
مقدمه‌ای‌بر

یادگیری‌ماشین
سومبخش‌

دانشگاه شهيد بهشتی
پژوهشکده ی فضای مجازی

1397پاييز  
احمد محمودی ازناوه

http://facultymembers.sbu.ac.ir/a_mahmoudi

Machine Learning



فهرست‌مطالب

یادگیری‌بیزی•
معیارهای‌تصمیم‌گیری–
(وابستگی)قوانین‌تداعی‌–

شبکه عصبی
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احتمال‌و‌استنتاج

داده‌هایی‌که‌مورد‌استفاده‌قرار‌می‌دهیم،‌حاصل‌فرآیندی•
.شناخته‌شده‌نیست(‌کاملا)است‌که‌

مشاهده،غیرقابلمتغیر‌هایتصادفی،پدیده‌هایدر•
.می‌شودقطعیتعدمپیدایشموجب

• x=f(z)

بلقابدین‌شیوهفرآیندهاییچنینکهاینبهتوجهبا•
متغیریکصورتبهراخروجینیستند،کردنمدل

:می‌کنیمتعریفتصادفی

• P(X=x)

تخمینراتوزیعاینمی‌توانورودینمونه‌هایاساسبر•
سکهبرایمثالعنوانبهزد،

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

t
xt / N



دسته‌بندی

:مشتریاناعتباردسته‌بندیمسأله‌ی•
پس‌اندازودرآمد:ورودی–
lowمشتری:خروجی– riskوHigh risk

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

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

يادگيری ماشين
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احتمال‌شرطی



...(ادامه)دسته‌بندی‌

،‌متغیر‌مشاهده‌شده‌است،‌xبا‌فرض‌این‌ورودی‌•
.استP(C|x)مسأله‌یافتن‌احتمال‌

يادگيری ماشين
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Bayes’ Rule
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احتمال‌پیشین درست‌نمایی‌کلاس

احتمال‌پسین

توسط‌xبا‌چه‌احتمالی‌
.تولید‌می‌شودCکلاس‌

،‌کلاس‌Cبا‌چه‌احتمالی‌
.استxمربوط‌به‌



...(ادامه)دسته‌بندی‌

يادگيری ماشين
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pattern recognition using neural networks theory and algorithms for 

engineers and scientists, by Carl G. Looney
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دسته‌بندی‌چندکلاسی

يادگيری ماشين
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هنگامی‌که‌می‌دانیم‌بهxاحتمال‌رخداد‌
تعلق‌داردCiکلاس‌

Class likelihood
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.انتخاب‌می‌شودCiدر‌این‌صورت‌کلاس‌



.ندارندیکسانیپی‌آمدتصمیم‌هاموارد،برخیدر•
شدهتعریفCiکلاسانتخابعنوانبه،«αiکنش»–

.است
–λikکلاسانتخابریسکمیزانعنوانبهiزمانیدر

.داردتعلقkکلاساینبهورودیکه

expectedصورت،ایندر• riskزیرصورتبه
:می‌شودمحاسبه

يادگيری ماشين
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Losses and Risks
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Loss 0/1بررسی‌

يادگيری ماشين
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الت‌حمحتمل‌ترینبرای‌داشتن‌کم‌ترین‌ریسک‌
را‌انتخاب‌می‌کنیم



هزینه‌ی‌بالای‌انتخاب‌اشتباه

ه‌یهزینکلاساشتباهانتخابکاربردها،برخیدر•
بیانتخاهیچاستبهترکهنحویبهدارد،بالایی
التحایندر.نپذیردصورتخودکارسیستم‌توسط
«رد»وشدهتلقی«مشکوک»عنوانبهنمونه

.می‌شود
αk+1:(reject)رد:می‌شودتعریفجدیدی«کنش»–

يادگيری ماشين
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...(ادامه)هزینه‌ی‌بالای‌انتخاب‌اشتباه‌

:به‌عنوان‌مثال‌تابع‌ریسک‌به‌صورت‌زیر‌تعریف‌می‌شود•

يادگيری ماشين
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توابع‌جداساز

يادگيری ماشين
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Discriminant Functions



بررسی‌حالات‌مختلف

يادگيری ماشين
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Equal losses

Unequal losses

With reject



نظریه‌ی‌سودمندی

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

:هستیمامkحالتدروقتیαiکنشسودمندی•
– Uik

يادگيری ماشين
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Utility Theory



قوانین‌تداعی

ه‌الگوهایی‌را‌ک(‌قانون‌وابستگی)«قانون‌تداعی»•
،‌‌بر‌اساس‌آن‌یک‌رویداد‌به‌دیگری‌مربوط‌می‌شود

د‌قلم‌جستجو‌می‌کند،‌به‌عنوان‌مثال‌وابستگی‌خری
.به‌خرید‌کاغذ

یک‌روش‌مناسب‌برای‌یافتن‌روابط‌بین‌متغیرهای–
.موجود‌در‌مجموعه‌داده‌های‌بزرگ‌است

يادگيری ماشين
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Association Rules

Association rule: X  Y

antecedent

consequent

مقدم
تالی



پشتیبان-معیارهای‌وابستگی

• Support (X  Y):

Xوابستگیصورتیدر•  Yکهداشت،خواهداهمیت
تراکنش‌هاکلمجموعه‌یبهYوXتراکنش‌هاینسبت
.باشدقبولیقابلمقدار

رانظرموردقانونآماریاهمیت«پشتیبان»معیار•
.می‌دهدنشان

يادگيری ماشين
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اطمینان-معیارهای‌وابستگی

• Confidence (X  Y):

د،می‌شومحاسبهکهاستچیزیطبیعی‌ترینمعیاراین•
قابلقانونحدیچهتاکهاستاینبیانگرواقعدر

نشانراقانون«قدرت»دیگربیانبه.استاطمینان
.می‌دهد

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

يادگيری ماشين
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lift-معیارهای‌وابستگی

• Lift/interest (X  Y):

– Lift=1
–Xو‌Yمستقل‌هستند.

– Lift>1     
–Xموجب‌افزایش‌رخداد‌Yمی‌شود.

– Lift<1
–Xاحتمال‌بروز‌Yرا‌کاهش‌می‌دهد.

يادگيری ماشين
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.‌است(‌itemset)این‌روابط‌به‌راحتی‌قابل‌تعمیم‌به‌بیش‌از‌دو‌آیتم‌
(X, Z  Y): P(Y|X,Z)



مثال

يادگيری ماشين
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:می‌پذیردانجاممرحلهدودرالگوریتماین•
کهآن‌هایی)(frequent)مکررهایitemsetیافتن–

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

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

ازهیچ‌کدامنباشد،مکرر،itemsetیکاگر–
supersetبودنخواهندمکررآنهای.

شدهیافتهایitemsetبینوابستگیقانونیافتن–
مقدموتالیدسته‌یدوبهآیتم‌هاتقسیم•

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

Anti-monotone property

1
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