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یادگیری‌کلاس

تشکیلمجزاکلاسدوازکهداده‌هاییبارابحث•
.می‌کنیمآغازشده‌اند،

ه‌یدستدوبهخودرو‌هادسته‌بندیاستفادهموردمثال–
.ست«خودروهاسایر»و«خانوادگیخودرو‌های»
می‌توانکاراینبا–
.کردپیش‌بینیرانامشخصنمونه‌ییککلاس–
خودرویراخودروییچهمردمدریافتکهاینیا–

.می‌دانندخانوادگی
:ورودی‌هانمایشنحوه‌ی–

– x1: price, x2 : engine powerیادگیری‌ماشین 3

Class learning is finding a description that is shared by all positive 

examples and none of the negative examples.

Prediction

Knowledge extraction



دسته‌ی‌آموزشی

یادگیری‌ماشین 4
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Hypothesis class H
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Hypothesis Class

hH
Hypothesis

تفادهاسمورددسته‌‌بندیبرایکهاستمدلی«فرضیهکلاس»•
.می‌گیردقرار
باکهاستمستطیل‌هاییهمه‌یشاملمثالایندر•

.هستندموازیمختصاتمحور‌های

ه‌از‌بین‌کلاس‌فرضی•
با‌«‌فرضیه»یک‌

کم‌ترین‌خطا‌جستجو‌
.می‌شود

هر‌چهارتایی‌مرتب‌•
یک‌فرضیه‌‌را‌مشخص

.می‌کند



فرضیه
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empirical error (training error)

راCبهشباهتحداکثرکهاستنحویبهhیافتنهدف•
.باشدداشته

میزانآموزشی،خطای•
کهاستآموزشینمونه‌های

نیپیش‌بیدرستیبهhتوسط
.نمی‌شوند



تعمیم‌پذیری

فرصخطایدارایکهیافتمی‌توانفرضیهبی‌شمار•
.باشند

بهترینیافتنبرایجستجومی‌توانرایادگیری،•
.دانستپارامتر‌ها

مناسب‌تریندرست،فرضیه‌هایتمامیبیناز•
درکهجدیدینمونه‌هایبرایکهاستآنفرضیه
.کندعرضهراپاسخبهترین،می‌شوددیدهآینده

یادگیری‌ماشین 7

Generalization



تعمیم‌پذیری

خطایدارایکهیافتمی‌توان«فرضیه»بی‌شمار•
.باشندصفر
بهترینیافتنبرایجستجومی‌توانرایادگیری،•

.دانستپارامتر‌ها

مناسب‌تریندرست،فرضیه‌هایتمامیبیناز•
درکهجدیدینمونه‌هایبرایکهاستآنفرضیه
.کندعرضهراپاسخبهترین،می‌شوددیدهآینده
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Generalization

A machine learning hypothesis is a candidate model that approximates a 

target function for mapping inputs to outputs

https://machinelearningmastery.com/what-is-a-hypothesis-in-machine-learning/



Version Space Learning

یادگیری‌ماشین 9

most specific hypothesis, S

most general hypothesis, G

h H, between S and G is consistent
and make up the version space (Mitchell, 1997)

اختصاصی‌ترین‌فرضیه

عمومی‌ترین‌فرضیه



انتخاب‌بهترین‌فرضیه

ن‌یک‌انتخاب‌مناسب‌برای‌فرضیه‌،‌در‌نظر‌گرفت•
.از‌اطراف‌استبیشترین‌حاشیه‌

.‌یابدبدین‌گونه،‌قابلیت‌تعمیم‌پذیری‌افزایش‌می•
ده‌برای‌یافتن‌چنین‌فرضیه‌ای‌آیا‌تابع‌خطای‌مطرح‌ش–

می‌تواند‌مفید‌باشد؟

یادگیری‌ماشین 10



ظرفیت

رویناازبالاست،بسیاراشتباههزینه‌یکاربردهابرخیدر•
جایبهباشد،حاشیه‌ایناحیه‌یدرنمونهکهصورتیدر

بررسیوخوردخواهد«مشکوک»برچسبدسته‌‌بندی
.شدخواهدسپردهمتخصصیکبهآنبیشتر

ابفرضیه‌اییافتنیادگیریازهدفشد،مطرحاین‌جاتا•
.استصفرخطای

در،نیستامکان‌پذیرفرضیه‌ایچنینیافتنهمیشه،اما•
رضیهفکلاسکهباشیممطمئنبایدکاربرد،هربرایواقع

.داردراCآموختنبرای«کافیظرفیت»
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0( |X )E h 

doubt

capacity



VC Dimension

باشد،نمونهNشاملمجموعه‌دادهیککهصورتیدر•
زدبرچسبمتفاوتشیوه‌ی2Nبهراآنمی‌توان

.(دوکلاسهدسته‌بندی)
یکحالت،2Nاینهمه‌یبرایبتوانکهصورتیدر•

جداسازیقابلکلاس‌هاکهیافتفرضیه
جدارا(نقطه)نمونهH،Nکهمی‌شودگفتهباشند،

(shatter)یتقابلفرضیهایندیگر،بیانبه.می‌کند
.داردخطابدونرانمونهNآموختن

N،Vapnik-Chervonenkisمقداربیشترینبه• (VC)
Dimensionصورتبهومی‌شودگفتهVC(H ) = N

.می‌شوددادهنمایش
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hH



VC Dimension
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3 points shattered 4 points impossible

چه‌می‌توان‌گفت؟(‌look up table)در‌مورد‌یک‌جدول‌مراجعه



اراختیدربیشتریآموزشینمونه‌هایتعدادچههر•
پاسخآمده،دستبهفرضیه‌یباشیم،داشته

.داشتخواهددقیق‌تری
ثابتتوزیعیکازنمونه‌هاآندرکهCمفروضکلاس–

می‌شودنامیدهPAC-learnableشده‌اند،استخراج
1احتمالباچنانچه ‒ δکهیافتفرضیه‌ایبتوان
.باشدεازکم‌ترآنخطای

• δ≤⅟₂ , ε>0

تهگرفنظردرفرضیهاختصاصی‌ترینکهاینفرضبا–
است،نیازمورد(N)آموزشینمونه‌تعدادچهشود،

1احتمالحداقلباتا ‒ δحداکثرخطامیزانεباشد؟

یادگیری‌ماشین 14

Probably Approximately Correct (PAC) Learning

باشد«‌تقریبا‌درست»،‌«بیشتر‌موارد»می‌خواهیم‌فرضیه‌ی‌مورد‌استفاده‌در‌‌
An Introduction to Computational Learning Theory

Book by Michael Kearns and Umesh Vazirani



یادگیری‌ماشین 15

Each strip is at most ε/4

Pr that we miss a strip 1‒ ε/4

Pr that N instances miss a strip (1 ‒ ε/4)N

Pr that N instances miss 4 strips is at most 4(1 ‒ ε/4)N

4(1 ‒ ε/4)N ≤ δ and (1 ‒ x)≤exp( ‒ x)

4exp(‒ εN/4) ≤ δ and N ≥ (4/ε)Ln(4/δ)

P{CΔh ≤ε} ≥1-δ 

Probably Approximately Correct (PAC) Learning



نویز

.داده‌هاستدرناخواستهناهنجاری‌های،«نویز»•
مکنموبودخواهددشوارتردسته‌بندینویز،اثربر•

.شدنباامکان‌پذیرصفرخطایبهدست‌یابیاست
دادهاخذوسایلدردقتعدم–
دادهبرچسب‌گذاریدرخطا–
واستنشدهگرفتهنظردرویژگیبرخیاستممکن–

.نبوده‌اندمشاهدهقابلویژگی‌هایییا

یادگیری‌ماشین 16

Teacher noise

Hidden or latent attribute



نویز‌و‌پیچیدگی‌مدل

هنگامی‌که‌نویز‌وجود‌دارد،‌مدل‌به‌دست‌آمده‌•
.‌‌خواهد‌شدپیچیده‌تر

یادگیری‌ماشین 17



مزایای‌انتخاب‌مدل‌ساده‌تر

.ددارکم‌تریمحاسباتیپیچیدگیاست؛ساده‌ترآنازاستفاده•
.(می‌بینندآموزشراحتیبهجدیدنمونه‌های)
.استساده‌ترآن،آموزشفرآیند•

داده‌هایتغییرباداریمانتظارآموزشی،داده‌هایبودنکمصورتدر–
.باشدداشتهکم‌تریتغییراتسادهمدلآموزشی،

دارایآن،کمانعطافبهتوجهباباشد،سادهخیلیمدلاگردیگرسویاز–
.بودخواهدبیشتری(bias)سوگیری

.کنیمکمینهراعامل‌هاایندوهربایدمناسب،مدلانتخاببرای–

.می‌پذیردصورتراحتیبهساده‌،مدلازدانشاستخراج•
‌ترکمساده‌ترمدل‌هایهستیم،مواجهنویزباکهمواردیدرویژهبه•

تحالایندر،(دارندکم‌تریواریانس)می‌پذیرندتاثیرنمونهیکاز
ولیبود،خواهندآموزشیداده‌هایرویبیشتریخطایدارایهرچند

.داشتخواهندبهتری«تعمیم‌پذیری»

یادگیری‌ماشین 18

Less variance



Occamتیغ‌‌

WilliamبهمنسوباصلیOccamتیغ• of Ockham

میلادی14قرندر.استانگلیسیفیلسوفومنطق‌دان•
تیغ»اصلنامبهکهکردمطرحرااصلیاوکامویلیام

Occam»دربارهگاههراصل،اینطبق.شدشناخته  ٔ

آندرشود،ارائهمختلفتوضیحدوپدیده‌ایبروزعلت
یشترباشتباهبروزاحتمالباشدپیچیده‌ترکهتوضیحی
موارد،سایربودنمساویشرایطدربنابراین،واست
.استبیشتربودنشصحیحاحتمال،ساده‌ترتوضیح

یادگیری‌ماشین 19

Occam’s razor



(k)دسته‌‌بندی‌چندکلاسی

یادگیری‌ماشین 20
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Reject(doubt)



دسته‌بندی‌چندبرچسبی

صورتبهمی‌توانددادههربهحالتایندر•
.باشدمتعلقدستهچندبههمزمان

یادگیری‌ماشین 21



(پس‌نمایی)مقدمه‌ای‌بر‌رگرسیون

پیوستهتابعیکبادسته‌بندیبرخلافرگرسیون،در•
:هستیممواجه

یخروجدرنویزوجودرگرسیوندر،درون‌یابیخلافبر•
.گرفتنظردربایدهمرا
متغیرهایبهمربوطبهمی‌توانرانویزوجود–

.دانست(غیرقابل‌مشاهده)مخفی

پیشنهادیمدلازاستفادهباخروجیتخمینهدف،–
(g(x))است.

یادگیری‌ماشین 22
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...(ادامه)مقدمه‌ای‌بر‌رگرسیون‌
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خطای‌داده‌های‌آموزشی‌را‌می‌توان‌به‌صورت‌زیر‌•
:تعریف‌کرد
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Pattern Recognition and Machine  Learning (Bishop)



رگرسیون‌خطی‌تک‌متغیره

:خطی‌استg(x)با‌فرض‌این‌که‌•

،‌در‌فرض‌می‌کنیم‌که‌مثال‌مورد‌نظر‌دوبعدی‌باشد•
:نتیجه‌تابع‌خطا‌به‌صورت‌زیر‌خواهد‌شد

یادگیری‌ماشین 24

    



N

t

tt wxwr
N

wwE
1

2

0101

1
X|,

  0

1

02211 wxwwxwxwg
d

j

jj  


x



...(ادامه)رگرسیون‌خطی‌تک‌متغیره

مشتقبایدبهینهپارامتر‌هایکردنپیدابرای•
:دهیمقرارصفرمساویراآنوگرفته

دو‌معادله‌و‌دو‌مجهول•
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رگرسیون

باشد،سادهداده‌هابرایخطیمدلکهصورتیدر•
بالاتردرجاتیاودودرجه‌یتابعازمی‌توان
:کرداستفاده

یادگیری‌ماشین 26



چند‌جمله‌‌ای‌ها‌با‌درجات‌بالاتر

Pattern Recognition and Machine  Learning (Bishop)

یادگیری‌ماشین27

Over fitting

Best fit



انتخاب‌مدل‌و‌تعمیم‌پذیری

داده‌هایاست؛ill-posedمساله‌ییکیادگیری،•
تا،یکحلراه‌یکیافتنبرایتنهاییبهآموزشی

.نیستندکافی
بایدداده‌هابرافزوناستقرایی،‌یادگیریدر•

پیش‌فرضبدون.گرفتنظردرنیزرامفروضاتی
.بودنخواهیممسالهحلبهقادر

یادگیری‌ماشین 28



انتخاب‌مدل

در‌نتیجه،‌علاوه‌‌بر‌داده‌ها‌باید‌مفروضات‌دیگری‌در•
این‌.‌نظر‌گرفت‌که‌پاسخ‌یکتایی‌به‌دست‌آید

.نامیده‌می‌شود«‌inductive bias»پیش‌فرض‌ها‌
.،‌پیش‌فرض‌مذکور‌تلقی‌می‌شودکلاس‌فرضیه–

یز‌آن‌نپیچیدگیفرضیه‌افزایش‌یابد،‌ظرفیتهر‌چه‌•
.بیشتر‌خواهد‌شد

خاب‌دو‌مستطیل‌نا‌همپوشان‌در‌مقابل‌یک‌مستطیل‌و‌انت–
مستطیل‌به‌بیشترین‌حاشیه

یا‌انتخاب‌خط‌برای‌رگرسیون‌و‌یا‌معیار‌مینیمم‌خطا–
.باید‌تعمیم‌پذیری‌را‌در‌نظر‌داشت«‌انتخاب‌مدل»در‌•

یادگیری‌ماشین 29

Model Selection



انتخاب‌مدل‌و‌تعمیم‌پذیری

ناسب‌باید‌پیچیدگی‌مدل‌مت«قابلیت‌تعمیم»برای‌افزایش‌•
.با‌پیچیدگی‌داده‌ها‌انتخاب‌شود

فته‌در‌صورتی‌که‌پیچیدگی‌مدل‌کم‌تر‌از‌داده‌باشد،‌اصطلاحا‌گ•
.رخ‌داده‌استunderfittingمی‌شود‌‌

.مانند‌زمانی‌که‌یک‌منحنی‌درجه‌ی‌سه‌با‌یک‌خط‌تقریب‌زده‌شود–
validationدر‌چنین‌حالتی‌خطای‌آموزشی‌و‌خطای‌مرحله‌ی‌–

(validation error‌)هر‌دو‌بالا‌خواهند‌بود‌‌.

شود،انتخابپیچیده‌ترمدلکهصورتیدر•
overfittingمی‌دهدرخ.

حدیتاراآناثرمی‌توانآموزشیداده‌هایافزایشبا–
.دادکاهش

یادگیری‌ماشین 30

wikipedia



Tradeoffسه‌گانه

:وجود‌داردtradeoffبین‌عوامل‌زیر‌•
H‌‌،c (H)پیچیدگی‌کلاس‌فرضیه‌–

Nاندازه‌ی‌مجموعه‌‌ی‌آموزشی،‌–

Eخطای‌تعمیم‌،‌–

یادگیری‌ماشین 31

N,E
c (H),first Eand then E



اعتبارسنجی‌متقابل

آموزشدرراداده‌هاازبخشیتعمیم‌پذیری،بررسیبرای•
validation)نمی‌دهیمقراراستفادهمورد set)،تنهاو
.می‌شوداستفادهآن‌هاازتعمیم‌پذیریبررسیبرای

بهترینvalidationداده‌هایباکهفرضیه‌اینتیجه،در•
.‌شودمیانتخابمناسبفرضیه‌یعنوانبهدارند،راپاسخ

استفاده،موردروشمقایسهبرایآموزش،ازبعد•
وآموزشیداده‌هایازمتفاوتبایدکهآزمایشداده‌های
.گیردقراراستفادهموردهستند،validationداده‌های

یادگیری‌ماشین 32

Cross-Validation

Test set (publication set)



ابعاد‌متفاوت‌الگوریتم‌های‌یادگیری‌ماشین

مدل•
(cost or loss function)تابع‌هزینه‌•

فرآیند‌بهینه‌سازی•

ری‌در‌صورتی‌که‌مدل‌پیچیده‌تر‌شود،‌به‌روش‌های‌پیچیده‌ت–
.برای‌یافتن‌پارامترهای‌بهینه‌احتیاج‌خواهیم‌داشت

،‌برای‌انجام‌مناسب‌آموزش‌به‌مدلی‌با‌ظرفیت‌مناسب–
تعداد‌نمونه‌های‌آموزشی‌مناسب‌و‌یک‌فرآیند‌

.بهینه‌سازی‌خوب‌احتیاج‌داریم
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