار را با کنترل کردن                 

انجام دهد. هدف تولید کننده نیز کاهش میزان خطای      

است و باید این کار را با کنترل  (         )    خود 

، GANآموزش شبکه  انجام دهد. در زمان     کردن 

بینند تا تولید و تشخیص پشت سر هم آموزش میهای  شبکه

زمان بهبود یابند و به این صورت قادر به تولید  هر دو هم

. کاربرد ندهای دارای کیفیت انسانی از تولید کننده هستنمونه

به های مولد متضاد بیشتر در پردازش تصاویر است ولی شبکه

ولید متن با استفاده از این الگوریتم هایی برای تتلاش تازگی

 .[11-16] شده است

 8های عملکرد شعاعیشبکه RBFN :های  از شبکه ینوع خاص

 عنوان به یشعاع هیهستند که از توابع پا رو به جلو یعصب

 هیلا  ی یداراها  آن کنند.یاستفاده م یسازتوابع فعال
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6 Gated Recurrent Units 
7 Generative Adversarial Networks 
8 Radial Basis Function Networks 
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 شتریهستند و ب یخروج هیلا  یو  یمخف هیلا  ی، یورود

مورد  3یزمان یسر ینیبشیو پ 1ونی، رگرس2یبند طبقه یبرا

 گیرند.قرار میاستفاده 

 0های سازماندهی خودکارنقشه SOM :کاهش ابعاد  منظور به

 های عصبی کاربرد دارند.ها از طریق شبکهداده

 5های بالتزمن محدود شدهماشین RBM :یعصبهای  شبکه 

 یااحتمال در مجموعه عیتوانند از توزیهستند که م یتصادف

 یبرا قیعم یریادگی تمیالگور نیاد. از رنیبگ ادیها یاز ورود

 یریادگیمشترک،  لتری، فونی، رگرسیبند طبقهکاهش ابعاد، 

. همچنین شودیموضوع استفاده م یسازها و مدلیژگیو

 های باور عمیق کاربرد دارند.شبکه سازنده یهابلوک  عنوان به

 6عمیقهای باور شبکه DBN :هستند که از  یمولد یهامدل

اند. شده لینهان تشکپو  یتصادف ریمتغ هیلا نیچند

پنهان  یدارند و اغلب واحدها ینریبا رینهفته مقاد یرهایمتغ

 بالتزمنهای  نیاز ماش یامجموعه DBN. شوندیم دهینام

 هیبا هر دو لا RBM هیارتباط دارد و هر لاها  هیلا نیاست که ب

عصبی های  . این شبکهکندیارتباط برقرار م یو بعد یقبل

ضبط حرکت  یهاو داده لمیف یی، شناساریتصو ییشناسا یبرا

 .شوندیاستفاده م

 1کدگذارهای خودکار AEاز  ینوع خاصق  : کدگذارهای خودکار

و  یورودهقا   آن هسقتند کقه در   رو به جلقو  یعصب هایشبکه

 یادهیآموزش د یعصب یهاشبکهها  آن .است کسانی یخروج

  ریق تکث یخروجق  هیق بقه لا  یورود هیها را از لاهستند که داده

ماننقد کشقف    یاهقداف  یبقرا  کدگقذارهای خودکقار  کنند. یم

 اسققتفاده  ریو پققردازش تصققو تیققمحبوب ینققیب شیپقق، یققیدارو

 د.شونیم

 آزمون فاز -3

پذیری، آزمون فاز های کشف آسیبترین روشامروزه یکی از رایج

بهبود  منظور بهیا فازینگ است. آزمون فاز رویکردی است که 

ها پیشنهاد شده سامانهامنیت و قابلیت اطمینان در پیاده سازی 

های تحت آزمون با استفاده سامانهاست. آزمون فاز شامل تحری  

شناسایی  منظور بههای تصادفی یا جهش یافته، از ورودی

و یا نقض محرمانگی  8های ناگهانیه نظیر توقفرفتارهای ناخواست

 قققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققق
1 Classification 
2 Regression 
3 Time-Series Prediction 
4 Self-Organizing Maps 
5 Restricted Boltzmann Machines 
6 Deep Belief Networks 
7 Auto Encoders 
8 Crash 

افزار است که اغلب . فازینگ ی  روش آزمون نرم[11] است

شود و شامل ارائه خودکار یا نیمه خودکار انجام می صورت به

ها ورودی برنامه عنوان بهمنتظره و تصادفی  های نامعتبر، غیرداده

های ناگهانی در تشخیص توقف منظور بهو سپس نظارت بر برنامه 

برنامه، خطای موجود در قسمت اعلان کد برنامه و امکان نفوذ به 

 که به [18] حافظه است. برای فازینگ تعاریفی ارائه شده است

 .شوداشاره میها  آن

(: به معنی اجرای برنامه تحت آزمون با استفاده فازینگ) 2 تعریف

اند و این ههایی که از فضای ورودی نمونه برداری شداز ورودی

PUTخاص به برنامه تحت آزمون یا  فضای ورودی
-تحمیل می 0

شود. اجرای برنامه تحت آزمون در دفعات متعدد و بسیار زیاد 

افزار است های آزمون نرمروشگیرد. آزمون فاز یکی از انجام می

های کند. تفاوت فازینگ با سایر روشکه از فازینگ استفاده می

افزار، در این است که هدف فازینگ در آزمون نرمافزار آزمون نرم

افزار است، همانند یافتن خطاهای مرتبط با امنیت در نرم

 افزار در حین اجرا و پردازش داده آزمون. ناگهانی در نرم تاختلالا

(: به معنی استفاده از فازینگ برای بررسی آزمون فاز) 1 تعریف

 زمون است.های امنیتی در برنامه تحت آوجود شکست

ای است کقه عملیقات فازینقگ را بقر روی     (: برنامهفازر) 3 تعریف

 دهد.برنامه تحت آزمون انجام می

 بندی دستهتوان بر اساس پارامترهای مختلف فازینگ را می

 جامعی از انواع فازینگ ارائه شده است: بندی دستهکرد. در زیر 

  دسته بسته به نوع هدف: در این حالت فازینگ دارای دو

طور که گفته شد، هدف فازینگ کشف  اساسی است. همان

افزار در دو حالت کد نرم افزار است. معمولاًپذیری از نرمآسیب

موجود است. بنابراین فازینگ نیز در  22و کد دودویی 22منبع

 دو حالت کد منبع و کد دودویی است.

 های برنامه هدف: این بخش بسته به آگاهی از ساختار ورودی

هایی کز بر این دارد که آیا فازر از ساختار و گرامر ورودیتمر

برنامه که قصد فاز کردن آن را دارد آگاه است یانه. از این 

 جهت فازینگ دارای دو نوع تصادفی و هوشمند است.

  بسته به آگاهی از ساختار برنامه هدف: این تقسیم بندی

برنامه تحت فازینگ با توجه به آگاهی فازر از ساختار درونی 

آزمون انجام شده است. این بخش به سه حالت تقسیم شده 

 .20و جعبه خاکستری 23، جعبه سیاه21است: جعبه سفید
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9 Program Under Test 
10 Source Code 
11 Binary Code 
12 White Box 
13 Black Box 
14 Grey Box 
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 فازینگ جهتهای جدید: از این بسته به روش تولید داده ،

و  2دارای دو بخش است: فازینگ مبتنی بر تولید داده جدید

 )تغییر( داده قبلی. 1فازینگ مبتنی بر جهش

افزار همانند آزمون فاز فقط توانایی نشان ای آزمون نرمهروش

توانند دادن وجود خرابی در برنامه تحت آزمون را دارند ولی نمی

 روشهای آزمون تولید شده در نبود آن را تضمین کنند. داده

فازینگ به چند روش مختلف در اختیار برنامه هدف قرار داده 

هایی که وابسته به نوع ورودیشود. البته نوع داده تولید شده می

هر برنامه هدف ممکن است قبول نماید با هم متفاوت خواهد بود. 

ها  آن توانندهای هدف میهایی که برنامهچند مورد از انواع ورودی

ها، متغیرهای محلی، پارامترهای را  قبول کنند، عبارتند از: فایل

سیستم عامل. در  های تبادل شبکه و وقایع و منابعفراخوانی، داده

از نوع ها  آن هایی که ورودیهای فوق، برنامهمیان انواع ورودی

های ساختارمند هستند، از اهمیت، تنوع و پیچیدگی بالایی فایل

برخوردار هستند، به دلیل اینکه نیاز به استخراج ساختار نهفته در 

های ورودی برنامه هدف وجود دارد. راهکار استخراج ساختار فایل

های ساختارمند متنی در این مقاله، استفاده از هفته فایلن

به  2-5یادگیری عمیق برای یادگیری ساختار است که در بخش 

 آن اشاره شده است. 

 كارهای انجام شده -0

-این بخش به بررسی کارهای انجام شده در خصوص ارزیابی مدل

 .ه استهای مولد یادگیری عمیق برای تولید داده متنی پرداخت

هر کدام از مقالات بررسی شده تعدادی مدل مولد یادگیری 

عمیق را انتخاب کرده و بر اساس کاربرد مورد نظر خود و 

پارامترهای مختلف کیفیت و قدرت تولید داده متنی را مورد 

 اند.ارزیابی قرار داده

به بررسی و  [21] مقاله ارائه شده توسط کاوتکار و همکاران

های مولد مورد د متن پرداخته است. مدلهای مولارزیابی مدل

، روش نمونه 3عصبی بازرخدادهای  بررسی این مقاله شامل شبکه

ارائه [ 10] که توسط بنجیو و همکاران 0شده ریزیبرداری برنامه

است که مبتنی بر  SeqGANراهکاری به نام شده و همچنین 

ارائه  [11] توسط یو و همکاران و بوده 5های مولد متضادشبکه

 و شامل میزان خطا در این مقاله شده است. پارامترهای ارزیابی
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1 Generation Base 
2 Mutation Base 
3 Recurrent Neural Network 
4 Scheduled Sampling 
5 Generative Adversarial Network 

های میزان سرگشتگی است. طبق نتایج این مقاله آموزش شبکه

های متنی کار سختی است و این امر به مولد متضاد برای ورودی

-خاطر ماهیت گسسته در متون است. این مسئله در نتایج ارزیابی

 است.های ارائه شده نیز مشخص 

های مولد مشتق شده از مدل [23] سیفکا و همکاران

تولید جملات را مورد ارزیابی  منظور بهالگوریتم کدگذار خودکار 

های مولد اشاره شده شامل کدگذار خودکار اند. مدلقرار داده

AEساده 
VAE، متنوع 6

ARAE، منظم شده متضاد 1
و متضاد  8

AAE
ارائه شده در مقاله، هیچ های کیفی است. بر طبق ارزیابی 0

های مبتنی بر کدگذار خودکار تحت تمامی شرایط کدام از مدل

های دارای کنند و تمامی مدلهای دیگر رفتار نمیبهتر از مدل

میان نمونه برداری خوب و کارایی بالای بازسازی جملات  22ترازی

 هستند.

 ، زیرساختی به[20] در مقاله ارائه شده توسط ژو و همکاران

های مولد مشتق شده از ارزیابی مدل منظور به Texygenنام 

های مولد ( ارائه شده است. مدلGANهای مولد متضاد )شبکه

، SeqGAN [11] ،MaliGAN [15] مورد بررسی شامل

RankGAN [13] ،TextGAN [16] و LeakGAN [10]  است. بر

توان نمی ،Texygenاساس نتایج این مقاله با استفاده از زیرساخت 

های مولد های مشتق شده از شبکهتفاوت زیادی را بین مدل

ها گرامرهای خاصی را متضاد پیدا کرد زیرا هر کدام از این روش

 کنند.می تولیدرا  یادگیری و بر اساس آن داده متنی

زمان  ، معیارهایی برای ارزیابی هم[25] منتهایی و همکاران

متن، با استفاده از تخمین  های عصبی مولدکیفیت و تنوع مدل

اند. فاصله مدل مولد آموزش دیده و توزیع داده واقعی ارائه کرده

از زیرساخت ارائه شده مقاله قبلی یعنی  ،ارزیابی معیارها منظور به

Texygen ها با استفاده از . تمامی مدل[20] استفاده شده است

های رزیابیاند. بر اساس نتایج امجموعه داده یکسان آموزش دیده

MLEانجام شده در این مقاله، روش محاسبه احتمال بیشینه 
22 

گیرنده  معیارهای درنظر کارایی بهتری را از نظر LSTMبر پایه 

های مولد متضاد دارد. در نسبت به شبکه ،زمان کیفیت و تنوع هم

های مولد متضاد قادر به های مبتنی بر شبکهحقیقت الگوریتم

تولید متون با کارایی بالا از نظر معیارهای ترکیبی نیستند. این 

موضوع علاوه بر این مقاله، در نتایج گزارش مقاله کاسیا و 
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6 Auto Encoder 
7 Variational Auto Encoder 
8 Adversarially Regularized Auto Encoder 
9 Adversarial Auto Encoder 
10 Trade-off 
11 Maximum Likelihood Estimation 
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برای  MLEرا با  GANهای مشتق شده از که مدل [32] همکاران

 تولید متن مقایسه کرده نیز ارائه شده است.

، به بررسی جامع [5] اقبال و همکارانمقاله ارائه شده توسط 

، RNN ،CNNهای مولد یادگیری عمیق متنی شامل تمامی مدل

VAE  وGAN  پرداخته و با استفاده از پارامترهایی همانند

Rouge   وBELU با هم مقایسه کرده است. در نتایج این را ها  آن

های گسسته همانند مقاله نیز اشاره شده است که در حوزه داده

های مبتنی بیشتر از روش VAEهای مبتنی بر متن، کارایی روش

های برای داده GANهای مبتنی بر است و کارایی روش GANبر 

 پیوسته همانند تصاویر بسیار بیشتر است.

رخی از کارها در خصوص یادگیری و تولید داده در ادامه ب

 آزمون برای انجام عملیات فازینگ اشاره شده است.

گرامر  ی  یدتول یبرا یتمیالگور [32] همکاران وباستانی 

نمونه داده شده  های یمجموعه از ورود ی  رویمستقل از متن 

مورد نیاز  یدجد یها داده یدتول یبرا درنهایت، که اند کرده هئارا

مجموعه از مراحل  ی  یتمالگور ینشود. ا یاستفاده م آزمون فازی

 یو متناوب برا یتکرار یساختارها یرا با معرف 2پذیر تعمیم

گرامر  یرا برا 1ها یانهپا یرو غ بندد کار می منظم به یها عبارت

گرامر  ی نوبه خود  که به یدنما در هم ادغام می 3مستقل از متن

در  مذکور. الگوریتم دهد دست می به یزبان ورود از یکنواخت

که از آن برای فازینگ سازی شده  پیاده Gladeبه نام  یابزار

 .ها استفاده شده استبرنامه

روشی  ،[31] ارائه شده توسط گادفروید و همکاران مقاله

بر مبنای  جهت استفاده در آزمون فاز برای تولید داده آزمون

ارائه کرده  5کدگشا-و مدل کدگذار 0های عصبی بازرخدادشبکه

ساختار  عنوان به 6افدیاست. در این مقاله ساختار فایل پی

اف خوان مرورگر وب اج دیمنتخب برای یادگیری و بخش پی

 برنامه تحت آزمون انتخاب شده عنوان بهشرکت مایکروسافت 

زبان روی مولد  مدل ی  یادگیری ی مقاله،اصل یدهااست. 

ای از  با داشتن مجموعه افدیپی ییااش یها یژگیاز و ای مجموعه

با  متن یادگیریاجازه کدگشا -کدگذاراست. مدل های اولیه  نمونه

 دهد. یکاراکترها، م یتوالی بعد ینیب یشپ یطول دلخواه را برا

های ی  روش تولید داده از روی داده [33] وانگ و همکاران

 قققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققق
1 Extendable 
2 Non Terminal 
3 Context Free 
4 Recurrent Neural Network 
5 Encoder-Decoder 
6 Portable Document Format 

های مشابه ساختار انبوه داده که با یادگیری اندارائه کردهمشابه 

فازینگ  منظور بههای بعدی مناسب اقدام به تولید نمونه ،فعلی

. در این پذیرندهایی را میکند که چنین ورودیهایی میبرنامه

های شود که ورودیهایی تولید میمقاله، داده آزمون برای برنامه

و جاوا  XSL ،XML ،HTMLبه شدت ساختار یافته همانند 

 کنند.اسکریپت را پردازش می

اند که ی  ابزار متن باز ارائه کرده [30] پادورارو و همکاران

باشد. های تحت آزمون میقادر به تولید داده آزمون برای برنامه

 های موجود در پوشه داده نمودهبندی فایلاین ابزار اقدام به دسته

کند. را تولید می ها مدل مولدیو برای هر کدام از دسته است

بندی انواع فایل در پوشه داده با استفاده از دستور البته دسته

 گیرد.عامل یونیکس انجام می سامانهدر        

خودکار داده آزمون  دیتول یبرا یروش [35] فان و همکاران

-کردهشبکه ارائه  یاهمخصوص پروتکل اهیجعبه س نگیفاز یبرا

 یبرا نیماش یریادگی یهاروش. روش ارائه شده در مقاله از اند

 یهامخصوص پروتکل یمدل مولد داده آزمون ورود  ی یریادگی

مخصوص به آن   یکار با پردازش تراف نی. اکندیشبکه استفاده م

انجام  رندهیادگیبا استفاده از مدل  دیجد یهاامیپ دیپروتکل و تول

 یداده آزمون برا عنوان به وانندتیم دیجد یهاامیپشود. یم

مورد  مذکور استفاده کننده از پروتکل شبکه یهابرنامه نگیفاز

 .ردیاستفاده قرار بگ

اقدام به یادگیری خودکار ساختار  [36] شی و همکاران

های عصبی مبتنی بر های صنعتی با استفاده از شبکهپروتکل

ارزیابی دقیق تابع توزیع  منظور به GANمولد متضاد یا  شبکه

اند. های صنعتی نمودههای مربوط به شبکهمدل مولد پیام پروتکل

ی  چارچوب فازینگ  ،این مقاله بر اساس روش ارائه شده در

های های شبکهبرای آزمون پروتکل GANFuzzهوشمند به نام 

 .صنعتی ارائه شده است

مبتنی بر  1از مدل زبان عصبی [31] ذاکری و همکاران

 منظور بههای عصبی بازرخداد برای ایجاد مدل مولد شبکه

های ساختارمند و سپس تولید داده آزمون یادگیری ساختار فایل

 اند.استفاده کرده

های یادگیری هر کدام از کارهای اشاره شده، از یکی از مدل

اند که دارای مزایا و عمیق برای یادگیری و تولید استفاده کرده

در مورد مدل  1-5بخش یب مخصوص به خود هستند. در معا

 گیری شده است. نتیجهمناسب کارکرد این مقاله بحث و 

 قققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققق
7 Neural Language 
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 روش تحقیق -7

های مولد روش تحقیق پیشنهادی این مقاله، انتخاب مدل

 مؤثرمتناسب با کارکرد مورد نظر، شناسایی و انتخاب پارامترهای 

های ای آموزش مدلدر کارایی، انتخاب مجموعه داده مناسب بر

های سازی، آموزش و ارزیابی مدلیادگیری عمیق و درنهایت پیاده

ترین پارامترها با شناسایی بهترین مدل و مناسب منظور بهمختلف 

کارایی بالا، با توجه به مسئله تحقیق مطرح شده در مقاله است 

 که در ادامه به آن اشاره شده است. 

 مسئله تحقیق -7-1

سازی ابزار یق در این مقاله، طراحی و پیادهقتحمسئله اصلی 

های اجرایی انجام عملیات آزمون فاز برنامه منظور بهفازینگ 

 (1) شکلهای ساختارمند متنی است. کننده فایل پردازش

 های ساختارمند متنی را نشان معماری کلان آزمون فاز فایل

 اصلی این معماری کلان شامل موارد زیر است: یاجزادهد. می

 های یادگیری و تولید داده آزمون: این مرحله شامل سازوکار

های اولیه ین مرحله، انباره دادهتولید داده آزمون است. در ا

شده از ی  نوع فایل  آوری جمعهای آزمون شامل انبوه فایل

شود )در این مقاله فرض این ساختارمند ناشناخته پردازش می

است که تعداد زیادی فایل با ساختار ناشناخته در دسترس 

 است و هدف یادگیری ساختار ناشناخته و تولید خودکار 

پذیری از برنامه پردازش مشابه برای کشف آسیبهای داده

های کننده آن فایل است(. اولین اقدام، پردازش اولیه فایل

تولید داده آزمون اولیه  منظور بهساختارمند موجود در انباره 

های های آزمون، از درون فایلاست. بر این اساس، داده

-. دادهشودساختارمند موجود در انباره استخراج و پردازش می

های آزمون استخراج شده در این مرحله به سه مجموعه 

های . از داده[31] شوندتقسیم می 3و تولید 1، ارزیابی2آموزش

های آموزش مدل مولد، از داده منظور بهمجموعه آموزش 

های ارزیابی مدل مولد و از داده منظور بهمجموعه ارزیابی 

های رای تولید دادهمقدمه و پیشوند ب عنوان بهمجموعه تولید 

شود. اقدام بعدی، یادگیری آزمون توسط مدل مولد استفاده می

های آزمون و ایجاد ی  مدل مولد است که بتواند ساختار داده

خودکار  صورت بهپس از یادگیری، ساختار مشابه داده آزمون را 

های آزمون جدید با استفاده از مدل تولید نماید. در ادامه، داده

طور که  گردند. برای تولید داده جدید، همانولید میمولد، ت
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شود که از اشاره شد، مقادیر پیشوندی به مدل مولد داده می

شود تا مدل مولد داده میان مجموعه داده تولید انتخاب می

های آزمون جدید را بر اساس آن تولید نماید. صحت داده

ارزیابی مورد های آزمون تولید شده جدید نیز با مجموعه داده

های گیرد. انتخاب مدل مولد متناسب با دادهبررسی قرار می

آزمون و با کارایی بالا در این مرحله، دارای اهمیت زیادی است. 

انتخاب مدل مولد مناسب که در این مقاله به آن  فرآیند

 پرداخته شده است، برای این مرحله آزمون فاز است.

 های ، یادگیری و تولید دادهتحویل داده آزمون: پس از پردازش

 تحویل  فرآیندآزمون جدید در مرحله اول، در این مرحله 

های آزمون جدید تولید شده به برنامه هدف در قالب داده

 فرآیندگیرد. قبل از انجام آزمون فاز، ابتدا آزمون فاز انجام می

های تولید شده جدید انجام بر روی داده 0سازی اولیهشکلبد

های تولید . هدف از انجام این کار این است که اگر دادهگیردمی

عادی در قالب آزمون فاز به برنامه هدف  صورت بهشده جدید 

 تزریق شود، به احتمال زیاد برنامه هدف قادر به پردازش 

موفق خواهد بود. بنابراین نیاز است  صورت بهزمون آهای داده

ل در برنامه هدف ایجاد اختلا منظور بهسازی اولیه که بدشکل

سازی مورد استفاده در این مرحله  شکلانجام گیرد. الگوریتم بد

ها شامل تغییر در مقادیر مرزی، انجام تغییرات در ساختار داده

های آزمون بدشکل سازی اولیه، داده بدشکلاست. پس از انجام 

شود. نتایج شده در قالب آزمون فاز تحویل برنامه هدف می

برای بررسی دقیق به مرحله سوم یعنی نظارت ارسال آزمون فاز 

 گردد.می

  نظارت: اقدام اصلی در این مرحله، بررسی دقیق بازخورد انجام

های آزمون بر روی برنامه هدف است. آزمون فاز با داده

های آزمون که منجر به ایجاد خطا بر روی برنامه همچنین داده

سازی  مؤثرمرحله های بعدی یعنی هدف شوند برای استفاده

شوند. یکی دیگر از اقدامات اصلی در این مرحله، ذخیره می

های آزمون است که با استفاده از سازی داده مؤثرانجام عملیات 

های مرتبط همانند الگوریتم ژنتی  و بازخوردهایی که الگوریتم

های اولیه آزمون تولیدی گرفته شده است، داده تأثیراز میزان 

های ی قرار گرفته و با تغییرات اندکی که در دادهمورد بازنگر

مخرب  تأثیرشود، سعی بر حداکثر کردن میزان آزمون داده می

. [38] داده آزمون تولید شده بر روی برنامه تحت آزمون است

طور که از ساختار معماری نیز قابل مشاهده است،  همان

رحله اطلاعاتی که از مرحله بعدی یعنی آزمون فاز به این م
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4 Initial Malforming 
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سازی داده  بدشکلرسد، نقش زیادی در نوع تغییرات در می

 آزمون دارد.

 
های ساختارمند معماری کلان آزمون فاز مبتنی بر فایل (:2) شکل

 متنی

 یادگیری عمیق بررسی و انتخاب مدل -7-2

تولید داده آزمون با استفاده از روش یادگیری و تولید دارای 

 های زیادی است. پارامترهای زیادی برای ارزیابی پیچیدگی

های یادگیری عمیق مبتنی بر یادگیری و تولید داده آزمون مدل

های متنی وجود دارد. هر کاربرد یادگیری و تولید داده داده

های مخصوص به خود را آزمون از دیگری متفاوت بوده و ویژگی

های اده از الگوریتمدارد. با توجه به مشخص شدن نوع استف

، و همچنین 3یادگیری عمیق در کاربرد این مقاله در بخش 

های بررسی کارهای انجام شده در خصوص ارزیابی الگوریتم

، انتخاب مدل 0یادگیری عمیق در حوزه تولید متن در بخش 

مولد متناسب با کاربرد مورد نظر این مقاله دارای ملاحظاتی است 

های ترین مدلاشاره شده است. معروفکه در این بخش به آن 

های انجام شده مولد برای تولید داده متنی با توجه به بررسی

 شامل موارد زیر است:

 های عصبی بازرخداد یا شبکهRNN های که مخصوص داده

 ای همانند متون هستند.رشته

 های حافظه کوتاه مدت بلند یا شبکهLSTM ای توسعه عنوان به

گسترده در حوزه  صورت بههای عصبی بازرخداد بوده و بر شبکه

 گیرند.متن مورد استفاده قرار می

 ای یا های مبتنی بر واحدهای بازرخداد دروازهشبکهGRU  هم

 های عصبی بازرخداد هستند.ای بر شبکهتوسعه عنوان به

 های مبتنی بر محاسبه احتمال بیشینه یا الگوریتمMLE.  

 اد یا های مولد متضشبکهGAN ًهای مخصوص داده که اساسا

ترین جزو جدید به تازگیپیوسته همانند تصاویر هستند ولی 

 های تولید داده متنی است.روش

های تولید داده متنی اشاره شده در بالا برای هر کدام از الگوریتم

های کاربرد مورد نظر مقاله یعنی تولید داده آزمون متنی از فایل

دارای ملاحظاتی هستند که در اینجا به برخی  ساختارمند متنی

 .شوداشاره میها  آن از

 های مولد متضاد یا شبکهGAN هایی که برای با وجود تلاش

شده است همچنان دارای ایراداتی در تولید ها  آن تولید متن از

پیوسته همانند تصاویر های  متن هستند و بیشتر مناسب داده

 هستند.

 های مشتق شده از روشGAN  در صورت موفق بودن، بر اساس

کنند، در واقعی تولید می های کاملاًرسالت ذاتی خود، داده

های شبه واقعی که یکی از اهداف فازینگ، تولید داده حالی

های بالقوه است.  پذیریکشف آسیب منظور بهبدشکل شده 

لی های مولد متضاد با هدف اصبنابراین استفاده از شبکه

 فازینگ در تناقض است.

 های مبتنی بر محاسبه احتمال بیشینه یا الگوریتمMLE  جزو

 های سنتی و قدیمی در حوزه پردازش متن است.روش

های شبکه عصبی برای تولید متن با توجه ترین الگوریتممناسب

های عصبی بازرخداد و مشتقات های انجام شده، شبکهبه بررسی

های انجام شده شامل خود به بررسیآن هستند که با توجه 

RNN های و شبکهGRU  وLSTM های بنابراین مدل .[12] تاس

های مدل عنوان به LSTMو  RNN ،GRUیادگیری عمیق شامل 

مورد بررسی در این مقاله انتخاب شدند. علاوه بر انتخاب مدل 

های یادگیری عمیق، پارامترهای دیگری نیز برای ارزیابی مدل

دارند. در ادامه به بررسی پارامترهای ارزیابی  تأثیریادگیری عمیق 

ه خواهد های عصبی عمیق برای تولید داده آزمون پرداختشبکه

 .شد

 شناسایی پارامترهای مهم -7-3

های مختلف و مقایسه مبحث اصلی در طرح ارائه شده، ایجاد مدل

های ایجاد شده از نظر کارایی است. عوامل زیادی بر مدل

گذارند که شناسایی می تأثیریادگیری عمیق در ی  وظیفه خاص 

زیادی بر بهبود کیفیت  تأثیرو مدیریت مناسب آن عوامل، 

یادگیری عمیق در آن وظیفه خاص دارد. برای این منظور، تمامی 

ورد نظر مقاله به بر یادگیری عمیق در کارکرد م مؤثرپارامترهای 
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لیست شده است.  (2) جدولهمراه بازه مقادیر مورد نظر در 

ها  آن گذار، پارامترهایی هستند که مقدارتأثیربرخی از عوامل 

ید و دلیل خاصی برای انتخاب آن آمی دست بهتجربی  صورت به

 مقدار وجود ندارد. 

 های متنیبر یادگیری عمیق داده مؤثرپارامترهای (: 1) جدول

ف
دی

ر
 

 عنوان

 پارامتر

 نوع

 پارامتر

 كاربرد

 پارامتر

 بازه

 تغییرات

2 
 نوع مدل 

 یادگیری عمیق
 مدل

 یادگیری 

 و تولید
LSTM, RNN, 

GRU 

1 
 تعداد لایه 

 شبکه عصبی
 عددی

 یادگیری 

 وتولید
2 ،1 ،0 

3 
 ساختار لایه های 

 شبکه عصبی
 ساختار

 یادگیری 

 وتولید
 هرمی، صاف

0 
 های تعداد گره لایه

 ساختار هرمی
 عددی

 یادگیری 

 وتولید

(218) 

(218،60) 

(218،60،31،26) 

5 
 های تعداد گره لایه

 ساختار صاف
 عددی

 یادگیری 

 وتولید

(218) 

(218،218) 

(218،218،218،218) 

6 
 تعداد دوره 

 یادگیری
 31، 26 یادگیری عددی

1 
 اندازه دسته های

 پردازش 
 218، 60 یادگیری عددی

8 
 طول 

 زیر رشته ها
 عددی

 یادگیری 

 و تولید
02 ،82 

 0/2، 3/2 یادگیری یعدد میزان دارپات 0

22 
میزان تفکی  

 هاداده
 مشخصه

 یادگیری 

 تولیدو 

(52،15،15) 

(62،12،12) 

(12،25،25) 

 شامل موارد زیر است: (2) جدولپارامترهای مشخص شده در 

 عمیق: الگوریتم اصلی شبکه عصبی عمیق  یریادگیمدل  نوع

 است. برای یادگیری و تولید

 در شبکه عصبی  2های مخفیشبکه عصبی: تعداد لایه هیلا تعداد

تجربی  صورت بهبوده و  1ابرپارامتر صورت بهعمیق است که 

 آید.می دست به

 های مخفی شبکه عصبی: به معنی نوع چینش ساختار لایه

 های مخفی شبکه عصبی است.در لایه 3هانورون

 های آموزش : تعداد دور آموزش مدل با داده0یریادگیدوره  تعداد

 ابرپارامتر است. صورت بهاست که 

 قققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققق
1 Hidden Layer 
2 Hyper Parameter 
3 Neurons 
4 Learning Epoc 

 ها که برای پردازش: اندازه هر دسته داده 5هایاندازه دسته

 شود.آموزش به شبکه عصبی خورانده می

 های تفکی  شده برای یادگیری : طول بازه رشتههارشتهریز طول

 .مجموعه آموزشدر  عمیق

 تصادفی  صورت بههای هر لایه که : درصد نورون6دارپات زانیم

 شوند.خاموش می

 های آموزش، بین داده : درصد تفکی هاداده  یتفک زانیم

 .است ارزیابی و تولید

 های شبکه عصبیسازی مدل پیاده -7-0

های مورد مدل سازیطراحی و پیاده فرآینداین بخش در مورد در 

طور که در بخش  همان. داده شده استنیاز برای یادگیری توضیح 

شبکه عصبی مخصوص های  قبل ارائه شد، سه مورد از الگوریتم

یادگیری انتخاب شده است. تمامی مراحل طراحی و متن برای 

با پردازنده ی ا رایانه سامانههای مختلف در ی  سازی مدلپیاده

Intel Core i7-4790K 4.0GHz  گیگابایت  26و حافظه اصلی

DDR3  و پردازنده گرافیکیNVIDIA GeForce GTX 1080 

یا  بینی پیشمراحل آموزش مدل و سازی  پیادهانجام شده است. 

با استفاده از زبان پایتون انجام  Kerasتولید داده در چارچوب 

 شده است.

های یادگیری و ارزیابی شبکه فرآیندترین عنصر در داده مهم

عصبی است. داده مورد استفاده در این مقاله، از ساختارهای مورد 

شده است.  آوری جمعهای ساختارمند متنی استفاده در انبوه فایل

 pdfهای ساختارمند درون فایل یاشیابرای نمونه از ساختارهای 

سازی بدشکلاستفاده شده است. هدف، یادگیری و تولید و  fb2و 

استفاده در آزمون فاز  منظور بهها های جدید این ساختارنمونه

های حرفی است که است. بردار داده در این مقاله شامل رشته

 char2intاز اعداد شده است. ی  جدول به نام ای تبدیل به رشته

برای نگاشت حروف به اعداد استفاده شده است که مدل در زمان 

کند. همچنین در زمان تولید داده، یادگیری از آن استفاده می

برای تبدیل اعداد به حروف متناظرشان، از ی  جدول دیگر به نام 

int2char وف متناظر برای نگاشت تمامی اعداد واحد به حر

های بعدی استفاده منظور به ها استفاده شده است. این جدول

شوند. بردار داده در این در فایل ذخیره می pickle [30] صورت به

ماتریس رشته استفاده شده است که باید به رشته  عنوان بهحالت 

شود. قبل از استفاده از ماتریس رشته، پیش پردازش اعداد تبدیل 

شود. زمانی که رشته اعداد با مجموعه داده انجام میبر روی 

شود، این آرایه تولید می 1کم  ماژول مجموعه داده تنسورفلو
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5 Batch Size 
6 Dropout 
7 Tensorflow 
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ترین روش برای انجام این شود. رایجتبدیل به ماتریس رشته می

به معنی بردار دارای ی   2هات-کار، استفاده از بردارسازی وان

به طول اندازه تمامی  عنصر معتبر است. در این روش ی  بردار

های آزمون برای هر حرف درنظر گرفته حروف موجود در داده

شود که تنها یکی از عناصر آن بردار برابر ی  است و بقیه می

حرف،  nعناصر بردار صفر هستند. در این صورت برای نمایش 

بردار متفاوت وجود دارد. خروجی شبکه عصبی عمیق نیز  nتعداد 

هات -عریف شده که در واقع ی  بردار وانبه شکل ی  حرف ت

شود که آموزش شبکه عصبی عمیق طوری انجام می فرآینداست. 

در خروجی تنها یکی از عناصر بردار ی  و بقیه صفر باشد. 

مجموعه داده به دو بخش مجموعه خصوصیات و مجموعه 

 1ریزی درهمشود. سپس این مجموعه داده ها تقسیم میبرچسب

هایی به مجموعه داده اضافه شود تا مغایرتمی 3ندیب دستهشده و 

 اضافه شود تا کارایی مدل بالاتر برود.

اند تا بتوانند با عصبی طوری طراحی شدهشبکه های مدل

این جدید بپردازند.  حرفقبلی به تولید  حرف تعدادیبررسی 

های که از میان داده ی هستندیهاها وابسته به ورودیمدل

ها هایی برای آموزش مدل. رشتهشوندانتخاب میمجموعه آموزش 

ها را مدل کاراییگیرند که بتوانند انتخاب و مورد استفاده قرار می

ها ساختار مورد استفاده برای هر کدام از الگوریتم بیشینه نمایند.

دارای ی ، دو یا چهار لایه اصلی است. ساختارهای دو و چهار 

احی شده است. در ساختار لایه به دو صورت هرمی و صاف طر

شوند ولی در های بعدی نصف میها در لایههرمی تعداد نورون

ها یکسان است. هر ها در تمامی لایهساختار صاف تعداد نورون

 هایاصلی در این ساختارها شامل ی  لایه از الگوریتم لایه

GRU ،LSTM  یاRNN  و  (2) جدولبا تعداد مشخص شده در

داده  0برای جلوگیری از اثر پیش برازندگی[ 02] ی  لایه دراپات

ها با روشن و خاموش و پشتیبانی از عمومیت بیشتر در مدل

های عصبی، تصادفی در لایه صورت بههای عصبی کردن واحد

های های اصلی، دادهاستفاده قرار گرفته است. پس از لایهمورد 

پاس  5به همراه تابع انگیزش Dense [02]یادگیری شده به لایه 

دهند که تمامی اطمینان می Denseهای لایه شود. نورونداده می

های لایه کامل با هم ارتباط دارند. تعداد نورون صورت بهها نورون

Dense های خروجی شبکه عصبی عمیق است. برابر تعداد حالت

سازی و خروج از حالت خطی هدف اصلی تابع انگیزش پیوسته

خطی شدن( مدل است. در کاربرد این مقاله از ی  تابع  )غیر

استفاده شده است.  6بندی کننده به نام تابع بیشینه هموار طبقه
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1 One Hot 
2 Shuffle 
3 Batch 
4 Overfitting 
5 Activation Function 
6 Softmax Function 

 عنوان بهتایی از اعداد حقیقی را  kتابع بیشینه هموار ی  بردار 

تایی از مقادیر حقیقی در بازه  kورودی دریافت نموده و ی  بردار 

های   طوری که جمع مؤلفه دهد به خروجی می عنوان به[ را 2.2]

 آن برابر ی  خواهد بود:

            
   

∑     
   

                

در مرحله آموزش، شبکه عصبی به ازای هر ورودی از 

کند. از آنجایی که  موزش ی  خروجی تولید میمجموعه آ

خروجی درست برای ورودی مربوطه در زمان آموزش در دسترس 

و  ̂ صورت کمی اختلاف مقدار محاسبه شده  توان به است، می

محاسبه کرد. استفاده      را توسط تابع خطای   مقدار واقعی 

تار بررسی رف منظور بهاز تابع خطا برای محاسبه مقدار خطا 

سازی، محاسبه و مورد ها پس از بهینهمناسب یا غیر مناسب مدل

گیرد. در این مقاله از تابع خطای آنتروپی متقاطع استفاده قرار می

زیر  صورت بهاستفاده شده که تابع خطا در آن  1شده بندیطبقه

 تعریف شده است:

      ∑       ̂ 

           

   

 

زش عملی شبکه با کمینه کردن تابع خطا، آمو منظور به

شود. این  بر شبکه عصبی اعمال می 8سازیالگوریتم بهینه

صورت تکراری  است که به 0الگوریتم مبتنی بر گرادیان کاهشی

های   کند تا کمینه محلی ی  تابع را با برداشتن گام تلاش می

کوچکی در جهت خلاف جهت گرادیان آن تابع پیدا کند. هدف از 

سازی مراحل یادگیری مدل سازی، بهینهاعمال الگوریتم بهینه

که خطاها با نرخ بیشتری همگرا شوند. تعداد  یطور بهاست، 

 سازی مبتنی بر گرادیان کاهشی وجود داردزیادی الگوریتم بهینه

استفاده  Adam [03]سازی . در این مقاله از الگوریتم بهینه[01]

 شده است. 

مدل، نتیجه در ی  ساختار ترتیبی پس از آموزش ی  

شود تا برای ارزیابی مدل با مجموعه داده ارزیابی و ذخیره می

تولید داده جدید با پیشوندهای انتخاب شده از مجموعه تولید، 

های این مدل ترتیبی در مورد استفاده قرار بگیرد. وزن

شوند، یعنی تغییر ابعاد های کوچ  مدل بارگذاری میپیکربندی

 به جای کل متن انجام  حرفل برای پردازش فقط ی  مد

شود. برای ارزیابی مدل با استفاده از مجموعه داده ارزیابی، از می

شود. این تابع میزان استفاده می ()model.evaluateتابع 
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7 Categorical Cross Entropy 
8 Optimization Algorithm 
9 Gradient Decent 
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دقت و میزان خطای مدل یادگیری شده را بر روی مجموعه داده 

مدل این است که گرداند. شرط انجام ارزیابی ارزیابی برمی

در زمان آموزش توسط مدل مشاهده  مجموعه داده ارزیابی قبلاً

آید. برای تولید داده با مدل  دست بهنشده باشد تا ارزیابی دقیقی 

آموزش دیده، زمانی که مدل آماده است، ی  رشته ورودی 

ورودی از مجموعه تولید انتخاب شده و به مدل داده  عنوان به

بینی نماید. این کار با کتر بعدی را پیشارابتواند کشود تا مدل می

شود. پس از انجام می ()model.predictاستفاده از تابع

سازی شده و بعدی، ورودی قبلی بهینه کاراکترمشخص کردن 

 فرآیندشود. این بینی به مدل داده میورودی برای پیش عنوان به

 شود. به تعداد مشخصی تکرار می

 های مختلفحالتمقایسه  -7-7

مقایسه و انتخاب بهترین مدل شبکه عصبی عمیق  منظور به

های ممکن مدل شبکه عصبی متناسب با کارکرد مقاله، حالت

سازی و با هم مقایسه شده است.  پیاده، (2) جدولمطرح شده در 

های مشخص شده از دو نوع ساختاری و ویژگی (2) جدولدر 

 5تا  2های های ساختاری شامل ردیفعددی هستند. ویژگی

جدول  0تا  6های های عددی شامل ردیفجدول و ویژگی

های جدول به درصد تفکی  میان مجموعه 22هستند. ردیف 

شود که برای تمامی حالات در آموزش، ارزیابی و تولید مربوط می

درصد  12درصد آموزش،  62این مقاله میزان متوسط یعنی 

 است.  درصد تولید انتخاب شده 12ارزیابی و 

های ساختاری، سه های مطرح شده در ویژگیبر اساس حالت

 ،GRU ،LSTM) های شبکه عصبی اشاره شدهحالت از الگوریتم

RNNی  لایه، دولایه هرمی، دولایه صاف،  ( در پنج حالت(

براین سازی شده است. بناچهارلایه هرمی و چهارلایه صاف( پیاده

حالت ممکن برای انواع شبکه عصبی از نظر نوع و ساختار  25

های سازی شده است. در مورد ویژگی پیادهوجود دارد که همه 

شود، برای هر ویژگی طور که در جدول مشاهده می عددی همان

حالت نوع  25بینی شده است. در این مقاله  پیشمقدار کم و زیاد 

بار با مقادیر  با مقادیر کم و ی بار  و ساختاری اشاره شده، ی 

، اندازه 26زیاد یادگیری شده است. مقادیر کم شامل تعداد دوره 

و مقادیر زیاد  3/2و میزان دراپات  02 ، طول زیر رشته60دسته 

و  82 ، طول زیررشته218، اندازه دسته 31شامل تعداد دوره 

 انتخاب شده است.  0/2میزان دراپات 

ها در تمامی میزان تفکی  داده ،طور که گفته شد همان

 32حالات ثابت است. با توجه به حالات اشاره شده در مجموع 

سازی شده و  بر روی ی   پیادهحالت از انواع شبکه عصبی 

ها  آن اند تا کارایی هر کدام ازمجموعه داده یکسان یادگیری شده

مدل مختلف شبکه  32با هم مقایسه شود. خروجی این مرحله 

 صورت بهاست که ها  آن آموزش 2به همراه زمان و سابقهعصبی 

شود تا در مرحله بعد برای ارزیابی و تولید فایل ذخیره می

 استفاده شود. 

مدل مختلف شبکه عصبی بارگذاری  32در مرحله ارزیابی، 

های و با داده 1208و  2210شده و با تعداد دوره به اندازه  

 انجام شده و نتایج ذخیره  مجموعه ارزیابی، عملیات ارزیابی

های انجام شده شامل شود. با توجه به موارد فوق انواع مقایسهمی

 موارد زیر است:

 ؛هامقایسه زمان کل مرحله آموزش میان تمامی حالت 

 سه مدل انتخاب  های مختلفمقایسه میزان خطا بین الگوریتم(

 ؛شده( با پارامترهای یکسان در مرحله آموزش

 های یکسان با پارامترهای ن خطا بین الگوریتممقایسه میزا

 ؛)دو حالت کمینه و بیشینه( در مرحله آموزش مختلف

 ها در مقایسه میزان خطا در مرحله ارزیابی میان تمامی حالت

 .(1208و  2210)تعداد دوره  دو حالت

گراف و جدول در بخش  صورت بههای انجام شده نتایج مقایسه

 بررسی و تحلیل قرار گرفته است.بعدی ارائه شده و مورد 

 نتایج و بحث -0

حالت مشخص شده  32تمامی  آموزشزمان مورد نیاز ( 1جدول )

واحد زمانی  دهد.در بخش قبل را برای مرحله آموزش نشان می

طور که از نتایج جدول مشخص  همان در این جدول ثانیه است.

به اندازه  تقریباًها با مقادیر عددی زیاد، است، زمان یادگیری مدل

ها با مقادیر عددی کم است. این دو برابر زمان یادگیری مدل

بینی بود، به دلیل اینکه پارامترهای  پیشقابل  نتیجه تقریباً

دو برابر پارامترهای مقادیر عددی کم  مقادیر عددی زیاد تقریباً

هستند. نکته قابل توجه در این است که با مقادیر عددی یکسان، 

بیشترین زمان را برای آموزش  RNNای عصبی مبتنی بر هشبکه

 GRUهای عصبی مبتنی بر که شبکه کنند. در حالیاستفاده می

های مشابه و کمتری را برای آموزش زمان تقریباً LSTMو 

چندین برابر  RNNهای عصبی مبتنی بر کنند. شبکهاستفاده می

کنند. های عصبی برای آموزش زمان استفاده میسایر شبکه

 3و  1، 2، 6های بهترین زمان آموزش به ترتیب مربوط به ردیف

 18و  11، 32، 10های بوده و بدترین زمان آموزش مربوط ردیف

 هستند. 

 قققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققققق
1 Log 
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 شده در مرحله آموزش های مشخصمدل آموزشزمان  :(2)جدول 

 
 

 

های زمان مورد نیاز برای یادگیری حالت (3)شکل در 

های عصبی درنظر گرفته شده، بر اساس ساختار مختلف شبکه

با هم مقایسه شده است. مطابق شکل، زمان های عصبی شبکه

با افزایش تعداد لایه مخفی  RNNهای عصبی آموزش در شبکه

و  LSTMهای عصبی شود. در حالی که در شبکهبرابر می دو

GRUًمساوی است و  ، زمان آموزش در تمامی ساختارها تقریبا

افزایش تعداد لایه مخفی تغییر زیادی در زمان آموزش ایجاد 

 ه است.نکرد

یکی از پارامترهای ارزیابی  عنوان بهدر مرحله بعد، میزان خطا 

های مختلف شبکه عصبی با ساختارهای یکسان کارایی بین مدل

با هم مقایسه شده است. به این معنی که در هر نمودار، به ازای 

ساختار و پارامترهای یکسان، میزان تغییرات در خطای 

 با هم مقایسه شده است.  های مختلف شبکه عصبی الگوریتم

 
 عصبیهای  زمان آموزش مدل بندی دسته :(3)شکل 

 

)تعداد دوره، اندازه  برای این منظور پارامترهای یکسان

ها و میزان دراپات( در ساختارهای پنج ها، طول زیررشتهدسته

هرمی و های های هرمی و صاف، چهارلایهلایه، دولایه)ی  حالته

و  RNN ،GRUهای مورد بررسی یعنی صاف( روی الگوریتم

LSTM  .با هم مقایسه شده است 

با توجه به اینکه پارامترهای یکسان در دو گروه پارامترهای 

نتایج مربوط به  (0)شکل کم و زیاد بررسی شده است، 

نتایج مربوط به پارامترهای با  (5)شکل پارامترهای با مقدار کم و 

دهد. یکی از پارامترهای مهم تعداد دوره مقدار زیاد را نشان می

، تعداد دوره آموزش (0)شکل آموزش مدل شبکه عصبی است. در 

این مقدار  (5)شکل دوره و در  25)خط افقی نمودارها(  مدل

 دوره است. 32برابر 

قابل مشاهده  (7) شکلو  (0)شکل طور که از نتایج  همان

و   LSTMنسبت به  RNNاست، میزان خطای شبکه عصبی 

GRU  در تمامی حالات با اختلاف زیادی بالاتر است. در چهار

حالت از پنچ حالت مربوط به ساختارهای مشخص شده، شبکه 

و  GRUدارای میزان خطای کمتری نسبت به  LSTMعصبی 

RNN است و فقط در بخش ب هر دو شکل یعنی ساختار 

 کمتر از بقیه است.  GRUچهارلایه هرمی میزان خطای 

های هر ه دیگر این است که در تمامی حالتنکته جالب توج

با  RNNمیزان خطا در شبکه عصبی  (7) شکلو  (0)شکل دو 

افزایش تعداد دوره آموزش صید صعودی داشته و افزایش پیدا 

شبکه  (7) شکلو  (0)شکل های کرده است. با توجه به نمودار

کارایی بهتری را از نظر میزان خطای کمتر داشته  LSTMعصبی 

 است.

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

GRU low GRU Hi LSTM Low LSTM Hi RNN Low RNN Hi

 چهارلایه هرمی چهار لایه صاف دولایه هرمی دولایه صاف ی  لایه
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 های مختلف در ساختارهای یکسان با پارامترهای عددی کمنمودارهای مقایسه میزان خطای الگوریتم :(0)شکل 

 
 های مختلف در ساختارهای یکسان با پارامترهای عددی زیادخطای الگوریتمنمودارهای مقایسه میزان  :(7)شکل 
های شبکه های عصبی، مقایسه میزان خطا میان الگوریتمشبکههای مختلف های ارزیابی کارایی در مدلیکی دیگر از ملاک
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است.  عصبی یکسان با پارامترهای مختلف در مرحله آموزش

-هدف از این کار، بررسی و انتخاب ساختار بهتر در بین الگوریتم

حالت  های یکسان است. همانند حالت قبلی این مقایسه در دو

شکل گیرد. نتایج این مقایسه در پارامترهای کم و زیاد انجام می

 ارائه شده است.  6)

توان فهمید، می (6)شکل طور که از نتایج نمودارهای  همان

با  GRUلایه در بخش الف یعنی شبکه عصبی  ی ساختار 

پارامترهای کم، ساختار دولایه صاف در بخش ب یعنی شبکه 

لایه در بخش ج  ی با پارامترهای کم، ساختار  LSTMعصبی 

رامترهای کم، ساختار دولایه صاف با پا RNNیعنی شبکه عصبی 

با پارامترهای زیاد، ساختار  GRUدر بخش د یعنی شبکه عصبی 

با پارامترهای  LSTMدولایه صاف در بخش ه یعنی شبکه عصبی 

زیاد و درنهایت ساختار دولایه هرمی در بخش خ یعنی شبکه 

با پارامترهای زیاد میزان خطای کمتری را داشته  RNNعصبی 

های عصبی یکسان با پارامترهای کم و زیاد قایسه شبکهاست. با م

 شود. نتایج جالبی حاصل می

با مقایسه نمودارهای بخش الف و بخش د بر روی شبکه 

توان نتیجه گرفت که با افزایش تعداد دوره می GRUعصبی 

دور میزان خطا تغییر چندانی ندارد. البته  32به  25آموزش از 

یکسان نبوده و در بخش الف ساختار  GRUنتایج در شبکه عصبی 

لایه و در بخش د ساختار دولایه صاف خطای کمتری دارند.  ی 

هم  LSTMهای ب و ه مربوط به شبکه عصبی مقایسه بخش

دهد با افزایش تعداد دوره آموزش تغییر زیادی در کم نشان می

شدن میزان خطا رخ نداده است ولی در هر دو نمودار ساختار 

های ج و صاف کمترین میزان خطا را دارد. مقایسه بخشدولایه 

دهد در هر دو بخش با افزایش نشان می RNNخ از شبکه عصبی 

تعداد دوره آموزش میزان خطا نه تنها کاهش نداشته است، بلکه 

 افزایش هم داشته است.

 
های د، ، بخشکم یعدد یبا پارامترها یکسان هایتمیالگوردر مختلف  یساختارهای خطامیزان  سهیمقاهای الف، ب و ج: نمودارهای بخش :(0)شکل 

 زیاد یعدد یبا پارامترها یکسان هایتمیالگوردر مختلف  یساختارهای خطامیزان  سهیمقاه و خ: نمودارهای 

ین مرحله ارزیابی بر خلاف مراحل قبلی که به بخش آخر

شدند، در بخش ارزیابی های شبکه عصبی مربوط میآموزش مدل

هم گفته  طور که قبلاً های عصبی انجام شده است. همانشبکه

شود که های مجموعه ارزیابی انجام میشد، مرحله ارزیابی با داده

است. هدف از  های شبکه عصبی مشاهده نشدهتوسط مدل قبلاً

های مجموعه ارزیابی این است که انجام مرحله ارزیابی با داده

های جدید مورد های شبکه عصبی در برابر دادهمیزان دقت مدل

درک بهتر میزان خطای  منظور بهسنجش و ارزیابی قرار بگیرد. 
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های مختلف در این مرحله، ارزیابی در دو حالت انجام الگوریتم

های مجموعه ارزیابی به اندازه ت اول دادهشده است. در حال

های مجموعه ارزیابی به اندازه دور و در حالت دوم داده 2210

شود تا میزیان دقت و خطا دور به مدل خورانده می 1208

مشخص شود. هدف از این کار این است که متوجه شویم با دو 

ییرات برابر شدن تعداد دور ارزیابی مدل، آیا میزان خطا و دقت تغ

محسوسی دارد یا نه. بر این اساس ارزیابی انجام گرفته و نتایج در 

 ارائه شده است. (3)جدول 

 قابل مشاهده است، با دو( 3)جدول طور که نتایج در  همان

های شبکه عصبی، نه تنها برابر شدن تعداد دوره ارزیابی مدل

ها با مجموعه داده ارزیابی تغییر زیادی در میزان خطای مدل

تی بیشتر هم شود، بلکه در اکثر موارد میزان خطا حمشاهده نمی

شده است. با توجه به نتایج جدول، کمترین میزان خطا مربوط به 

شبکه ها  آن است که در میان 20و  12، 51، 11های ردیف

جایگاه  دولایه صاف با پارامترهای کم و زیاد در LSTMعصبی 

، 50های اول قرار دارد. بیشترین میزان خطا هم مربوط به ردیف

چهارلایه صاف با  RNNه عصبی است که شبک 20و  00، 10

 پارامترهای کم و زیاد در جایگاه اول قرار دارد.

 های شبکه عصبی در مرحله ارزیابی میزان خطای مدل :(3)جدول 

 

 گیری نتیجه -7

-های شبکههدف این مقاله، انتخاب، بررسی و ارزیابی انواع مدل

استخراج بهترین شبکه عصبی از نظر نوع و  منظور بههای عصبی 

ساختار برای استفاده در تولید داده آزمون متنی برای آزمون فاز 

های آزمون متنی از های ساختارمند متنی است. دادهفایل

های محتوای پرکاربردترین ساختارهای موجود در فایل

ساختارمند متنی استخراج و به سه قسمت آموزش، ارزیابی و 

انتخاب شبکه عصبی مناسب،  منظور بهد تقسیم شده است. تولی

در بخش کارهای انجام شده، جدیدترین تحقیقات انجام شده در 

های عصبی تولید متن مورد خصوص مقایسه و ارزیابی شبکه

ترین ها، مناسببررسی قرار گرفت و بر اساس نتایج بررسی

ند. در های شبکه عصبی برای تولید متن انتخاب شدالگوریتم

گذار بر شبکه عصبی، مورد بررسی تأثیرادامه سایر پارامترهای 

قرار گرفت و چندین ساختار با مشخصات عددی مد نظر قرار 

سازی  پیادههای مورد نظر طراحی و گرفت. سپس تمامی مدل

هایی نظیر زمان آموزش و میزان خطا در شدند و بر اساس ملاک

سی قرار گرفتند. درنهایت با مراحل یادگیری و ارزیابی مورد برر

با  LSTMهای عصبی مبتنی بر توجه به نتایج بررسی شده شبکه

شبکه  عنوان بهساختار دولایه صاف و پارامترهای عددی کم 

عصبی مناسب برای کاربرد مطرح شده در این مقاله انتخاب شده 

است. عوامل زیادی بر روی کارایی، میزان خطای کمتر، میزان 

عصبی  های شبکهدقت بالاتر و کیفیت تولید داده متنی در مدل

کارهای آتی، تحقیقات  عنوان بهدارند.  تأثیرعمیق مولد متن 

های گذار بر کارایی مدلأثیرتبیشتر در خصوص سایر عوامل 

 شود.شبکه عصبی پیشنهاد می
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