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Machine Learning

Expectation–maximization algorithm



فهرست مطالب
تركيب چند توزيع  •
•K‐means
بيشينه كردن– الگوريتم اميد رياضي•

شبکه عصبی
2



  استخراج تصادفي توزيع يك از داده ها :»پارامتري روش هاي«•
p مانند (شده اند (x | Ci)(.

.مي كند كفايت مدل پارامترهاي يافتن تنها كه كه است اين روش ها از دسته اين مزيت–
.شود  باياس ايجاد باعث مي تواند پارامتري، روش هاي از استفاده–
مختلف تلفظ هاي يا مختلف دستنوشته هاي مانند نيستند، يكسان توزيع يك داراي دسته يك داده هاي كاربردها، برخي در–

.مي كنند پيروي توزيع يك از كدام  هر كه مي شود گرفته نظر در مختلفي ي)گروه ها(خوشه ها  دسته، هر براي حالت اين در :»نيمه پارامتري  روش هاي«•
.مي كنند توصيف را خود داده ها نمي شود،  گرفته نظر در مدلي هيچ گونه :»نا پارامتري روش هاي«•

يادگيری ماشين
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Semiparametric Density Estimation
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Mixture Densities
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:در صورتي كه خوشه ها داراي توزيع گاوسي باشند
p(x|Gi) ~ N ( μi , ∑i ) 

پارامترهاي ،  X={xt}tبا در اختيار داشتن مجموعه ي آموزشي 
:كه در طي فرآيند آموزش تخمين زده مي شوند

Φ = {P ( Gi ), μi , ∑i }k
i=1



»خوشه«در مقايسه با »دسته«مفهوم

يادگيری ماشين
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Classes vs. Clusters 

• Unsupervised: X = { xt }t 
• Clusters Gi i=1,...,k

where p(x|Gi) ~ N ( μi , ∑i ) 
• Φ = {P ( Gi ), μi , ∑i }ki=1

Labels rti ?
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• Supervised: X = {xt,rt }t 
• Classes Ci i=1,...,K

where p(x|Ci) ~ N(μi ,∑i ) 
• Φ = {P (Ci ), μi , ∑i }Ki=1
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.استهدف يافتن گروه هاي مشابه از بين داده هاي برچسب نخورده •
است كه به بهترين ) reference vector( »بردار مرجع« kيافتن – .نحو داده ها را نمايش دهند

:نزديك ترين بردار مرجع قرار مي گيرندبعد از مشخص شدن بردارهاي مرجع، نمونه هاي در خوشه ي •
.استفاده كردبدين ترين مي توان به جاي داده هاي از بردار مرجع متناظر آن  •

يادگيری ماشين
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k-Means Clustering

prototypes  /codebook vectors  /codewords
Reference vectors, mj, j =1,...,k

j
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به صورت زير  » خطاي بازسازي«در اين صورت •
:محاسبه مي شود

يادگيری ماشين
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k-Means Clustering
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  خطاي تا مي شوند موجب مرجع، بردارهاي بهترين•
.شود مينيمم بازسازي

  هم bit برچسب ها به mi بر افزون رابطه اين•
  حل راه آن براي نمي توان رو اين از دارد، بستگي
.يافت تحليلي

يادگيری ماشين
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k-Means Clustering
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.در صورتي كه بخش بندي داده ها تغيير نكند،  الگوريتم به پايان رسيده است



k‐meansمشكلات

  نهايي پاسخ و است محلي جستجوي فرآيند، اين•
.است مرجع بردارهاي اوليه ي مقدار به وابسته

.نيست مقاوم پرت داده ها به نسبت•
.شود مشخص قبل از بايد k مقدار•

يادگيری ماشين
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مقدار اوليه ي بردارهاي مرجع
مرجع بردارهاي همه ي تصادفي انتخاب•
  انتساب و نمونه ها همه ميانگين مقدار محاسبه ي•

  مقداري افزودن از پس مرجع بردارهاي به آن
تصادفي

  به آن تقسيم و اساسي مؤلفه ي اولين محاسبه ي•
k هر ميانگين مقدار انتساب و مساوي قسمت  

مرجع بردار هر به قسمت

يادگيری ماشين
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k-Means Clustering
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k‐meansكاربردهاي 

يادگيری ماشين
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Bishop, PRML

از كاربردهاي ديگر، دسته بندي مشتريان، كشف داده هاي •
.پرت، كشف نمونه هاي غيرعادي را مي توان نام برد



  بردارهاي از نمونه يك كه صورتي در شيوه اين در•
  مرجع بردار يك باشد، دورتر حدآستانه يك از مرجع
.مي شود ايجاد مذكور نمونه ي با برابر

  مرجع بردار يك به مربوط ناحيه ي كه صورتي در•
 ناحيه آن در باشند، نمونه زيادي تعداد شامل

.مي شود ايجاد جديدي نمونه ي
  يك به مربوط ناحيه كه صورتي در مشابه، طريق به•

  آن باشد، نمونه كمي تعداد شامل مرجع، بردار
.مي شود حذف ناحيه

يادگيری ماشين
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Leader cluster algorithm



  پارامترهاي MLE از استفاده با بخواهيم كه صورتي در•
  وجود تحليلي حل راه بزنيم، تخمين را تركيبي مدل يك
:ندارد

  قرار استفاده مورد شونده، تكرار روش هاي رو اين از
.مي گيرد

  پارامترها برخي كه است مناسب زماني براي روش اين•
.هستند »پنهان«

يادگيری ماشين
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Expectation-Maximization (EM)
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  كه دارند وجود )z(پنهان متغيرهاي مي شود فرض•
  بهينه سازي مساله ي باشند، مشخص كه صورتي در
.مي شود حل سادگي به

  است )Φ( پارامترهايي يافتن الگوريتم اين هدف•
      مشاهده قابل متغيرهاي رخداد احتمال كه

)L(Φ |X)( كند بيشينه را.
  نيست، امكان پذير پارامترها، يافتن كه مواردي در•

:مي گيرند قرار استفاده مورد نيز پنهان متغيرهاي
Lc(Φ |X,Z)

يادگيری ماشين
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Expectation-Maximization (EM)

Incomplete likelihood

Complete likelihood



دو گام اين الگوريتم
  فعلي پارامترهاي و آموزشي داده هاي روي از z تخمين•

,P(Z|X واقع در– Φl) مي كنيم محاسبه را.
  داده هاي و پنهان متغيرهاي داشتن اختيار در با•

  مي شوند انتخاب گونه اي به پارامترها مقدار آموزشي
.شود بيشينه درست نمايي تابع كه

  درست نمايي تكرار هر در شيوه اين با است شده ثابت•
.مي يابد افزايش

يادگيری ماشين
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E-step

( ) ( )[ ]
( )ll

l
C

l E

ΦΦ=Φ

ΦΦ=ΦΦ

Φ

+ |maxarg:step-M

|||:step-E
1 Q

X,ZX,LQ

M-step

( ) ( )XLXL || ll Φ≥Φ +1



  »پنهان متغيرهاي« توزيع ها، تركيب مثال در•
  تعلق خوشه كدام به نمونه  كدام مي كنند مشخص

.دارد
  متناظرش خوشه ي به نمونه ي هر تعلق كه صورتي در–

  مي توان  ،)باناظر حالت مانند(باشد مشخص )برچسب(
.آورد دست به را توزيع هر پارامترهاي راحتي به

  برچسب ها اين فعلي، دانش اساس بر ،E گام در•
.مي شوند زده تقريب

  كه اطلاعاتي شده، زده تخمين اساس بر ،M گام در•
.مي كنيم روز به را داريم، كلاس مورد در

يادگيری ماشين
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دارند؟ k-meansاين دو  گام چه شباهتي با دو مرحله ي 

EM in Gaussian Mixtures



.متغير پنهان در اين مسأله است ztبردار •

•zti .ام تعلق داشته باشدi‐به خوشه ي xtاگر   1 =
.اين متغير داراي توزيع چندجمله اي است–
.در حالت باناظر است r tiدر واقع شبيه به –

يادگيری ماشين
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EM in Gaussian Mixtures (cnt’d…)
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در گام نخست، مقادير متغير پنهان را با توجه به •
:دانش فعلي تقريب مي زنيم

يادگيری ماشين
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EM in Gaussian Mixtures (cnt’d…)
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  پارمترهاي اساس بر مرحله اين در :E گام در•
  انتخاب گونه اي به پارامترها ؛)ام- l تكرار(فعلي

:شود ماكزيمم Q   كه مي شوند

يادگيری ماشين
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EM in Gaussian Mixtures (cnt’d…)
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Soft label



مثال

يادگيری ماشين
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P(G1|x)=h1=0.5



مثال

يادگيری ماشين
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بر گرفته از ويكي پديا



جمع بندي
:مي شود مقداردهي اوليه پارامترهاي•
:كن تكرار همگرايي به رسيدن زماني تا•

بزن تقريب را                          :E گام–
:M گام–

 مي شود، استفاده K‐means از اوليه، مقداردهي براي•
  و شده محاسبه ميانگين تخمين تكرار، چند از بعد
 ماتريس خوشه، هر اعضاي شدن مشخص از پس

  و شده زده تخمين P(Gi) و شده زده تخمين كواريانس
.مي شود آغاز EM الگوريتم

يادگيری ماشين
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  گرفته نظر در گاوسي توزيع با داده ها كه صورتي در•
:شوند

 كه حالتي در نيز جا اين در پارامتري روش هاي مانند•
  ورودي ابعاد يا است كم تعداد آموزشي داده هاي

  استفاده ساده تري مدل هاي از مي توان است، زياد
.ندهد رخ overfitting مشكل تا كرد

يادگيری ماشين
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Expectation-Maximization (EM)
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انتخاب مدل

  كواريانس خوشه ها همه ي براي كه صورتي در•
  ساده تر فوق رابطه ي بگيريم،  نظر در يكساني
:شد خواهد

  بوده ناهمبسته خوشه، هر توزيع هاي كه صورتي در•
:باشند داشته يكساني واريانس و
 كه تفاوت اين با ، است k‐means به شبيه بسيار•

.هستند يك و صفر بين جا اين در برچسب ها كه

يادگيری ماشين
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...)ادامه(انتخاب مدل
  موجب يكسان، كواريانس ماتريس گرفتن نظر در•

.مي شود خوشه ها واقعي شكل گرفتن ناديده
 به توجه با قطري كواريانس ماتريس گرفتن نظر در–

 ساختار اولي طريق به همبستگي ها، گرفتن ناديده
.مي گيرد ناديده را واقعي

  كاهش روش هاي از مي توان خوشه بندي از پيش•
.برد بهره )PCA/FA(ابعاد

يادگيری ماشين
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خوشه بندي براي استخراج دانش
:گرفت نظر در متفاوت هدف  دو مي توان نيز خوشه بندي براي ابعاد كاهش مانند•
.مي گيرد قرار استفاده مورد داده ها ساختار بهتر فهم براي :»دانش استخراج«•

.مي يابد را خصيصه ها بين همبستگي ابعاد كاهش–
.مي كند مشخص را داده نمونه هاي بين شباهت خوشه بندي–

.مي باشد  استفاده قابل هم آن تعداد و خوشه ها ميانگين نظير  خوشه بندي پارامترهاي همچنين است، انجام قابل متخصص توسط دانش استخراج خوشه بندي از پس•
.كرد اشارهCRM به مي توان كابردهاي از–

يادگيری ماشين
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خوشه بندي به عنوان پيش پردازش
  بعدي فرآيند هاي براي جديد فضاي ابعاد، كاهش در كه همان گونه•

 نيز خوشه بندي مي گيرد، قرار استفاده مورد )رگرسيون دسته بندي،(
 جديد فضاي ابعاد .مي كند نگاشت بعدي- k فضاي يك به را داده ها
 بدين تريب ،)b يا h( است آمده دست به برچسب هاي شامل
.شويم مواجه هم ابعاد افزايش با ممكن

  در كه حالي در دارند، مشاركت فرآيند در داده همه ي ابعاد كاهش در•
.مي پذيرد صورت محلي صورت به مشاركت خوشه بندي

 يك از مي توان پيش پردازش هايي چنين از استفاده صورت در•
.برد بهره آموزش فرآيند در بدون برچسب داده هاي مجموعه

يادگيری ماشين
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خوشه بندي سلسله مراتبي
  بازسازي خطاي كردن مينيمم هدف k‐means در•

.است
  بين شباهت تنها مراتبي، سلسله خوشه بندي در•

.مي شود گرفته نظر در نمونه  ها
  در نيز ديگري معيارهاي اقليدسي فاصله ي بر افزون•

:مي شوند گرفته نظر

يادگيری ماشين
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Hierarchical Clustering
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.مي باشد نمونه يك شامل خوشه هر مي شود؛ آغاز كار خوشه N با•
.مي شوند ادغام هم با تكرار هر در هم به نزديك خوشه ها ي•

:مي گيرد قرار استفاده مورد معيار دو نزديك، گروه هاي انتخاب براي–

.مي يابد ادامه باشد، داشته وجود خوشه يك تنها كه زماني تا روند اين•

يادگيری ماشين
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering

Dendrogram

Divisive Clustering

در اين شيوه به صورت عكس عمل مي شود؛ از يك خوشه كار آغاز 
شده و خوشه ها در هر تكرار به خوشه هاي كوچك تر تقسيم مي شوند تا 

.زماني كه هر خوشه شامل يك نمونه باشد



مقايسه ي معيارهاي فاصله
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single-link clustering

  خوشه هاي و است حساس پرت داده هاي و نويز به معيار اين
.مي كند ايجاد  »كشيده«

CAS CS 565, Data Mining, Boston Uinversity



مقايسه ي معيارهاي فاصله
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CAS CS 565, Data Mining, Boston Uinversity

.خوشه هاي بزرگ را مي شكند، خوشه ها با قطر يكسان توليد مي كند
.مي كند ادغام بزرك خوشه هاي با را كوچك خوشه هاي

complete-link clustering



انتخاب تعداد خوشه ها
 مانند مي شود، مشخص k نياز به توجه با كاربردها، برخي در•

color quantization
.كند كمك k مناسب انتخاب و كرده مشخص حدي تا را داده ها ساختار مي تواند بعد دو در داده ها رسم و PCA از استفاده•
)leader‐cluster( افزايشي روش هاي از استفاده•
داده كاوي كاربردهاي برخي در مثال عنوان به كرد؛ بررسي را خوشه ها بودن مناسب مي  توان  دستي صورت به خوشه بندي، انجام از بعد كاربردها برخي در•
.يافت را خوشه ها تعداد مناسب مقدار اساس اين ر و كرده رسم را k حسب بر بازسازي خطاي نمودار مي توان استفاده مورد خوشه بندي الگوريتم نوع به بسته•
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