
 یادگیری ماشین
(01-805-11-13) 

 فصل ششم

 دانشگاه شهيد بهشتی
 پژوهشکده ی فضای مجازی

 1397پاييز  
 احمد محمودی ازناوه

http://faculties.sbu.ac.ir/~a_mahmoudi/ 

Machine Learning 



 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•
 رتبه بندی•

 شبکه عصبی
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 دسته بندی بر پایه ی تابع درست نمایی

 محاسبه «(gi(x)) جداساز تابع» سری یک دسته بندی برای•
 :می شود

 
 هر در داده ها احتمال چگالی تابع و (p(Ci))پیشین احتمال ابتدا•

 شده، محاسبه درست نمایی تابع اساس بر (p(x|Ci))کلاس
 به ( P(Ci|x))پسین احتمال ،Bayes قانون اساس بر سپس
 :می شود تعریف جداساز تابع آن براساس و آمده دست

gi(x) = log P(Ci|x) 
  موسوم «درست نمایی پایه ی بر دسته بندی» به شیوه این•

 زده تخمین داده ها برای که مدلی اساس بر واقع در .است
 .می آید دست به جداساز می شود،

 شیوه این از ناپارامتری و نیمه پارامتری پارامتری، روش های در–
 .شد استفاده

 يادگيری ماشين
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Likelihood-based classification (Generative models) 
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 دسته بندی بر پایه ی جداساز

  صورت به داده ها، توزیع تخمین بدون روش، این در•
 .می شود زده تخمین جداساز مستقیم

  روش های دسته ی در روش ها از دسته این می شود گفته–
  پارامتر، از منظور بیان این در دارند، قرار ناپارامتری
 .کلاس هاست احتمال  چگالی تابع پارامترهای

 :می شود تعریف جداساز برای مدل یک حالت این در–
gi(x|Φi) 

  شده اند مشخص «صریح» صورت به جداساز پارامترهای–
  به که درست نمایی بر مبتنی روش های خلاف برای

  دست به داده ها توزیع براساس و «ضمنی» صورت
 .می آیند
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discriminant-based classification (discriminative models ) 



 (...ادامه)دسته بندی بر پایه ی جداساز

  بر جداساز پارامترهای (بهینه سازی)یافتن آموزش فرآیند•
 درستی افزایش هدف با و آموزشی مجموعه ی یک اساس

 درست تخمین جای به حالت این در .است دسته بندی
  بین مرزهای درست تخمین هدف کلاس، هر داده ها توزیع

 .دسته هاست
  یک داده های توزیع برآورد رویکرد این طرفداران نظر از•

  .است دشوارتری مساله ی جداساز، تخمین از کلاس
 دشوارتر مسائل به را آن نیست معقول مسأله، حل یک برای–

 !کرد تقسیم
 ساده مدل یک با جداساز که است درست گفته این زمانی البته–

 .شود زده تخمین
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 جداساز خطی

  جداساز» گرفت، نظر در می توان که جداسازی ساده ترین•
 :است «خطی

 
 داده ترجیح خطی جداساز از استفاده موارد بیشتر در•

 :زیر دلایل به می شود،
 o(d) مرتبه ی از پیچیدگی دارای :سادگی–
 دانش استخراج به آن اساس بر می توان راحتی به :تفسیرپذیری–

  بعد هر وزن .است ورودی  وزن دار مجموع خروجی پرداخت؛ 
 .می دهد نشان را خصیصه آن اثر آن علامت و اهمیت

 کلاس داده های  توزیع  :است بهینه خطی جداساز موارد بسیاری در–
 یکسان کواریانس ماتریس با گاوسی
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 تعمیم مدل های خطی

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

 
 

 o(d2)دارای پیچیدگی از مرتبه ی –

 نیاز به داده های آموزشی بیشتر–
 بیشتر  overfittingاحتمال 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

  (جداکننده سطح[ابر)] جداساز تابع یک حالت این در•
 :کافیست
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 تعبیر هندسی-دسته بندی دوتایی

  و باشد جداکننده سطح[ابر] از x فاصله ی r که صورتی در•
xp نگاشت x داشت خواهیم سطح، روی بر: 
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 دسته بندی چندگروهی

 :تابع جداساز نیاز است kدر این حالت به •
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در نظر گرفتن چنین جداسازی به معنای 
این است که همه ی دسته ها جدایی پذیر 

 .خطی در نظر گرفته شوند

Linearly separable 

 :ممکن است همه ی دسته ها جدایی پذیر خطی نباشند

 .ناحیه ی محدب تقسیم می شود kدر این حالت فضا به 

Linear  machine 

one-versus-all 



 جداساز دوبه دو

 رویکرد یک نباشند، خطی جدایی پذیر کلاس ها همه ی اگر•
 .است خطی جدایی ساز چند به مسأله تقسیم مناسب

  .شود تعریف جداساز یک کلاس دو هر برای–
 .است نیاز مورد جداساز k(k-1)/2  صورت این در

 
 :که می بینند آموزش گونه ای به پارامترها•

 
 
 

 :تست زمان در•
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Pairwise Separation 
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 جداساز دوبه دو

  پیش رابطه ی نواحی برخی است ممکن حالت این در•
 .نباشد برقرار

 :نمود جایگزین می توان را دیگری معیار حالت این در•
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 نزول گرادیان

 بهینه سازی گونه ای به پارامترها جداساز، بر مبتنی دسته بندی در•
 :شود حداقل دسته بندی خطای که می شوند

w*=arg minw E(w | X) 

  پارامترها یافتن برای تحلیلی حل راه مواقع، بیشتر در•
  بهینه سازی روش یک از استفاده جز چاره ای و ندارد وجود

 .بود نخواهد تکرارشونده
  پرکاربردترین از یکی نزولی گرادیان از استفاده•

 .راه کارهاست
 :می شود تعریف زیر صورت به گردایان ماتریس•

 

 يادگيری ماشين
13 

Gradient-Descent 
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 .پارامترها با یک مقدار تصادفی مقداردهی می شوند•
 .بر خلاف جهت گرادیان مقدار پارامترها را به روز می شوند•
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Gradient-Descent 

 .گیر کردن در مینیمم محلی از معایب این روش است
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 مینیمم محلی جایی است که مشتق صفر گردد

If slope is negative  increase w 

If slope is positive  decrease w 
E

w

 خطا

 مینیمم محلی

 مینیمم مطلق

Gradient Descent 



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

 يادگيری ماشين
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Delta rule

Steepest descent 



 مروری بر جداسازی پارامتری

 ماتریس و کنند تبعیت گاوسی توزیع از داده ها که صورتی در•
 :بود خواهد خطی بهینه، جداساز باشند، داشته یکسانی کواریانس

 p (x | Ci ) ~ N ( μi , ∑) 
 
 
 

 ماتریس و میانگین مقادیر ابتدا آموزشی مجموعه ی یک برای•
 .می شود محاسبه کلاس هر کواریانس

 :داشت خواهیم کلاسه دو حالت برای•
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 (...ادامه)مروری بر جداسازی پارامتری

•LOGIT به صورت زیر تعریف می شود: 
 
 
 
 

 در نتیجه داده به کلاس یک تعلق دارد اگر و تنها اگر
 

 .وگرنه متعلق به کلاس دو خواهد بود

 يادگيری ماشين
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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

  و  P(C1) ابتدا،  درست نمایی بر مبتنی دسته بندی در•
P(x|C1) مقدار سپس شده، محاسبه P(C1|x) دست به  

 .می آید
 صورت به پسین احتمال logistic discrimination در•

 .می شود برآورد مستقیم
  خطی کلاس دو درست نمایی نسبت لگاریتم که صورتی در•

 :باشد
 

 :Bayes قانون به توجه با•
 
 

 يادگيری ماشين
23 

Logistic Discrimination 

 

 
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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 .بدین ترتیب، تقریبی از احتمال پسین به دست می آید

 .  است w0و   w( آموختن)در واقع مسأله یافتن 



 (حالت دو کلاسه)آموزش

 يادگيری ماشين
25 

     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 شود yدر این جا به صورت مستقیم، مقدار 
 :به ازای پارامترهای مورد نظر محاسبه شده Xدرست نمایی 

   
 

 
 1

0, | 1
t tr r

t t

t

l w y y


 Xw

 :بر اساس آن تابع خطا محاسبه می شود

 .هیچ راه تحلیلی برای حل این مسأله وجود ندارد! هدف کاهش میزان خطا است

 ~ Bernoulli ty



 ، نزول گرادیان(حالت دو کلاسه)آموزش
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 الگوریتم
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 حالت چنددسته ای

 زبان ماشين
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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
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 .هیچ راه تحلیلی برای حل این مسأله وجود ندارد. هدف کاهش میزان خطا است
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 یادگیری رتبه بندی

  رگرسیون  و دسته بندی از متفاوت مسأله ای رتبه بندی•
 .است
 جستجو موتورهای در مثال عنوان به•

 دو مثلا باشند، نمونه دو xv و  xu اگر مثال عنوان به•
  تابع یک حالت این در شود، داده ترجیح v بهu  و فیلم
 به می شود داده آموزش (g(x|θ))امتیازدهی برای

   که نحوی
• g(xu)>g(xv) 

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

 :می آید دست به زیر صورت به خطا تابع حالت این در•
 
 
 

 :شود گرفته نظر در خطی مدل که صورتی در•
• g(x)=wTx  

  که صورتی در که جهتی یافتن یعنی آن هندسی تعبیر•
  نظر مورد رتبه ی شوند، نگاشت آن راستای در داده ها

 .آید دست به
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 مثال
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