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مقدمه

.استکردناستنتاجبرایاحتمالاتپایهبرروشیبیزیاستدلال⚫

یککمیتیهربرایکهاستاستواراصلاینبرروشایناساس⚫
استدلالوجدیددادهیکمشاهدهباکهداردوجوداحتمالتوزیع

.کرداتخاذ‌ایبهینهتصمیماتتوانمیآناحتمالتوزیعمورددر
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بیزییادگیریاهمیت

روشهایازاستفاده)متن‌بندیدستهنظیر(کاربردهابرخیدر•
توانسته)سادهبیزی‌بندی‌کنندهدستهنظیر(بیزییادگیری

شدهدادهنشان.کندارائهرامفیدیعملیحلهایراهاست
وتصمیمدرختبامقایسهقابلروشاینکارائیکهاست
.استعصبیشبکه

بطورکهیادگیریروشهایسایرفهمبهبیزییادگیریمطالعه•
.کندمیکمک،کنندمیناستفادهاحتمالاتازمستقیم
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بیزییادگیریویژگیهای

کاهشیاوافزایشباعثجزئیصورتبهتواندمیمثالهرمشاهده•
.گرددفرضیهیکبودندرستاحتمال

مثالباراقبلیدانشتوانمیفرضیهیکاحتمالآوردنبدستبرای•
:آیدمیبدستطریقدوازقبلیدانشاین.کردترکیبشدهمشاهده

.باشدموجودفرضیههربرایقبلیاحتمال1.

.باشدموجودممکنفرضیههراحتمالتوزیعشدهمشاهدهدادهبرای2.
احتمالی‌بینیپیشبهقادرکهدهندمیارائههائیفرضیهبیزیروشهای•

.)یابدمیبهبود%93احتمالبهبیمارمثل(هستند

.نمودبندیدستهفرضیهچندینوزنیترکیبباتوانمیراجدیدمثالهای•

بهآنهاازتوانمینباشند،محاسبهقابلبیزیروشهایکهمواردیدرحتی•
.کرداستفادهدیگرروشهایارزیابیبرایمعیاریعنوان
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عملیمشکلات

.دارداحتمالاتاززیادیتعدادمورددراولیهدانشبهنیاز•
تخمینبهناگزیراغلبنباشندموجوداطلاعاتاینکهوقتی
هائیکهدادهزمینه،اطلاعاتازکاراینبرای.هستیمآنزدن
احتمالتوزیعمورددرفرضیاتیو‌اند،شده‌آوریجمعقبلا

.شودمیاستفاده

تعداد(است‌برهزینهبسیاربیزیبهینهفرضیاتمحاسبه•
).استخطیکاندیدهایفرضیه
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فصلاینساختار

ML , MAP،بیزتئوریمعرفی•

:شاملبیزییادگیریروشهای
–Optimal classifier algorithm, 

–Naive Bayes learning

–Bayesian belief network learning

یادگیریروشهایسایروبیزتئوریرابطه•
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بیزتئوری

بدنبالHفرضیهفضایدرمعمولاماشینیادگیریدر•
Dآموزشیهایدادهدرموردکههستیمایفرضیهبهترین

بدنبالکهاستاینفرضیه،بهترینتعیینراهیک.کندصدق
زشیآموهایدادهداشتنباکهباشیمایفرضیهترینمحتمل

Dارانتظتوانمیمختلفهایفرضیهمورددرقبلیاحتمالو
.داشت

.دهدمیارائهخصوصایندرمستقیمیحلراهبیزتئوری•
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بیزتئوری

این.دهدمیتشکیلبیزرا‌تئوریبیزییادگیریبنایسنگ•
احتمالاتمبنایبرراثانویهاحتمالمحاسبهامکانتئوری
:دهدمیاولیه
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)()|(
)|(

DP

hPhDP
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probability
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Evidence
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اولیهمفاهیمتعریف:بیزتئوری

رازیراحتمالمقادیر.باشندموجودDآموزشمثالهایمجموعهوHفرضیهفضایکهکنیدفرض•
:کنیممیتعریف

.1= P(h)ایاولیهاحتمال(prior probablity)فرضیهکهhآموزشیمثالمشاهدهازقبلD
نسبتیکسانیاحتمالهافرضیهتمامیبهتوانمینباشدموجوداحتمالیچنیناگر.استداشته
.داد

.2= P(D)آموزشیدادهکهایاولیهاحتمالDشدخواهدمشاهده.

.3= P(D|h)آموزشیدادهمشاهدهاحتمالDفرضیهآنکهفرضبهhباشدصادق.

آموزشیدادهمشاهدهبااینکهاحتمالیعنیP(h|D)دانستنبهعلاقمندماشینیادگیریدر•
Dفرضیهhثانویهاحتمالرابطهاین.هستیمباشد،صادق(posterior probablity)نامیده
.شودمی

راآموزشیدادهتاثیرثانویهاحتمالولیاستآموزشیدادهازمستقلاولیهاحتمالکهشودتوجه•
.کندمیمنعکس
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بیزتئوری

P(h|D)مقدارP(D)افزایشباشودمیمشاهدهکههمانطور•

hازمستقلDمشاهدهاحتمالچههرزیرا.یابدمیکاهش

درکمتریشواهدDکهبودخواهدمعنااینبهباشد،بیشتر
.داردبردرhازحمایت

)(

)()|(
)|(

DP

hPhDP
DhP =
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Maximum A Posteriori (MAP) hypothesis

وداشتهوجودHهایفرضیهازایمجموعهکهمسایلیدر•
کنیم،انتخابآنانمیانازرافرضیهترینمحتملبخواهیم
Maximumاحتمالحداکثربافرضیه A Posteriori

(MAP) hypothesisبدستزیررابطهازوشودمینامیده
.آیدمی

)()|(maxarg

)(

)()|(
maxarg

)|(maxarg

hPhDP

DP

hPhDP

DhPh

Hh

Hh

Hh
MAP







=

=



.شودمیحذفوبودهhازمستقلثابتمقداریکP(D)رابطهایندر
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Maximum likelihood (ML) hypothesis

باشدنداشتهوجودP(h)مورددراطلاعیهیچکهمواقعیدر•
اولیهاحتمالدارایHهایفرضیهتمامکهکردفرضتوانمی

حداکثربافرضیهمحاسبهبرایصورتایندر.هستندیکسانی
این.گرفتنظردرراP(D|h)مقدارفقطتوانمیاحتمال
هروشودمینامیدهhفرضباDدادهlikelihoodمقدار
Maximumفرضیهکندماکزیممآنرامقدارکهایفرضیه

Likelihood (ML)شودمینامیده:

)|(maxarg hDPh
Hh

ML


=
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بیماریتشخیص:‌مثال

:هستیمروبروفرضیهدوبابیماریتشخیصمسئلهیکدر•
.استسالمبیمار2-.استسرطاندارایبیمار1-

ایندارایجمعیت0.008کهدهدمینشانآزمایشگاهیهایداده•
.هستندبیماری

:استزیرصورتبهآننتایجآزمایشگاهیهایتستبودننادقیقعلتبه•
.شودمیحاصلمثبتصحیحنتیجهاستبیمارواقعاشخصکهمواقعی%98در–

.شودمیحاصلمنفیصحیحنتیجهاستسالمبیمارکهمواقعی%97در–

P(cancer)=0.008, P(+|cancer)=0.98, P(+|~cancer)=0.03,

P(~cancer)=0.992, P(-|cancer)=0.02, P(-|~cancer)=0.97
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بیماریتشخیص:‌مثال

بایدآیاباشد،مثبتآزمایشگاهجوابکهشودمشاهدهجدیدیبیماراگرحال•
بدانیم؟سرطانبهمبتلارابیمار

:ازاستعبارتسرطانبهبیمارابتلایاحتمال•
P(cancer|+) = P(+|cancer) P(cancer) / P(+) = 

(0.98)(0.008) / P(+) = 0.0078 / P(+)

:ازاستعبارتسرطاننداشتناحتمال•
P(~cancer|+) = P(+|~cancer) P(~cancer) / P(+) = 

(0.03)(0.992) / P(+) = 0.0298 / P(+)

:ازبودخواهدعبارتMAPفرضیهلذا•
hMAP=~cancer
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بیماریتشخیص:‌مثال

• P(cancer|+) + P(~cancer|+) = 1

• 0.0078 / P(+) + 0.0298 / P(+) =1

• P(+) = 0.0078 + 0.0298 = 0.0376

:ازاستعبارتسرطانبهبیمارابتلایاحتمال•

P(cancer|+) = 0.0078 / P(+) = 0.21

:ازاستعبارتسرطاننداشتناحتمال•

P(~cancer|+) =  0.0298 / P(+) = 0.79

•
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خلاصه‌فرمولهای‌احتمال
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Brute-force MAP Learning

ارائهمفهومیادگیریبرایالگوریتمیبیزیتئوریازاستفادهباتوانمی•
:دهدبدسترااحتمالبیشترینبافرضیهبتواندکهنمود

Brute-force MAP Learning Algorithm

.کنیممیحسابراثانویهاحتمالمقدارHدرموجودhفرضیههربرای•

.کنیممیمشخصداردراثانویهاحتمالبیشترینکهراhMAPفرضیه•
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بهینهبیزیکنندهبندیدسته
Bayes Optimal Classifier

Brute-Forceالگوریتم• MAP learningسوالاینبهپاسخگوئیپیدر
چیست؟آموزشیدادهمجموعهبرایفرضیهمحتمل‌ترین:است

بندیدستهمحتمل‌ترین:هستیمسوالاینپاسخیافتندنبالاغلبحالیکهدر•
چیست؟شدهمشاهدهنمونهیک

MAPفرضیهاعمالباتوانمیرادومسوالپاسخکهرسدمینظربهچهاگر•

:داردوجوداینکاربرایبهتریروشآورد،بدستنظرموردنمونهبه

تمامیبینیپیشترکیبازجدیدنمونهیکبرایبندیدستهمحتمل‌ترینعملدر–
وشدهضربآنثانویهاحتمالدرفرضیههربینیپیشمقدار.آیدمیبدستهافرضیه
.شودمیترکیبهمباآنهاحاصل
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مثال

,h1فرضیه3کنیدفرض• h2, h3آموزشیهایدادهبرای
:باشندزیرثانویهاحتمالدارای

P(h1|D) = 0.4,  P(h2|D) = 0.3, P(h3|D) = 0.3

.باشدمیMAPفرضیهh1نتیجهدر

کهکنیمبرخوردxمثلجدیدینمونهبهاگر•

P(h1) = +, P(h2) = - , P(h3) = -

احتمالو0.4بابرابرxبودنمثبتاحتمالصورتایندر•
چیست؟xبندیدستهصورتایندراست0.6آنبودنمنفی
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بهینهبیزیکنندهبندیدسته
Bayes Optimal Classifier

وزنیترکیبازجدیدنمونهیکبرایبندیدستهمحتمل‌ترینعملدر•
جدیدمثالبندیدستهاگر.آیدمیبدستهافرضیهتمامیبینیپیش
احتمالصورتایندرباشدداشتهراVمجموعهازvjمقدارهربتواند
:بااستبرابرباشدداشتهراvjبندیدستهجدیدمثالاینکه

مشخصرانمونهاینبهینهبندیدستهفوقرابطهماکزیمممقدار•
:نمودخواهد




=
Hih

iijj DhPhvPDvP )|()|()|(


 Hih

iij
Vjv

DhPhvP )|()|(maxarg

Bayes Optimal Classification
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بندی‌بهینهدسته
Optimal Classification

.بودخواهدبه‌صورت‌زیربیزیبندی‌بهینهدستهفوقمثالبرای•

P(h1|D) = 0.4     P(-|h1) = 0   P(+|h1) = 1

P(h2|D) = 0.3     P(-|h2) = 1   P(+|h2) = 0

P(h3|D) = 0.3     P(-|h3) = 1   P(+|h3) = 0
لذا•

Σi P( + | hi )  P (hi | D) = 0.4 and 

Σi P( - | hi )  P (hi | D) = 0.6
.شدبندی‌خواهددستهبه‌صورت‌منفینمونهایننتیجهدر•

.استغیرعملیبزرگهایفرضیهفضاهایبرایروشاینازاستفاده
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Naive Bayes Classifier

Naiveروشعملیبسیاریادگیریروشیک• Bayes learner
پزشکیتشخیصومتنبندیدستهنظیرکاربردهائیدر.است
درختوعصبیهایشبکهباایمقایسهقابلکارائیروشاین

.داردتصمیم

:کهداردکاربردمسایلیدرروشاین•
وبودهتوصیفقابلویژگیهاعطفیترکیبتوسطxنمونه–
.باشندیکدیگرازمستقلشرطیصورتبهویژگیهااین–

.باشدداشتهVمحدودمجموعهازرامقداریهربتواندf(x)هدفتابع–

.باشددستدرزیادینسبتاآموزشیمثالهایمجموعه–
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Naive Bayes Classifier

fبگیریدنظردررازیرهدفتابع• : X → Vنمونههرآندرکهx

(a1,…an):شودمیمشخصزیرویژگیتوسط

بهیاهدفتابعمقدارشده،مشاهدهنمونهیکبرای:مسئلهصورت•
.کنیدمشخصآنرابندیدستهدیگرعبارت

vMAPهدفمقدارترینمحتملمسئلهحلبرایبیزیروشدر•

:شودمیمحاسبه
),,|(maxarg 1 nj

Vjv
MAP aavPv 



=

)()|,,(maxarg

),,(

)()|,,(
maxarg

1

1

1

jjn
Vjv

n

jjn

Vjv
MAP

vPvaaP

aaP

vPvaaP
v











=

=
بیزتئوریازاستفادهبارابطهاین
:شودمینوشتهروبروصورتبه
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Naive Bayes Classifier

استشدهمشاهدهآموزشیمثالهایدرvjکهدفعاتیشمارشباP(vj)مقدارفوقرابطهدر•
.شودمیمحاسبه

P(a1,…anمحاسبهاما• | vj)بسیارآموزشیدادهمجموعهاینکهمگرنیستعملیچندان
.باشددستدربزرگیبسیار

Naiveیادگیریروش• Bayes Classifierسادهفرضاینپایهبر(Naive)کهکندمیعمل:

هستندمستقلشرطیصورتبهویژگیهامقادیر

برابر(a1,…an)عطفیترکیبمشاهدهاحتمالمشخصهدفمقداریکبرایصورتایندر•
:یدآمیدرزیرصورتبهفوقرابطهصورتایندر.ویژگیهاتکتکاحتمالحاصلضرببااست


=

=
n

i

jij
Vv

NB
vaPvP

j

v
1

)|()(maxarg

)()|,,(maxarg 1 jjn
Vv

MAP vPvaaPv
j




=

Naive Bayes Classifier
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Naive Bayes Classifier

:خلاصه
Naiveیادگیریروشدر• Bayes ClassifierمختلفمقادیرP(vj)و

P(ai| vj)شودمیزدهتخمینآنهاتکراردفعاتازاستفادهبا.
زیررابطهازاستفادهباکهدهدمیتشکیلراایفرضیههاتخمیناینمجموعه•

:رودمیبکارجدیددادهبندیدستهبرای

.نداردوجودفرضیهفضایدرآشکاریجستجویعملهیچگونهروشایندر•


=

=
n

i

jij
Vv

NB
vaPvP

j

v
1

)|()(maxarg
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مثال

کنندهبندیدستهاعمال•
مسئلهبهبیزیساده
برروزهابندیدسته
تنیسبازیاینکهاساس

شدخواهدانجامآندر
نه؟یا

درمثالاینهایداده•
دادهنشانزیرجدول
:استشده

 

Day Outlook Temperature Humidity Wind Play 
Tennis 

Day1 Sunny Hot High Weak No 

Day2 Sunny Hot High Strong No 

Day3 Overcast Hot High Weak Yes 

Day4 Rain Mild High Weak Yes 

Day5 Rain Cool Normal Weak Yes 

Day6 Rain Cool Normal Strong No 

Day7 Overcast Cool Normal Strong Yes 

Day8 Sunny Mild High Weak No 

Day9 Sunny Cool Normal Weak Yes 

Day10 Rain Mild Normal Weak Yes 

Day11 Sunny Mild Normal Strong Yes 

Day12 Overcast Mild High Strong Yes 

Day13 Overcast Hot Normal Weak Yes 

Day14 Rain Mild High Strong No 
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مثال

:کنیممشخصرازیرمثالدستهروشاینباخواهیممی•
x:(Outl=Sunny, Temp=Cool, Hum=High,Wind=strong)     

:داریمبیزیسادهکنندهبندیدستهرابطهاعمالبا•

رااحتمالمقدار10تعدادبایدمقداراینمحاسبهبرای•
.بزنیمتخمین

)|()|(         

)|()|()(maxarg

)|()(maxarg

],[

],[

kk

kkk
noyesv

i

kik
noyesv

NB

vstrongWindPvhighHumidityP

vcoolTempPvsunnyOutlookPvP

vaPvPv

k

k

==

===

=





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مثال

انجامآموزشیمثالهایدرتکراردفعاتشمارشبااینکار•
:شودمی

noxPlayTennisanswer

nostrongPnohighPnocoolPnosunnyPnoP

yesstrongPyeshighPyescoolPyessunnyPyesP

etc

noPlayTennisstrongWindP

yesPlayTennisstrongWindP

noPlayTennisP

yesPlayTennisP

=

=

=

====

====

===

===

)(:

)|()|()|()|()(

0053.0)|()|()|()|()(

.

60.05/3)|(

33.09/3)|(

36.014/5)(

64.014/9)(

0.0206
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تخمین مقادیر احتمال

حالاتکلتعدادبهمقداریکشدهمشاهدهتعدادنسبتاساسبراحتمالاتمقدارقبلمثالدر•
nc/nگردیدمحاسبهممکن

اگروجوداینباباشد،احتمالمقدارازخوبیتخمینتواندمیشدهمشاهدهمقدارایناگرچه•
.شودغلطینتایجبهمنجرتواندمیباشدصفریاوکوچکخیلیncمقدار

کلنتیجهدروشدهP(ai|vj)=0مقدارنشود،مشاهدههرگزaiمقدارvjدستهبرایاگر•
استفادهm-estimateنامبهروشیازمشکلاینازجلوگیریبرای.شدخواهدصفرضربحاصل

.شودمی

آندنبالبهکهاستاحتمالیمقدارازاولیهتخمینpوبودهقبلیمقادیرهمانnوncآندرکه•
دریکنواختصورتبهpمقدارمعمولا.استمجازیمثالهایتعدادوثابتمقداریکmوهستیم

pبابرابروشدهگرفتهنظر = 1/kکهشودمیگرفتهنظردرkبرایممکنمقادیرتعداد
.استpاحتمالبرایوزنییکmحقیقتدر.ویژگیهاست

mn

mpnc

+

+
m-estimate of probablity
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بندی‌متندسته

:متنبندیدستهازمثالهائی
.شخصیکعلاقهموردهایمقالهتعیین–

.موضوعاساسبروبصفحاتبندیدسته–

تواندمیبیزیسادهکنندهبندیدستهکاربردهائیچنینبرای
ویژگیهااستقلالشرطعملدراگرچه.کندعملموثربسیار
کلمهازبعدماشینکلمهدیدناحتمالمثلا(.نیستبرقرار

)استزیادیادگیری
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بندی‌متندسته

نکتهدوباایمسئلهچنینبرایحلراهیکطراحیدر
:هستیممواجه

بهچگونهرادلخواهمتنیکاینکهمورددرگیریتصمیم1.
.دهیمنشانویژگیمقادیرصورت

رانیازمورداحتمالمقادیراینکهمورددرگیریتصمیم2.
.بزنیمتخمینچگونه

واحد‌تبریزآزاداسلامیدانشگاه‌دکترمسعودکارگر:‌یادگیری‌ماشین‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌استاد‌:‌درس‌



32

ویژگیبه‌صورت‌مقادیرمتندادننشان

:استشدهامتحاناینکاربرایراهدو•
نظردرویژگییکصورتبهمتندرکلمههرموقعیت1.

100دارایداردکلمه100کهمتنیمثلا.شودمیگرفته

.بودخواهدنیزویژگی

درویژگییکعنوانبهلغاتفرهنگدرموجودکلمههر2.
متندرآنهاتکرارتعدادو50000)حدود(شدهگرفتهنظر

.شودمیشمارش
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متننمایش

هرموقعیتبازایوشدهتبدیلازکلماتبرداریبهمتنهراولروشدر•
کلمهآنبابرابرویژگیآنمقدارکه.شودمیدادهنسبتویژگییککلمه
doc.بودخواهد = (a1=w1, ai=wk, … , an=wn)

بهمتن700تعدادآموزشیمتن1000تعدادازکهکنیدفرضمثالبرای•
ایندر.باشندشدهبندیدستهlikeصورتبهمتن300وdislikeصورت
رابطهتوانمیکلمه111باجدیدمتنیکبندیدستهبرایصورت
:بردبکارزیرصورتبهرابیزیسادهکنندهبندیدسته

.


=

=
111

1],[

)|()(maxarg
i

kik
likedislikev

NB vaPvPv
k
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متنمثال‌از‌نمایش

.

)|""(  ...       

)|""()|""()(maxarg

)|()(maxarg

111

21
],[

111

1],[

k

kkk
likedislikev

i

kik
likedislikev

NB

vtroubleaP

vapproachaPvOuraPvP

vaPvPv

k

k

=

===

=



=


واحد‌تبریزآزاداسلامیدانشگاه‌دکترمسعودکارگر:‌یادگیری‌ماشین‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌استاد‌:‌درس‌



35

اساسیاشکالیک

غلطوضوحبهمثالایندربیزیاستقلالفرضازاستفاده•
درکلمهیکبودناحتمالکهکردفرضتوانمینیعنیاست
قرارهامحلسایردرکهاستکلماتیازمستقلمحلیک

ازناگزیرنداریمدیگریچارهچونوجوداینبا.اندگرفته
کهشدهدادهنشانعملدر.هستیمفرضاینازاستفاده
بیزیکنندهبندیدستهازاستفاده،نادرستفرضاینعلیرغم
.استداشتهخوبینتایجساده
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مقادیر‌احتمالمحاسبه

.شودمیشمارشآموزشیدادهدرکلاسهرتعدادP(vj)محاسبهبرای•

بسییار‌.(‌ام‌از‌فرهنگ‌لغت‌استkلغت‌wkدر‌اینجا‌)P(ai=wk|vj)محاسبه•
.سخت‌است

ایین‌فرهنیگ‌لغیتکلمیات‌موقعیتهایاز‌ممکنترکیباتزیرا‌باید‌برای‌تمام‌•
تقریبیا‌50,000*111*2که‌برای‌این‌مثیال‌بایید‌.‌احتمال‌تخمین‌زده‌شود

ی‌آموزشیی‌تخمیین‌‌هیااحتمال‌از‌روی‌مجموعه‌داده10,000,000معادل‌با‌
.استناشدنیعملیزده‌شود،‌که

•
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مقادیر‌احتمالمحاسبه

wkمشخصکلمهیکمشاهدهاحتمالکهشودمیفرضعملدرروایناز•

.باشدآنگرفتنقرارمحلازمستقل

,P(a1=wk|vj)مجموعهکلدیگرعبارتبه• P(a2=wk|vj),...با
P(wk|vj)50,000*2بایدفقطحالایندرکه،شودمیزدهتخمین

.شودمحاسبهاحتمال

خواهداستفادهm-estimateروشازاحتمالمقدارمحاسبهبرایهمچنین•
.شد

y||Vocabularn

nk

+

+1
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یادگیریالگوریتم
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بندیدستهالگوریتم

CLASSIFY_NAIVE_BAYES_TEXT ( Doc)

Return the estimated target value for the document Doc.

ai denotes the word found in the ith position within Doc.

• positions  all word positions in Doc that contain tokens 

found in Vocabulary

• Return vNB, where

vNB = argmax vj in V P( vj) Pi in positions P( ai| vj)
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یادگیری‌گروههای‌خبری:تجربینتایج

خبریگروه20ازیککدامبهبررسیموردمقالهیکاینکهتعین:هدف•
news groupدارداختصاصزیر:

.مربوطهخبریگروههمراهبهمتن1000تعداد:آموزشیداده•
.گردیدحاصلبندیدستهدردقت%89:بندیدستهنتیجه•

ازآنهاتکرارتعدادکهکلماتیهمجنین.استشدهحذفلغاتمجموعهازtheنظیرمتداولکلمه100مثالایندر
.استداشتهوجودلغتنامهدرکلمه38500تعدادمجموعدر.استگردیدهحذفنیزبودهکمتر3

soc.religion.christianalt.atheismmisc.forsalecomp.graphics

sci.spacetalk.religion.miscrec.sport.hockeycomp.os.ms-windows.misc

sci.medtalk.politics.mideastrec.autoscomp.windows.x

sci.crypttalk.politics.miscrec.motorcyclescomp.sys.ibm.pc.hardware

sci.electronicstalk.politics.gunsrec.sport.baseballcomp.sys.mac.hardware
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یادگیریمنحنی
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ماشینیادگیریبهبیزیخلاصه‌از‌نگرش

:استزیرصورتبه)دیگرفرایندهریاو(ماشینیادگیریبهبیزینگرش
.کنیممیفرمولهاحتمالاتیصورتبهراموضوعبارهدرموجوددانش1.

مدلغیرهواستقلالفرضیات،احتمالتوزیعصورتبهرادانشکیفیمقادیراینکاربرای–
.بودخواهد‌ایناشناختهپارامترهایدارایمدلاین.نمائیممی

‌کنندهبازگوکهشودمیگرفتهنظردر‌ایاولیهاحتمالتوزیع،ناشناختهمقادیرازیکهربرای–
.استدادهدیدنبدونمقادیرازاینیکهربودنمحتملبهماباور

.نمائیممی‌آوریجمعراداده2.

.زنیممیتخمینراثانویهاحتمالتوزیعمقدار‌هادادهمشاهدهبا3.

:ثانویهاحتمالاینازاستفادهبا4.
.رسیممیقطعیتعدممورددر‌گیرینتیجهیکبه–
.دهیممیانجام‌بینیپیشثانویهاحتمالمقادیرروی‌گیریمیانگینبا–
.کنیممی‌گیریتصمیمانتظارموردثانویهخطایکاهشبرای–
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