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فهرست مطالب

یادگیری بیزی•
معیارهای تصمیم گیری–
(وابستگی)قوانین تداعی –

شبکه عصبی
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احتمال و استنتاج

داده هایی که مورد استفاده قرار می دهیم، حاصل فرآیندی•
.شناخته شده نیست( کاملا)است که 

مشاهده،غیرقابلمتغیر هایتصادفی،پدیده هایدر•
.می شودقطعیتعدمپیدایشموجب

• x=f(z)

بلقابدین شیوهفرآیندهاییچنینکهاینبهتوجهبا•
متغیریکصورتبهراخروجینیستند،کردنمدل

:می کنیمتعریفتصادفی

• P(X=x)

تخمینراتوزیعاینمی توانورودینمونه هایاساسبر•
سکهبرایمثالعنوانبهزد،

يادگيری ماشين
3po = # {Heads}/#{Tosses} = ∑
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xt / N



دسته بندی

:مشتریاناعتباردسته بندیمسأله ی•
پس اندازودرآمد:ورودی–
lowمشتری:خروجی– riskوHigh risk

– Input: x = [x1,x2]T ,Output: C ∈ {0,1}

:پیش بینی–
– high risk(C=1) or low risk(C=0)

يادگيری ماشين
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...(ادامه)دسته بندی 

، متغیر مشاهده شده است، xبا فرض این ورودی •
.استP(C|x)مسأله یافتن احتمال 
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Bayes’ Rule
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احتمال پیشین درست نمایی کلاس

احتمال پسین

توسط xبا چه احتمالی 
.تولید می شودCکلاس 

، کلاس Cبا چه احتمالی 
.استxمربوط به 



...(ادامه)دسته بندی 
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pattern recognition using neural networks theory and algorithms for 

engineers and scientists, by Carl G. Looney
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دسته بندی چندکلاسی

يادگيری ماشين
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هنگامی که می دانیم بهxاحتمال رخداد 
تعلق داردCiکلاس 

Class likelihood
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.انتخاب می شودCiدر این صورت کلاس 



.ندارندیکسانیپی آمدتصمیم هاموارد،برخیدر•
شدهتعریفCiکلاسانتخابعنوانبه،«αiکنش»–

.است
–λikکلاسانتخابریسکمیزانعنوانبهiزمانیدر

.داردتعلقkکلاساینبهورودیکه

expectedصورت،ایندر• riskزیرصورتبه
:می شودمحاسبه

يادگيری ماشين
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Losses and Risks
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Loss 0/1بررسی 
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الت حمحتمل ترینبرای داشتن کم ترین ریسک 
را انتخاب می کنیم



هزینه ی بالای انتخاب اشتباه

ه یهزینکلاساشتباهانتخابکاربردها،برخیدر•
بیانتخاهیچاستبهترکهنحویبهدارد،بالایی
التحایندر.نپذیردصورتخودکارسیستم توسط
«رد»وشدهتلقی«مشکوک»عنوانبهنمونه

.می شود
αk+1:(reject)رد:می شودتعریفجدیدی«کنش»–
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...(ادامه)هزینه ی بالای انتخاب اشتباه 

:به عنوان مثال تابع ریسک به صورت زیر تعریف می شود•

يادگيری ماشين
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توابع جداساز

يادگيری ماشين
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Discriminant Functions



بررسی حالات مختلف

يادگيری ماشين
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Equal losses

Unequal losses

With reject



نظریه ی سودمندی

در،xورودیداشتناختیاردرباکهایناحتمال•
P:باشیمSkحالت (Sk|x)

:هستیمامkحالتدروقتیαiکنشسودمندی•
– Uik

يادگيری ماشين
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Utility Theory



قوانین تداعی

ه الگوهایی را ک( قانون وابستگی)«قانون تداعی»•
،  بر اساس آن یک رویداد به دیگری مربوط می شود

د قلم جستجو می کند، به عنوان مثال وابستگی خری
.به خرید کاغذ

یک روش مناسب برای یافتن روابط بین متغیرهای–
.موجود در مجموعه داده های بزرگ است

يادگيری ماشين
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Association Rules

Association rule: X  Y

antecedent

consequent

مقدم
تالی



پشتیبان-معیارهای وابستگی

• Support (X  Y):

Xوابستگیصورتیدر•  Yکهداشت،خواهداهمیت
تراکنش هاکلمجموعه یبهYوXتراکنش هاینسبت
.باشدقبولیقابلمقدار

رانظرموردقانونآماریاهمیت«پشتیبان»معیار•
.می دهدنشان

يادگيری ماشين
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اطمینان-معیارهای وابستگی

• Confidence (X  Y):

د،می شومحاسبهکهاستچیزیطبیعی ترینمعیاراین•
قابلقانونحدیچهتاکهاستاینبیانگرواقعدر

نشانراقانون«قدرت»دیگربیانبه.استاطمینان
.می دهد

ودهبنزدیکیکبهمعیاراینبایدکافی،«اطمینان»برای•
.باشدبیشترP(Y)ازقبولیقابلحدتاآنمقدارو

يادگيری ماشين
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lift-معیارهای وابستگی

• Lift/interest (X  Y):

– Lift=1
–X وYمستقل هستند.

– Lift>1     
–X موجب افزایش رخدادYمی شود.

– Lift<1
–X احتمال بروزYرا کاهش می دهد.

يادگيری ماشين
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. است( itemset)این روابط به راحتی قابل تعمیم به بیش از دو آیتم 
(X, Z  Y): P(Y|X,Z)



مثال

يادگيری ماشين
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:می پذیردانجاممرحلهدودرالگوریتماین•
کهآن هایی)(frequent)مکررهایitemsetیافتن–

(.دارندبالاییپشتیبانمعیار
بالاییپشتیبانمیزاندارای(X,Y,Z)کهصورتیدر–

,(X,Y)باشند، (X,Z)و(Y,Z)پشتیباندارایبایدهم
.باشندبالایی

ازهیچ کدامنباشد،مکرر،itemsetیکاگر–
supersetبودنخواهندمکررآنهای.

شدهیافتهایitemsetبینوابستگیقانونیافتن–
مقدموتالیدسته یدوبهآیتم هاتقسیم•

يادگيری ماشين
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Apriori algorithm (Agrawal et al., 1996)

Anti-monotone property
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