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 Inductive learningاستقرایییادگیری 
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.یک شیوه یادگیری با ناظر است•

یادگیری یک تابع از روی چند مثال: ساده ترین شکل یادگیری•

f نظر است،موردتابع هدف
.می باشد(x, f(x))از این تابع زوج مرتبی به شکل مثالیک 

:است به نحوی کهhفرضیهمساله ما یافتن تابع 
≈ h: که تا حد ممکن به تابع اصلی منطبق باشد– f

.حاوی چندین مثال می باشد(training set)مجموعه آموزشی ورودی ما یک –

–



استقراییروش یادگیری 
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.تطابق داشته باشدfبه نحوی که روی مجموعه آموزشی با hایجاد و یا تنظیم تابع •
روی تمام مثالها تطابق داشته fخواهد بود اگر با (consistent)سازگاریک تابع hتابع •

.باشد
 (Curve fitting)برازاندن منحنى مشابه روش •



استقراییروش یادگیری 
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استقراییروش یادگیری 
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.تطابق داشته باشدfبه نحوی که روی مجموعه آموزشی با hایجاد و یا تنظیم تابع •
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استقراییروش یادگیری 
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.تطابق داشته باشدfبه نحوی که روی مجموعه آموزشی با hایجاد و یا تنظیم تابع •
روی تمام مثالها تطابق داشته fخواهد بود اگر با (consistent)سازگاریک تابع hتابع •

.باشد
 (curve fitting)برازاندن منحنى مشابه روش •

.فرضیه سازگار مورد ترجیح استساده ترین: Ockhamاصل •



Decision treesیادگیری با درخت تصمیم              

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 10

وران با گیری در مورد صبر کردن یا نکردن برای خالی شدن یک میز در یک رستتصمیم: مساله
:توجه به شرایط روی صفات زیر

.1Alternate :آیا رستوران جایگزینی در نزدیکی این رستوران وجود دارد؟

.2Bar :آیا محلی برای صرف نوشیدنی در زمان انتظار در رستوران وجود دارد؟

.3Fri/Sat :آیا امروز یک روز آخر هفته است؟

.4Hungry :میزان گرسنگی ما چقدر است؟

.5Patrons : تعداد مشتریان موجود در رستوران چندتاست؟(None, Some, Full)

.6Price : محدوده قیمت رستوران چیست؟($, $$, $$$)

.7Raining :آیا باران در خارج رستوران می بارد؟

.8Reservation :آیا از قبل رزرو انجام داده ایم یا خیر؟

.9Type : رستوران از چه نوعی است؟(French, Italian, Thai, Burger)

.10WaitEstimate : (60< ,60-30 ,30-10 ,10-0)زمان تخمینی انتظار چقدر است؟



نمایشهای مبتنی بر صفت

Attribute-based representations
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.توصیف می شوند( بولی، گسسته، پیوسته)مقادیر صفاتمثالها بوسیله •

.طبقه بندی شده اند(F)منفیو (T)مثبتمثالها با •



Decision treesدرخت تصمیم         

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 12

.می باشدیک شیوه ممکن برای نمایش فرضیه •
.می پذیردعمل انتظار انجام trueدر موارد •



 Expressivenessقابلیت توصیف

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 13

.  می باشنداز صفات ورودی را دارا تابعیدرختهای تصمیم قابلیت توصیف هر •
ل توصیف بیان شده با یک جدول حقیقت توسط درخت تصمیم قاببولیبه عبارت دیگر هر تابع –

.در این حال هر سطر جدول یک مسیر از ریشه تا برگ است. است

غیر fمگر اینکه  تابع)بنابراین برای هر مجموعه آموزشی یک درخت تصمیم سازگار وجود دارد، •
.جدید در درخت قابل تعمیم نباشندمثالهایاما این احتمال وجود دارد که ( قطعی باشد

.استفشردهترجیح با درختهای تصمیم •



Hypothesis spacesفضاهای فرضیه      

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 14

وجود دارد؟بولیصفت nمتمایز برای ( فرضیه)چند درخت تصمیم : سوال
.ساختبولیصفت nبا می توانمتمایز که بولیتعداد توابع = 
.22n= سطر 2nتعداد جداول حقیقت متمایز با = 

.درخت وجود دارد18،446،744،073،709،551،616بولیصفت 6بطور مثال برای ⚫



Hypothesis spacesفضاهای فرضیه      
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صفت بولی وجود دارد؟nمتمایز برای ( فرضیه)چند درخت تصمیم : سوال
.صفت بولی ساختnتعداد توابع بولی متمایز که می توان با = 
.22n= سطر 2nتعداد جداول حقیقت متمایز با = 

.درخت وجود دارد18،446،744،073،709،551،616صفت بولی  6بطور مثال برای ⚫

چند فرضیه عطفی خالص وجود دارد؟: سوال
Hungry نظیر) هر فرضیه عطفی ⚫ Rain)یک مسیر از ریشه تا برگ در درخت تصمیم است.
. هر صفت ممکن است در یک فرضیه عطفی نقش مثبت، منفی یا بدون تاثیر داشته باشد⚫

.فرضیه عطفی متمایز وجود دارد3nصفت، nدر نتیجه برای ⚫
:افزایش حجم فضای فرضیه باعث می شود⚫

.شانس توصیف تابع هدف افزایش یابد⚫
غاط نیز و در نتیجه احتمال پیش بینیمی شوداز طرف دیگر باعث افزایش تعداد فرضیه های سازگار با مجموعه آموزشی ⚫

.بیشتر می شود
.سازگار بیابددرختپس نیاز به یک الگوریتم هوشمند داریم تا در این فضا یک 



یادگیری درخت تصمیمالگوریتم

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 16

.یافتن کوچکترین درخت سازگار با مثالهای آموزشی است: هدف⚫
.درخت( زیر) ترین صفت برای ریشه با معنی( بازگشتی)انتخاب : ایده⚫



انتخاب صفت

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 17

یک تمام مثبت و تمام منفی تفکزیرمجموعهمثالها را به دو  آلیک صفت خوب در حالت ایده: ایده⚫
.کندمی

.انتخاب بهتری است?Patronsبنابراین ⚫



استفاده از تئوری اطلاعات

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 18

محتوای اطلاعاتی از DTLدر الگوریتمChoose-Attributeسازی در پیاده⚫
.شوداستفاده می(انتروپی)

:مثال منفیnمثال مثبت و pبرای یک مجموعه آموزشی حاوی ⚫
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استفاده از تئوری اطلاعات

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 19

:دو کلاس مثبت و منفی داریمحالتیکهدر ⚫
.باشد یعنی همه مثالها در یک کلاس هستندI=0اگر ⚫
باشد یعنی نصف مثالها در یک کلاس و نصف دیگر در کلاس دومI=1اگر ⚫

.هستند



Information gainبهره اطلاعات     

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 20

بر اساس مقادیر E1, … , Evهای را به زیرمجموعهEمجموعه آموزشیAیک صفت منتخب نظیر⚫
Aبا فرض آنکه . نمایدتقسیم میA دارایvمیززان اطلاعزات صزفت . مقدار متمایز استA عبزارت

:است از

اسزت معیزار مناسزبی بزرای Aکه حاصل تفریق انتروپی و میزان اطلاعات صفت (IG)بهره اطلاعات ⚫
.انتخاب صفت است

.را داشته باشد(IG)مقدار بهره اطلاعات بیشترینصفتی انتخاب می شود که ⚫
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Information gainبهره اطلاعات     

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 21

p: برای مجموعه آموزشی ذکر شده داریم = n = 6, I(6/12, 6/12) = 1 bit

(:و همچنین سایر صفات ) را در نظر بگیرید TypeوPatronsبرای این مجموعه صفات

پس به عنوان ریشه درخت داراسترا نسبت به سایر صفات IGبیشترینPatronsدر این مجموعه صفت
می شودانتخاب  DTLالگوریتمتوسط 
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مثال

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 22

درخت تصمیم آموزش داده شده⚫
:مثال12با 

آموزشی مجموعه هایاساسا . از درخت فرضیه واقعی استساده تراین درخت ⚫
.نمی کندپیچیده ایجاد فرضیه هایکوچک 



 گیری کاراییاندازه
Performance measurement

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 23

≈ hمطمئن شد که می توانچگونه • f؟
.آماری تئوری اطلاعات/ محاسباتیقضایایاستفاده از 1.
.  مجموعه آزمایشی جدیدروی یک hآزمایش 2.

(به عنوان مجموعه آزمایشیداده هامتفاوت از مجموعه آموزشی و تست روی  باقیمانده اندازه هایروی الگوریتمامتحان )

اندازه مجموعه آموزشی درصد درستی پاسخ روی مجموعه آزمایشی نسبت به= منحنی آموزش 



ID3 Decision tree learning

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 24



 (Over fitting)تطبیق بیش از حد

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 25

بااستممکنکهداردوجودنادریمثالهایآموزشیمجموعهدراوقاتگاهی⚫
درختیکگره هایزیادتعداد.باشندنداشتهمطابقتهادادهکلیتوزیع

مثالهااینباانطباقبرایزیادیآزادیدرجهدرختتاشودمیباعثتصمیم
.باشدداشته



مقابله با تطبیق بیش از حد

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 26

.ایجادمرحلهدردرخترشدازاجتناب⚫

.ایجادازپسدرخت(Post-Pruning)کردنهرس⚫

:درختاندازهتعیینروشهای⚫
.ارزیابیجهتتستوآموزشجداگانهمجموعهدوازاستفاده⚫

Quinlanروشنظیر)آماریتستهایبکارگیری⚫ هرسیادادنبسطتخمینبرای(86
.گرهیککردن

روشنظیر).درختمناسباندازهتشخیصبرایهیوریستیکتوابعازاستفاده⚫
Quinlan & Rivest Mehtaروشو89 et al.95)



 یافتههرس خطای کاهش
Reduced Error Pruning

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 27

Over.بامقابلهروشیک• fitting

Quinlan.1987توسطشدهابداع•

.زیردرختریشهباآنجایگزینیوزیردرختحذف–
.شدهجایگزینگرهبهاکثریتکلاستخصیص–
دهشجایگزینگرهخطایاینکهبهمشروط،زیردرختحذف–

.نباشداولیهحالتازبیشتر



 یافتههرس خطای کاهش
Reduced Error Pruning

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 28



قدردانی

واحد تبریزآزاداسلامیدانشگاه دکترمسعودکارگر: یادگیری ماشین            استاد : درس 29

:شیریدکتر⚫
امیرکبیرصنعتیدانشگاهاز⚫


