
  ییو استقرا یلیتحل يریادگیب یفصل دوازدهم: ترک

متدهاي تحلیلی محض نیز از دانش قبلـی  .کنندیمآموزشی ایجاد  يهانمونه يهاقاعدهکلی را با پیدا کردن  ياهیفرضمحض  ییاستقرا يمتدها

استقرایی و تحلیلی را ترکیـب  يهاسمیمکانرا بررسی خواهد کرد که  ییمتدهااین فصل  .کنندیممنطقی فرضیه کلی استفاده  يریگجهینتبراي 

: دقت تعمیمی بیشتري با استفاده از دانش قبلی موجود دارند و در زمانی که دانش قبلی ضـعف دارد کنندیمکرده و از منافع هر دو روش استفاده 

ترکیبی حاصل از متدهاي اسـتقرایی محـض و تحلیلـی محـض کـارایی بیشـتري  يمتدهاوزشی مشاهده شده اتکا خواهند کرد. آم يهادادهبه 

  عصبی مصنوعی بررسی خواهد کرد. يهاشبکهنمادین و  يهاشینماتحلیلی را بر اساس  خواهند داشت. این فصل متدهاي یادگیري استقرایی

  زهیانگ 12,1

و  یدرختـ يریادگیـ، مثـل ییاسـتقرا يمتـدها. یلـیتحل يریادگیو  ییاستقرا يریادگیم: یدین را دیماش يریادگیاز  1دو الگو یقبل يهافصلدر 

Backpropagation  مثل یلیتحل يمتدهاباشد.  یموزشآ يهادادهکه متناسب با  گردندیم یکل يهاهیفرض، به دنبال یعصب يهاشبکهدر ،

Prolog-EBG  ن دو الگوي یادگیري بر یز متناسب باشد. این یمشاهده شده با دانش قبل يهادادهکه با پوشش  گردندیم ییهاهیفرضبه دنبال

 بـا يايریادگیـ يمتـدها، متـدهان یب ایمکمل دارند. ترک يهاضعفو  هاتیمز ایجاد شده و هاهیفرضاساس توضیحات مختلف براي یادگیري 

  .کندیمجاد یا يشتریو قدرت ب هاتیقابل

کنترل  يبرا یو از دانش قبل دهندیم انجام يکمتر يهادادهزان یم را با استفاده از میت را دارند که تعمین مزیمحض ا یلیتحل يریادگی يمتدها

ت ین مزیمحض ا ییاستقرا يمتدها. انجامدیب یج غلتیا ناکامل به نتاینادرست  ین وجود، ممکن است با دانش قبلی. با اکنندیم استفاده يریادگی

 یکاف ياندازهبه  یموزشآ يهادادهکه  ی. اما زمانکنندیم استخراج یآموزش يهادادهاز خود  کاملاًج را یندارند و نتا یاز به دانش قبلیرا دارند که ن

برسـند. جـدول  یج غلتـیبه نتـامشاهده شده اعمال شده،  يهاداده يم رویتعم ي، که براشانییاستقرااس یبا يلهیوسبهست امکان دارد ین زیاد

                                                      

1 paradigm 



 چگونـه"کـه  سـؤالن یـن فصل بـه ای. ادهدیم را نشان یلیو تحل ییاستقرا يریادگی يمتدهامکمل  يهاضعفو  هاتیمزن یا يخلاصه 12,1

  .پردازدیم "هر دو را داشته باشد گنجاند؟ يهاجنبهن یتم که بهتریک الگورین دو را در یا توانیم

د. یـد دهنـدیمـ شـان ارائـهشـده گرفتـه ادیـ يهاهیفرض يکه برا یهیتوجعت یدر طب توانیم را یحیتوض و ییاستقرا يریادگی يمتدهاتفاوت 

؛ دهنـدیمـ شـده ارائـه گرفتـه ادیـ يهاهیفرض يبرا یمنطق یهیتوج Prolog-EBGمحض مثل  یلیتحل يریادگی يمتدها یخروج يهیفرض

محـض مثـل  ییاسـتقرا متـدهاي یخروجـ هايفرضـیهکـرد.  يریگجـهینت یموزشـآ يهانمونـهقلمـرو و  ياز تئور توانیم را یه خروجیفرض

Backpropagation بـا فـرض اینکـه  يآمـار متغیرهـاياز  یخروج يفرضیه ؛دهندمی شده ارائه یاد گرفته هايفرضیه يبرا يآماره یتوج

استقرا در  يبرا يآماره ین توجی. اشودمیتوجیه  آن باشند حاکم بر اينمونهتوزیع  ينمایندههستند که  زیادکافی  ياندازهآموزشی به  هاينمونه

  به طور کامل بحث شده است. 7در فصل  PAC-learningج ینتا

خروجـی  آمـاريبـا توجیـه ی متـدهایاستقرایی  هايروشو  دهندمیبا توجیه منطقی خروجی ی هایفرضیهتحلیلی  متدهايبا معلوم بودن اینکه 

آن  یا همان دانش قبلـی کـه بـر پایـه هایشانفرضمنطقی با  هايتوجیهچگونه مفید خواهد بود:  هاروشوشن است که ترکیب این ، ردهندمی

خواهنـد بـود.  اعتمادغیرقابلبدون بازده و  هاروشو در زمانی که دانش قبلی نادرست و یا در دسترس نباشد این  شوندمی محدود اندشدهساخته 

است و  اعتمادغیرقابلتوزیع  يدرباره هایشانفرضو زمانی که  شوندمی محدود کنندمیکه  آماري هايفرضو  هادادهفقط با  آماري هايتوجیه

ئل درسـت کـار امسـ ی ازخواهند بود. خلاصه اینکه این دو روش بـراي انـواع مختلفـ اعتمادغیرقابلبدون بازده و  هاروشاین  انداندك هادادهیا 

بـه  کنندمیبراي یادگیري که بر روي طیف وسیعی از مسائل یادگیري درست کار  ترکلیامید داشت که روشی  توانمی هاآن . با ترکیبدکننمی

  ورد.آ دست

. در یک طرف طیف حجـم بسـیار گیردمیرا در بر  اندمتفاوت آموزشیي هادادهطیفی از مسائل یادگیري که در دانش قبلی و حجم  12,1جدول 

ي هـادادهو اثري از دانش قبلی نیست. در طرف دیگر طیف، دانش قبلی بسیار قـوي موجـود اسـت امـا  است موجود آموزشیي هادادهاز  اديزی

بسیار اندك است. مسائل کاربردي اغلب جایی بین این دو سر طیف هستند. براي مثال، در بررسی پایگاه داده پزشـکی بـراي یـادگیري  آموزشی

کـه  العملعکسوجود داشته باشد (مثل حالتی از عمل و  اياولیهممکن است فرض  "است yبهتر از درمان  xدرمان آن  که در علائمی"مفهوم 

 يداده. به طور مشـابه، در بررسـی پایگـاه ---از حالت میانی بیمار است ترمربوطدماي بدن بیمار بیشتر از  گویدمی مربوط به بیماري است) که

ممکن اسـت دانـش قبلـی داشـته  "شودمیدو برابر  آیندهکه میزان انبارشان در طول ده ماه  هاییشرکت"دگیري مفهوم هدف یک انبار براي یا

از رنگ مارك شرکت اسـت. در هـر دو تعریـف مسـئله،  ترمربوطیک شرکت  يعمدهسود  است، و العملعکسباشیم که اقتصاد نوعی عمل و 

  کاراست. مربوطمربوط از غیر  هايویژگیواضح است که در تمیز دادن است، اما  جانبههمهدانش قبلی غیر 

  یادگیري تحلیلی  یادگیري استقرایی  

  که با تئوري قلمرو تطابق داشت باشد ايفرضیه  تطابق داشته باشد هادادهکه با  ايفرضیه  هدف:

  توجیه استنتاجی  آماريتوجیه   توجیه:

  اندکی دارد آموزشیي هادادهنیاز به   ندارد زیادينیاز به دانش قبلی   مزیت:

  غلت قلمرويتئوري   اندك، بایاس غلتي هاداده  ضعف:



  یادگیري استقرایی محض با یادگیري تحلیلی محض يمقایسه 12,1جدول 

  

  طیفی از کارهاي یادگیري. 12,1شکل 

بالا لازم است. در طرف دیگر طیف، تئوري قلمروي کامل موجود  اينمونهاستقرایی با پیچیدگی  کاملاً متدهايوجود ندارد و  ايقبلیدر یک طرف طیف، دانش 

  جایی در میان این طیف قرار دارند. معمولاًکاربردي  هايمسئله. کندمیرا ممکن  Prolog-EBGتحلیلی محض مثل  هايروشاست، که استفاده از 

موجود براي ایجاد براي فرضیه ي هادادهاز دانش قبلی تقریبی به همراه  ندتوانمی هاییالگوریتمچه نوع "مطرح در این فصل این است که  سؤال

دانـش  يپایـهفرصت انتخاب طراحـی بـر  کردیممیاستقرایی محض استفاده  هاروش. توجه دارید که حتی زمانی که از "تعمیمی استفاده کنند؟

 کـردیممیاسـتفاده  1اي مسـائلی چـون تشـخیص گفتـاربـر Backpropagation. براي مثـال، زمـانی کـه از قبلی هدف یادگیري داشتیم

، شودمیکد سازي ورودي و خروجی تابع خطایی که با شیب نزول مینیمم  ينحوهنظیر  هاییانتخاب، شدمیدر طول طراحی ایجاد  هاییانتخاب

 يمربوطـهد دانـش توانمیطراح انسانی  هاانتخاب. در این بودو ...  3تکانه ، ضریب یادگیري و2پنهان، پیکربندي یا ساختار شبکه واحدهايتعداد 

خواهد بود که  Backpropagationاز  اينمونه. با این وجود نتیجه روشی استقرایی محض و 4کندمییادگیري را در الگوریتم یادگیري وارد 

است  هاییسیستمما به  يعلاقهري است. ما به چیز دیگ يعلاقهطراح براي تشخیص گفتار تخصصی شده است. اما در اینجا ي هاانتخابتوسط 

 5ايقلمرويبا وجود دریافت دانش  هاسیستم، بنابراین این کنندمیرا به دریافت  آموزشیي هادادهکه دانش قبلی را به عنوان ورودي صریح مثل 

 ايقلمـروياسـت کـه از ورودي دانـش  6قلمـرو مستقل از هايالگوریتم بهما در اینجا  يعلاقه. به طور خلاصه، مانندمی کلی باقی هاییسیستم

  .کنندمیاستفاده 

ترکیب یادگیري استقرایی و تحلیلی استفاده کنیم؟ با دانستن اینکه در کل یادگیر کیفیـت  و مختلف هايروش يمقایسهاز چه معیاري باید براي 

ند بدون توجـه بـه مکـان مسـئله در توانمیکلی است که  متدهايما به سوي  يعلاقه، پس بیشتر داندنمی را آموزشیي هادادهتئوري قلمرو یا 

  است: آمده داشته باشد در زیر ايیادگیريخاصی که علاقه داریم چنین روش  هايویژگیکار کنند. تعدادي از  12,1طیف مذکور شکل 

 استقرایی محض داشته باشد. هايروشایی در حد بدون تئوري قلمرو، چنین الگوریتمی حداقل باید کار

 تحلیلی محض داشته باشد. هايروشدر حد  ايکاراییبا داشتن تئوري قلمرو کامل، باید حداقل 

تحلیلی محض  هايروشاستقرایی محض و  هايروش، باید کارایی بهتر از ناکامل آموزشیي هادادهبا داشتن تئوري قلمرو ناکامل و 

 داشته باشد.

 ي آموزشی تطبیق داشته باشد.هادادهباید الگوریتم با سطح نامعلومی از خطا 
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 باید الگوریتم با سطح نامعلومی از خطا در تئوري قلمرو تطبیق داشته باشد.

ن داشـتن آماري بـدو هايروشي آموزشی حتی براي هادادهاست. براي مثال، تطبیق خطا با  آلحالت ایده توجه دارید که این لیست خواص در 

ترکیب یادگیري استقرایی و تحلیلی هنوز در معرض تحقیق و بررسی اسـت.  .زاستمشکلدانش قبلی یا فرضی مبنی بر توزیع خطا  نیترکوچک

لـت ی ایجاد نشده که تمامی ایـن قیـود را در حاهایالگوریتمالگوریتممان داشته باشد، هنوز  خواهیممیبا وجود اینکه لیست بالا خواصی است که 

  کلی داشته باشند.

این قسمت سه روش مختلف براي ترکیب دانش  هايقسمت. زیر گیردمیاستقرایی تحلیلی را در بر  از مسائل ترکیبی تردقیققسمت بعد، بحثی 

که هـر یـک از  شودمی. اثبات کنندمیمطلوب ارائه  يفرضیهموجود را براي کنترل جستجوي یادگیر به سمت  آموزشیي هادادهقبلی تقریبی و 

مختلف دارند. براي مقایسه، از مثالی بـراي تصـور سـه روش اسـتفاده  قلمروهاياستقرایی محض در  هايروشبهتر از  ايکاراییاین سه روش 

  خواهیم کرد.

  روش یادگیري استقرایی تحلیلی 12,2

  یادگیري يمسئله 12,2,1

  به صورت زیر خلاصه کرد: توانمیده در این فصل را یادگیري بحث ش يمسئله

  ورودي:

 ، که ممکن است خطا داشته باشد.D آموزشی هاينمونه يمجموعه

 ، که ممکن است خطا داشته باشد.Bتئوري قلمرو 

 Hممکن  ايفرضیهفضاي از 

  خروجی:

 و تئوري قلمرو دارد. آموزشی هاينمونهکه بهترین تطابق با  ايفرضیه

را که کمی بیشتر تطابق  ايفرضیه آیا چیست؟ در کل، "و تئوري قلمرو دارد آموزشی هاينمونهکه بهترین تطابق با  ايفرضیه "دقیق از  منظور

بـا تعریـف  تردقیقبه طور  توانمییا بلعکس؟  دهیممی ترجیحدارد و کمی کمتر تطابق بر روي تئوري قلمرو دارد را  آموزشی هاينمونهبر روي 

گفتـه شـد  5در فصـل  آنچـه این ابهام را با تعریف بر طرف کرد. با توجه به آموزشیي هادادهخطاي فرضیه بر اساس تئوري قلمرو و  معیارهاي

������(ℎ)  که توسط ی هاینمونهنسبتh  است. بیاییـد  شوندمی بنديدستهغلت������(ℎ)  اينمونـه بنديدسـتهرا احتمـال اینکـه 

تعریـف  خطاهـايخروجی مطلوب را با توجه به ایـن  يفرضیه توانمیتطابق نداشته باشد تعریف کنیم. حال  B قلمرويبا تئوري  hبا  تصادفی

  را مطلوب قرار دارد. کندمیاز این دو معیار را مینیمم  ايخطیرا ترکیب  ايفرضیه توانمیشده تعیین کرد. براي مثال، 

arg min
�∈�

��������(ℎ) + ��������(ℎ) 

(میـزان اهمیـت نسـبی  ��و  ��اما هنوز مشخص نیست که مقادیر  رسدمیدر اولین برخورد این عبارت به ذهن  تعبیري با وجود اینکه چنین

ي هـادادهم و تعـداد به نسبت تطابق با تئوري قلمرو) چه مقداري دارند. اگر تئوري قلمرو بسیار ضـعیفی داشـته باشـی آموزشیي هادادهتطابق با 



انـدك و پـر  هاينمونـهبیشتر باشد. در مقابل اگر تئوري قلمرو قوي باشد و  (ℎ)������ تأثیرباشد بهتر است که  اعتمادقابلو  زیاد آموزشی

لت کلی کیفیت تئوري قلمرو و . البته اگر یادگیر در حاآمدخواهد  به دست (ℎ)������خطا داشته باشیم بهترین نتیجه با افزایش مقدار نظیر 

  باقی خواهد ماند. نامشخص را نداند، چگونگی وزن دهی این دو خطا آموزشیي هاداده

بیـز چگـونگی  يهیقضـگفتـه شـد،  6در فصـل  آنچـه روش بیزي است. با توجه به هادادهچگونگی وزن دهی دانش قبلی و  سؤالجواب دیگر 

بیز احتمال ثانویـه را بـر اسـاس  يقضیه. در کل، کندمیبیان  D آموزشیي هادادهو  h يفرضیهرا براي  P(h|D) يثانویهاحتمال  يمحاسبه

را  P(D|h)و  P(D)و  P(h) توانمی. پس کندمیمحاسبه  P(D|h)و  P(D)و  P(h)در غالب  ايقبلیو دانش  D يشدهمشاهده ي هاداده

مشـاهده ي هـادادهبیز را متدي براي وزن دهی ایـن تئـوري قلمـرو و  يقضیه توانمینست و به صورت فرمی از دانش قبلی یا تئوري قلمرو دا

 اشثانویـهکه احتمال  ايفرضیهدانست. نگاه بیزي نگاهی است که باید براي انتخاب  hبراي  P(h|D) يثانویهبراي تعیین احتمال  D يشده

، متأسفانهمشاهده شده است. ي هادادهبیز نیز متدي مناسب براي وزن دهی سهم هر یک از دو عامل دانش قبلی و  يقضیهبیشتر است داشت و 

فقـط بـه  هـاکمیتکامل است. در حالی که ایـن  P(D|h)و  P(D)و  P(h) يدربارهکه دانش قبلی  کندمیبیز به طور ضمنی فرض  يقضیه

 هـايروش. (یکـی از کنـدمیمشـاهده شـده ارائـه ني هادادهبا  هاآن ، قضیه بیز به تنهایی روشی براي ترکیباندسدستردر  7صورت غیر کامل

است. بـا  P(h|D)مقدار امید  يمحاسبهو  P(D|h)و  P(D)و  P(h)ممکن در چنین شرایطی فرض توزیع احتمال اولیه بر روي خود مقادیر 

  نیست). کارآمددارد، پس در حالت کلی این روش  P(D|h)و  P(D)و  P(h) ياولیهاین وجود، این روش نیاز به دانش اضافی در مورد توزیع 

 خاص خواهیم پرداخـت. امـا در حـال حاضـر، هايالگوریتم یدر طی بررس "فرضیه ترینمتناسب"مفهوم  سؤالبعدي باز هم به  هايقسمتدر 

  و تئوري قلمرو است. هادادهفرضیه بر اساس  خطاياز  ايترکیبیمینیمم کردن معیار  ،یادگیري يمسئلهکه  ییمگومی

  ايفرضیهجستجوي فضاي  12,2,2

ترتیـب داد؟ ایـن  قبولقابـل ايفرضیهرا به بهترین وجه ترکیب کرد تا بتوان جستجویی براي  آموزشیي هادادهتئوري قلمرو و  توانمیچگونه 

اغلـب تعمـیم  هاروشاست. این فصل، چند روش پیشنهادي را بررسی خواهیم کرد. این  ماندهباقیبدون جواب  سؤالیدر یادگیري ماشین  سؤال

  ) هستند.FOILو  Backpropagationبررسی شده در فصول گذشته (مثل  اياستقرایی هايروش

اسـت. مـا اکثـر  ايفرضـیهدید یادگیري به عنوان جستجویی در میـان فضـاي مختلف، بازگشت به  هايروش يمحدودهدرك  هايراهیکی از 

 کننـدمیکه جستجو  ايايفرضیهرا با فضاي  هاآن و گیریممی در نظر H ايفرضیهیادگیري را به عنوان الگوریتم براي جستجو فضاي  متدهاي

جسـتجو را  هايمرحلـهجستجو که  عملگرهاي يمجموعهر بگیرید و در نظ �ℎرا  شودمی آغازآن  ، فرضیه اولیه که جستجو باکنیممیتوصیف 

در نظر بگیرید. در این فصل ما بـه سـه روش متفـاوت  کندمیکه هدف جستجو را مشخص  Gدر نظر بگیرید و معیار هدف  Oرا  کندمیمعین 

  خواهیم کرد.استقرایی محض را بررسی  متدهاياستفاده از دانش اولیه براي تغییر کارایی جستجوي 

بـراي سـاخت  B قلمـرويشـروع شـود. در ایـن روش تئـوري آن  استفاده از دانش قبلی براي ایجاد یک فرضیه اولیه که جستجو از

. بـراي شـودمیاسـتفاده  �ℎ ياولیه يفرضیه. سپس از روشی استقرایی با رودمی سازگار است به کار Bکه با  �ℎ ياولیه يفرضیه

. این کندمیعصبی با همین روش استفاده  هايشبکهه در زیر توضیح داده شده است سیستمی است که از ک KBANNمثال، سیستم 

اولیـه بـه طـور کامـل بـا  يشبکهتا  کندمیشبکه استفاده  ياولیه هايوزنو  واحدها هاياتصالسیستم از دانش قبلی براي طراحی 
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موجـود بـازنگري ي هـادادهو  Backpropagationصورت استقرایی بـا به  ايشبکه ايفرضیهتئوري قلمرو سازگار باشد. سپس 

خروجی بیشتر شبیه تئوري قلمرو  يفرضیهکه  رسدمیکه با تئوري قلمرو سازگار است، به نظر  ايفرضیه. با شروع جستجو از شودمی

 باشد.

 يفرضـیهکـه  یابـدمی طوري تغییر G. در این روش، معیار هدف ايفرضیهاستفاده از دانش قبلی براي تغییر هدف جستجوي فضاي 

که در زیر توضیح داده خواهد شد  EBNNبا تئوري قلمرو نیز متناسب باشد. براي مثال، سیستم  آموزشی هاينمونهخروجی علاوه بر 

صبی از شیب نزول براي مینیمم کردن ع هايشبکهکه یادگیري استقرایی آنجایی  . ازکندمیعصبی با این روش استفاده  هايشبکهاز 

از شیب نزول براي مینیمم کردن معیـاري دیگـري اسـتفاده  EBNN، کندمیاستفاده  آموزشیي هادادهخطاي مربعی شبکه بر روي 

 .کندمیشده را بر اساس تئوري قلمرو بیان  یاد گرفته يشبکهاضافی است که خطاي  ايجمله. این معیار شامل کندمی

توسـط تئـوري قلمـرو تغییـر داده  O عملگرهـاي يمجموعهاز دانش قبلی براي تغییر مراحل موجود جستجو. در این روش،  استفاده

. گیردمیرا به همین روش یاد ها  horn clauseاز  ايدستهکه در زیر توضیح داده خواهد شد  FOCL. براي مثال، سیستم شودمی

طراحـی شـده  دهـدمیانجام ها  horn clauseکه جستجویی حریصانه بر روي فضاي ممکن  FOILسیستم  يپایهاین روش بر 

از تئوري قلمرو بـراي بسـط  FOCL. کندمیفعلی را با اضافه کردن عبارتی جدید بازنگري  يفرضیهاست. در هر مرحله این سیستم 

، و اضافه شدن چندین عبارتی که تئـوري کندمیستفاده ا هافرضیهبازنگري  اضافه شونده به قانون در هنگام ممکن عبارات مجموعه

کـه در  ايفرضیهدر فضاي  ايپلهحرکات تک  FOCL. در این روش، سازدمیدر یک مرحله را ممکن  کندمیرا استفاده  هاآنقلمرو 

ند به شدت توانمی (macro-moves). این حرکات بزرگ سازدمیحالت استقرایی الگوریتم به چندین مرحله احتیاج دارد را ممکن 

 آمـدمی بـه دسـتکه از راه جستجوي اسـتقرایی  ايفرضیهاز  هادادهحاصل سازگار با  يفرضیهمسیر جستجو را تغییر دهند، بنابراین 

 متفاوت خواهد بود.

  را توضیح خواهند داد. هاروشبعدي هر یک از این  هايقسمت

  فرضیه ياولیه مقداردهیاستفاده از دانش قبلی براي  12,3

اولیه فرضیه به صورتی که با تئوري قلمرو مطابقت داشته باشد و بازنگري فرضـیه اولیـه  مقداردهیاستفاده از دانش قبلی براي  ،هاروشیکی از 

. در شـودمی) به کار گرفتـه 8عصبی بر پایه دانش قبلی هايشبکه( KBANNم است. این روش توسط الگوریت آموزشیي هادادهبراي تطابق با 

KBANN  تئـوري قلمـرو یکـی اسـت. سـپس از  بنديدسـتهبـا  اشبنديدسـته هانمونـهکـه در تمـامی  شودمیساخته  اياولیه يشبکهابتدا

Backpropagation  شودمیاستفاده  آموزشی هاينمونهاولیه براي تطابق با  يشبکهاین  هاوزنبراي تنظیم.  

 بنديدستهرا  آموزشی هاينمونهاولیه به درستی تمامی  يفرضیهاین تکنیک بسیار ساده است: اگر تئوري قلمرو درست باشد،  يانگیزهتشخیص 

نکنده از  بنديدستهرا درست  آموزشی هاينمونه يهمهاولیه  يفرضیهبود. با این وجود اگر  نخواهدآن  خواهد کرد و دیگر نیازي به بازنگري در

اســتفاده خــواهیم کــرد. توجــه داشــته باشــید کــه در روش اســتقرایی محــض  آموزشــیي هــادادهروشــی اســتقرایی بــراي بهبــود تناســب بــا 

Backpropagation ،ند. مفهوم پشت شدمیاولیه  مقداردهیبا مقادیر اتفاقی کوچکی  معمولاً هاوزنKBANN  این اسـت کـه اگـر تئـوري
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اولیه شبکه به صورتی که با تئوري قلمرو تطابق داشته باشد تقریب شروع بهتـري نسـبت بـه مقـادیر  مقداردهیدرست باشد،  تقریباًقلمرو فقط 

  نهایی هدایت خواهد کرد. يفرضیهبا دقت بهتر در چنین عملی ما را به سوي تعمیمی  تصادفی کوچک از تابع هدف است. و متناسباً

 Shavlik)شـامل  هاتحقیقفرضیه در استفاده از تئوري قلمرو در چنین تحقیق مورد بررسی قرار گرفته است، این  ياولیه مقداردهیاین روش 

and Towell 1989) ،(Towell and Shavlin 1994) ،(Fu 1989,1993)  و(Pratt 1993a, 1993b) مـا از شـودمی .

  .کنیممیمطرح شده براي توضیح این روش استفاده  (Shavlik and Towell 1989)که در  KBANNالگوریتم 

  KBANNالگوریتم  12,3,1

کـه  کنـدمیاست. این الگـوریتم فـرض  (initialize-the-hypothesis)فرضیه  ياولیه مقداردهیاز روش  اينمونه KBANN الگوریتم

 horn clauseغیر بازگشتی بیـان شـده اسـت. یـک هاي  horn clauseبیان شده، یا همان  هاگزارهاز  ايدستهکه با  ايقلمرويتئوري 

  به شرح زیر است: KBANNاست که متغیري نداشته باشد. ورودي و خروجی  ايگزارهزمانی 

  ورودي:

 آموزشی هاينمونهاز  ايمجموعه

 غیر بازگشتی تشکیل شده است.اي  زاريگهاي  horn clauseکه از  ايقلمرويتئوري 

  خروجی:

 تناسب دارد و به سمت تئوري قلمرو بایاس شده است. آموزشی هاينمونهکه با  ايعصبی يشبکه

بــا تئــوري قلمــرو تناســب داشــته باشــد و دوم اســتفاده از  کاملــاًعصــبی اســت کــه  ايشــبکهابتــدا ایجــاد  KBANNالگــوریتم  يمرحلــهدو 

Backpropagation  است. این جزئیات الگوریتم شامل چگونگی  آموزشی هاينمونهاولیه براي متناسب شدن با  يشبکهبراي بازنگري این

  توضیح داده شده است. 12,3,2و بخش  آمده 12,2اولیه در جدول  يشبکهساخت 

KBANN(Domain_Theory,Training_Examples) 

Domain_Theory :از  ايمجموعهhorn clause  غیر بازگشتی. ايگزارههاي  

Training_Examples :جی تابع هدف. (به فرم ورهاي ورودي خمرتباز زوج  ايمجموعه<input,output>.(  

  عصبی معادل تئوري قلمرو را ایجاد کن. يشبکهتحلیلی:  يمرحله

 را ایجاد کن. ايشبکهورودي  هانمونهبراي هر ویژگی دلخواه 

 اولیه با فرایند زیر ایجاد کن: ايشبکه، Domain_Theoryاز  horn clauseبراي هر 

 متصل کن. کندمیی که بررسی هایویژگیبه  را این واحد هايورودي

 را به ورودي واحد سیگموید مربوطه نسبت بده. Wحکم، وزن  غیر منفیبراي هر عبارت 

 بده. را به ورودي واحد سیگموید مربوطه نسبت W–براي هر عبارت منفی حکم وزن 

  تعداد عبارات غیر منفی حکم است. nقرار بده، در این رابطه  W(n–.5)–براي این واحد را مقدار  �� يآستانهمقدار 



و همچنین خـود  امi+1 يلایهام به تمامی واحدهاي  i يلایهدیگر بین واحدهاي شبکه، را با وصل کردن هر واحد شبکه  هايارتباط

 .---به این ارتباطات اضافی نسبت بده تصادفی نزدیک صفر را هايوزنکامل کن. مقدار  ورودي يلایه

 اولیه: يشبکهاستقرایی: بازنگري  يمرحله

  استفاده کن. Training_examplesاولیه براي تطبیق با  يشبکه هايوزنبراي تغییر  Backpropagationاز 

  .KBANNالگوریتم  12,2جدول 

این شبکه بازنگري  Backpropagation)، سپس به صورت استقرایی و با استفاده از 3-1(مراحل  شودمیعصبی معادل ترجمه  يشبکهتئوري قلمرو به 

  است. 4 شودمیاستفاده  Wکه براي  متوسط). مقدار 4 يمرحله( شودمی

  یک مثال 12,3,2

گرفته شده  (Towell and Shavlik 1989)را که از کتاب  12,3در جدول  آمده یادگیري يساده يمسئله KBANNبراي تصور عملکرد 

. هدف یادگیري در اینجا یادگیري مفهوم هدف کندمیاست را در نظر بگیرید. در اینجا نمونه جسمی فیزیکی را با جنسش و وزنش و ... توصیف 

و تئوري قلمروي مربوط بـه مفهـوم  آموزشی هاينمونهاز  ايمجموعه 12,3است که بر روي اجسام فیزیکی تعریف شده است. جدول  "فنجان"

و  Stable  ،Liftableایـن اسـت کـه بایـد جسـم  "فنجـان". توجه دارید که تئوري قلمروي تعریف شده بر روي دهدمیرا نشان  "فنجان"

OpenVessel  ايعملیـاتی هايویژگی، کندمیتعریف  دیگري ياولیه هايویژگیرا با  هاویژگیباشد. همچنین تئوري قلمرو هر یک از این 

سازگار نیست. براي مثال تئـوري قلمـرو در  آموزشی هاينمونهبا  کاملاً. توجه داشته باشید که تئوري قلمرو شوندمیتوصیف  هاآنبا  هانمونهکه 

. دهدمیاست. با این وجود، تئوري قلمرو تقریب خوبی از مفهوم هدف به ما  ناموفق آموزشی هاينمونهدوم و سوم  هاينمونهدرست  بنديدسته

KBANN  کندمیبهتر استفاده  ايفرضیهبراي پیدا کردن  آموزشی هاينمونهاز تئوري قلمرو و.  

  تئوري قلمرو:

Cup ← Stable, Liftable, OpenVessel 

Stable ← BottomIsFlat 

Liftable ← Graspable, Light 

Graspable ← HasHandle  

OpenVessel ← HasConcavity, ConcavityPointsUp  

  آموزشی: هاينمونه

Non-Cups  Cups   

    

√      √  √  √  √  √  √  √  BottomIsFlat  



    √  √    √  √  √  √  √  ConcavityPointsUp  

  √    √        √    √  Expensive  

√    √    √  √      √  √  Fragile  

      √    √          HandleOnTop  

  √          √      √  HandleOnSide  

√  √  √  √    √  √  √  √  √  HasConcavity  

  √    √    √  √      √  HasHandle  

  √    √  √  √  √  √  √  √  Light  

    √  √    √        √  MadeOfCeramic  

  √          √          MadeOfPaper  

√        √      √  √    MadeOfstyrofoam  

  
  کار یادگیري مفهوم فنجان. 12,3جدول 

  ."فنجان"آموزشی براي مفهوم هدف  هاينمونهاز  ايمجموعهتقریبی و  ايقلمرويتئوري 

سـاخته  يشـبکه. براي مثـال، شودمیاولیه که با تئوري قلمرو سازگار باشد ساخته  ايشبکه(سه قدم اول)  KBANNاول الگوریتم  يمرحلهدر 

تئـوري  horn clauseبـراي هـر  ايهآسـتاناست. در کل شبکه با ایجاد واحد سیگموید حد  آمده 12,2در شکل  "فنجان"شده براي مفهوم 

. سپس هـر واحـد شودمیدرست در نظر گرفته  يمنزلهبه  0.5از  تربزرگغلت و  يمنزلهبه  0.5. مقادیر ورودي کمتر از شودمیقلمرو ساخته 

 ايورودي horn clauseباشد. براي هـر فـرض  0,5از  تربزرگ horn clauseکه مقدارش در صورت درست بودن  شودمیطوري ساخته 

منطقی عمـل کنـد.  ANDکه واحد به صورت  شودمیسیگموید طوري تعیین  هايگره هايوزن. سپس شودمیمتناسب به واحد سیگموید داده 

. براي هـر ورودي متناسـب بـا شودمی(که مقدار مثبتی است) قرار داده  Wدر کل، براي هر ورودي متناسب با یک شرط غیر منفی، مقدار وزن 

تعـداد  n، در ایـن مقـدار شـودمینیـز در نظـر گرفتـه  W(n-.5)–نیز  �� يآستانه. و مقدار شودمینسبت داده  W–یک شرط منفی مقدار 

(بنـابراین است مثبت  �� يعلاوهبه  دارشانوزنمطمئن خواهیم بود که مجموع یا صفر است،  1 مقادیرغیر منفی است. زمانی که  هايورودي

 واحدهايتوجه دارید که  قط و فقط اگر تمامی عبارات شرط مثبت باشند خروجی نیز مثبت خواهد بود.پس ف )بیشتر خواهد بود 0,5خروجی نیز از 

کافی  ياندازهبه  Wدار . با این وجود، اگر مقدرست نخواهد بود کاملاًبحث بالا یا صفر باشند و  1 دقیقاً ثانویه نیازي نیست که يلایهسیگموید در 

 Towell and) .را نمـایش دهـدبا هـر عمـق دلخـواه  ايشبکهد به درستی تئوري قلمرو را براي هر توانمی KBANNبزرگ انتخاب شود، 

Shavlik 1994)  از استفاده از این الگوریتم از  هایشانگزارشدرW=4  اندکردهاستفاده.  

تعریف شـده در تئـوري  يمربوطهمربوطه متصل است تا گراف وابستگی ویژگی  واحدهايا خروجی یشبکهورودي هر واحد سیگموید به ورودي 

صـفر  تقریبـاًنظیرشان  هايوزنکه  شودمیاضافه  آستانهورودي به واحد  توجهیقابلخرین قدم این مرحله تعداد آقلمرو را نشان دهد. به عنوان 



شبکه اسـت.  هايویژگیانایی لازم به شبکه براي یادگیري وابستگی احتمالی ویژگی مربوطه به دیگر دادن تو ،مذکور هايارتباطاست. نقش این 

. مشـهود اسـت کـه بـا دهدمیصفر را نشان  تقریباًبا وزن ی هایارتباطو خطوط کمرنگ  Wبا وزن ی هایارتباط 12,2 يشبکهدر  پررنگخطوط 

  نظیر تئوري قلمرو را نشان خواهد داد. کافی این شبکه مقادیر ياندازهبه  Wبزرگ بودن 

شـبکه اسـت. البتـه اگـر  ياولیـه هايوزندر بازبینی  Backpropagation) استفاده از 12,2چهارم در جدول  يپله( KBANNمرحله دوم 

، چـون "فنجـان"نیز سازگار خواهد بـود. در مثـال  آموزشی هاينمونهاولیه با  يشبکهخطایی نداشته باشند،  آموزشی هاينمونهتئوري قلمرو و 

مثـال  يدادهآمـوزش  يشـبکهاولیـه را تغییـر خواهـد داد.  يشـبکه هايوزنباهم سازگار نیستند، این مرحله  آموزشیي هادادهتئوري قلمرو و 

و  دهـدمیمنفـی را نشـان  هـايوزنمقـادیر  بالـاترین چینخطو  هاوزنمقادیر  بالاترینتوپر شده است، خطوط آورده  12,3در شکل  "فنجان"

، کنـدمی بنديدسـتهرا اشـتباه  آموزشـی ينمونـهاولیه چندین  يشبکهاست. با وجود اینکه  نظرصرفقابل  هايوزن ينمایندهخطوط کمرنگ 

  .کندمیرا دسته  آموزشی هاينمونهتمامی  کاملاً 12,3شکل  يشدهبازبینی  يشبکه

  

  اولیه. يشبکهحاصل بازبینی استقرایی  12,3شکل 

KBANN  توجـه داریـد کـه وابسـتگی کنـدمیاولیـه ناشـی از تئـوري قلمـرو اسـتفاده  يشبکه هايوزنآموزشی براي تغییر  هاينمونهاز .Liftable  بـه

MadeOfStyrofoam  وHandleOnTop .در تئوري قلمرو نبود  

، وابستگی شودمینیز دیده  12,3که در شکل  طورهماننهایی شبکه نتایج بسیار جالبی در بر خواهد داشت.  هايوزناولیه با  هايوزن يمقایسه

. توجـه بـه اینکـه گـره MadeOfStyrofoamبـه ویژگـی  Liftable، مثل وابستگی واحـد شودمیاستقرایی کشف  يمرحلهشدیدي در 

Liftable  توسطhorn clause  اما توسط  اندشدهعریف در تئوري قلمرو تيBackpropagation به ویژگی دیگري از شـبکه وابسـته 

  خواهد داشت. Liftable ياولیهشبکه، این واحد مفهومی متفاوت با مفهوم آموزش  . بعد ازگرددمی

  نکات 12,3,3

اولیه را براي تناسب بهتر با  يفرضیهر این ، سپس دکندمیبا تئوري قلمرو ارائه شده ایجاد  ارزهم ايشبکهبه صورت تحلیلی  KBANNخلاصه، 

شـبکه  هايوزنمشاهده شده ي هاداده. در این کار، این الگوریتم براي تصحیح عدم تطابق تئوري قلمرو و کندمی تجدیدنظر آموزشی هاينمونه

  .دهدمیرا تغییر 



شـروع  تصـادفی هـايوزنبـا  ايشـبکه(کـه از  Backpropagationاستقرایی محض مثـل  هايروشبر  KBANNبرتري مهم در مورد 

دارد، این برتـري زمـانی کـه  Backpropagationدرست است تعمیم بهتري نسبت به  نسبتاً) این است که زمانی که تئوري قلمرو شودمی

در مسـائل  گیرنـدمی که از فرضـیه ابتـدایی کمـکی هایروشو دیگر  KBANNدارد بیشتر دیده خواهد شد.  زیاديخطاي  آموزشی هاينمونه

در  KBANNکـاربرد  (Towell 1990)بـراي مثـال،  .انـددادهاسـتقرایی محـض از خـود نشـان ي هاسیستمواقعی کارایی بهتري نسبت به 

 promoterبه نـام  DNAاز ی هایقسمت. در این کاربرد هدف یادگیري تشخیص کندمیژنتیکی را ارائه  مولکولیساختار  يدرباره ايمسئله

region  دارد. در این تحقیق به  تأثیراست که بر عملکرد ژنKBANN  به  دریافت شده بود 9یک محقق ژنتیکاولیه که از  ايقلمرويتئوري

مورد بررسی قرار گرفت و  leave-one-outکارایی سیستم با استراتژي منفی داده شد.  ينمونه 53مثبت و  ينمونه 53از  ايمجموعه همراه

باقیمانـده  ينمونـهنمونه آموزش داده شد و بر روي  106نمونه از  105با  KBANN يحلقهاجراي  هر باربار آموزش داده شد. در  106سیستم 

 در حالیرا پیدا کرد  4/106نسبت خطاي  KBANNتخمینی از خطاي واقعی دانست.  توانمیآزمایش را  106این  10نسبت خطاي تست شد.

شـده کـه وي بـه  کار گرفتهبه  (Fu 1993)توسط  KBANNمختلف  هاينسخهشد.  Backpropagation ،8/106که نسبت خطاي 

نسـبت خطـا بـوده اسـت.  توجـهقابلکـاهش  هاشیآزمااثر دانش قبلی در این رسیده است. بنابراین،  هادادهنیز بر روي همان  2/106خطاي 

  .استموجود  http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.htmlآموزشی این آزمایش در  هاينمونه

یافته  تجدیدنظر ايقلمرويیافته تئوري آموزش  يشبکهذکر شده که دسته قوانین استخراجی از  (Towell 1990)و  (Fu 1993)در هر دو 

اد یشـبکهاز  Horn clauseدسته قوانین آوردن  به دستدارد. با وجود اینکه گاهی  آموزشی هاينمونهکه سازگاري بیشتري با  دهندمیبه ما 

ندارنـد. ی صـریح horn clauseمعـادل  هـاوزنگرفته شد ممکن است اما در حالت کلی این کار با مشکلاتی همراه اسـت زیـرا کـه بعضـی 

(Craven and Shavlik 1994)  و(Craven 1996) شـده  یاد گرفتـه هايشبکهمتفاوتی براي استخراج قوانین سمبولیک از  متدهاي

  .کنندمیارائه 

 Backpropagationاسـتقرایی محـض  الگـوریتمبـا  آن را ايفرضـیهبد نیست که تفاوت جستجوي  KBANNبراي پی بردن به اهمیت 

 کـه مشـاهده طورهمـاننشان داده شده اسـت.  12,4یکی است و در شکل  کنندمیکه این دو روش جستجو  ايايفرضیهمقایسه کنیم. فضاي 

 هـايوزنمختلـف (بـردار  يفرضـیه. در شـرایطی کـه چنـدین گرددمی آغازجستجو آنجا  ، تفاوت اساسی در فرضیه ابتدایی است که ازکنیدمی

کـه  کنـدمیمیل  ايفرضیهبیشتر به سمت  KBANN، آیدمی دارند پیشخطا  هانمونهزمانی که  معمولاًسازگارند، شرطی که  هادادهمختلف) با 

 هايوزن که کندمیمیل  یهایفرضیه به معمولاً Backpropagation. از طرف دیگر، دهدمیرا مشابه تئوري قلمرو انجام  هادادهتعمیم روي 

از تئوري خاص قلمرو استفاده  KBANN. به طور خلاصه، ی استآموزش هاينمونههموار بین  یابیدرونمشابه ی هایفرضیهچنین  ،کوچکی دارند

مستقل از قلمرو براي بایاس کردن شبکه به سـمت  ايقاعدهاز  Backpropagationرا بایاس کند در حالی که  هانمونهکرده تا تعمیم روي 

  .ایمکرده پوشیچشمموضعی  هايمینیمم. توجه دارید که در این خلاصه ما از اثر کندمیاستفاده  ترکوچک هايوزن

                                                      

9 geneticist 
10 error rate 



  

  .KBANN ايفرضیهجستجوي فضاي  12,4شکل 

KBANN  در حالی که کندمی اولیه مقداردهیشبکه را متناسب با تئوري قلمرو ،backpropagation  اولیـه مقـداردهیشـبکه را بـا مقـادیر تصـادفی 

 يناحیـهآموزشی سـازگارند،  هاينمونه. زمانی که چندین فرضیه با کنندمی کوچک با استفاده از شیب نزول استفاده هايوزن. هر دو سیستم از تغییر کندمی

  متفاوتی ختم شوند، زیرا که نقاط شروع متفاوتی دارند. هايفرضیهممکن است به  Backpropagationو  KBANNهاشور زده، 

 hornسـازگار اسـت؛ بـه عبـارت دیگـر فقـط  ايگـزاره قلمروهـاياین حقیقت است که ایـن روش فقـط بـا تئـوري  KBANNمحدودیت 

clause  وجود نداشته باشد. البته هنگامی که تئوري قلمرو بسیار پـر خطـا باشـد ممکـن  هاآن به این روش داد که متغیري در توانمیرا هایی

نیز کمتر خواهد بـود. بـا ایـن  Backpropagationبرسد و در این حالت دقت تعمیم این روش از اشتباهی  کاملاً ينتیجهاست این روش به 

  .اندشدهمفید واقع  زیاديمربوطه در مسائل کاربردي  هايالگوریتموجود، این روش و 

KBANN این روش  هاينمونه. دیگر کندمیرا براي ترکیب یادگیري تحلیلی و یادگیري استقرایی را توصیف  يفرضیه ابتدایی مقداردهی روش

اسـت.  آمده (Lacher 1991)و  (Yang and Bhargava 1990)، (Bradshaw 1989)، (Gallant 1988)، (Fu 1993)در 

و در متـد اسـتخراج توصـیف سـمبولیک از  هـاوزنبراي تنظـیم  Backpropagationاولیه، کاربرد  يشبکهدر تکنیک ساخت  هاروشاین 

دانـش قبلـی از آن  که در کندمیابتدایی را معرفی  يفرضیهروشی از  (Pratt 1993a, 1993b). اندمتفاوتگري شده با هم بازن هايشبکه

بـاور  يشبکهیادگیري مقادیر  متدهاي. شودمیو از تئوري قلمرو سمبولیک استفاده ن آیدمی به دستبراي کاري مشابه  ايیافتهآموزش  يشبکه

اولیه فرضیه قرار داد. در این حالت دانش قبلـی متناسـب بـا  مقداردهیدانش قبلی براي  توانمی، را اندشدهمعرفی  6,11 که در قسمت ايبیزي

 هـايدادهجـداول احتمالـات ایـن مقـادیر از ، کنـدمیبیزي را مشـخص  يشبکهاستقلال خواهد بود که ساختار گرافی  هايفرضاز  ايمجموعه

  .شودمی آموزشی استخراج



  استفاده از دانش قبلی براي تغییر هدف جستجو 12,4

ي هـادادهو در ادامـه بـراي تطـابق بـا  شودمیکه با تئوري قلمرو سازگار است شروع  ايفرضیهروش بالا با جستجوي شیب نزول و با شروع از 

هم اضافه کردن اطلاعات دانش قبلی در معیار آن  . روش جایگزینی براي استفاده از دانش قبلی وجود دارد،شودمیاین فرضیه تغییر داده  آموزشی

و تئوري قلمرو میل کند. در این بخش، اسـتفاده  آموزشی هاينمونهخطاي شیب نزول است، پس شبکه مجبور خواهد بود تا به تابعی ترکیبی از 

. انـواع خاصـی از دانـش کنیممیع هدف نگاه از تئوري قلمرو بدین صورت را بررسی خواهیم کرد. در کل، به دانش قبلی به دید مشتق معلوم تاب

یم توانمی نویسدست کاراکترهايعصبی براي تشخیص  يشبکهآموزش  به صورت طبیعی با این فرم نشان داد. براي مثال، در توانمیقبلی را 

  استفاده کنیم. "نیستکاراکتر به انتقال و دوران تصویر وابسته "مشتقات خاصی از تابع هدف را براي بیان دانش قبلی اینکه 

آمـوزش  آموزشـیو مشـتقات  آموزشـی هاينمونـهعصبی را با توجه به مقـادیر  ايشبکهکه  پردازیممی TangentPropدر زیر به الگوریتم 

گرفـت را مورد استفاده قـرار  "فنجان"در مثال  آنچه مشابه ايقلمروياین مشتقات از تئوري آوردن  چگونگی به دست 12,4,4. قسمت دهدمی

 آموزشـی در هاينمونـهقسمت چگونگی ایجاد توضیحات براي استخراج مشتقات آموزشی از تک  ). در کل، این12,3توضیح خواهد داد (قسمت 

کـه در بسـیاري از  انـددادهنشـان  EBNNو  TangentProp را توضیح خواهـد داد. TangentPropبراي استفاده در  EBNN الگوریتم

اسـتقرایی محـض کـارایی بهتـري  هايروشو تشخیص اشیا و درك و کنترل ربات از  نویسدستتشخیص کاراکترهاي  تئوري قلمروها شامل

  دارند.

 Tangentpropالگوریتم  12,4,1

. کنـدمیبیان  هایشورودي تغییر نسبت بهاطلاعات تئوري قلمرو را با مشتقاتی از تابع هدف  Tangentprop (Simard 1992)الگوریتم 

 هـايمرتببه صورت زوج  آموزشی هاينمونهفرض بر این بود که  الآندر نظر بگیرید. تا  fو تابع هدف  X اينمونهرا با فضاي  ايیادگیريکار 

< ��, �(��) ه کـ کنـدمیفرض  TangentPropاست. الگوریتم آن  مقدار یادگیري (��)�یک نمونه و  ��آن  که در شودمیبیان  <

با یک مقدار واقعی توصـیف  �� ينمونهشده است. براي مثال، اگر آورده  آموزشی هاينمونهعلاوه بر مقدار تابع مقدار مشتقات تابع هدف نیز در 

>ممکن است به صورت  آموزشی ينمونهشود هر  ��, �(��),
��(�)

��
|��

 آموزشـی ينمونـهکه در این  بیان شود.  <
��(�)

��
|��

مشـتق  

� ينقطهدر  xنسبت به  fتابع هدف  =   است. ��

را در نظر بگیرید. در این شکل هدف  12,5در شکل  آمده يسادهبراي ایجاد شهود مزیت داشتن مقادیر مشتق علاوه بر مقادیر تابع، کار یادگیري 

> آموزشـی ينمونهنمودار سمت چپ با استفاده از سه  fیادگیري تابع هدف  ��, �(��) > و < ��, �(��) >, < ��, �(��) > 

را که در  gهموار مثل تابع  ايفرضیهتابع  Backpropagationانتظار داشت که الگوریتم  توانمی آموزشی ينمونهاست. با داشتن این سه 

 آموزشی ينمونهراي هر را به عنوان اطلاعات اضافی ب هاشیبیا  آموزشیاد بگیرد. شکل سمت راست اثر داشتن مشتقات یشدهآورده  شکل وسط

>(مثل  ��, �(��),
��(�)

��
|��

و هم مشتقات آموزشی  (��)�تناسب یادگیر هم با مقادیر آموزشی  . بادهدمی) را نشان   <
��(�)

��
|��

 ،

 11زبـانیآموزشی کاهش بایاس در نظر گرفتن مشتقات  آموزشی خواهد داشت. به طور خلاصه اثر هايدادهیادگیر شانس بیشتري در تعمیم روي 

به سوي تعمیم هموار بین نقاط خواهد بود و در مقابل اطلاعات ورودي محض مشـتقات آموزشـی جـایگزین  Backpropagationالگوریتم 

  دارد. fتصویر شکل تخمینی با دقت بسیاري بهتري از تابع حقیقی  ترینراستدر  hحاصل  يفرضیهخواهند شد. 

                                                      

11 syntactic 



را دریافـت  ايآموزشـیفقط مشـتقات  Tangentpropمشتق تابع هدف در نظر گرفته شده است. در واقع،  يسادهانواع  بالا فقط ينمونهدر 

است. فـرض کنیـد کـه  نویسدست کاراکترهايباشند. براي مثال، فرض کنید، هدف یادگیري تشخیص  xکه بر حسب تبدیلات ورودي  کندمی

درست این کاراکتر باشد. در این کار ممکن است علاقـه داشـته باشـیم کـه  بنديدستهمتناسب با تصویر یک کاراکتر باشد و هدف نیز  xورودي 

. براي بیان این دانش قبلی به یادگیر، ابتدا یک تبدیل مثل "کوچک کاراکتر در تصویر حساس نیست هايچرخشتابع هدف به "یادگیر بداند که 

s(α,x) که تصویر  کنیممییف را تعرx  راα  دوران را با این عبـارت کـه مشـتق تـابع  يدربارهیم فرضمان را توانمی. حال دهدمیدرجه دوران

مشـتق  تـوانمی). به عبارت دیگـر، شودمیکاراکتر با چرخش عوض ن بنديدستههدف نسبت به این دوران صفر است بیان کنیم (بدین معنا که 

  در نظر گرفت، �� آموزشی ينمونهر زیر را براي ه آموزشی

∂�(�(�, ��))

∂�
= 0 

,�)�تابع هدف و  fدر این رابطه    است. ��بر روي تصویر  sنیز تصویر حاصل از اعمال تبدیل  (��

ایـن  TangentProp؟ در کندمیشبکه عصبی استفاده  هايوزنبراي تغییر مناسب  آموزشیچگونه از چنین مشتقات  TangentPropاما 

الگوریتم  يدرباره 4در فصل  آنچه . با توجه بهگیردمیقرار  شودمیمینیمم  Backpropagationدر تابع خطایی که توسط  آموزشیمشتقات 

Backpropagation  کندمیگفته شد، این الگوریتم از شیب نزول براي مینیمم کردن مجموع خطاهاي مربعی استفاده،  

� = � ��(��) − ��(��)�
�

�

 

  عصبی است. يشبکهشده توسط  یاد گرفتهتابع  ��نیز خود تابع هدف است و  fاست و  آموزشی ينمونهامین i يدهندهنشان ��رابطه  در این

 يشـبکهدر  را شده یاد گرفتهو مشتقات تابع  آموزشیتا اختلاف بین مشتقات  شودمیاضافی به تابع خطا اضافه  ايجمله TangentPropدر 

( براي مثال، ممکن است بخواهیم به طور همزمان عدم  کندمیرا قبول  چندگانهتبدیلات  TangentPropدهد. در کل  تأثیرنیز  ��عصبی یا  

,�)��را به یادگیر نشان دهیم). هر تبـدیل بایـد بـه فـرم  چرخش و انتقال کاراکتر تأثیر نیـز  ��پـارامتري پیوسـته  و  αآن  باشـد کـه در (�

,0)��داریم  است و پذیرمشتق �) = ,�)��درجه تبدیل همانی خواهد بود). براي هـر تبـدیل بـا فـرم  0(براي مثال، براي چرخش  � �) ،

Tangentprop  خطـاي تغییـر یافتـه را گیـردمیشده را در نظر  یاد گرفته يشبکهو مقدار واقعی مشتق  آموزشیخطاي مربعی بین مشتق .

  به فرم زیر بیان کرد، توانمی

� = � ���(��) − ��(��)�
�

+ µ � �
�� ���(�, ��)�

��
−

��� ���(�, ��)�

��
�

���

�

�

�

�

(12.1) 

را در مقابـل اهمیـت تناسـب بـا مقـادیر  آموزشیکه اهمیت نسبی تناسب با مشتقات  شودمیثابتی است که توسط کاربر تعیین  µدر این رابطه 

اسـت و جملـه دوم  آموزشـیتعریف اصلی خطاي مربعی بـراي مقـادیر  همان Eاول این تعریف  يجمله. توجه دارید که کندمیرا بیان  آموزشی

  است. آموزشیخطاي مربعی مقادیر مشتقات 



(Simard 1992)  يیافتهقانون شیب نزول را براي مینیم کردن تابع خطاي تعمیم E  بـه همـان  تـوانمیاین تابع خطا را نیـز . کندمیارائه

  استخراج کرد. backpropagation يسادهبراي استخراج قانون  4روش فصل 

  مثالی توصیفی 12,4,2

(Simard 1992) تعمیم دقت  يمقایسهاز  آمده به دست نتایجTangentProp  و متد استقرایی محضBackpropagation  را براي

 0 هايرقمتصاویر حاوي تک  بنديدسته، هدف در این یادگیري ترخاص. به صورت کندمیمشخص  نویسدست کاراکترهايتشخیص  يمسئله

 هايانـدازهبـا  آموزشـی هاينمونهاز  ايمجموعهبا   Backpropagationو  TangentPropهر دو الگوریتم  آزمایشاست. در یک  9تا 

نمونـه بررسـی شـد. دانـش قبلـی در نظـر گرفتـه شـده در  160از  ايمجموعـهداده شدند و سپس کـارایی خروجـی بـر روي آموزش  متفاوت

TangentProp  مشتق تابع هـدف نسـبت بـه ایـن  مثلاًاعداد به انتقال افقی و عمودي تصویر وابسته نیست ( بنديدستهاین حقیقت بود که

کـه  دهـدمینشـان داده شـده اسـت، ایـن نتـایج نشـان  12,4در شـکل  آزمـایشتبدیلات صفر در نظر گرفته شده است). نتایج حاصل از ایـن 

TangentProp  کارایی بیشتري از روش استقرایی محض  هانمونهبا استفاده از دانش قبلی در تعمیم رويBackpropagation .دارد  

  نکات 12,4,3

. ایـن روش دانـش قبلـی را بـا کنـدمیاز دانش قبلی به فرم مشتقات انتظاري تابع هدف نسبت به تبدیلات استفاده  TangentPropخلاصه، 

و هـم بـراي مقـادیر  آموزشـیتا با مینیمم شدن این تابع هدف خطاي شبکه هـم بـراي مقـادیر  کندمیشده ترکیب  مشاهده آموزشیي هاداده

نسبی اهمیت این دو خطا را در  يدرجه µو هم دانش قبلی سازگار شود). مقدار ثابت  آموزشیمینیمم شود (شبکه هم با مقادیر  آموزشیمشتقات 

  باید توسط طراح تعیین شود. µحساس است و  µالگوریتم به مقدار . رفتار این کندمیخطاي کل تعیین 

عصبی موفق اسـت امـا نسـبت بـه  يشبکهبراي هدایت یادگیري  آموزشیي هادادهدر ترکیب دانش قبلی و  TangentPropبا وجود اینکه 

ورودي مشتقات تـابع  آموزشیاست. حالتی را در نظر بگیرید که دانش قبلی اشتباه باشد، به عبارت دیگر، مشتقات  پذیرآسیبخطاي دانش قبلی 

اشتباه همگرا شود، و در نتیجه ممکـن اسـت  آموزشیتا به سمت مشتقات  کندمیهدف واقعی را نشان ندهند. در چنین شرایطی، الگوریتم سعی 

معلـوم باشـد  آموزشـیخطـاي مشـتقات  يدرجـهمیزان  ترپیشرفتهشود. اگر در حالت  ترضعیفنیز  Backpropagationاز  الگوریتمتعمیم 

مشـخص کـرد. امـا در  آموزشیرا نسبت به مقادیر  آموزشیاستفاده کرد و اهمیت نسبی مشتقات  µاز چنین اطلاعاتی براي تعیین ثابت  توانمی

را  µمقـدار  به طور خودکار خواهیم پرداخت که EBNNچنین اطلاعاتی در حالت کلی در دسترس نیست. در قسمت بعد به الگوریتم  معمولاًکل 

  .کندمیتعیین  آموزشی به طور مجزا و بر حسب احتمال غلت بودن دانش قبلی ينمونههر براي 

نتایج جـالبی در  Backpropagationو  KBANNو  TangentPropالگوریتم ي  )هاوزن(فضاي  ايفرضیهجستجوي فضاي  يمقایسه

. ایـن تغییـر دهدمیتغییر آن  و هدف جستجوي شیب نزول را با دهدمی تأثیر ايفرضیهدانش قبلی را در جستجوي  TangentPropبر دارد. 

 Backpropagationاست. مشـابه  آمده 12,6است، مثالی شهودي از این تغییر در شکل  ايفرضیهمتناسب با تغییر هدف جستجوي فضاي 

آموزش  . با این وجود قانونکندمی آغازکوچک و تصادفی  هايوزنبا  ايشبکهجستجوي خود را با  KBANN ،(TangentProp(و نه مشابه 

دیگري میل کند.  انتهایی يفرضیهکه این روش به  شودمیتفاوت دارد و این تفاوت باعث  Backpropagationشیب نزول این الگوریتم با 

ممکـن اسـت بـا  کنـدمیرا مینیمم  TangentPropکه تابع هدف  هافرضیهاز  ايمجموعهکه در شکل نیز نشان داده شده است،  طورهمان

و دانش قبلـی  آموزشی هاينمونهزمانی که  مخصوصاًمتفاوت باشد.  کندمیرا مینیمم  Backpropagationکه هدف ی هایفرضیهمجموعه 

وزنـی کـه هـدف  بردارهـاي يمجموعـهدر نظر گرفته شده نمـایش داد،  ANN يشبکهرا با  تابع هدف و همچنین بتوان درست باشند،هر دو 



TangentProp  هدف يکنندهراضیاز مجموعه بردارهاي  ايزیرمجموعه کندمیرا راضی backpropagation  خواهد بود. تفاوت ایـن

را بـر  هـاآن TangentPropدر نظر گرفته، اما  backpropagationغلتی است که  هايفرضیه يمجموعهدو مجموعه فرضیه انتهایی، 

  .کندمیرد  اشقبلیاساس دانش 

  

  .TangentProp ايفرضیهجستجوي فضاي  12,6شکل 

TangentProp  درست مشابهBackpropagation  ین وجود، این الگوریتم از تابع خطاي ، با اکندمیاولیه  مقداردهیشبکه را مقادیر کوچک تصادفی

هم خطاي مقادیر آموزشـی و هـم خطـاي مشـتقات  TangentProp ياستفاده. خطاي مورد کندمیمتفاوتی براي هدایت جستجوي شیب نزول استفاده 

  .گیردمیرا در نظر  شودمیآموزشی که توسط دانش قبلی به ما داده 

 هاينمونهجدید نزدیک  آموزشی هاينمونهتابع هدف اضافه کردن  آموزشیشبکه با مشتقات  سازيمتناسبتوجه دارید که جایگزین دیگر براي 

تخمـین زد. بـراي مثـال، در مثـال تشـخیص تصـویر  هانمونـه آموزشیو مقادیر  آموزشیاز مشتقات  توانمیقبلی است، این مقادیر را  آموزشی

 ينمونـه بنديدستهبا همان  آن را وآورد  به دستجدید  آموزشی هاينمونهکوچک انتقال داد و  نسبتاً هاياندازهتصاویر را به  توانمیکاراکترها 

خروجـی  يفرضـیهمشـابه  ايفرضیهبه  Backpropagationتخمینی با روش  هاينمونهانتظار داشت که این  توانمیاصلی به شبکه داد. 

TangentProp  .برسد(Simard 1992)  رسـدمیاز این دو روش را در چنین حالاتی بررسی کرده و به این نتیجـه  آمده به دستخطاي 

کـه بـراي هـدایت  ALVINNبه نسبت بیشتر از روش تخمینی است. جالب است بدانید که سیسـتم  TangentPropکه با این حال کارایی 

جدید را به کار برده است. در این سیستم از دانش  آموزشیمراجعه کنید)، روشی مشابه روش تخمین مقادیر  4طراحی شده بود (به فصل  لیاتومب

مشاهده شـده  آموزشی هاينمونه زده و تخمین يجدید هاينمونه تاقبلی اینکه انتقال افقی تصویر متناسب با هدایت فرمان است استفاده کرده 

  را افزایش دهد.



  EBNNالگوریتم  12,4,4

 يپایـهاز دو نظـر بـر  (Mitchell and Thrun 1993a; Thrun 1996) 12صـبیع يشـبکهیا یادگیري توضیحی  EBNNالگوریتم 

خودش مشتقات  EBNNوابسته باشد،  آموزشیساخته شده است. ابتدا اینکه به جاي اینکه به کاربر براي مشتقات  TangentPropالگوریتم 

بر اساس تئـوري قلمـرو  آموزشی ينمونهبر اساس توضیح هر  آموزشی. این مشتقات کندمیمشاهده شده محاسبه  ينمونهرا براي هر  آموزشی

استقرایی و تحلیلـی  هايمؤلفهمشکل چگونگی وزن دهی اهمیت نسبی   EBNN. دوم اینکه شوندمی موجود محاسبه و از توضیحات استخراج 

بـه طـور  آموزشی هاينمونهبراي هر یک از  µ). مقدار کندمیرا تعیین  12,1 يرابطهدر  µرامتر (براي مثال، چگونگی انتخاب پا کندمیرا حل 

 يمؤلفـه. بنـابراین شـودمیانتخاب  چقدر است آموزشی، این میزان بسته به این که دقت تئوري قلمرو در تخمین مقدار شودمیمستقل انتخاب 

که توضیح ضـعیف اسـت  کمرنـگ ی هاینمونهو در  مؤکد شوندمی بنديدستهکه توسط تئوري قلمرو درست ی هاینمونهتحلیلی یادگیري براي 

  .شودمی

>به فرم  آموزشی هاينمونهاز  ايمجموعه) 1شامل ( EBNNالگوریتم  هايورودي ��, �(��)  در ايآموزشـیکه هیچ مشـتق  شودمی <

مراجعه کنید) با  11استفاده کردیم (به فصل آن  که در یادگیري توضیحی ازی قلمروهایه تئوري مشاب ايقلمروي) تئوري 2ارائه نشده است، (آن 

. خروجـی شـودمینمـایش داده  ايیافتـهآمـوزش  با شـبکه عصـبیها  horn clause ايدستهاین تفاوت که در اینجا تئوري قلمرو به جاي 

EBNN عصبی است که تابع هدف  ايشبکهf دیده است که هم متناسـب بـا آموزش  شده هم طوري یاد گرفته يشبکه. این زندمی را تخمین

> آموزشی هاينمونه ��, �(��)  آموزشی هاينمونهشده از تئوري قلمرو است. متناسب بود با  گیرينتیجهباشد و هم متناسب با مشتقات  <

< ��, �(��) تحلیلی یـادگیري  يمؤلفهشده از تئوري قلمرو  گیرينتیجه زشیآمواستقرایی یادگیري و متناسب بودن با مشتقات  يمؤلفه <

  است.

 ايقلمـرويرا در نظر بگیرید. قسمت بالایی این شـکل تئـوري  12,7شکل  کندمیاستفاده آن  از EBNNبراي تصور این نوع تئوري قلمرو که 

عصبی مجزا را در تئوري  يشبکهیل در این شکل یک ایجاد شده است، هر مستط "فنجان"که براي تابع هدف  دهدمیرا نشان  EBNNبراي 

یک شبکه وجود دارد. براي مثـال،  12,3در قلمرو سمبولیک جدول  horn clause. توجه دارید که در این مثال براي هر دهدمیقلمرو نشان 

(در  Graspableمتناسب با ویژگـی  ايخروجیو  کندمیشبکه را به عنوان ورودي دریافت  هايویژگیتمامی  Graspableبه نام  ايشبکه

 Horn). ایـن شـبکه مشـابه دهـدمینشـان  0,2را بـا  ايگـزارهمقدار غلت  0,8درست را با مقدار  ايگزاره EBNN( دهدمیدست جا شدن) 

clause  مربوط به ویژگیGraspable  دي دریافـت را به عنوان ورو هاشبکهخروجی دیگر  هاشبکهعمل خواهد کرد. بعضی  12,3در جدول

 OpenVesselو  Stable ،Liftable هايشـبکهشده است از خروجی  گذاريعلامت Cupسمت راست که  يشبکه(براي مثال،  کنندمی

 hornکـه گـاهی ترکیبـی زنجیـروار از هـا  Horn claueد مشـابه توانمی سازدمی که تئوري قلمرو را ايشبکه). بنابراین، گیردمیورودي 

clause  باشد. در کل این تئوري قلمرو ممکن است این اطلاعات توسط منبع خارجی به یادگیر داده شـود  هاشبکهاز  زنجیرواربودند ترکیبی ها

تئوري قلمرو براي یادگیري تـابع هـدف جدیـد  هايشبکهاز این  EBNNیادگیري قبلی همان سیستم باشد.  ينتیجهیا ممکن است این شبکه 

  .دهدمیتئوري قلمرو را در طی این فرایند تغییر  هايشبکه EBNN. کندمیاستفاده 
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  .EBNNدر  ايآموزشی ينمونهتوضیح  12,7شکل 

 يشـبکهتئوري قلمرو (شکل بالایی) تشکیل یافته است. مشتقات آموزشی از این توضیحات براي آموزش  هايشبکهتابع هدف توسط  بینیپیشتوضیحات از 

  است. ايچندلایهعصبی  يشبکه يدهندهنشان. هر بلوك مستطیلی شودمیتفاده هدف مجزا (شکل پایینی) اس



. در مثـال شـکل گـوییممی 13هـدف يشـبکهجدید  يشبکهجدید است که تابع هدف را توصیف کند. به این  ايشبکهیادگیري  EBNNهدف 

یک جسم را به عنوان ورودي دریافت کـرده  هايویژگیاست که در بالاي شکل نشان داده شده و  ��������� يشبکههدف  يشبکه 12,7

  که جسم فنجان است یا خیر. کندمیو مشخص 

EBNN  با استفاده از الگوریتمTangentProp کـه  دانیـدمی پـیش هايقسـمت. از گیـردمیهـدف را یـاد  يشبکه آمد که در قسمت قبل

 EBNNسـازگار باشـد. الگـوریتم  آموزشیو هم با مشتقات  آموزشیکه هم با مقادیر  دهدمی آموزشیرا  ايشبکه TangentPropالگوریتم 

> ايآموزشیمقادیر  ��, �(��) مقادیر  EBNN. علاوه بر این، دهدمی TangentPropبه الگوریتم  و کندمیرا که از ورودي دریافت  <

 يمحاسـبه. بـراي درك چگـونگی دهدمی TangentPropرا به الگوریتم  کندمیرا که بر اساس تئوري قلمرو محاسبه  ايآموزشیمشتقات 

 آموزشـی ينمونـهتئوري قلمرو از مقادیر تابع هدف براي  بینیپیشتوجه کنید. قسمت بالایی این شکل  12,7، دوباره به شکل آموزشیمشتقات 

 ينمونه. براي مثال در این شکل، کندمیورودي محاسبه  ينمونهرا با توجه به ویژگی  بینیپیشمشتق این  مقدار EBNN. دهدمیرا نشان  ��

 درسـت) توصـیف مثلـاً( Cup = 0.8تئوري قلمرو با  بینیپیشغلت) و  مثلاً( MadeOfStyrofoam = 0.2مثل  هایشویژگیتوسط  ��

  .کندمیمشتقات زیر محاسبه  يمجموعه را به صورت نمونه هايویژگیبت به را نس بینیپیشمشتقات جزئی این  EBNN. شوندمی

�
����

�������������
,

����

������������������
, …

����

����������������
�

����

 

� . زیرنویسدهدمینشان  هاورودياین مجموعه مشتقات گرادیان تابع انتظاري تئوري قلمرو را نسبت به  =  کنـدمیاشاره به این حقیقت  ��

� ينقطهاین مشتقات در  که =  هـاخروجی، زمانی که تابع هدف چندین خروجـی دارد، گرادیـان تمـامی ترکلی. در حالت شوندمی بررسی ��

  .شودمیتابع هدف نامیده  (Jacobian)محاسبه خواهد شد. ماتریس حاصل از این عملیات ژاکوبین  هاوروديتمامی نسبت به 

هدف، مشتق  يشبکهدر کمک به یادگیري  آموزشیبراي درك اهمیت این مشتقات 
����

����������
را در نظر بگیرید. اگر تئـوري قلمـرو بیـان  

ندارد، مشتق  Cupبر تابع هدف  تأثیري Expensiveکند که ویژگی 
����

����������
مقـدار صـفر خواهـد  شـودمیکه از توضیحات استخراج  

ندارد. از طرف دیگـر، مشـتق بسـیار بـزرگ  Cupمقدار  بینیپیشبر  تأثیري Expensiveداشت. صفر بودن مشتق بدین معناست که ویژگی 

در تعیین مقدار هدف دارد. بنابراین، مشـتقات اسـتخراجی از توضـیحات تئـوري  زیاديبسیار  تأثیراست که مقدار ویژگی مثبت یا منفی بدین معن

. زمانی که ایـن مشـتقات اسـتخراجی بـه عنـوان کندمیبه مقدار هدف را ارائه  هاویژگیبودن  نامرتبط قلمرو اطلاعات مهمی در تعیین مرتبط یا

 دهیجهـترا یاد بگیرد، این مشتقات بایاسی مفید بـراي  ���������هدف  يشبکهتا  شودمیداده  TangentPropبه  آموزشیمشتقات 

عصبی با این بایاس که از مشتقات آموزشی اسـتخراجی  هايشبکهبایاس نحوي معمول استقرایی  در چنین شرایطی، .کنندمیتعمیم شبکه ارائه 

  .شودمیین از تئوري قلمرو تشکیل یافته جایگز

الگـوریتم کامـل  تردقیـقشده است.  به عبارت آورده  آموزشیاز مشتقات  ايمجموعهتئوري قلمرو در ایجاد  بینیپیشاستفاده از  ينحوهدر بالا 

EBNN و تئوري قلمرو،  آموزشی هاينمونه. با داشتن است به صورت زیرEBNN  کامـل  ايشـبکهابتدا(fully-connected) طرفـهیک 

(feedforward)  هدف، مشابه الگوریتم  يشبکه. این کندمیبراي نمایش تابع هدف ایجادBackpropagation کوچـک  هـايوزن، با

> آموزشی ينمونه. سپس براي هر شودمیاولیه  مقداردهی ��, �(��) > ،EBNN  ايدومرحلـهمربوطـه را در فراینـدي  آموزشـیمشـتق 
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تـابع هـدف بـراي  بینـیپیش. بیاییـد شـودمیاستفاده  �� ينمونهمقدار تابع هدف براي  بینیپیش. ابتدا از تئوري قلمرو براي کندمیمشخص 

توضـیحی  ��که بـراي  تئوري قلمرو هايشبکهترکیب تابعی است که توسط  (��)�م. به عبارت دیگر، یدر نظر بگیر (��)�را  �� ينمونه

 �� هـايویژگینسـبت بـه تمـامی  (��)�تئوري قلمرو بـراي اسـتخراج  هايشبکهو توابع فعالیت  هاوزن. دوم، شودمیتعریف  ندکنمیارائه 

ــوندمی بررســی ــوبین  ش � ينقطــهدر  A(x)(ژاک = ــدي بســیار مشــابه �� ــا فراین ــن مشــتقات ب ــبه). اســتخراج ای ــارت  يمحاس در  δعب

Backpropagation بالاخره). 12,5(تمرین  یابدمی ادامه EBNN  از تفاوت جزئی الگوریتمTangentProp  و شـبکه  کنـدمیاسـتفاده

  که مقدار تابع خطاي زیر مینیمم کند. دهدمیآموزش  هدف را طوري

� = � ���(��) − ��(��)�
�

+ µ� � �
��(�)

���
−

���(�)

���
�

(����)

�

�

�

�

               (12.2) 

  که در این رابطه داریم

µ� ≡
|�(��) − �(��)|

�
                                           (12.3) 

 jنیـز بـراي نشـان دادن  ��است. نماد  xتئوري قلمرو براي ورودي  بینیپیشهمان  A(x)است و  آموزشی ينمونهامین  iهمان  ��در اینجا 

است، این ثابـت باعـث  14ابت نرمالایزثنیز یک  cعصبی). ثابت  يشبکهامین گره ورودي  jبه کار رفته است (براي مثال،  xبردار  يمؤلفهامین 

µکه مقدار  شودمی
�

0همیشه   ≤ µ
�

≤ 1.  

همـان فـرم  12,2 يرابطهشده در آورده  این عبارت بسیار ساده است. خطاي يایده، اما رسدمیبه نظر  غیر گویابا وجود اینکه نمایش در اینجا 

اول این تابع خطا، خطاي مجمـوع مربعـی بـین مقـادیر  يجمله) را دارد. TangentProp يمربوطه يرابطه( 12,1 يرابطهکلی تابع خطاي 

اسـتخراجی  آموزشیدوم خطاي مربعی بین مقادیر مشتقات  يجمله. دهدمی تأثیررا  (��)��هدف  يشبکه بینیپیشو مقدار  (��)� آموزشی

از تئوري قلمرو 
��(�)

هدف  يشبکهواقعی مشتقات  و مقادیر ���
���(�)

. بنابراین، عبارت سمت چپ نقش قید بخش استقرایی را دهدمیرا نشان  ���

سمت راست نقش تحلیلـی را  يجملهمشاهده شده مطابقت داشته باشد، در حالی که  آموزشیخروجی باید با مقادیر  يفرضیهدارد بدین معنا که 

استخراجی از تئوري قلمرو مطابقت داشته باشد. توجه دارید کـه مشـتق  آموزشیخروجی باید با مشتقات  يفرضیهدارد بدین معنا که 
���(�)

در  ���

 يرابطهفقط حالت خاصی از  12,2 يرابطه
���(��(�,�))

��
,�)��بود، در این حالت خاص  آمده 12,1 يرابطهاست که در   تبدیلی است که  (�

��
�

��را به  
�

+   است. آمده (Thrun 1996)در  EBNN، عبارت دقیق تغییر وزن در کندمیتبدیل  �

µبا ثابت  EBNNاستقرایی و تحلیلی یادگیري در  هايمؤلفهاهمیت نسبی 
�

µتعریف شـده اسـت. مقـدار  12,3 يرابطهکه در  شودمیتعیین  
�

 

بـراي  تحلیلـی یـادگیري يمؤلفـه وزن . بنـابراینشـودمیتعیـین  (��)� آموزشیو مقدار  (��)�تئوري قلمرو  بینیپیشتوسط تفاوت بین 

کـه مشـتقات آموزشـی  کنـدمیدهـی ابتکـاري فـرض  ایـن وزن.شودمی در نظر گرفتهدرستی ندارند کمتر  بینیپیشکه  ايآموزشی هاينمونه

 هاییوضعیت توانمی . با این وجود،ترنددرست کندمی بینیپیشاستخراجی از تئوري قلمرو در مواردي که تئوري قلمرو مقدار آموزشی را درست 
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 Mitchell and)در آمده است  Water آورد که چنین ابتکاري موفق نباشد، در عمل این روش در چندین تئوري قلمرو موفق از به وجودرا 

Thrun 1993a; Thrun 1996).  

  نکات 12,4,5

و از آن بـه همـراه  کنـدمیآموزش دیده استفاده  عصبی هايشبکهاز  ايمجموعهاز تئوري قلمرو براي ایجاد  EBNN به طور خلاصه، الگوریتم

از تئوري قلمرو براي توضـیح نمونـه  EBNN آموزشی ينمونهبراي هر  .کندمیاستفاده  اشخروجی يفرضیهآموزشی براي آموزش  هاينمونه

تغییر کوچـک  تأثیرمیزان که  ايآموزشی. براي هر ویژگی نمونه، مشتق کندمی، سپس مشتق آموزشی را از این توضیح استخراج کندمیاستفاده 

کـه بـه مشـتقات  TangentPropاز  اينسخهاین مشتقات آموزشی به  .کندمیویژگی در مقدار تابع هدف است را از تئوري قلمرو استخراج 

 هايوابسـتگیرا ملزم به تطـابق  یاد گرفته يشبکهتطابق با مشتقات،  .شودمیداده  دهدمی هدف را تطبیق يشبکهآموزشی و مقادیر آموزشی 

µوزن  .کنـدمیادیر آموزشـی را ملزم به تطابق با خـود مقـ اد گرفتهیشبکه، در حالی که تطابق مقادیر آموزشی کندمیموجود در تئوري قلمرو 
�

 

مقـادیر آموزشـی ایـن نمونـه  بینـیپیشآموزشی، بر اساس دقت تئوري قلمرو براي  ينمونهضریب مشتقات آموزشی، به طور جداگانه براي هر 

  .شودمیتعیین 

ایـن  (Thrun 1996). قلمروهاسـتدر بسـیاري از  تخمینی قلمروهاياز تئوري  متدي کارا براي یادگیري EBNNنشان داده شده است که 

دقـت  EBNNکه  دهدمیو گزارش  بردمی، که در بالا توضیح داده شد، به کار Cupیادگیري  يمسئلهمختلف  هاينسخهروش را در یادگیري 

آموزشی،  يمونهن 30بعد از  براي مثال، آموزشی کم است، دارد. هاينمونهزمانی که تعداد  مخصوصاً، Backpropagationبهتري نسبت به 

EBNN  ــاي ــه خط ــهب ــی يریش ــانگین مربع ــر روي  5,5 15می ــهب ــزا از  ايمجموع ــادادهمج ــاي ه ــه خط ــالی ک ــید، در ح ــت رس ي تس

Backpropagation 12,0  .بود(Mitchell and Thrun 1993a)  استفاده ازEBNN  شـده،  سازيشبیهرا در یادگیري کنترل ربات

بـا  EBNN. بـه طـور مشـابه، برنـدمیبـه کـار  دهندمیحرکات ربات را بر وضعیت نشان  تأثیراتکه  ايعصبی هايشبکهکه تئوري قلمروش 

آمـوزش را  يحلقـهبـار  90حداقل  backpropagation. در اینجا کندمیکسب  backpropagationتخمینی کارایی بهتري نسبت به 

 .O'Sullivan et al) .رسـدمیحلقـه  25ان سـطح از خطـا را در به هم EBNNدر حالی که  کندمیبراي رسیدن به سطحی از دقت تکرار 

 تـأثیرکـه  هاشـبکهاز  ايقلمرويواقعی را با تئوري  هايرباترا در درك و کنترل  EBNNچندین کاربرد دیگر  (Thrun 1996)و  (1997

  .کنندمی توصیف را ،شودمی ، دید و سنسورهاي لیزري تعیین16اعمال را براي ربات در محیط بسته با میکروفن

EBNN یادگیري توضیحی، مثل  متدهايجالبی با دیگر  يرابطهProlog-EBG  در  آنچـهتوضیح داده شده، دارد. با توجه به  11که در فصل

 Prolog-EBG. در کنـدمی مقادیر هدف نمونه) بـر اسـاس تئـوري قلمـرو ایجـاد بینیپیشنیز توضیحاتی ( Prolog-EBGآنجا گفته شده، 

کـه در آن  فرضـیپیش ترینضـعیف يمحاسـبههدف بـا  يفرضیهو ها  horn clauseمتشکل از  ايقلمرويت با استفاده از تئوري توضیحا

شـده  یـاد گرفتـهي هـا horn clause هايفرضیهنسبی در این توضیحات با  هايوابستگیبنابراین  .شودمی توضیحات درست باشند بازبینی

بـه جـاي  ،عصبی هايشبکهاز  ايقلمرويتئوري  يپایهبر  EBNN، اما توضیحات کندمی نیز توضیحات مشابهی ایجاد EBNN .شودمی بیان

horn clause مشابه  است. ،هاProlog-EBG ،هدف به کـار يفرضیهنسبی از این توضیحات استخراج شده و براي بازبینی  هايوابستگی 

 هايشـبکهزیرا که مشتقات نمایش طبیعی وابستگی در توابع پیوسته، مشـابه  شودمی مشتقاتی بیان به فرم هاوابستگیاین  EBNN. در رودمی
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کـه ایـن  اسـت یهاینمونـهاز  ايمجموعهمنطقی توصیف  هاياثباتدر توضیحات نمادین یا  هاوابستگیعصبی است. در مقابل، نمایش طبیعی 

  اثبات برایشان صادق است.

از تئـوري  EBNNتفاوت اصلی در این است کـه  وجود دارد. 11و متدهاي نمادین یادگیري فصل  EBNN هايقابلیتبسیاري بین  هايتفاوت

. ایـن تفـاوت از ایـن حقیقـت کـه کنـدمی از تئوري قلمروهاي کامـل اسـتفاده Prolog-EBG، در حالی که کندمی ناکامل استفاده قلمروهاي

EBNN  بـر روي  اياضـافیمقادیر آموزشی مشاهده شده و استفاده از تئوري قلمرو فقط بـه عنـوان قیـد  استقرایی تطابق با مکانیسم يپایهبر

افزایشـی از  ايدسـته Prolog-EBGکـه  شودمی تفاوت مهم دوم از این حقیقت ناشی .ناشی شده است ساخته شدهشده  یاد گرفته يفرضیه

horn clause  در حالی که  گیردمیرا یاد هاEBNN  نیـز  11کـه در فصـل  طورهمان. کندمی ثابت استفاده ياندازهبا  ايعصبی يشبکهاز

فرایند یـادگیري  يادامهجدید با  هاينمونه بنديدسته يهزینهاین است که  horn clauseگفته شد، یکی از مشکلات یادگیري دسته قوانین 

ثابت زمـان ثـابتی  ياندازههدف با  يشبکهوجود ندارد زیرا که  EBNN . این مشکل دریابدمی هاي جدید افزایش horn clauseو افزایش 

ثابت در مقابل مشکلاتی دارد، زیرا که ممکن است نتواند توابـع  ياندازهعصبی با  يشبکهبا این وجود،  نمونه نیاز خواهد داشت. بنديدستهبراي 

را نمایش دهند.  ايپیچیدهند با افزایش تعداد هر تابع توانمیها  horn clauseاز  ايدستهکافی پیچیده را نشان دهد، در حالی که  ياندازهبه 

(Mitchell and Thrun 1993b)  يرابطهاز  تريدقیقبحث EBNN دهدمی و متدهاي یادگیري توضیحی نمادین انجام.  

  جستجو عملگرهاياستفاده از دانش قبلی براي تغییر  12,5

یادگیر و تغییـر تـابع هـدفی کـه جسـتجوي  يفرضیه ياولیه مقداردهیقبلی در یادگیري را مطرح کردیم: در دو قسمت گذشته دو نقش دانش 

را مورد بحـث  ايفرضیه. در این بخش، روش سومی براي استفاده از دانش قبلی براي تغییر جستجوي فضاي کندمیرا کنترل  ايفرضیهفضاي 

. کننـدمی تعیـینرا  ايفرضـیهفضاي  يکه مراحل قانونی در جستجوی عملگرهای يمجموعهقرار خواهیم داد: استفاده از دانش قبلی براي تغییر 

 ML-SMART (Bergando andو  FOCL، (Pazzani 1991; Pazzani and Kibler 1992) هـايالگوریتمایـن روش در 

Giordana 1990)  شده است. ما در اینجا از الگوریتم استفادهFOCL .براي تصور روش استفاده خواهیم کرد  

  FOCLالگوریتم  12,5,1

FOCL  تعمیمی از سیستم استقرایی محضFOIL  پـرداختیم. هـر دو سیسـتم آن  بـه طـور کامـل بـه 10است که در فصلFOIL  وFOCL 

. هر دو سیسـتم از الگـوریتمی ترتیبـی کـه کندمیمشاهده شده ایجاد  هايهنموندرجه اول براي پوشاندن هاي  horn clauseاز  ايمجموعه

تکـرار  مانـدهباقی هاينمونـهو سپس فراینـد را بـراي  کندمیرا حذف آن  مثبت پوشانده شده با هاينمونهو تمامی  گیردمیابتدا یک قانون یاد 

 ینتـرکلیاز ، ایـن جسـتجو شـودمیجدید با جستجویی کلی به جزئی سـاخته  horn clause. در هر دو سیستم، هر کنندمیاستفاده  کندمی

horn clause  مثلاً( شودمی آغازممکن horn clause  که هیچ شرطی ندارد).  سپس چندین جزئی سازي ممکن این يhorn clause 

تـا  شـودمی. این فرایند تکـرار شودمیدارد انتخاب  یآموزش هاينمونهاطلاعات را بر روي  يبهرهکه بیشترین  ايسازيو جزئی  شودمیساخته 

را داشته  بخشرضایتبرسد که کارایی ي  horn clauseانتخاب شده تا اینکه به  هاآن بیشتري ایجاد شود و باز هم بهترین هايسازيجزئی 

  باشد.

 طورهمـاناسـت.  horn clauseدر طی جستجوي کلی به جزئی براي یافتن یک  هاسازيایجاد خاص  ينحوهدر   FOCLو  FOILتفاوت 

نیـز از  FOCL. سـازدمی horn clauseهر جزئی سازي را با اضافه کردن یک عبارت جدید به شـروط  FOILنیز گفته شد،  10که در فصل 



 نیـز در نظـرمبتنـی بـر تئـوري قلمـرو را  هايسـازي خـاص هاآن اما علاوه بر کندمیممکن استفاده  هايسازيهمین روش براي ایجاد خاص 

را نشـان  FOILکلی بـه جزئـی در نظـر گرفتـه شـده در جسـتجوي  جستجويمراحل  12,8درخت جستجو در شکل  پررنگ هايیال. دگیرمی

و مبتنـی بـر تئـوري  FOCLاضافی در نظر گرفته شده توسط  هايسازي) خاص 12,8در این درخت جستجو (شکل  چینخط هايیال. دهندمی

  قلمرو هستند.

  

  .FOCL ايفرضیهجستجوي فضاي  12,8شکل 

 يفرضـیه. دو نوع عملگر خاص سازي دهدمی ممکن را کلی به جزئی و به صورت افزایشی مورد بررسی قرار هايفرضیه FOCLبراي یادگیري یک قانون، 

شکل). عملگر نوع دوم خاص سازي قانون فعلـی را  متوسط(خطوط  کندمی ید به قانون اضافه. یکی از این دو نوع تنها یک عبارت جددهندمی فعلی را انجام

شـکل).  چـینخط(خطـوط  گیـردمی از عبارات که به طور منطقی شرط کافی تابع هدف بر اساس تئوري قلمرو اسـت را در نظـر ايمجموعهبا اضافه کردن 

FOCL  ناکامـل فقـط زمـانی کـه  قلمروهاي. بنابراین تئوري کندمی انتخاب ايسازيخاص  هادادهبر روي  انشکارایی، با معیار هاسازياز میان این خاص

  آورده شده است. KBANNو تئوري قلمروي استفاده شده در  هادادهخواهند گذاشت. این مثال بر پایه  تأثیرداشته باشند  تأییديمدارك 

درجـه اول یـا  ايگـزارهاما در اینجا بحث را به قـوانین  گیرندمی درجه اول را یادهاي  horn clauseهر دو  FOILو  FOCLبا وجود اینکه 

را  12,3مربوطه و تئوري قلمرو شـکل  آموزشی هاينمونه، Cup. دوباره مفهوم هدف کنیممیبدون متغیر محدود هاي  horn clauseهمان 

 گـوییممی را مشخص کنـیم. زمـانی هافرضیهدر تئوري قلمرو و  آمده عبارات ، ابتدا باید فرق بینFOCLدر نظر بگیرید. براي توصیف عملیات 



خروجی بکار ببـریم. بـراي مثـال در مثـال  يفرضیهدر توصیف یک  آن را است که اجازه داشته باشیم (operational)یک عبارت عملیاتی 

Cup  مثل  آمده آموزشی هاينمونهکه در  ايویژگی 12ما فقط اجازه داریم که از  12,3شکل)HasHandle ،HandleOnTop عبـارات (

و  قلمرونـدمیانی در تئـوري  يواسطه. در مقابل، عباراتی که مبتنی بر ویژگی شوندمی ویژگی بنابراین عبارات عملیاتی شمرده 12مبتنی بر این 

 Stableدر این مثال ویژگـی   غیرعملیاتی هايویژگیاز  ايهنمون. آیندمی به شمار غیرعملیاتینیستند عبارات  هانمونه ياولیهمبتنی بر ویژگی 

  است.

  :دهدمیرا با دو عملگر زیر گسترش  hفعلی خود  يفرضیه FOCLکلی به جزئی   جستجويدر هر مرحله از 

 FOILبا اضافه کردن این تک عبارت به شروط قانون بساز.  hنیست، یک جزئی سازي از قانون  hبراي هر عبارت عملیاتی که جزو 

 .دهدمیاین نوع جزئی سازي را نشان  12,8شکل  پررنگ هايفلش. کندمینیز از این متد براي ایجاد جزئی سازي ممکن استفاده 

بـا  بالاخرهاضافه کن و  hانون مطابق با تئوري قلمرو شرطی منطقی و عملیاتی براي تابع هدف بساز. این عبارت جدید را به شروط ق

 .دهدمیرا نشان  ايسازيچنین جزئی  12,8در شکل  چینخطرا هرس کن. فلش  h) هانمونهحذف شروط اضافی (براي پوشش 

. اگـر کنـدمیابتدا یکی از قوانین تئوري قلمرو که حکمش با تابع هـدف یکـی اسـت را انتخـاب FOCL جزئیات عملگر دوم به شرح زیر است. 

اطلاعات بیشتري بر روي تابع هدف دارد. براي مثال، با تئوري قلمرو  يبهرهچندین قانون چنین حالتی داشته باشد قانونی انتخاب خواهد شد که 

  فقط یک قانون چنین حالتی خواهد داشت: 12,3جدول ي هادادهو 

Cup←Stable,Liftable,OpenVessel  

در این شرط کـافی بـا اسـتفاده از تئـوري  غیرعملیاتی. هر عبارت دهدمیفی براي تابع هدف را تشکیل کا شروط قانون انتخابی شرطی منطقی

معـادل  Stable←BottomIsFlat. براي مثـال، قـانون شودمی، بدین معنا که حکم قوانین با شروطشان جایگزین شودمیقلمرو جایگزین 

تئوري قلمرو تا  17باز کردن. این فرایند شودمیاستفاده  Stable غیرعملیاتیبه جاي عبارت  BottomIsFlatجایگزین کردن عبارت عملیاتی 

 آنکه باشندآورده  . اگر چندین قانون از تئوري قلمرو براي یک عبارت توضیحکندمیجایی که شرط کافی با عبارات عملیاتی بیان شود ادامه پیدا 

بـه  Cupو تئوري قلمـرو موجـود در مثـال  هاداده. واضح است که شرط کافی با شودمیاستفاده اطلاعات بیشتري دارد براي جایگزینی  يبهره

  صورت زیر است:

BottomIsFlat, HasHandle, Light, HasConcavity, ConcavityPointsUp  

باعـث کـاهش دقـت . بدین صورت که هـر عبـارتی کـه حـذفش شودمیاین شرط کافی هرس  ،در ایجاد خاص سازي ممکنآخر  يمرحلهدر 

ایجاد شده اسـت زیـرا کـه  18ازحدبیشحذف خواهد شد. این مرحله براي تشخیص جزئی سازي  شودمین آموزشی هاينمونهبر روي  بنديدسته

باعـث افـزایش کـارایی  HasHandleناکامل ممکن است عبارات نامربوط در بر داشته باشند. در مثال حاضر، حذف عبارت  قلمروهايتئوري 

  . بنابراین شرط کافی به صورت زیر خواهد بود:شودمی

BottomIsFlat, Light, HasConcavity, ConcavityPointsUp  

                                                      

17 unfolding 
18 overspecialization 



نشـان  12,8در شـکل  چینخط. توجه داشته باشید که فرضیه حاصل با فلش شودمیحال این مجموعه از عبارات به شروط فرضیه فعلی اضافه 

  داده شده است.

اطلاعات را  يبهرهکه بیشترین  ايفرضیه هافرضیهفعلی با استفاده از دو عملگر بالا ایجاد شده است. بین این  يفرضیه هايسازيیکی از جزئی 

اول درخت جسـتجو همـان خـاص  يمرحلهجزئی سازي انتخاب شده در  12,8داشته باشد انتخاب خواهد شد. در مثال نشان داده شده در شکل 

. این قسمت از جسـتجو گرددمی جستجو سیستم به دنبال جزئی سازي بیشتر شروط تئوري قلمرو يادامهست. در سازي حاصل از تئوري قلمرو ا

 يمرحلـه. در مثال حاضر، تئوري قلمرو فقط در سازدمی قسمت استقرایی جستجو است که بازنگري در شروط اشتقاقی از تئوري قلمرو را ممکن

اول از روش  يمرحلـهکـافی کـارا نباشـد در  يانـدازهتئوري قلمرو بـه . اگر افتدنمی د همیشه این اتفاق. با این وجوگذاردمی تأثیراول جستجو 

را به فرم زیر ها  FOCL ،horn clause. به طور خلاصه اینکه  شودمی تئوري قلمرو به مراحل بعدي موکول تأثیرو  شودمی استقرایی استفاده

  ،گیردمییاد 

c ← ��⋀��⋀�� 

شده است اضافه به قانون توسط عملگر اول  به مرحله عطفی اولیه از عبارات عملیاتی است که در مرحله ��مفهوم هدف است و  cدر این رابطه 

نیـز عطفـی از عبـارات  ��و  شـودمیعطفی از عبارات عملیاتی است که در یک مرحله بر اساس تئـوري قلمـرو اضـافه  ��، (در مراحل قبلی)

  . هر یک از این سه مجموعه ممکن است تهی باشد.شودمیتی است که در یک مرحله توسط عملگر اول اضافه عملیا

  

  .FOCL ايفرضیهجستجوي فضاي  12,9شکل 

FOCL جستجوي  عملگرهاي ايمجموعهFOIL با وجود اینکه دهدمی را تغییر .FOIL  امـا گیـردمیفقط اضافه کردن یک عبارت را در هر مرحله در نظر ،

FOCL گیردمی اضافه کردن چندین عبارت استخراجی از تئوري قلمرو در یک مرحله را نیز در نظر.  

 hornممکن فرضیه در طی جستجوي کلی به جزئی بـراي پیـدا کـردن  هايسازيدر ایجاد خاص  ايگزارهبحث بالا استفاده از تئوري قلمرو 

clause  د به راحتی براي نمایش درجه اول تعمیم داده شود (قوانینی که متغیر نیز دارند). فصـل توانیم. این الگوریتم کندمیمناسب را توصیف

درجـه هـاي  horn clauseدرجه اول بدون متغیر به ایجـاد هاي  horn clauseتعمیم ایجاد  ينحوهو  FOILبه طور کامل الگوریتم  10



 بـاز کـردندرجـه اول، در هـاي  horn clauseبا ی قلمروهایراي تطبیق با تئوري اول با متغیر را توضیح داده است. براي تعمیم عملگر دوم ب

  انجام داد. 11,3در جدول  regressionبا روش فرایند  توانمیرا در نظر گرفت. این کار را  متغیرهاتئوري قلمرو باید 

  نکات 12,5,2

FOCL  يشـده در هـر مرحلـه از جسـتجودر نظر گرفتـه  ممکن هايسازياز تئوري قلمرو براي افزایش جزئی horn clause  اسـتفاده هـا

. جزئی سازي متناسب با کندمیرا مقایسه  FOILالگوریتم استقرایی محض و  FOCL الگوریتم ايفرضیهجستجوي فضاي  12,9. شکل کندمی

ن و در یک گام به قانون اضـافه که در آن چندین عبارت همزما FOILدر جستجوي  (macro)مشابه تغییرات بزرگ  FOCLتئوري قلمرو در 

اگر تئوري   .---جستجو مورد بررسی قرار گیرد در نظر گرفت  يادامهکه ممکن است در  ايفرضیهبه دید ترفیع  توانمی این فرایند را .شودمی

ي آموزشی نیز مطابق با آن خواهد بود، پس این خاص سازي انتخاب خواهد شد. حال اگر تئوري قلمرو درست نباشـد، هادادهقلمرو درست باشد، 

  جستجو انتخاب خواهد شد. يادامهصورت گرفته و مسیر دیگري براي  هافرضیهارزیابی تمامی 

تنی بر تئوري قلمـرو در هـر مرحلـه از جسـتجو اسـتفاده از هر دو روش ایجاد جزئی سازي ممکن با روش استقرایی و مب FOCLبه طور خلاصه 

. بنـابراین کنـدمی) اسـت انتخـاب آموزشی هاينمونهممکن فقط بر اساس معیاري که بر اساس تجربه ( هايسازي. الگوریتم بین جزئی کندمی

. بایاسـی گـذاردمی تجربـه (روش اسـتقرایی) يدهعهـاما انتخاب بین این بایاس و سیستم استقرایی را بـر  کندمیتئوري قلمرو یادگیر را بایاس 

عملیاتی، منطقی و کـافی اسـتخراجی از تئـوري هاي  horn clauseمشابه هاي  horn clauseانتخاب  ترجیح کندمیتئوري قلمرو ایجاد 

است، ترکیـب شـده و بایـاس ایـن سیسـتم را  ترکوتاه هايفرضیه ترجیح، که FOILاستقرایی محض  يبرنامهقلمرو است. این بایاس با بایاس 

  .کندمیایجاد 

FOCL  که تئوري قلمرو ناکامل در دسترس است دقت بهتري در تعمیم نسبت به الگوریتم اسـتقرایی  کاربردهانشان داده است که در تعدادي از

را بررسـی  "شـطرنج يصـفحهاز مجـ هـايچینش"با این روش مفهوم  (Pazzani and Kibler 1992)دارد. براي مثال،  FOILمحض 

 يمجموعـهدرصد روي  FOIL 86غیرمجاز بود،  ينمونه 30مجاز و  ينمونه 30که حاوي  آموزشی هاينمونهتایی از  60 ايمجموعهکردند. با 

ی نهایی داشـت، کـه درصد کارای 94کارایی،  76با  ايقلمرويو تئوري  آموزشی هاينمونهبا همان  FOCLمجزایی کارایی داشت. در حالی که 

، NYNEXخرابی تلفن از شرکت  آموزشی ينمونه 500از  ايمجموعهکمتر است. براي مثال، با  FOILاین خطاي مقدار از نصف میزان خطاي 

FOIL  که  در حالیدرصد داشت  90کاراییFOCL  درصـد روي همـان  98 اينهـاییدرصـد بـه کـارایی  95بـا کـارایی  ايقلمـرويبا تئوري

  تست رسید. يمجموعه

  هاپیشرفتخرین آ 12,6

 متدهاممکن در ترکیب یادگیري تحلیلی و استقرایی است. در حالی که هر یک از این  يساده هايروشمعرفی شده در این فصل فقط  متدهاي

 19قلمروهامتنوعی از  يمجموعهروي در  هاروشاستقرایی محض دارند، اما هیچ یک از این  هايروشکه کارایی بهتري نسبت به  انددادهنشان 

  قابل تحقیق و بررسی است. هايبحثاستقرایی و تحلیلی هنوز یکی از  هايروشبحث ترکیب  .اندنداشتها کارایی خوبی یشدهتست ن

                                                      

19 domain 



  بیشتر مطالعهخلاصه و منابع براي  12,7

  :استنکات اصلی این فصل شامل موارد زیر 

اسـتقرایی محـض مثـل درخـت  هايروش. انددسترسدر بسیاري از مسائل یادگیري عملی در  قلمروهادانش قبلی تقریبی، یا تئوري 

 زیـادبه اندازه کافی  هايدادهفقط زمانی که مقدار  نیکنند و بنابرانمیعصبی از چنین تئوري قلمروهایی استفاده  هايشبکهتصمیم و 

غلتـی بـا  هايفرضیهاستفاده کرده اما  قلمروهااز تئوري  Prolog-EBGتحلیلی محض مثل  هايروش. کنندمیباشد درست عمل 

از مزیت هر دو متد بهـره  توانندمی اندتحلیلی. متدهایی که مخلوطی از یادگیري استقرایی و کنندمیداشتن دانش قبلی ناکامل ایجاد 

 و قدرت تصحیح دانش قبلی نادرست. اينمونهببرند: کاهش پیچیدگی 

است.  ايفرضیهتئوري قلمرو بر جستجوي فضاي  تأثیرترکیب یادگیري استقرایی و تحلیلی با توجه به  هايالگوریتم ،هاروشیکی از  

 گسـترش )2، (کندمیجستجو استفاده  ياولیه) ایجاد فرضیه 1(در این فصل به متدهایی پرداختیم که از تئوري قلمروي ناکامل براي 

انجـام  دهنـدمی) هدف جستجو را تغییر 3و ( کنندمیاستفاده  کنندمیجستجو که بازنگري روي فرضیه فعلی  عملگرهاي يمجموعه

 دادیم.

اسـت. ایـن الگـوریتم از  KBANNالگـوریتم  کندمیفرضیه استفاده  ياولیه مقداردهیکه از تئوري قلمرو براي  هاییسیستمیکی از 

. کندمیعصبی اولیه که معادل تئوري قلمرو باشد استفاده  يشبکهتحلیلی براي ایجاد  ايارهگزتئوري قلمرو بیان شده با دسته قوانین 

 آموزشـی هـايداده، براي بهبود کـارایی روي Backpropagation الگوریتمسپس این تئوري قلمرو به صورت استقرایی توسط 

با روش اسـتقرایی روي  هایشوزنابتدایی خواهد بود که بایاس شده توسط تئوري قلمروي  ايشبکهحاصل  ينتیجه. شودمیبازبینی 

 .اندشدهآموزشی بازبینی  هايداده

TangentProp مثل پردازش تصویر، هازمینه. در بعضی کندمیداده شده با مشتقات تابع هدف نیز استفاده  نمایش قبلی از دانش ،

این دانش قبلی را با تغییـر هـدف جسـتجوي شـیب  TangentPropاین روش، روشی عادي براي نشان دادن دانش قبلی است. 

 .دهدمی تأثیرنزول در فضاي فرضیه 

EBNN  این روش تئـوري کندمیعصبی استفاده  يشبکهممکن یک  هايوزناز تئوري قلمرو براي تغییر هدف جستجو در فضاي .

 ---. --- عصبی   يشبکهپیشین معادل براي ایجاد  يشده یاد گرفتهعصبی  هايشبکهقلمرو به شکل 

FOCL  کندمیممکن در نظر گرفته شده در هر مرحله از جستجو استفاده  هايفرضیه يمجموعهاز تئوري قلمرو براي افزایش اعضا .

هـا کـه  horn clauseاز  ايمجموعهها براي یادگیري  horn clauseاین روش از تئوري قلمروي تقریبی نمایش داده شده با 

 hornاز الگـوریتمی پوشـش ترتیبـی اسـتفاده کـرده و بـراي یـادگیري هـر  FOCL. کندمیاستفاده  زنندمین تابع هدف را تخمی

clause  ممکن در نظر گرفتـه  ترخاص هايفرضیه يمجموعه. تئوري قلمرو براي تغییر کندمیاز جستجویی کلی به جزئی استفاده

آموزشـی سـنجیده  هـايدادهروي  شـانکاراییممکن سپس بـر اسـاس  ايهفرضیه. رودمیشده در هر مرحله از این جستجو به کار 

و  (rule-chaining)را بـا زنجیـر قـانون  FOILجستجوي حریصانه، کلی به جزئـی و اسـتقرایی  FOCL. با این روش، شوندمی

 .کندمیاستدلال تحلیلی را ترکیب 

اصـلی یـادگیري ماشـین  سـؤالاترا با مشاهدات جدیـد ترکیـب کنـیم همچنـان یکـی از  دانش وجه ممکن بهترین چگونه به اینکه

 است. ماندهباقی



بـاور  هايشبکهبسیاري وجود دارند که هدفشان ترکیب یادگیري استقرایی و یادگیري تحلیلی است. براي مثال، متدهاي یادگیري  هايالگوریتم

و منابع یادگیري بیشتر را دربـر  هانمونه. منابع این فصل ---راي بحث در اینجا خواهند بودبه آن پرداختیم روش دیگري ب 6بیزي که در فصل 

 دارد.

  تمرینات

ــئله 12,1 ــادگیري مفهــوم  يمس ــر روي  GoodCreditRiskی ــهرا ب ــار ویژگــی  هاينمون ــا چه ــیفی ب ، HasStudentLoanتوص

HasSavingsAccount ،IsStudent  وOwnsCar  .الگوریتم  ياولیه يبکهشرا در نظر بگیریدKBANN  حاصل از تئوري  يشبکهرا

  در نظر بگیرید. هاارتباطقلمروي زیر با تمامی 

GoodCredit←Employed, LowDept 

Employed←¬IsStudent 

LowDebt←¬HasStudentLoan,HasSavingsAccount 

12,2 KBANN از  ايدستهhorn clause  کلـاس قـوانین  .کنـدمیعصـبی اولیـه تبـدیل  يشبکهبه  راآن را دریافت کرده و  ايگزارههاي

�) گیرندمیرا دربر  n يمربوطهعبارت شرط دارند و پارامتر  mقوانین را در نظر بگیرید، این  "mاز  n" ايگزاره ≤ . زمانی شرط قانون (�

  شرط آن درست باشند. براي مثال، يگزاره mگزاره از  nکه حداقل  "mاز  n" ايگزاره

Student ← LivesInDorm,Young,Studies; n=2 

  شرط بالا درست باشد. يگزارهدرست است که حداقل دو گزاره از سه  Studentکه زمانی مفهوم  دهدمینشان 

لمـرو عصبی سازگار با تئوري ق ايشبکهرا دریافت کرده و  "mاز  n"از قوانین  ايدستهطراحی کنید که  KBANNالگوریتمی مشابه الگوریتم 

  ایجاد کند.

هاسـت را در نظـر  horn clauseکه شامل قوانین درجـه اول بـه جـاي  ايقلمرويرا براي دریافت تئوري  KBANNتعمیم الگوریتم  12,3

عصـبی  هايشـبکه). اگر چنین کاري ممکن است الگوریتمی براي سـاخت 10هایی که متغیر نیز دارند، مشابه فصل  horn clauseبگیرید (

  انین درجه اول ارائه کنید و اگر ممکن نیست مشکلات بازدارنده را بیان کنید.معادل قو

را شـامل  X اينمونـهاستفاده شد استخراج کنید. فضاي  TangentPropدر  آنچهکه شیب نزول را مشابه  خواهدمیاین تمرین از شما  12,4

  در نظر بگیرید. یعنی، xروي  را نیز توابع درجه دو H ايفرضیهاعداد حقیقی در نظر بگیرید، فضاي 

ℎ(�) = �� + ��� + ���� 

(a)  قانون شیب نزول را براي مینیمم کردن معیارBackpropagation  به کار ببرید؛ معیارBackpropagation  مینیمم کردن مجموع

  آموزشی است. هايدادهخطاي مربعی بین فرضیه و 



(b)  قانون شیب نزول دیگري که همان معیار را برايTangentProp  را استخراج کنید. فقـط تبـدیل  کندمیمینیممs(α,x)=x+ α  را در

  نظر بگیرید.

12,5 EBNN  آوردمی به دستعصبی ساخته شده براي توضیح  هايشبکهتحریک و  هاوزنمشتقات آموزشی را از توضیحات حاصل از بررسی .

براي پیدا کردن مشتق آموزشـی  ايرابطهرا در نظر بگیرید.  شودمیورودي ایجاد  nرا که در آن توضیحات با یک سیگموید با  ايساده ينمونه

���(�)

���
|����

 j يدهندهنشـان ��خروجی واحد سیگموید و  (�)��آموزشی خاص ورودي به واحد،  ينمونهیک  ��پیدا کنید، در این رابطه  

�� ذارينمادگاز  توانیدمیامین ورودي واحد سیگموید است. 
�

اسـتفاده کنیـد. راهنمـایی: حـل ایـن  �� ينمونهامین ویژگی  jبراي نشان دادن  

  است. backpropagationمسئله مشابه استخراج قانون یادگیري براي 

انتخـاب شـده  ياولیه يفرضیهنشان داده شد را در نظر بگیرید. فرض کنید که  12,8که در شکل  FOCLدوباره مسیر یادگیري الگوریتم  12,6

  زیر باشد: يفرضیه

Cup←¬HasHandle 

 FOCLجستجوي ایجاد شده توسط عملگر دوم  هايفرضیهرا پیدا کنید. فقط کافی است  کندمیایجاد  FOCLدوم اي که  يمرحله هايفرضیه

براي آمـوزش اسـتفاده  12,3جدول  هايداده. فراموش نکنید که شروط کافی باید هرس شوند. از کندمیرا پیدا کنید که از تئوري قلمرو استفاده 

  کنید.

خود را براي اینکـه  هايایده. کندمیممکن ارائه  هايفرضیهبر جستجو فضاي  تأثیراین فصل سه روش براي استفاده از دانش قبلی براي  12,7

الگوریتم خاصی ارائه کنیـد کـه دو روش از ایـن سـه روش را بـراي نمـایش  توانیدمی آیااین سه روش را کامل کرد ارائه کنید.  توانمیچگونه 

  این ترکیب چه خواهد بود؟ هايمضرتو  هامزیتخاصی به کار ببرد؟  ايفرضیه

قبلی زمانی که هم داده و هم دانش  هافرضیهرا در نظر بگیرید. چه معیاري براي انتخاب میان  12,2,1مطرح شده در قسمت  سؤالدوباره  12,8

  در دسترس است استفاده شود؟ در این باره دیدگاه خود را بیان کنید.

  فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  


