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فْزست هغالة

تزکیة الگَریتن ّای یادگیزی•
اًتخاب یادگیزًذُ•
ُ ّا• ُ ّای تزکیة یادگیزًذ ضیَ

رأی گیزی –
–Bagging

–Boosting

–Stacking

–Mixture of Experts

–Cascading

شبکو عصبی
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پیص گفتار

ُ اًذ هغزح هتفاٍتی آهَسش الگَریتن ّای•  ًظز در کِ ضذ
  هؤثز آى ّا عولکزد تز هختلف ّای-hyperparameter گزفتي
.است

ِ تٌذی تزای هثلا– ِ تٌذی اس هی تَاى دست ِ ی یا ٍ پاراهتزی دست  ضثک
.کزد استفادُ (mlp) عػثی

ِ ی اس استفادُ غَرت در– ِ ّای تعذاد عػثی، ضثک  تز هخفی لای
ُ ّای تعذاد ٍ کلی عولکزد  اثزگذار رٍش کارایی تز لایِ ّز گز
.تَد خَاّذ

ِ ی در کِ  ًذارد ٍخَد یادگیزی الگَریتن ّیچ»•  ّو
ِ ّا ِ  سهیٌ «.تاضذ تْیٌ

يادگيری ماشين
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No Free Lunch Theorem



تْتزیي الگَریتن  یادگیزی  

ِ ی تز یادگیزی الگَریتن تْتزیي اًتخاب راُ، یک•   یک پای
ِ ی» .است «اعتثار هدوَع
 ٍالع در است؛ خاغی هذل تِ هحذٍد یادگیزی الگَریتن ّز–

 تزای هفزٍضات کِ غَرتی در کِ دارد خاغی ی«استمزا تایاس»
ُ ّا .هی ضَد خغا ایداد هَخة ًثاضذ، هعتثز داد

ِ ی یک یادگیزی–  داضتي اختیار در تا ، است ill-posed هسأل
 ِ ُ ّای هدوَع  پاسخ ّای تِ هختلف الگَریتن ّای هحذٍد داد
.هی رسٌذ هتفاٍتی

ِ ی یک تزای هذل پاراهتزّای تٌظین غَرت در–   آهَسضی، هدوَع
(fine-tuned) ّا تزخی تزای هذل است هوکي ُ  هٌاسة داد

.تاضذ داضتِ تْتزی پاسخ آى ّا تزای دیگزی هذل ٍ ًثاضذ

 کارایی هی تَاى یادگیزی الگَریتن چٌذ تزکیة تا•
.آٍرد دست تِ تْتزی

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)تزکیة الگَریتن ّای یادگیزی

ُ ی» چٌذیي تزتیة تذیي•  تِ تزای «پایِ یادگیزًذ
.هی ضًَذ تزکیة ّن تا تْتز کارایی آٍردى دست

ُ ّای چگًَِ– ِ ای یادگیزًذ   عولکزد کِ ضًَذ اًتخاب پای
دٌّذ؟ پَضص را یکذیگز

ُ ّای خزٍخی چگًَِ–   دست تِ تزای هختلف یادگیزًذ
ضًَذ؟ تزکیة ّن تا ًتیدِ تْتزیي آٍردى

ُ ّای تزکیة•  گاّی ًذارد، سَدی یکساى یادگیزًذ
ِ ی افشایص تِ هٌدز تٌْا کار ایي است هوکي  ّشیٌ

.ضَد هحاسثاتی

يادگيری ماشين
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Base-learner



اًتخاب یادگیزًذُ

:هتفاٍت یادگیزی ّایالگَریتن  اس استفادُ•
  یک تٌْا اًتخاب تا .دارد خاغی هفزٍضات یادگیزی الگَریتن ّز–

  هغفَل هَارد سایز ٍ ضذُ تاکیذ هسألِ آى فزضیات رٍی الگَریتن
ًاپاراهتزی ٍ پاراهتزی رٍش ّای تزکیة هثال عٌَاى تِ .هی هاًذ

:هتفاٍت ّای-hyperparameter اس استفادُ•
ُ ی یک تزای–  در کِ گزفت ًظز در هتفاٍتی پاراهتزّای یادگیزی ضیَ

ُ ّا تعذاد :هؤثزًذ ًْایی کارایی ِ ی در گز ِ ی هخفی لای  در k عػثی، ضثک
ِ ی ،k-nn در  هاضیي ّای در کزًل تاتع تػوین، درخت  در خغا حذآستاً

  در هتفاٍت/یکساى کَاریاًس هاتزیس اس استفادُ پطتیثاى، تزدار
 ًشٍل)ضًَذُ تکزار رٍش ّای در اٍلیِ حالت اًتخاب پاراهتزی، رٍش ّای

(گزادیاى
 سادُ هیاًگیي گیزی ٍ هتفاٍت ّای hyperparameter تا آهَسش تا–

.هی یاتذ کاّص کلی خغای ًتیدِ در ٍ ٍاریاًس

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)اًتخاب یادگیزًذُ

:یادگیزًذُ ّز تزای  ّادادُ هتفاٍت ًوایص اس استفادُ•
ُ ّای تزکیة خای تِ–   تزدارّای هی تَاى هختلف، داد

ِ ی ُ ّای تزای کَچک تزی خػیػ  در هتفاٍت یادگیزًذ
.گزفت ًظز
ُ ی غَت؛ ضٌاسایی در هثال عٌَاى تِ •  خذاگاًِ استفاد

غَتی سیگٌال ٍ لة ّا حزکت ٍیذئَی
«تػَیز تاسیاتی» در تػَیز کٌار در کلیذی کلوات اس استفادُ•
ُ ّا کِ غَرتی در•  ّن تاس تاضٌذ، ٍاحذی ًوایص دارای داد

ُ ای چٌیي اس هی تَاى  ّز هی ضَد تاعث گزفت، تْزُ ضیَ
   هاًٌذ کٌذ، توزکش دادُ اس خاغی سیزفضای رٍی یادگیزًذُ

random forest

يادگيری ماشين
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sensor fusion

random subspace

(attribute bagging)

Multi-view learning



(...اداهِ)اًتخاب یادگیزًذُ

ِ ّای آهَسضی هتفاٍتاستفادُ اس • :هدوَع
ُ ّایی تاثیز تِ تَخِ تا–  هی رًٍذ، کار تِ آهَسش تزای کِ داد

ِ ّای اس استفادُ دیگز رٍیکزد  هتفاٍت آهَسضی هدوَع
.است

ُ ّای تػادفی اًتخاب راُ یک–  ّز تزای آهَسضی داد
.است یادگیزًذُ

ُ ّای تزای یادگیزًذُ یک اس استفادُ دیگز راُ–  کِ است داد
ِ ی تِ هٌدز استفادُ هَرد ی(ّا) یادگیزًذُ در  پاسخ ارائ

ُ اًذ هغلَب .ًطذ
ُ ّا اس خاغی ًَاحی تِ یادگیزًذُ ّز–  هحلی غَرت تِ داد

.یاتذ اختػاظ
.ًوَد تمسین خشیی تز کار چٌذ تِ را اغلی کار هی تَاى–

يادگيری ماشين
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bagging

boosting

cascading

mixture of experts

error correcting output code(ECOC)

ُ ّا غزفا تِ خاعز کارایی هَرد استفادُ لزار ًوی گیزًذ، سادگی ٍ  یادگیزًذ
(Diversity vs. Accuracy. )تفاٍت آى ّا اّویت دارد



ُ ّا ُ ّای تزکیة یادگیزًذ ضیَ

ُ ی هَاسی غَرت تِ  آهَسش اس پس یادگیزًذُ•  را ٍرٍدی داد
 اًدام تػوین ّا تزکیة اساس تز ًْایی تػوین ٍ دریافت
.هی ضَد

ُ ّا تزکیة رأی گیزی،– ِ ٍار تعوین ٍ خثز stacked)پطت generalization)

 لزار (آهَسش)استفادُ هَرد غَرتی در تٌْا یادگیزًذُ ّز•
ُ ّای کِ هی گیزد  کار اًدام در ًسثی تَفیك لثلی یادگیزًذ
ِ اًذ خَیص .ًذاضت

ُ ّا– .هی ضًَذ هزتة پیچیذگی اساس تز یادگیزًذ
(cascading)سزی اتػال–

 تػوین کِ تاضذ هفزٍؼ یادگیزًذُ L کِ غَرتی در•
ُ ی  ًْایی تػوین ضَد، دادُ ًطاى dj(x) تا (Mj)ام-j یادگیزًذ

:هی ضَد دادُ ًوایص سیز غَرت تِ

يادگيری ماشين
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Multiexpert combination

Multistage combination

 1 2, , , |Ly f d d d 

combining function



رأ ی گیزی

ُ ّا• :تزکیة خغی خزٍخی یاد گیزًذ

ِ تٌذی ّز یادگیزًذُ تِ ّز کلاس یک رأی  • تزای دست
:اختػاظ هی دّذ

ٍسى ّز یادگیزًذُ را هی تَاى  •
.اس رٍی غحت عولکزد آى تعییي کزد

يادگيری ماشين
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ُ ّای خوع تٌذی سایز ضیَ

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)رأ ی گیزی

ِ ی اس رأی گیزی تِ هی تَاى•  Bayes لاًَى دریچ
:ًگزیست

 فزؼ سادُ هیاى گیزی یک رأی گیزی کِ غَرت در•
ُ ّا ٍ ضَد :ضًَذ گزفتِ ًظز در هستمل یادگیزًذ

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)رأ ی گیزی

ُ ّا غَرتی در• :ًثاضٌذ هستمل یادگیزًذ

ُ ّا تیي هثثت ّوثستگی کِ غَرتی در•  یادگیزًذ
  خغا ًتیدِ در ٍ ٍاریاًس هیشاى تاضذ، داضتِ ٍخَد

.یافت خَاّذ افشایص
ُ ّا تیي هٌفی ّوثستگی غَرت در•  هیشاى یادگیزًذ

.ضذ خَاّذ ّن کن تز ٍاریاًس
(؟!)ًیاتذ افشایص تایاس کِ ایي تِ هطزٍط–

يادگيری ماشين
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Jacobs, R. A. 1997. “Bias/Variance  Analyses for Mixtures-of-Experts  Architectures.”  Neural Computation 9: 369–383.



(...اداهِ)رأ ی گیزی

هی تَاى ّز یادگیزًذُ را تِ غَرت تاتع درست تِ •
در ًتیدِ رأی گیزی تِ ًَعی  . ّوزاُ ًَیش تػَر کزد

.فزآیٌذ کاّص ًَیش خَاّذ تَد
استفادُ اس هذل ّایی تا تایاس کن ٍ ٍاریاًس تالا–

يادگيری ماشين
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ِ تٌذی یک ضیَُ ایي در•  سزی یک تِ ، پیچیذُ دست
ِ تٌذی ُ تز دست .هی ضًَذ تمسین ساد

ِ ی حالت ایي در•  ّز تزای آهَسضی هدوَع
.هی ضَد تمسین دستِ دٍ تِ یادگیزًذُ

يادگيری ماشين
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Error-Correcting Output Codes(ECOC)

Dietterich and Bakiri, 1995)
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K LW

Code Matrix

ُ ی  کلاس سَم ٍ دٍم یادگیزًذ
   .هی کٌٌذ هطخع را دٍم

ُ ی  اس را اٍل کلاس سَم، یادگیزًذ
.هی کٌذ خذا کلاس ّا سایز



  گزفتِ ًظز در یادگیزًذُ یک کلاس ّز تزای کِ حالتی در•
ُ ّا اس یکی در خغا تزٍس غَرت در ضَد،   پاسخ یادگیزًذ
.تَد خَاّذ اضتثاُ ًْایی

ُ ّا تعذاد هی تَاى هطکل ایي رفع تزای•  را یادگیزًذ
.(L>K)داد افشایص

ِ ی– .هی یاتذ افشایص سغزّا تیي ّویٌگ فاغل
ِ تٌذ یک اس استفادُ راُ یک– .است کلاس دٍ ّز اسای تِ دست

يادگيری ماشين
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Error-Correcting Output Codes(ECOC)

One per class(L=K)
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W

Pairwise L=K(K-1)/2



ِ دٍ خذاساسی تالا (K)کلاس تعذاد تزای–   ضذًی دٍت
.ًیست

ِ ی تیطتزیي کِ حالت ّایی هی تَاى–  را ّویٌگ فاغل
.ًوَد اًتخاب دارًذ

  تِ یادگیزًذُ ّز ٍسى  کِ است رأی گیزی فزآیٌذ ًَعی–
.دارد تستگی ًیش کلاس

.داد اًدام ّن soft غَرت تِ هی تَاى را گیزی رأی ایي–
يادگيری ماشين
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Error-Correcting Output Codes(ECOC)





























1111111

1111111

1111111

1111111

W

Full code L=2(K-1)-1





L

j
jiji dwy

1



ُ ّای ضیَُ، ایي در• ِ ّای اس یکساى یادگیزًذ  هدوَع
.هی کٌٌذ استفادُ هتفاٍت آهَسضی

ِ ّای تَلیذ تزای–  bootstrap اس هتفاٍت آهَسضی هدوَع
.هی ضَد استفادُ

ِ ی یک اس•  تػادفی غَرت تِ دادُ N، N عَل تِ آهَسضی هدوَع
 تکزار تار L فَق فزآیٌذ .هی ضَد استخزاج خایگشیٌی تا ّوزاُ ٍ

.هی ضَد
 استفادُ ًتایح تزکیة تزای (هیاًگیي گیزی)رأی گیزی اس–

.هی ضَد
 کاّص) .هی دّذ افشایص را یادگیزی الگَریتن پایذاری•

(ٍاریاًس
 کَچکی تغییز کِ غَرتی در است، «ًاپایذار» الگَریتن یک–

ِ ی در .ضَد یادگیزًذُ کلی تغییز تِ هٌدز آهَسضی هدوَع

يادگيری ماشين
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Bagging (Bootstrap aggregating)



ُ  ایي در• ُ ّای تػادفی اًتخاب خای تِ ضیَ   آهَسضی، داد
ِ ی   اساس تز یادگیزًذُ یک تزای آهَسضی هدوَع
.هی گیزد ضکل لثلی ی(ّا) یادگیزًذُ اضتثاّات

ُ ی سِ تزکیة اس اٍلیِ رٍش  در•   یک ضعیف یادگیزًذ
ُ ی .هی ضَد ایداد لَی تز یادگیزًذ

:یادگیزی•
ِ ی – ,X1) هی ضَد افزاس تخص سِ تِ (X) آهَسضی هدوَع X2,

X3,)
.هی ضَد استفادُ d1 آهَسش تزای X1 اس–
ِ ّای توام اس–  ٍ d1 تَسظ X1 ضذُ دادُ تطخیع اضتثاُ ًوًَ

X2 آهَسش تزای d2 ُهی ضَد استفاد.
ُ ی تزای تزتیة ّویي تِ– سَم یادگیزًذ

يادگيری ماشين
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Boosting

Schapire, 1990



:آسهَى•
ِ ی هزحلِ ایي در– ُ ی تِ ٍرٍدی اعوال ًتید    اٍل یادگیزًذ

  ًتیدِ، تَدى یکساى غَرت در .هی ضَد تزرسی دٍم ٍ
ُ ی دٍ تػوین  رأی ٍگزًِ هی ضَد پذیزفتِ اٍل یاگیزًذ

ُ ی .تَد خَاّذ کٌٌذُ تعییي سَم یادگیزًذ

ُ ّای تعذاد تِ ًیاس رٍش ایي هعایة اس•  داد
.تالاست آهَسضی

ِ ی یک اس AdaBoost رٍش در•   آهَسضی هدوَع
.هی ضَد استفادُ تارّا

يادگيری ماشين
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Boosting



ُ ّای تعذاد رٍش ایي در• .ًیست هحذٍد پایِ یادگیزًذ
  خغای تزاساس دادُ اًتخاب احتوال ضیَُ ایي در•

ُ ّای .هی ضَد تعییي لثلی یادگیزًذ
  استفادُ سادُ رأی گیزی اس آهَسش، تکویل اس تعذ•

.هی کٌذ
ُ ّا کِ غَرتی در•  در ضًَذ، اًتخاب پیچیذُ یادگیزًذ

.هاًذ  خَاّذ تالی ًَیش تٌْا تعذی هزاحل
 استفادُ تػوین درخت اس کِ حالتی در هثال عٌَاى تِ –

 گزفتِ ًظز در هحذٍدیت درخت عوك تزای هی ضَد،
.هی ضَد

ًطاى دادُ ضذُ است کِ ایي ضیَُ هٌدز تِ افشایص  •
. حاضیِ خذاساسی هی ضَد

يادگيری ماشين
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AdaBoost.M1(Adaptive Boosting)

Decision stumps
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AdaBoost.M1(Adaptive Boosting)

(Freund and Schapire, 1996)



ُ ّا تزکیة خثز

هاًٌذ رأی گیزی است تا ایي تفاٍت کِ ٍسى آرا تِ •
.ٍرٍدی تستگی دارد

هاًٌذ الگَریتن ّای رلاتتی–

يادگيری ماشين
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Mixture of Experts

(Jacobs et al., 1991)
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ُ ی ضیَُ، ایي در•   تَسظ ًیش ًتایح تزکیة ًحَ
.هی ضَد اًدام یادگیزی الگَریتن ّای

ِ ای اس تایذ هٌظَر ایي تزای– ِ ی اس خذا هدَع   هدوَع
.ضَد استفادُ آهَسضی

.است تایاس کاّص ّذف–

يادگيری ماشين
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Stacking
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Cascading


