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یادگیری دسته

تشکیلمجزاکلاسدوازکهداده هاییبارابحث•
.می کنیمآغازشده اند،

ه یدستدوبهخودرو هادسته بندیاستفادهموردمثال–
.ست«خودروهاسایر»و«خانوادگیخودرو های»

می توانکاراینبا–
.کردپیش بینیرانامشخصنمونه ییککلاس–
خودرویراخودروییچهمردمدریافتکهاینیا–

.می دانندخانوادگی
:ورودی هانمایشنحوه ی–

– x1: price, x2 : engine powerیادگیری ماشین 3

Class learning is finding a description that is shared by all positive 

examples and none of the negative examples.

Prediction

Knowledge extraction



دسته ی آموزشی
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Hypothesis class H
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( ) ( )2121   power  engine   AND  price eepp 

Hypothesis Class

h H
Hypothesis

تفادهاسمورددسته  بندیبرایکهاستمدلی«فرضیهکلاس»•
.می گیردقرار
باکهاستمستطیل هاییهمه یشاملمثالایندر•

.هستندموازیمختصاتمحور های

ه از بین کلاس فرضی•
با « فرضیه»یک 

کم ترین خطا جستجو 
.می شود

هر چهارتایی مرتب •
یک فرضیه  را مشخص

.می کند



فرضیه
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empirical error (training error)

راCبهشباهتحداکثرکهاستنحویبهhیافتنهدف•
.باشدداشته

میزانآموزشی،خطای•
کهاستآموزشینمونه های

نیپیش بیدرستیبهhتوسط
.نمی شوند



تعمیم پذیری

خطایدارایکهیافتمی توان«فرضیه»بی شمار•
.باشندصفر
بهترینیافتنبرایجستجومی توانرایادگیری،•

.دانستپارامتر ها

مناسب تریندرست،فرضیه هایتمامیبیناز•
درکهجدیدینمونه هایبرایکهاستآنفرضیه
.کندعرضهراپاسخبهترین،می شوددیدهآینده
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Generalization

A machine learning hypothesis is a candidate model that approximates a 

target function for mapping inputs to outputs

https://machinelearningmastery.com/what-is-a-hypothesis-in-machine-learning/



Version Space Learning
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most specific hypothesis, S

most general hypothesis, G

h  H, between S and G is consistent
and make up the version space (Mitchell, 1997)

اختصاصی ترین فرضیه

عمومی ترین فرضیه



انتخاب بهترین فرضیه

ن یک انتخاب مناسب برای فرضیه ، در نظر گرفت•
.از اطراف استبیشترین حاشیه 

. یابدبدین گونه، قابلیت تعمیم پذیری افزایش می•
ده برای یافتن چنین فرضیه ای آیا تابع خطای مطرح ش–

می تواند مفید باشد؟

یادگیری ماشین 1۰



ظرفیت

رویناازبالاست،بسیاراشتباههزینه یکاربردهابرخیدر•
جایبهباشد،حاشیه ایناحیه یدرنمونهکهصورتیدر

بررسیوخوردخواهد«مشکوک»برچسبدسته  بندی
.شدخواهدسپردهمتخصصیکبهآنبیشتر

ابفرضیه اییافتنیادگیریازهدفشد،مطرحاین جاتا•
.استصفرخطای

در،نیستامکان پذیرفرضیه ایچنینیافتنهمیشه،اما•
رضیهفکلاسکهباشیممطمئنبایدکاربرد،هربرایواقع

.داردراCآموختنبرای«کافیظرفیت»
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0( |X )E h =

doubt

capacity



VC Dimension

باشد،نمونهNشاملمجموعه دادهیککهصورتیدر•
زدبرچسبمتفاوتشیوه ی2Nبهراآنمی توان

.(دوتاییدسته بندی)
یکحالت،2Nاینهمه یبرایبتوانکهصورتیدر•

جداسازیقابلکلاس هاکهیافتفرضیه
جدارا(نقطه)نمونهH،Nکهمی شودگفتهباشند،

(shatter)یتقابلفرضیهایندیگر،بیانبه.می کند
.داردخطابدونرانمونهNآموختن

N،Vapnik-Chervonenkisمقداربیشترینبه• (VC)
Dimensionصورتبهومی شودگفتهVC(H ) = N

.می شوددادهنمایش
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h H

Vapnik–Chervonenkis (VC) dimension



VC Dimension
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3 points shattered 4 points impossible

چه می توان گفت؟( look up table)در مورد یک جدول مراجعه



نویز

.داده هاستدرناخواستهناهنجاری های،«نویز»•
مکنموبودخواهددشوارتردسته بندینویز،اثربر•

.شدنباامکان پذیرصفرخطایبهدست یابیاست
دادهاخذوسایلدردقتعدم–
دادهبرچسب گذاریدرخطا–
واستنشدهگرفتهنظردرویژگیبرخیاستممکن–

.نبوده اندمشاهدهقابلویژگی هایییا
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Teacher noise

Hidden or latent attribute



نویز و پیچیدگی مدل

هنگامی که نویز وجود دارد، مدل به دست آمده •
.  خواهد شدپیچیده تر

یادگیری ماشین 17



مزایای انتخاب مدل ساده تر

.ددارکم تریمحاسباتیپیچیدگیاست؛ساده ترآنازاستفاده•
.(می بینندآموزشراحتیبهجدیدنمونه های)

.استساده ترآن،آموزشفرآیند•
داده هایتغییرباداریمانتظارآموزشی،داده هایبودنکمصورتدر–

.باشدداشتهکم تریتغییراتسادهمدلآموزشی،
دارایآن،کمانعطافبهتوجهباباشد،سادهخیلیمدلاگردیگرسویاز–

.بودخواهدبیشتری(bias)سوگیری
.کنیمکمینهراعامل هاایندوهربایدمناسب،مدلانتخاببرای–

.می پذیردصورتراحتیبهساده ،مدلازدانشاستخراج•
 ترکمساده ترمدل هایهستیم،مواجهنویزباکهمواردیدرویژهبه•

تحالایندر،(دارندکم تریواریانس)می پذیرندتاثیرنمونهیکاز
ولیبود،خواهندآموزشیداده هایرویبیشتریخطایدارایهرچند

.داشتخواهندبهتری«تعمیم پذیری»
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Variance v.s. Bias



Occamتیغ  

WilliamبهمنسوباصلیOccamتیغ• of Ockham

میلادی1۴قرندر.استانگلیسیفیلسوفومنطق دان•
تیغ»اصلنامبهکهکردمطرحرااصلیاوکامویلیام

Occam»علتدربارهگاههراصل،اینطبق.شدشناخته
یحیتوضآندرشود،ارائهمختلفتوضیحدوپدیده ایبروز
وتاسبیشتراشتباهبروزاحتمالباشدپیچیده ترکه

توضیحموارد،سایربودنمساویشرایطدربنابراین،
.استبیشتربودنشصحیحاحتمال،ساده تر
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Occam’s razor



(k)دسته  بندی چندکلاسی
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Train hypotheses 
hi(x), i =1,...,K:

r ،kبعدی است. دسته بندی دو Kرا به صورت می توان مسأله 
.کلاسه در نظر گرفت

Reject(doubt)



دسته بندی چندبرچسبی

صورتبهمی توانددادههربهحالتایندر•
.باشدمتعلقدستهچندبههمزمان

یادگیری ماشین 21

Multi-label classification



(پس نمایی)مقدمه ای بر رگرسیون

پیوستهتابعیکبادسته بندیبرخلافرگرسیون،در•
:هستیممواجه

یخروجدرنویزوجودرگرسیوندر،درون یابیخلافبر•
.گرفتنظردربایدهمرا

متغیرهایبهمربوطبهمی توانرانویزوجود–
.دانست(غیرقابل مشاهده)مخفی

پیشنهادیمدلازاستفادهباخروجیتخمینهدف،–
(g(x))است.

یادگیری ماشین 22
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خطای داده های آموزشی را می توان به صورت زیر •
:تعریف کرد

...(ادامه)مقدمه ای بر رگرسیون 

یادگیری ماشین 23
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Pattern Recognition and Machine  Learning (Bishop)



رگرسیون خطی تک متغیره

:خطی استg(x)با فرض این که •

، در فرض می کنیم که مثال مورد نظر دوبعدی باشد•
:نتیجه تابع خطا به صورت زیر خواهد شد

یادگیری ماشین 2۴
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...(ادامه)رگرسیون خطی تک متغیره

مشتقبایدبهینهپارامتر هایکردنپیدابرای•
:دهیمقرارصفرمساویراآنوگرفته

دو معادله و دو مجهول•
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رگرسیون

باشد،سادهداده هابرایخطیمدلکهصورتیدر•
بالاتردرجاتیاودودرجه یتابعازمی توان
:کرداستفاده
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چند جمله  ای ها با درجات بالاتر

یادگیری ماشین27

Overfitting

Best fit

Underfitting

M=0

M=3

M=1

M=9



انتخاب مدل و تعمیم پذیری

داده هایاست؛ill-posedمساله ییکیادگیری،•
تا،یکحلراه یکیافتنبرایتنهاییبهآموزشی

.نیستندکافی
بایدداده هابرافزوناستقرایی، یادگیریدر•

پیش فرضبدون.گرفتنظردرنیزرامفروضاتی
.بودنخواهیممسالهحلبهقادر

یادگیری ماشین 29



انتخاب مدل

در نتیجه، علاوه  بر داده ها باید مفروضات دیگری در•
این . نظر گرفت که پاسخ یکتایی به دست آید

.نامیده می شود« inductive bias»پیش فرض ها 
.، پیش فرض مذکور تلقی می شودکلاس فرضیه–

یز آن نپیچیدگیفرضیه افزایش یابد، ظرفیتهر چه •
.بیشتر خواهد شد

خاب دو مستطیل نا همپوشان در مقابل یک مستطیل و انت–
مستطیل به بیشترین حاشیه

ونانتخاب خط و یا چندجمله ای مرتبه بالا برای رگرسییا –
.باید تعمیم پذیری را در نظر داشت« انتخاب مدل»در •

یادگیری ماشین 3۰

Model Selection



انتخاب مدل و تعمیم پذیری

با باید پیچیدگی مدل متناسب«قابلیت تعمیم»برای افزایش •
.پیچیدگی داده ها انتخاب شود

ه در صورتی که پیچیدگی مدل کم تر از داده باشد، اصطلاحا گفت•
.رخ داده استunderfittingمی شود  

.مانند زمانی که یک منحنی درجه ی سه با یک خط تقریب زده شود–
 validation(validationدر چنین حالتی خطای آموزشی و خطای مرحله ی –

error )هر دو بالا خواهند بود  .
رخoverfittingشود،انتخابپیچیده ترمدلکهصورتیدر•

.می دهد
مرحله یخطایوپایینآموزشیخطایحالتیچنیندر–

validation(validation error)بودخواهدبالا.

کاهشحدیتاراآناثرمی توانآموزشیداده هایافزایشبا–
.داد
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wikipedia



Tradeoffسه گانه

:وجود داردtradeoffبین عوامل زیر •
H  ،c (H)پیچیدگی کلاس فرضیه –

Nاندازه ی مجموعه  ی آموزشی، –

Eخطای تعمیم ، –

یادگیری ماشین 32

N, E
c (H), first E and then E



اعتبارسنجی متقابل

آموزشدرراداده هاازبخشیتعمیم پذیری،بررسیبرای•
validation)نمی دهیمقراراستفادهمورد set)،تنهاو
.می شوداستفادهآن هاازتعمیم پذیریبررسیبرای

بهترینvalidationداده هایباکهفرضیه اینتیجه،در•
. شودمیانتخابمناسبفرضیه یعنوانبهدارند،راپاسخ

استفاده،موردروشمقایسهبرایآموزش،ازبعد•
وآموزشیداده هایازمتفاوتبایدکهآزمایشداده های
.گیردقراراستفادهموردهستند،validationداده های
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Cross-Validation

Test set (publication set)



ابعاد متفاوت الگوریتم های یادگیری ماشین

مدل•
(cost or loss function)تابع هزینه •

فرآیند بهینه سازی•

ری در صورتی که مدل پیچیده تر شود، به روش های پیچیده ت–
.برای یافتن پارامترهای بهینه احتیاج خواهیم داشت

، برای انجام مناسب آموزش به مدلی با ظرفیت مناسب–
تعداد نمونه های آموزشی مناسب و یک فرآیند 

.بهینه سازی خوب احتیاج داریم

یادگیری ماشین 3۴
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