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فهرست مطالب

انواع دسته بندی•
بر پایه ی درست نمایی–
بر پایه  ی جداساز–

جداساز خطی•
تعمیم مدل های خطی–
تعبیر  هندسی جداساز خطی–
جداسازی دودسته ای و چنددسته ای–

مروری بر جداسازی پارامتری•
نزول گرادیان•
•Logestic Regression
•Softmax Regression(Multinomil Logestic Regression)
رتبه بندی•
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یدسته بندی بر پایه ی تابع درست نمای

محاسبه«(gi(x))جداسازتابع»سرییکدسته بندیبرای•
:می شود

هردرداده هااحتمالچگالیتابعو(p(Ci))پیشیناحتمالابتدا•
شده،محاسبهدرست نماییتابعاساسبر(p(x|Ci))کلاس
به(P(Ci|x))پسیناحتمال،Bayesقانوناساسبرسپس
:می شودتعریفجداسازتابعآنبراساسوآمدهدست

gi(x) = log P(Ci|x)

مموسو«درست نماییپایه یبردسته بندی»بهشیوهاین•
زدهتخمینداده هابرایکهمدلیاساسبرواقعدر.است

.می آیددستبهجداسازمی شود،
شیوهاینازناپارامتریونیمه پارامتریپارامتری،روش هایدر–

یادگیری ماشین.می شوداستفاده 3

( ) ( )
1

max
K

i j
j

g g
=

=x x انتخاب می شودCiکلاس 

Likelihood-based classification (Generative models)

اگر



دسته بندی بر پایه ی جداساز

صورتبهداده ها،توزیعتخمینبدونروش،ایندر•
.می شودزدهتخمینجداسازمستقیم

:می شودتعریفجداسازبرایمدلیکحالتایندر–

gi(x|Φi)

دشده انمشخص«صریح»صورتبهجداسازپارامترهای–
بهکهدرست نماییبرمبتنیروش هایخلافبرای

دستبهداده هاتوزیعبراساسو«ضمنی»صورت
.می آیند
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discriminant-based classification (discriminative models )



(...ادامه)دسته بندی بر پایه ی جداساز

برزجداساپارامترهای(بهینه سازی)یافتنآموزشفرآیند•
درستیافزایشهدفباوآموزشیمجموعه ییکاساس

درستتخمینجایبهحالتایندر.استدسته بندی
بینمرزهایدرستتخمینهدفکلاس،هرداده هاتوزیع

.دسته هاست
یکداده هایتوزیعبرآوردرویکرداینطرفداراننظراز•

.استدشوارتریمساله یجداساز،تخمینازکلاس
ردشوارتمسائلبهراآننیستمعقولمسأله،حلیکبرای–

!کردتقسیم
ادهسمدلیکباجداسازکهاستدرستگفتهاینزمانیالبته–

.شودزدهتخمین
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جداساز خطی

جداساز»گرفت،نظردرمی توانکهجداسازیساده ترین•
:است«خطی

دادهترجیحخطیجداسازازاستفادهمواردبیشتردر•
:زیردلایلبهمی شود،

o(d)مرتبه یازپیچیدگیدارای:سادگی–

دانشاستخراجبهآناساسبرمی توانراحتیبه:تفسیرپذیری–
بعدهروزن.استورودی وزن دارمجموعخروجیپرداخت؛ 
.می دهدنشانراخصیصهآناثرآنعلامتواهمیت

کلاسداده هایتوزیع:استبهینهخطیجداسازمواردبسیاریدر–
یکسانکواریانسماتریسباگاوسی
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تعمیم مدل های خطی

غ چنان که مدل خطی پیچیدگی لازم را نداشته باشد، می توان سرا•
:جداسازهای پیچیده تری رفت

o(d2)دارای پیچیدگی از مرتبه ی –

نیاز به داده های آموزشی بیشتر–
بیشترoverfittingاحتمال بروز –

(  higher order terms)استفاده از جملات با مرتبه  بالاتر معادلیک راه •
.است

به جای جداساز پیچیده نگاشت غیر خطی به فضایی با جداساز خطی–
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دسته بندی دوتایی

(جداکنندهسطح[ابر)]جداسازتابعیکحالتایندر•
:کافیست
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تعبیر هندسی-دسته بندی دوتایی

وباشدجداکنندهسطح[ابر]ازxفاصله یrکهصورتیدر•
xpنگاشتxداشتخواهیمسطح،رویبر:
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دسته بندی چندگروهی

:تابع جداساز نیاز استkدر این حالت به •
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ای در نظر گرفتن چنین جداسازی به معن
ر این است که همه ی دسته ها جدایی پذی

.خطی در نظر گرفته شوند

Linearly separable

:ممکن است همه ی دسته ها جدایی پذیر خطی نباشند

.ناحیه ی محدب تقسیم می شودkدر این حالت فضا به 

Linear  machine

one-versus-all



جداساز دوبه دو

رویکردیکنباشند،خطیجدایی پذیرکلاس هاهمه یاگر•
.استخطیجدایی سازچندبهمسألهتقسیممناسب

.شودتعریفجداسازیککلاسدوهربرای–
.استنیازموردجداسازk(k-1)/2صورتایندر

:کهمی بینندآموزشگونه ایبهپارامترها•

:آزمایشزماندر•
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Pairwise Separation
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جداساز دوبه دو

پیشرابطه ینواحیبرخیاستممکنحالتایندر•
.نباشدبرقرار

:نمودجایگزینمی توانرادیگریمعیارحالتایندر•
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نزول گرادیان

 سازیبهینهگونه ایبهپارامترهاجداساز،برمبتنیدسته بندیدر•
:شودحداقلدسته بندیخطایکهمی شوند

w*=arg minw E(w | X)

رهاپارامتیافتنبرایتحلیلیحلراهمواقع،بیشتردر•
بهینه سازیروشیکازاستفادهجزچاره ایونداردوجود

.بودنخواهدتکرارشونده
.استراه کارهپرکاربردترینازیکیگرادیاننزولازاستفاده•
:می شودتعریفزیرصورتبهگردایانبردار•

یادگیری ماشین ۱۴

Gradient-Descent

T

d

w
w

E

w

E

w

E
E 




















= ,...,,

21



η

.پارامترها با یک مقدار تصادفی مقداردهی می شوند•
.مقدار پارامترها را به روز می شوندخلاف جهت گرادیانبر•

یادگیری ماشین ۱5

1

,t

t

t t t

E
w i

w

w w w



+


 = − 



= + 

wt wt+1

E (wt)

E (wt+1)

Gradient-Descent

.گیر کردن در مینیمم محلی از معایب این روش است
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گرددت که مشتق صفرمینیمم محلی جایی اس

If slope is negative → increase w

If slope is positive → decrease w
E

w

خطا

یمم محلمینی

م مطلقمینیم

Gradient Descent



تنظیم نرخ یادگیری
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...(ادامه)کمینه کردن خطا
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Delta rule

Steepest descent



انواع شیوه های آموزش

:آموزش به دو صورت قابل انجام است•
:دسته ای•

فاده در این شیوه تابع خطایی که بناست مورد است
قرار گیرد، تابع خطا به ازای اعمال همه ی 

.ورودی هاست
:ترتیبی•

در این شیوه ورودی های تک تک اعمال شده، پس 
ن از محاسبه ی خطا، پارامترها اصلاح شده و به همی

.ترتیب ورودی بعدی اعمال می شود
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مروری بر جداسازی پارامتری

ماتریسوکنندتبعیتگاوسیتوزیعازداده هاکهصورتیدر•
:ودبخواهدخطی،بهینهجداسازباشند،داشتهیکسانیکواریانس

p (x | Ci ) ~ N ( μi , ∑)

ماتریسومیانگینمقادیرابتداآموزشیمجموعه ییکبرای•
.می شودمحاسبهکلاسهرکواریانس

:داشتخواهیمکلاسهدوحالتبرای•
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(...ادامه)مروری بر جداسازی پارامتری

•LOGITبه صورت زیر تعریف می شود:

اگردر نتیجه داده به کلاس یک تعلق دارد اگر و تنها

.وگرنه متعلق به کلاس دو خواهد بود
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(...ادامه)مروری بر جداسازی پارامتری
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 sigmoidتابع
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ارتباط مقدار تابع sigmoidدر حالت دوم تابع 
.جداساز و احتمال پسین را نشان می دهد



حالت دوکلاسه

وP(C1)ابتدا، درست نماییبرمبتنیدسته بندیدر•
P(x|C1)مقدارسپسشده،محاسبهP(C1|x)دستبه

.می آید
logisticدر• discriminationصورتبهپسیناحتمال

.می شودبرآوردمستقیم
خطیکلاسدودرست نمایینسبتلگاریتمکهصورتیدر•

:باشد

:Bayesقانونبهتوجهبا•
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( )

( )
1

0

2

|
log

|

T o
p C

w
p C

= +
x

w x
x

Logistic Regression

( )( )
( )

( )

( )

( )

( )

( )
1 1 1

1

1 2 2

| |
logit | log log log

1 | |

P C p C P C
P C

P C p C P C
= = +

−

x x
x

x x



حالت دوکلاسه
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.می آیدبدین ترتیب، تقریبی از احتمال پسین به دست

.  استw0و  w( آموختن)در واقع مسأله یافتن 



(حالت دو کلاسه)آموزش

یادگیری ماشین ۲6

( ) ( ) ( )0

log

, | log 1 log 1t t t t

t

E l

E w r y r y

= −

= − + − −Xw

( )
( )

1

0

1ˆ |
1 exp T

y P C
w

= =
 + − +
 

x
w x

 ,    |t t t t

t
r r= x xX

.تخمین زده می شودyدر این جا به صورت مستقیم، مقدار 
:به ازای پارامترهای مورد نظر محاسبه شدهXدرست نمایی 
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.هیچ راه تحلیلی برای حل این مسأله وجود ندارد! هدف کاهش میزان خطا است
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Binary cross entropy
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، نزول گرادیان(حالت دو کلاسه)آموزش
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منظم سازی
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حالت چنددسته ای
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K>2 Classes
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حالت چنددسته ای
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:برای این که با همه ی کلاس ها یکسان برخورد شود

.محاسبه ی ماکزیمم است، با این تفاوت که مشتق پذیر است



حالت چنددسته ای
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K>2 Classes
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یادگیری رتبه بندی

رسیونرگودسته بندیازمتفاوتمسأله ایرتبه بندی•
.است
جستجوموتورهایدرمثالعنوانبه•

دومثلاباشند،نمونهدوxvوxuاگرمثالعنوانبه•
تابعیکحالتایندرشود،دادهترجیحvبهuفیلم
بهمی شوددادهآموزش(g(x|θ))امتیازدهیبرای

کهنحوی
• g(xu)>g(xv)

نهایتدرو•
• Choose u if g(xu|θ)=maxt g(xt|θ)
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...(ادامه)یادگیری رتبه بندی

:دمی آیدستبهزیرصورتبهخطاتابعحالتایندر•

:شودگرفتهنظردرخطیمدلکهصورتیدر•
• g(x)=wTx

کهیصورتدرکهجهتییافتنیعنیآنهندسیتعبیر•
نظرموردرتبه یشوند،نگاشتآنراستایدرداده ها

.آیددستبه
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مثال
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