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مغز انسان

ساقه مغز

نيلوب پيشا لوب آهيانه اي

لوب پس سري

مخچه 
لوب گيجگاهي

)ليتر 1/5كيلوگرم و  1/4حدود  -مغز انسان (يك توده بافت عصبي•
هدايت كل جسم بصورت خودآگاه و ناخودآگاه•
مركز اندوختن تجربه، يادگيري و تصميم گيري•
حجم حافظه بالا و سرعت پردازش زياد•
)تاكنون(نامشخص بودن نحوه عملكرد مغز•

Adv. App. of AI and DT 4

برخي ويژگيهاي مغز
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ميليمتري  3درصد در قشر حدود  19(ميليارد نورون  86مغز شامل •
)درصد در مخچه 80مغز و 

. ده اندنورون ها از يك جسم سلولي، دندريت و آكسون تشكيل ش•
ايي منتقل نورون اطلاعات را از طريق سيگنال هاي الكتريكي و شيمي•

.  مي كند
نورون ها انرژي خود را از طريق يك شكاف كوچك به نام •

ل مي كنندبه يكديگر منتق) تريليون سيناپس 100بيش از (سيناپس
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برخي ويژگيهاي مغز

The soma, sums the 
incoming signals. 
When sufficient input 
is received, the cell 
fires; that is it transmit 
a signal over its axon 
to other cells

Adv. App. of AI and DT 6

برخي ويژگيهاي مغز

Auditory cortex learns to see

Auditory Cortex

The “one learning algorithm” hypothesis

[Roe et al., 1992]

ام گرچه هر قسمت مغز وظيفه مخصوص خود را انج
مي دهد ولي در شرايط خاص محروميت از برخي 

دسنسورها سعي بر جابجايي وظايف خود ميكن

Somatosensory cortex learns to see

[Metin & Frost, 1989]

Somatosensory Cortex
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انسان و رايانه مغزمقايسه 
ComputerHuman (Brain)Feature

100 billion in modern chips (like Apple 
M2).~86 billion neuronsProcessing Elements

a few interconnects per transistor.~10,000 synaptic connections per 
neuronInterconnects

Up to 5 GHz ~200 Hz to 1000 Hz (neuron firing 
rate)Cycles per Second

Explicit, structured 
(up to terabytes).

Dynamic and associative (estimated 
~2.5 PB)Memory

~1.5–2 yearsEvolved over millions of years2X Improvement

Adv. App. of AI and DT 8

پرسپترون

Neuron model: Logistic unit

Sigmoid (logistic) activation function

.شبكه عصبي مصنوعي از رفتار نورنهاي مغز تقليد مي كند•
.يك واحد منطقي مدلي از يك نورن است•
)  1962( شبكه هاي تك لايه، با توابع فعال سازي آستانه اي، توسط روزنبلات•

.بنيان گذاري شدند كه اين نوع شبكه ها، پرسپترون ناميده شدند
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)1943-پيتس-مك كلاخ(مدل رياضي يك نرون  )1943-پيتس-مك كلاخ(مدل رياضي يك نرون 

Inputs Weights Summation Activation Output

Adv. App. of AI and DT

ŷ
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• From biological neuron to artificial neuron (perceptron)

پرسپترون

0 1 1 2 20 ... n nz w w x w x xx w    

ˆ ( )y activation z
ˆ0 , 1
ˆ0 , 0

if z y

if z y

 
  

ˆError y y y   
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• Activation function

پرسپترون

0 1 1 2 20 ... n nz w w x w x xx w    

. .i i iw y x w  

ˆ0 , 1
ˆ0 , 0

if z y

if z y

 
  

Input feature value
Activation function
Error
Learning rate

i

i

x
w
y




12

P2  است كه بايد پرسپترون ياد بگيردالگويي     :
باشد 1 با يد  خروجيهستند،  1  ورودييعني، اگر هر دو  

Logical AND :پرسپترونمثال
Tx2x1
010
111
………

P1 =
P2 =
Pn =

Adv. App. of AI and DT

1=1x W1=2

>8?

inputs weights outputthreshold

1=2x W2=3


output
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5 0

Tx2x1
010
111
………

P2 =

آموزش  -ادامه مثال 

Adv. App. of AI and DT

1=1x

1=2x

W1=2

>8?

inputs weights

output

threshold



W2=3

Linear Separability
•Examples (two dimensions):

10

11
x2

x1

0

1

0 1

00

10
x2

x1

0

1

0 1

linearly separable linearly separable

OR function AND function

This means that a single threshold neuron can
realize the OR and AND function.

Adv. App. of AI and DT 14
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5 0

آموزش  -ادامه مثال 

Adv. App. of AI and DT

1=1x W1=2

>8?

inputs weights

threshold

1=2x W2=3


output
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Logical OR :پرسپترونمثال
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Logical AND :پرسپترونمثال

Linear Inseparable
•Examples (two dimensions):

This means that a single threshold neuron cannot
realize the XOR and XNOR function.

Adv. App. of AI and DT 18

01
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linearly inseparable

XNOR function

10

01
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0 1

linearly inseparable

XOR function
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MLPشبكه هاي پرسپترون چند لايه يا 

Adv. App. of AI and DT

1=0x

1x

2x

1=0y

1y

2y
3y

Input

Layer 1 Layer 2

Hidden Output
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MLPعملكرد پرسپترون چند لايه يا 

:مثال
داخل چگونه مي توان با پرسپترون نقاط

مربع را از ساير نقاط جدا كرد

:حل
بع با به دليل غيرخطي بودن كلاس وسط مر

انجام داد بندي طبقهتوان  يك پرسپترون نمي

طبقه بندي با يك پرسپترون
فقط خطي است
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MLPعملكرد پرسپترون چند لايه يا 

اله باشدچهار طبقه بندي با يك پرسپترون مي توان  جواب مس

Adv. App. of AI and DT 22

MLPعملكرد پرسپترون چند لايه يا 
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Logical XOR :چندلايه پرسپترونمثال

1 2 20 1z w x xw w  

0w

1w

2w

0w

1w
2w

1( )
1 x

x
e

 


0.85
1( ) 0.3

1
x

e
  



0.5 ( 0.36) 0.8 0.29 0.89 50.       
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Logical XOR :چندلايه پرسپترونمثال

شود  ياز روشهاي مختلف از جمله گراديان كاهشي براي تصحيح ضرايب وزنه استفاده م
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Logical XNOR :چندلايه  پرسپترونمثال

اميده مي شودپرسپترون چند لايه، شبكه عصبي يا شبكه ژرف نيز ن

26

سازي ويژگي هاي تابع فعال -شبكه عصبي 

Adv. App. of AI and DT

مجددا مطالعات جديد بر روي شبكه هاي عصبي  1986 در سالرملهات، هينتن و ويليامز توسط انتشار -الگوريتم پس كشف با
.اده شونداهميت ويژه اين الگوريتم اين بود كه شبكه هاي عصبي چند لايه توسط آن مي توانستند آموزش د. شدشروع 
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Comparison of Activation Functions

1( )
1 x

x
e

 
 ( )

1 x

x
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e
 


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LimitationsAdvantagesUse CaseRange

Vanishing gradient, 
not zero-centered

Smooth, probabilistic 
output

Binary 
classification(0, 1)Sigmoid

Vanishing gradientZero-centered outputHidden 
layers(-1, 1)Tanh

Dying neuronsEfficient, avoids 
vanishing gradient

Hidden 
layers[0, ∞)ReLU (Rectified 

Linear Unit)

Arbitrary slope 
choiceAvoids dying neuronsHidden 

layers(-∞, ∞)Leaky ReLU

Expensive for large 
datasets

Probabilistic 
interpretation

Output for 
multi-class 
problems

(0, 1)Softmax

Slightly more 
computationally 
intensive

Smooth and flexibleDeep 
networks(-∞, ∞)Swish

Relatively new, 
computationally 
expensive

Smooth and efficient
Transformer-
based 
architectures

(-∞, ∞)GELU

Comparison of Activation Functions

Activation Function
1( )

1 x
x

e
 


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شبكه عصبي مصنوعي
3Layer 1Layer 2Layer 

تر دههاي براي پردازش مسايل پيچي افزايش تعداد لايه

activation of unit i in layer l+1

Weight of unit i in layer l+1 receiving from unit j in layer l
which control function mapping from layer  l to layer l+1

0 1 1 2 20 ... n nz w w x w x xx w    

( )( 1) ( ) ( )( )l l l
i ji i

j

l
ia wbx a  

( )l
jiw

( )wh x

( 1)l
ia

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شبكه عصبي مصنوعي
0 1x  1

(2) (1) (1) (1) (1) (1) (1)
1 11 1 21 2

(1) (1)
1 1 30 3( ) ( )a x g w x w x wb xx   

(2) (1) (1) (1) (1) (1) (1)
2 12 1 22 2

(1) (1)
2 2 30 3( ) ( )a x g w x w x wb xx   

(2) (1) (1) (1) (1) (1) (1)
3 13 1 23 2

(1) (1)
3 3 30 3( ) ( )a x g w x w x wb xx   

(3) (2) (2) (2) (2) (2) (2)
1 11 1 21 2 3

(2) (2)
1 0 1 3( ) ( ) ( )wh x a x g w a w a w ab a    

( )wh x

Learnable parameter for l layer
1

1 2 2 1 11
1

( 1) ( 1) ...(( 1( )1) ) LL l

l

L N N N N NN NN


     
lN Number of neuron in l layer
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شبكه عصبي مصنوعي
pip install tensorflow

pip install intel-tensorflow Use Intel-optimized TensorFlow

import os
import numpy as np
import random
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.datasets import make_classification
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import accuracy_score, ConfusionMatrixDisplay

# Optional: Disable oneDNN custom operations to avoid floating‐point warnings
os.environ["TF_ENABLE_ONEDNN_OPTS"] = "0"
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '2’ #Suppress TensorFlow INFO and WARNING logs

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Input

# Set random seeds for reproducibility
np.random.seed(42)
tf.random.set_seed(42)
random.seed(42)

13 ANN.py

Adv. App. of AI and DT 32

شبكه عصبي مصنوعي
# Generate a 2D dataset for visualization
X, y = make_classification(

n_samples=200, n_features=2, n_informative=2, n_redundant=0, 
n_clusters_per_class=1, random_state=42
)

# Standardize the dataset
scaler = StandardScaler()
X = scaler.fit_transform(X)

# Split the dataset into training and testing sets
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42)

# Build the ANN model
def build_model(input_dim, output_dim):

"""
Build a simple feedforward ANN model with two hidden layers.
"""
model = Sequential([

Input(shape=(input_dim,)),  # Explicit Input layer
Dense(4, activation='relu'),  # 4 neuron First hidden layer
Dense(2, activation='relu'),  # 2 neuron Second hidden layer

Dense(output_dim, activation='sigmoid')  # Output layer for 
binary classification

])
return model
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شبكه عصبي مصنوعي
# Train, evaluate, and plot ANN
def train_evaluate_ann(epochs=50, batch_size=8):

"""
Train the ANN, evaluate on test data, and visualize results.
"""
print("Training Artificial Neural Network...")

# Build and compile the model
model = build_model(input_dim=2, output_dim=1)
model.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', 

metrics=['accuracy'])

# Train the model
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, 

batch_size=batch_size, verbose=0)

# Evaluate on test set
y_pred = (model.predict(X_test) > 0.5).astype(int)
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f"Test Accuracy: {accuracy:.2f}")

# Plot decision boundary
plot_ann_with_boundary(X_train, y_train, model, accuracy)

# Run the ANN training and visualization
if __name__ == "__main__":

try:
train_evaluate_ann(epochs=50, batch_size=8)

except Exception as e:
print(f"An error occurred: {e}")

# Predict a new example
predict_new_example(model, scaler, target_names)

اجراي اول•

Adv. App. of AI and DT 34

مثال

model = Sequential([
Input(shape=(input_dim,)),  # Explicit Input layer
Dense(4, activation='relu'),  # 4 neuron First hidden layer
Dense(2, activation='relu'),  # 2 neuron Second hidden layer
Dense(output_dim, activation='sigmoid')  # Output layer for binary classification

SVMحل مساله به روش شبكه عصبي براي مثال دسته بندي در قسمت 
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اجراي اول•
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مثال
SVMحل مساله به روش شبكه عصبي براي مثال دسته بندي در قسمت 

حساسيت به شرايط اوليه  -اجراي دوم•

Adv. App. of AI and DT 36

model = Sequential([
Input(shape=(input_dim,)),  # Explicit Input layer
Dense(4, activation='relu'),  # 4 neuron First hidden layer
Dense(2, activation='relu'),  # 2 neuron Second hidden layer
Dense(output_dim, activation='sigmoid')  # Output layer for binary classification

مثال
SVMحل مساله به روش شبكه عصبي براي مثال دسته بندي در قسمت 
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اجراي دوم•

Adv. App. of AI and DT 37

مثال
SVMحل مساله به روش شبكه عصبي براي مثال دسته بندي در قسمت 

شرايط اوليه يكسان –اجراي سوم •

Adv. App. of AI and DT 38

Set Random Seeds:
•Fixing the random seed ensures reproducibility across runs.

np.random.seed(42)
tf.random.set_seed(42)
random.seed(42)

13 ANN  replace SVM.py

مثال
SVMحل مساله به روش شبكه عصبي براي مثال دسته بندي در قسمت 
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اجراي سوم•

Adv. App. of AI and DT 39

مثال
SVMحل مساله به روش شبكه عصبي براي مثال دسته بندي در قسمت 

Adv. App. of AI and DT 40

مثال
حل مساله گلهاي زنبق
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مثال
حل مساله گلهاي زنبق

New Example Features: [5.9 3.  5.1 1.8]
Predicted Class: virginica

Adv. App. of AI and DT

42

1. Binary Classification
•Input Features: 10
•Output Classes: 2

2. Multiclass Classification
•Input Features: 20
•Output Classes: 5

3. Regression
•Input Features: 5
•Output: Continuous value

معماري شبكه هوش مصنوعي

•Suggested Architecture:
•Input Layer: 10 neurons (input size).
•Hidden Layer 1: 16 neurons (capture interactions).
•Hidden Layer 2: 8 neurons (reduce complexity).
•Output Layer: 2 neuron (sigmoid activation).

•Suggested Architecture:
•Input Layer: 20 neurons.
•Hidden Layer 1: 32 neurons (capture higher-level features).
•Hidden Layer 2: 16 neurons.
•Output Layer: 5 neurons (softmax activation).

•Suggested Architecture:
•Input Layer: 5 neurons.
•Hidden Layer 1: 10 neurons (nonlinear mapping).
•Output Layer: 1 neuron (linear activation).

•First hidden layer, the number of neurons is often:

•Subsequent layers, try reducing the number of neurons progressively (e.g., 64 → 32 → 16). 

Example

  input features output targetsn n n 

Use learning curves to analyze underfitting (high training loss) or overfitting 
(low training loss, high validation loss)
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شبكه عصبي مصنوعي

سيار تواند ب شبكه عصبي مي
 پيچيده شده و پارامترهاي

زيادي داشته باشد

GPT-4 (Speculated)GPT-3Feature

Likely >12096Number of Layers

500 billion to 1 trillion175 billionParameters

Up to 32,768 tokens (or more)2,048 to 4,096 tokensContext Length

Larger and more diverse dataset570 GB of filtered textTraining Data

Likely 16,384 or more12,288Vector Dimension

Adv. App. of AI and DT 44

نيشبكه عصبي مصنوعي كانولوش
CNN: Convolutional Neural Networks 

. يل و ياد بگيردبه صورت خودكار تحلاست كه مي تواند داده هاي تصويري را  شبكه هاي عصبي مصنوعينوعي از 
ويژگي هاي مهم تصوير را به صورت  CNNبرخلاف شبكه هاي عصبي سنتي كه نياز به پيش پردازش دستي ويژگي ها دارند، 

خودكار استخراج مي كند

توضيحمؤلفه
لايه كانولوشن

Convolution Layer
ه يا را روي تصوير حركت مي دهد تا ويژگي هايي مثل لبه، گوش (Kernel(فيلترهايي 

.بافت را شناسايي كند
لايه فعال سازي

ReLU
 براي افزايش توانايي مدل در يادگيري (ReLU: max(0, x)مثل (عمليات غيرخطي 

.روابط پيچيده
لايه زيرنمونه گيري

Pooling
 ها مقاوم اندازه تصوير را كاهش مي دهد و به مدل كمك مي كند تا نسبت به جابه جايي

.شود
اتصال كامللايه 

Fully Connected 
.ي دهدرا انجام م) مثلاً طبقه بندي(پس از استخراج ويژگي ها، تصميم گيري نهايي 

Softmax مثلاً احتمال تعلق تصوير به هر كلاس(خروجي نهايي براي دسته بندي.(
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نوعيتفسيرپذيري شبكه عصبي مص
است  شبكه هاي عصبي مصنوعيعدم تفسيرپذيري يك معضل مهم 

:روشهايي جهت تفسير پذيري شبكه عصبي مصنوعي
امروزه تمركز از روش هاي كلاسيك مانند

 SHAP و
LIME 

به سمت روش هاي مبتني بر مفهوم، 
مدارهاي داخلي شبكه و

.مدل هاي عليّ حركت كرده است 
SHAP -  روش توضيحات جمع پذير شپلي)Additive Explanations Shapley(

 Shapley)مقدار شپلي 2017در سال  رياضيدان و اقتصاددان برنده جايزه نوبل  ،(Lloyd Shapley)لويد شپلي
Value)   م استبازي همكارانه تعريف كرد كه بيانگر نقش هر بازيكن در موفقيت كلي تي تئوري را در.

ثل يك اين روش با هر ويژگي مدر يادگيري ماشين . در دانشگاه واشنگتن معرفي شد 2017در سال  SHAPروش 
.بازيكن رفتار مي كند و نقش هر ويژگي در نتيجه نهايي را مشخص مي كند

Adv. App. of AI and DT 46

نوعيتفسيرپذيري شبكه عصبي مص

LIME   را براي اين  چرا مدل اين پيش بيني خاص«: بر روي يك پيش بيني واحد تمركز مي كند و مي پرسداين مدل
صميم اين ورودي خاص انجام داده است؟ با استفاده از يك مدل هوش مصنوعي تفسيرپذير مثل رگرسيون يا درخت ت

.كار انجام مي شود
روش كار

ودي درنظر گرفته مي شود مثليك نمونه ور
[Soil type = clay, Depth = 10m, Water table = 2m, Load = 200kPa]

نمونه هايي تصادفي نزديك نمونه ساخته مي شود مثل
[Soil type = clay, Depth = 10.5m, Water table = 2.2m, Load = 200kPa]

پيش بيني توسط مدل اصلي صورت مي پذيرد
به ورودي هاي با شباهت بيشتر به نمونه اوليه وزن بيشتر داده مي شود

يك مدل تفسيرپذير بر روي اين داده ها آموزش داده مي شود
وي نشست تاثير هر پارامتر را مشخص مي كند مثلا تاثير عمق آب زير زميني ر) معمولا خطي(ضرايب اين مدل ساده 

مشخص مي شود

- LIME تفسيرپذير محلي مستقل از مدل(Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
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نوعيتفسيرپذيري شبكه عصبي مص
PINN-  آگاه  فيزيكشبكه هاي عصبي)Physics-Informed Neural Network(

به عنوان ) مانند معادلات تعادل، بقاي جرم، يا قوانين ترموديناميك(قوانين فيزيك حاكم بر مسئله  ،PINNدر 
يني داده ها شبكه ملزم است هم خطاي پيش ب. به شبكه عصبي اضافه مي شوندLoss Function)(جملات تابع هزينه 

را كم كند و هم قوانين فيزيك را نقض نكند

ن افزايشي كرنش آنها قواني. رفتار الاستوپلاستيك خاك را مدل سازي كرده انداين روش با  در ژئوتكنيك براي مثال
كه تنش، كرنش  نتيجه، مدلي است. را در تابع هزينه شبكه قيد كرده اند) تجزيه كرنش به الاستيك و پلاستيك(

 كند و بسيار فراتر از پلاستيك و نسبت تخلخل را به طور همزمان و با پايبندي به اصول مكانيك خاك پيش بيني مي
.يك رابطه همبستگي ساده عمل مي نمايد

DescriptionVariant

Basic version with PDE residualsPINN

Uses energy minimization instead of PDE residualDeep Ritz

Variational PINN (uses weak form of PDE)VPINN

Domain decomposition for complex geometriesXPINN

Parallel PINN for large-scale problemsPPINN

Enforces BC/IC exactly via basis functionsPINN with hard constraints

Adv. App. of AI and DT
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نوعيتفسيرپذيري شبكه عصبي مص
Causal Explainability

.به جاي همبستگي، علت را پيدا مي كند
اگر اين ويژگي حذف شود چه اتفاقي مي افتد؟:پرسش

ابزارها
•Structural Causal Models 
•Counterfactual Explanations 
•Causal Mediation Analysis 

يا فقط رنگ تيره تصوير؟آيا ترك باعث تصميم شبكه شده:در مدل ترك يابيمثال

Counterfactual Explanations

.اين قطعه معيوب است:مدل مي گويدمثال
:سپس توضيح مي دهد

.كمتر بود، قطعه سالم تشخيص داده مي شد ٪20اگر طول ترك 
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نوعيتفسيرپذيري شبكه عصبي مص
Prototype-Based Networks

.شبكه تصميم خود را با نمونه هاي واقعي توضيح مي دهد
.در مجموعه آموزش است 34و  17اين تصوير ترك است زيرا شبيه نمونه شماره مثلاً

•ProtoPNet
•Case-Based Reasoning Networks 

Explainable Vision Transformers
•Attention Rollout 
•Attention Flow 
•Transformer Attribution 
•Token Attribution 

.كاربرد دارندViTو  YOLOبراي مدل هاي جديد 

Physics-Aware Interpretability
كدام بخش شبكه قانون فيزيكي را ياد گرفته است؟ها مي توان تحليل كردPINNدر 

را نقض مي كنند؟  PDEكدام نواحي كدام قسمت داده را ياد گرفته است؟ 
•PDE Attribution Maps 
•Physics Residual Analysis 
•Physics-Guided Attention 

Adv. App. of AI and DT
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نوعيتفسيرپذيري شبكه عصبي مص
Explainable Graph Neural Networks (XGNN)

مناسب است براي شبكه هاي گرافي
•GNNExplainer
•PGExplainer
•GraphMask

.در تحليل سازه ها، شبكه برق و سيستم هاي حمل ونقل كاربرد فراوان دارند

2026 پيشرفته ترين روندهاي پژوهشي 
:در حال حاضر بيشترين توجه جامعه تحقيقاتي روي اين پنج حوزه است

Mechanistic Interpretability 
Sparse Autoencoders (SAE) 
Concept Bottleneck Models 
Causal Explainability 
Counterfactual Explanations
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# ‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐ Problem Parameters ‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐‐
L = 1.0 # length of rod (m)
T_max = 1.0 # total time (s)
alpha = 0.01 # thermal diffusivity (m²/s)
T_left = 100.0 # boundary temp at x=0 (°C)
T_right = 0.0   # boundary temp at x=1 (°C)
T_initial = 0.0 # initial temp (°C)

2

2t xx

u u
u u or

t t
  

 
 

مقايسه با  شبكه عصبي و شبكه عصبي فيزيك آگاه وحل توزيع حرارت با استفاده از : مثال
جواب تحليلي بدست آمده از سري فوريه

13 PINN vs ANN 1d heat transfer.py

ANN vs PINN example
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13 PINN vs ANN 1d heat transfer.py

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim

# SETTINGS
torch.manual_seed(42)
np.random.seed(42)
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
print("Device:", device)

# PHYSICAL PARAMETERS
L = 1.0; alpha = 0.01; T_left = 100.0; T_right = 0.0; T_max = 10.0

# ANALYTICAL SOLUTION
def analytical_solution(x, t, n_terms=300):

x = np.asarray(x)
steady = 100.0 * (1.0 ‐ x)
transient = np.zeros_like(x, dtype=np.float64)
for n in range(1, n_terms + 1):

transient += (
‐200.0/(n*np.pi)
* np.sin(n*np.pi*x)
* np.exp(

‐alpha*(n*np.pi)**2*t ) )
return steady + transient
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# CRANK NICOLSON SOLVER
def crank_nicolson():

Nx = 101;  Nt = 1000
dx = L/(Nx‐1); dt = T_max/(Nt‐1)
r = alpha*dt/dx**2
x = np.linspace(0,L,Nx)
t = np.linspace(0,T_max,Nt)
u = np.zeros((Nt,Nx))
u[:,0] = T_left
u[:,‐1] = T_right
N = Nx‐2
A = np.zeros((N,N))
B = np.zeros((N,N))
for i in range(N):

A[i,i] = 1+r
B[i,i] = 1‐r
if i>0:

A[i,i‐1] = ‐r/2
B[i,i‐1] = r/2

if i<N‐1:
A[i,i+1] = ‐r/2
B[i,i+1] = r/2

Ainv = np.linalg.inv(A)
for n in range(Nt‐1):

rhs = B @ u[n,1:‐1]
rhs[0] += r*T_left
u[n+1,1:‐1] = Ainv @ rhs

return x,t,u
print("Running finite difference solution ...")
x_fd,t_fd,u_fd = crank_nicolson()

ANN vs PINN example
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# TRAINING DATA
N_data = 40; noise_std = 5.0
x_data = np.random.uniform(0,L,N_data)
t_data = np.random.uniform(0,T_max,N_data)
u_exact = analytical_solution(x_data,t_data)
u_noisy = u_exact + np.random.normal(

0,
noise_std,
N_data)

# TORCH DATA
x_train = torch.tensor(

x_data,
dtype=torch.float32,
requires_grad=True

).reshape(‐1,1).to(device)
t_train = torch.tensor(

t_data,
dtype=torch.float32,
requires_grad=True

).reshape(‐1,1).to(device)
u_train = torch.tensor(

u_noisy,
dtype=torch.float32

).reshape(‐1,1).to(device)
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# COLLOCATION POINTS
N_colloc = 10000
x_c = torch.tensor(

np.random.uniform(0,L,N_colloc),
dtype=torch.float32,
requires_grad=True

).reshape(‐1,1).to(device)
t_c = torch.tensor(

np.random.uniform(0,T_max,N_colloc),
dtype=torch.float32,
requires_grad=True

).reshape(‐1,1).to(device)

# NETWORK
class BaseNet(nn.Module):

def __init__(self):
super().__init__()
self.net = nn.Sequential(

nn.Linear(2,64),
nn.Tanh(),
nn.Linear(64,64),
nn.Tanh(),
nn.Linear(64,64),
nn.Tanh(),
nn.Linear(64,1) )

def forward(self,x,t):
x = x/L
t = t/T_max
X = torch.cat([x,t],dim=1)
return self.net(X)

ANN vs PINN example
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# STANDARD NN
# ==========================================================

class StandardNN(nn.Module):

def __init__(self):
super().__init__()
self.net = BaseNet()

def forward(self,x,t):
return self.net(x,t)

def loss(self,x,t,u):
return ((self(x,t)‐u)**2).mean()
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# PINN
class PINN(nn.Module):

def __init__(self):
super().__init__()
self.net = BaseNet()

def forward(self,x,t):
return self.net(x,t)

def residual(self,x,t):
u = self(x,t)
u_t = torch.autograd.grad(u,t,

grad_outputs=torch.ones_like(u),
create_graph=True )[0]

u_x = torch.autograd.grad(u,x,
grad_outputs=torch.ones_like(u),
create_graph=True )[0]

u_xx = torch.autograd.grad(u_x,x,
grad_outputs=torch.ones_like(u_x),
create_graph=True )[0]

return u_t ‐ alpha*u_xx
def loss(self):

pred = self(x_train,t_train)
loss_data = ((pred‐u_train)**2).mean()
loss_pde = (self.residual(x_c,t_c)**2).mean()
# BC
t_bc = torch.linspace(0,T_max,200,device=device
).reshape(‐1,1)
left = self(torch.zeros_like(t_bc),t_bc )
right = self(torch.ones_like(t_bc),t_bc )
loss_bc = ( ((left‐T_left)**2).mean()+

((right‐T_right)**2).mean() )
# IC
x_ic = torch.linspace(0,L,200,device=device).reshape(‐1,1)
ic = self(x_ic, torch.zeros_like(x_ic) )
loss_ic = ((ic**2).mean() )
total = (loss_data+100*loss_pde+50*loss_bc+50*loss_ic )
return total,loss_data,loss_pde

Adv. App. of AI and DT
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# TRAIN

nn_model = StandardNN().to(device)
pinn_model = PINN().to(device)
.
.
.

# COMPARISON AT t = 10s
x_plot = np.linspace(0,L,200)
.
.
.
# PLOT
plt.figure(figsize=(10,6))
.
.
.
# LOSS
plt.figure(figsize=(10,6))
.
.
.

# ERRORS
mse_nn = np.mean(

(u_nn‐u_exact)**2
)
.
.
.

Adv. App. of AI and DT
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Finite Difference MSE : 2.47e-06
NN MSE : 42.91785
PINN MSE : 0.00737

ANN vs PINN example
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عصبي مصنوعيشبكه نمونه 

Chairul Salam M, Hendra Rezkie,  Halim, Orhan Kural,
Comprehensive geotechnical analysis for urban underground construction in Jakarta,
Physics and Chemistry of the Earth, Parts A/B/C, Volume 141, Part 1, 2025,

-FEM-ANN(تركيبي چارچوب  Experimental (براي تحليل ژئوتكنيك شهري

، توانايي )ترزاقي(دقت روش هاي تجربي كلاسيك : پلتفرم تركيبي كه نقاط قوت سه روش را يكپارچه مي كنديك 
.تخمين پارامترهاي گمشده خاكبراي عصبيقدرت پيش بيني شبكه هاي و محدودشبيه سازي روش المان 

و قابليت اطمينان   درصد كاهش دهد 20بيش از  خطاي پيش بيني را نسبت به روش هاي سنتيتوانست روش  اين
.  بالايي در پروژه واقعي متروي جاكارتا از خود نشان دهد
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عصبي مصنوعيشبكه نمونه 

Hunt, H, et al.
Predicting the shear strength of rubber-incorporated granular waste mixtures with a 
machine learning approach.
Acta Geotech. 21, 2405–2426 (2026). https://doi.org/10.1007/s11440-025-02890-7

)يك كاربرد زيست محيطي(تخمين مقاومت برشي مخلوط هاي زباله هاي دانه اي 

مانند ( پارامتر كليدي 5  كه تنها با استفاده از)ANN-BR(شبكه عصبي مصنوعي با آموزش بيزي   مدل
.قادر به پيش بيني است) درصد لاستيك، اندازه ذرات، تناسب محصوركننده

برابر )R²(ن ضريب تعيي  موفق به پيش بيني زاويه اصطكاك اوج با) نود در لايه پنهان 7(مدل با ساختاري ساده اين 
.كاهش مي دهداين رويكرد، نيازي به انجام آزمايش هاي سه محوري زمان بر و پرهزينه را .  شده است  0,94
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عصبي مصنوعيشبكه نمونه 

Mingpeng Liu, Qinghua Zhang, Raul Fuentes,
A FEM-PINN approach to modelling elastoplastic soil behaviour in boundary 
value problems,
Computers and Geotechnics, Volume 190, 2026,

FEM-PINNالاستوپلاستيك خاك با رويكرد تركيبي مدل سازي 

قانون رفتاري . ي كندرا پيش بيني م تنش، نسبت تخلخل و كرنش پلاستيك  كه به طور همزمان PINNشبكه يك 
  نه شبكه لحاظ مي گرددبه طور صريح تعريف نمي شود، بلكه به عنوان يك قيد فيزيكي در تابع هزي) مانند سطح تسليم(
.

اين در  .)FEM-PINN coupling(جاسازي شده است )FEM(شبكه با موفقيت در روش اجزاي محدود اين 
.  به روزرساني مي شود PINNرافسون با استفاده از خروجي شبكه -روش، ماتريس سختي المان ها در هر تكرار نيوتن

، ي فونداسيونبارگذار  و انبساط و انقباق حفره اي  رويكرد تركيبي در حل مسائل دشوار مقدار مرزي ماننداين 
.استاري متداول تطابق عالي با نتايج مرجع نشان داده است و يك جايگزين قدرتمند و تفسيرپذير براي مدل هاي رفت

وانده و به روش يك برنامه به زبان پايتون بنويسيد كه يك فايل داده را خ: تمرين
.شبكه عصبي مصنوعي موارد زير را انجام دهد

MLPتعريف يك مدل  -1

هاي پنهان و نرونها تعيين و تنظيم تعداد لايه -2
تعيين توابع فعالسازي مناسب -3
پيش بيني مناسب مقاومت فشاري بتن  -4
تعيين ميزان خطا -5
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Data set: "Concrete Compressive Strength"

Input.: 8 Features
Output: Concrete strength
Sample No.: 1030

PyTorch : و  علاوه بر سادگي. است توسط فيسبوك توسعه داده شده 2016نه متن باز براي يادگيري عميق كه در سال اكتابخ
:داراي ويژگيهاي زير است انجمن ها و شبكه هاي اجتماعيي در پشتيباني قو

.)كار با صدا( torchaudioو  )پردازش متن ( torchtext، )كار با تصاوير( torchvisionمثل. كتابخانه هاي غني -
)قابليت تعريف و تغيير مدل و گراف محاسباتي حين اجرا( حاسبات گراف هاي پويام -
 Scikit-Learnو  Numpyساير كتابخانه ها نظير با ي سازگار -
كارت هاي گرافيكپشتيباني از  -

تمرين برنامه نويسي


