
  فصل ششم: یادگیري بیزي

احتمال پیـروي  يهاعیتوزمورد نظر از  يهاتیکم که. این روش بر اساس این فرض است کندیمبراي استنتاج ارائه  بیز روشی احتمالیاستدلال 

یـادگیري  در اهمیت ایـن روش. انجام دادمشاهده شده  هايدادهاحتمال و  يهاعیتوزاین با استدلال بر  توانیمبهینه را  گیريتصمیمو  کنندیم

کـه بـا اسـتفاده از  يايریادگیـ يهاتمیالگور. استدلال بیزي اساس کندیمارائه  هاهیفرضی براي ارزیابی مدارك روشی کمّ این است کهماشین 

ایجـاد  کننـدینمـکه از احتمالات اسـتفاده  ییهاتمیالگوربراي بررسی عملیات دیگر  1چارچوبی استدلال بیز است. همچنین کنندیماحتمالات کار 

 .کندیم

  معرفی 6,1

یـادگیري بیـزي احتمـال  يهـاتمیالگور. اول اینکـه شـودیمما در مورد یادگیري ماشین مربوط  يمطالعهبه  به دو دلیل یادگیري بیزي متدهاي

در حل بعضـی از مسـائل  هاروش پرکاربردتریناز  هاروش، این نوع کنندیم، را محاسبه 2بیز يساده يکننده بنديدستههر فرضیه، مثل  صریح

یـادگیري، از  يهاتمیالگوربیز و دیگر  يساده يکننده بنديدسته يهاتفاوتتحقیقی در مورد  (Michie 1994)یادگیري هستند. براي مثال، 

بیـز در بعضـی  يسـاده يکننـده بنديدسـتهکـه کـارایی  دهدیم. این تحقیقات نشان کندیمعصبی، ارائه  هايشبکهجمله یادگیري درختی و 

بیز را به همراه چند مثال بررسی  يساده يکننده بنديدستهبهتر است. در این فصل  هایژگیوو در بعضی  هاتمیالگوراز دیگر  ترفیضع هایژگیو

. بـراي چنـین کارهـاي میکنـیممتونی مثل مقالات خبري الکترونیک بررسی  بنديدسته يمسئله. در کل، کاربرد این الگوریتم را روي میکنیم

  بیز یکی از بهترین الگوریتم شناخته شده است. يساده يکننده بنديدسته يايریادگی

کـه  يايریادگی يهاتمیالگوربراي درك  متدهااست که این  مساعدي ينهیزمیادگیري ماشین  درما  يمطالعه دربیز  متدهايدلیل دوم اهمیت 

 ،Candidate-Eliminationو  Find-Sچـون  ییهاتمیالگور. براي مثال، در این فصل، ما کندیمایجاد  کنندینماحتمالات کار  با ماًیمستق

                                                      

1 framework 
2 naive Bayes classifier 



بررسـی  را باشـد آموزشـی هاينمونـهسـازگار بـا  يهیفرضـ نیترمحتمل ،براي مشخص کردن شروطی که خروجی ،بود آمده 2را که در فصل 

عصبی (انتخاب تابع خطاي  هايشبکهیادگیري  يهاتمیالگورکلیدي  يهاانتخاببیزي توجیهی براي یکی از  يایبررسهمچنین با  .خواهیم کرد

تابع خطاي جایگزینی را  اشتقاقهمچنین در این بخش  عصبی ممکن) ارائه خواهیم کرد. هايشبکهمجموع مربعات خطا براي جستجوي فضاي 

 کارآمـدتراز معیار مجموع خطاهاي مربعـی  کندیم بینیپیشاین معیار زمانی که تابع هدف احتمالات را ، cross-entropy، میکنیم محاسبه

طـول توضـیح را بررسـی  نیترکوتاهعلاقه دارند و قانون  ترکوچک يهادرختدرختی که به  يهاتمیالگوراست. از نظري بیزي بایاس استقرایی 

 متـدهاي يهـایژگـیویادگیري ماشین اهمیت بسزایی دارد.  يهاتمیالگوربیزي براي درك بسیاري از  يهاروشبا  ايپایهخواهیم کرد. آشنایی 

  یادگیري بیزي شامل موارد زیر است:

  يهـاروشکـه  شودیمکند. این حقیقت باعث  زیاداحتمال تخمینی اینکه فرضیه درست است را کم یا  تواندیمآموزشی  ينمونههر 

 .باشند پذیر تر ترانعطاف کنندیم سازگار رد غیر هاينمونهفرضیه را با  کاملاًکه  ییهاتمیالگورنسبت به بیزي 

 در یـادگیري بیـزي،  استفاده کـرد. هاهیفرضمشاهده شده براي تعیین احتمال نهایی درستی  هايدادهبه همراه از دانش قبلی  توانیم

 .شودیمممکن تعیین  يهیفرضشده براي هر  تعیین هايداده) توزیع احتمال روي 2هر فرضیه و ( يهیاول) احتمال 1دانش قبلی با (

 کاملـاً %93با احتمـال  هیالرذاتاین بیمار " يهیفرضکنند (براي مثال،  بینیپیشاحتمالاتی را  هاهیفرضاي بر توانندیمبیزي  متدهاي 

 بهبود خواهد یافت).

 کرد. بنديدستهچندین فرضیه، (هر کدام با وزن احتمالشان)  يهابینیپیشبا ترکیب  توانیمجدید را  هاينمونه 

  با این حـال معیـار اسـتانداردي بـراي دهندیمانجام  ینیبشیپرقابلیغمحاسباتی  بیزي متدهايکه  شودیمحتی هنگامی که اثبات ،

 .کنندیمعملی یادگیري مطرح  متدهايدیگر 

هنگامی که این اطلاعات به طور دقیق  به داشتن دانش اولیه از بسیاري از احتمالات است. هاآنبیزي نیاز  متدهايیکی از مشکلات عملی کاربرد 

. دومـین میزنـیمـفـرم توزیـع تخمـین  يدرباره ییهافرضموجود قبلی، و  هايدادهرا با استفاده از دانش قبلی،  هاآنگاهی  در دسترس نیست،

خطی با تعداد  بیز در حالت کلی است (که رابطه ينهیبه يهیفرضبراي تعیین  هاآن توجهقابلمحاسباتی  ينهیهز متدهامشکل عملی کاربرد این 

  .ابدییمکاهش  یتوجهقابلمحاسباتی به طور  ينهیهزخاص خاصی این  يهاحالتممکن دارد). در  يهاهیفرض

بـا حـداکثر احتمـال  ياهیفرضـو  1نیترمحتملبیز را معرفی کرده و  يهیقض 6,2شده است. بخش  يساختاربنداین فصل به شکل زیر  يادامه

 يهافصـلرا براي بررسی چندین مشـکل و الگـوریتم یـادگیري کـه در  3چارچوببخش این بخش این  را تعریف خواهد کرد. چهار زیر 2ثانویه

فرضـیه را خروجـی  نیترمحتمـل ییهافرض چه که چندین الگوریتم مطرح شده با میدهیم. براي مثال، نشان برندیمگذشته مطرح شد به کار 

شـامل  هـاتمیالگورایـن  را معرفی خواهند کرد. کنندیمیادگیري که منحصر با احتمالات کار  يهاتمیالگوربعدي تعدادي از  يهابخش .دهندیم

بحث خواهیم کـرد و  4اور بیزب يشبکه يدرباره بالاخره. شودیم بیز يساده يکننده بنديدستهو  گیبزبیز، الگوریتم  ينهیبه يکننده بنديدسته

 مشـاهدهقابلغیر متغیرهايکه الگوریتمی پرکاربرد در یادگیري در حضور  EMروشی جدید براي یادگیري بر اساس استدلال احتمالی و الگوریتم 

  است را بررسی خواهیم کرد.

                                                      

1 maximum likelihood 
2 maximum a posteriori probability hypotheses 
3 framework 
4 Bayesian belief network 



  بیز يهیقض 6,2

چنـدین را پیدا کنـیم.  D آموزشی هاينمونهسازگار با  يهیفرض بهترین H هايفرضیهدر یادگیري ماشین، گاهی سعی داریم که از میان فضاي 

بدون نیاز بـه هـیچ  D هايدادهاست، با در دست داشتن  "نیترمحتمل"در این جمله وجود دارد، یکی از این تعاریف  "بهترین"براي تعریف  راه

موجـود در  هايفرضـیهاحتمالات  يمحاسبهبیز متدي مستقیم براي  يهیقضرا انتخاب کرد.  فرضیه نیترمحتمل توانینمدیگر  يهیاولاطلاعات 

H  هـايداده يمشاهدهاحتمال  ،اشیقبلیک فرضیه بر اساس احتمال احتمال  يمحاسبهبیز روشی براي  يهیقض. به عبارت دیگر، کندیمارائه 

  .کندیمارائه  مشاهده شده ايهدادهاین فرضیه و احتمال خود  فرض درستی سازگار با

 يمشاهده، احتمال قبل از h يهیفرض يهیاولرا معرفی کنیم. براي نشان دادن احتمال  هاگذارينشانهبیز، ابتدا بیایید  يهیقضبراي تعریف دقیق 

کـه در مـورد احتمـال  يایقبلـ، این احتمال از اطلاعات ندیگویم نیز h 1يهیاولاحتمال  P(h). به میکنیماستفاده  P(h)، از آموزشی هايداده

 میکنیماستفاده  D آموزشی هاينمونه يمشاهده يهیاولبراي نمایش احتمال  P(D). به طور مشابه از ردیپذیم ریتأثداریم  h يهیفرضدرستی 

 يمشـاهدهسازگار است). براي نشان دادن احتمـال  ییهاهیفرضبدون داشتن هیچ اطلاعات قبلی در مورد اینکه با چه  D يمشاهدهاحتمال  مثلاً(

D  يهیفرضدر جایی که h  درست است ازP(D|h)  در حالت کلی، از میکنیماستفاده .p(x|y)  براي نشان دادن احتمالx  با فرض وقـوعy 

مشـاهده  آموزشـی هاينمونـه Dک فرضیه و ی hآن  است که در P(h|D)ما به احتمال  يعلاقه. در مسائل یادگیري ماشین، میکنیماستفاده 

را نشان  D آموزشی هاينمونه يمشاهدهبعد از  h يهیفرض، زیرا که اطمینان ما به ندیگویم نیز h 2يهیثانواحتمال  P(h|D)شده هستند. به 

 هاينمونـهمسـتقل اسـت، از  آموزشـی هاينمونـهکـه از  P(h)بر خلاف احتمال اولیـه  P(h|D). توجه داشته باشید که احتمال ثانویه دهدیم

  .ردیپذیم ریتأث D آموزشی

  .P(D|h)و  P(h) ،P(D)از  P(h|D)احتمال ثانویه  يمحاسبهیادگیري بیز است زیرا که راهی براي  متدهايقضیه بیز، اساس 

  بیز: يهیقض

p(h|D) =
p(D|h)P(h)

p(D)
                                           (6.1) 

. همچنـین منطقـی اسـت کـه ابـدییم افـزایش P(D|h)و  P(h)بـا افـزایش  P(h|D)بیـز  يهیقض، بر اساس رودیم که انتظار طور همان

P(h|D) با افزایش ، P(D) يمشاهدهکاهش بیابد، زیرا که هر چه که احتمال D  به طور مستقل ازh رود دیگر  بالاترD  مدرکی براي درسـتی

h .نخواهد بود  

ℎ يهیفرضـ نیترمحتمـلبه دنبـال  هاآن و در بین ردیگیمرا در نظر  Hمثل  ییهاهیفرض يمجموعهدر بسیاري از مسائل یادگیري، یادگیر  ∈

 احتمـال حـداکثر با فرضیه، نیترمحتمل). هر کدام از این هاهیفرض نیترمحتملیکی از (یا حداقل  گرددیم D آموزشی هاينمونهبا توجه به  �

                                                      

1 prior probability 
2 posterior probability 



هر فرضیه مشخص  يهیثانواحتمال  يمحاسبهبیز براي  يهیقضبا استفاده از  توانیمرا  MAP هايفرضیه. شودیمنامیده  (MAP)یا  1ثانویه

  است که MAP يهیفرضیک  ���ℎ يهیفرضکه  مییگویم زمانی ،ترقیدق به صورت کرد.

ℎ��� = arg max
�∈�

�(ℎ|�) 

= arg max
�∈�

�(�|ℎ)�(ℎ)

�(�)
                                            

= arg max
�∈�

�(ℎ|�) �(ℎ)                                (6.2) 

  .شودیمندارد حذف  يریتأث آن بر hچون ثابتی است و  P(D)عبارات بالا آخر  توجه داشته باشید که مرحله

(�ℎ)�داریـم کـه  Hدر  �ℎ و �ℎدارد (براي هر  يايمساو يهیاولاحتمال  Hکه هر فرضیه در  میکنیمدر بعضی موارد، فرض  = �(ℎ�) .

فرضـیه در نظـر  نیترمحتملکردن را براي پیدا  P(D|h)را بیشتر ساده کرد و کافی است که فقط عبارت  6,2 يرابطه توانیمدر این شرایط 

 ��2  ،ℎ (ML)را ماکزیمم کنـد  P(D|h)که  ايفرضیهو هر  شودیمنیز نامیده  hبراي  D هايداده محتمل بودن گاهی P(D|h)بگیریم. 

  .شودیمنامیده 

ℎ�� ≡ arg max
�∈�

�(�|ℎ)                                       (6.3) 

معرفی کردیم. در واقـع  H ايفرضیهو فضاي  D يهانمونهبیز را با توجه به  يهیقضبراي مشخص شدن رابطه با مسائل یادگیري ماشین، ابتدا 

که ناسازگارند (اشتراك ندارند) اسـتفاده کـرد  H يزیرمجموعهبراي هر  توانیمبیز  يهیقضدر بالا گفته شد است. از آنچه  از تریکلبیز  يهیقض

که تابع هدف را شامل  ايفرضیهفضاي  H). در این فصل، در اکثر موارد فرض خواهیم کرد که "بی نیستآسمان آ"و  "بی استآسمان آ"(مثل 

 Dو  هاسـتهیفرضاز  با یکدیگر دیگر ناسازگاري يمجموعه Hکه  میکنیمهستند. در مواقع دیگر فرض  آموزشی هاينمونه Dو است  شودیم

  .هاستدادهدیگري از  يمجموعهنیز 

  مثالیک  6,2,1

) بیمار نوع خاصـی 1ممکن براي بیماري وجود دارد: ( يهیفرضبراي تشخیص بیماري داریم، دو  ايمسئلهبراي تصور قانون بیز، فرض کنید که 

 ⊖(مثبـت) و  ⊕گاهی است که دو خروجی ممکن دارد: آزمایشموجود یک تست  هايدادهنوع سرطان را ندارد. آن  ) بیمار2از سرطان دارد و (

همیشه قطعی نیسـت  آزمایش يجهینتآن  این بیماري را دارند. علاوه بر 008.فقط  آزمایشدر  حاضری). دانش قبلی داریم در کل جمعیت (منف

مواردي که بیمـار  %97و در  دهدیممثبت درست  يجهینتمواردي که بیمار بیماري را دارد  %98گاهی در آزمایشو احتمال خطا وجود دارد. تست 

بـه  تـوانیمـوار در بالا گفته شد را خلاصـهآنچه  .دهدیماشتباه  يجهینت آزمایشموارد  يهیبق. در دهدیممنفی درست  يجهینتندارد  بیماري را

  صورت زیر نشان داد:

�(������) = .008,           �(¬������) =  .992 

                                                      

1 Maximum A Posteriori 
2 maximum likelihood 



�(⊕ |������) = .98,    �(⊖ |¬������) = .02 

�(⊕ |¬������) = .03,    �(⊖ |¬������) = .97 

ر سرطان دارد؟ فرضـیه گفت که بیما توانیمش مثبت است. حال با چه احتمالی آزمایش يجهینتو  شودیمر جدیدي پذیرش فرض کنید که بیما

  پیدا کرد: 6,2 يرابطهاز  توانیمبا حداکثر احتمال را 

�(⊕ |������)�(������) = (. 98). 008 = .0078 

�(⊕ |¬������)�(¬������) = (. 03). 992 = .0298 

ــم  ــس، داری ���ℎپ = ــال ������¬ ــثانو. احتم ــ يهی ــرا  هاهیفرض ــوانیم ــه  ت ــال ب ــوع دو احتم ــاندن مجم ــا رس ــرد  1ب ــدا ک پی

)�(⊕ |������)�(������) =.
����

.�����.����
= ثانویـه  يهـااحتمالبیـز  يهیقضـ). این مرحله براي این درست است که 21.

 توسط مسئله داده نشده اسـت، ماًیمستق (⊕)�با وجود اینکه  .کندیمبیان  )کنندمی افراز( پوشانندیمتمامی داده را بدون اشتراك  يمجموعه

|������)�مجموع دو احتمال  میدانیم محاسبه کرد زیرا که آن را توانیماما  |������¬)�و  (⊕ یک اسـت (هـر بیمـار یـا  (⊕

تر است، اما بـا زیاد توجهیقابلبه طور آن  يهیاولسرطان نسبت به احتمال  يهیثانوسرطان دارد یا سرطان ندارد). توجه داشته باشید که احتمال 

  این است که بیمار سرطان ندارد. فرضیه نیترمحتملاین حال 

بیز به شدت به احتمال اولیه وابسته است، براي اینکه بتوان قضیه را به طور مستقیم بـه  ریتأث يجهینتکه در مثال بالا نشان داده شد،  طور همان

پذیرفته شده یـا رد شـده نیسـتند بلکـه هـر کـدام بـا  کاملاً هاهیفرضکار برد باید احتمالات اولیه معلوم باشند. توجه داشته باشید که در این مثال 

  خلاصه شده است. 6,1احتمالات در جدول  يمحاسبه. فرمول اصلی کنندیمپیدا مشاهده شده احتمالی  هايدادهافزایش 

  بیز و یادگیري مفهوم يهیقض 6,3

هـر یـک از  يهیثانواحتمالات  يمحاسبهبیز راهی اصولی براي  يهیقضکه آنجایی  بیز و مسائل یادگیري مفهوم چیست؟ از يهیقضارتباط بین 

یک الگوریتم یادگیري ساده استفاده کنیم، الگوریتمی کـه  يهیپابراي آن  از میتوانیم، کندیمارائه  آموزشی هايداده يمشاهدهبعد از  هاهیفرض

یادگیري  1بدون شعور يهاتمیالگور. در این بخش چنین دهدیمرا خروجی  هاهیفرض نیترمحتملرا محاسبه کرده و  هاهیفرضاحتمال هر یک از 

نیز خواهیم دید، یکی از نتایج جالب این مقایسه ایـن  بعداًکه  طور همان. میکنیمیادگیري مفهوم مقایسه  يهاتمیالگورمفهوم بیز را بررسی و با 

وجـی که یـادگیري بـدون شـعور بیـز خر ايفرضیهگذشته بررسی شدند همان  يهافصلاست که تحت شرایط خاصی چندین الگوریتمی که در 

 .کنندیم را مشخص نیترمحتملفقط و  کنندینمرا مشخص  هاهیفرضاحتمالات  هاآن ، با این تفاوت کهدهندیمرا خروجی  دهدیم

  احتمال 2ضربقانون :B)⋀P(A  که احتمال عطف دو اتفاقA  وB است را محاسبه کن 

P(A⋀B)=P(A|B)P(B)=P(B|A)P(A) 

 احتمال فصل دو اتفاق 1قانون جمع :A  وB را محاسبه کن 

                                                      

1 brute-force 
2 Product rule 



P(A⋁B)=P(A)+P(B)-P(A⋀B) 

 يهیثانو: احتمال 2بیز قضیه P(h|D) را محاسبه کن 

�(ℎ|�) =
�(�|ℎ)�(ℎ)

�(�)
 

 يهااتفاق: اگر 3اتاحتمال مجموع يهیقض ��, … , ∑ناسازگار باشند و  دودوبه �� �(��)
�
��� =  خواهیم داشت 1

�(�) = � �(�|��)�(��)

�

���

 

  احتمال. ايپایه يهافرمول يخلاصه 6,1جدول 

  یادگیري مفهوم بدون شعور بیز 6,3,1  

 را که Hمحدود  ايفرضیهمعرفی شد را در نظر بگیرید. در کل، فرض کنید که یادگیر فضاي  2یادگیري مفهومی را که در ابتداي فصل  يمسئله

اسـت. مثـل  c:X→{0,1}و تابع هدف نیز مفهـومی بـه فـرم  ردیگیمدر نظر  است اندشدهتعریف  X اينمونهبر فضاي که  ییهاهیفرض شامل

>}مثـل  آموزشـی هاينمونـهاز  ايدسـتهکه به یادگیر  میکنیممعمول، فرض  ��, �� > ⋯ < ��, �� ، در ایـن شـودیمـداده  {<

��)است  ��آن  هدف براي مقدارنیز  ��و  Xعضوي از  �� آموزشی هاينمونه = بحث در ایـن بخـش، فـرض  سازيساده. براي ((��)�

> هانمونه هاينمونهکه ترتیب  میکنیم �� … �� �را به فرم سـاده بـه صـورت  D آموزشی هاينمونه توانیمثابت است پس  < =<

�� … ��   ).6,4از این قسمت ندارد (تمرین  آمده دست بهبر نتایج  يریتأث نویسیسادهنشان داد که این  توانیمنوشت.  <

  بیز الگوریتم یادگیري مفهوم مستقیمی طراحی کرد که فرضیه با حداکثر احتمال ثانویه را خروجی دهد: يهیقضبا استفاده از  توانیم

  MAP 4الگوریتم یادگیري بدون شعور 

 احتمال ثانویه را محاسبه کن، Hدر  hبراي هر فرضیه  .1

p(h|D) =
p(D|h)P(h)

p(D)
 

 را که بیشترین احتمال ثانویه را دارد خروجی بده ���ℎفرضیه  .2

ℎ��� = arg max
�∈�

�(ℎ|�) 

                                                                                                                                                                           

1 Sum rule 
2 Bayes theorem 
3 Theorem of total probabily 
4 Brute-Force MAP Learning 



بـه  P(h|D) يمحاسبهبراي  H هايفرضیهنیاز داشته باشد، زیرا که قانون بیز را براي تمامی  توجهیقابلاین الگوریتم ممکن است محاسبات 

است، با این وجود الگوریتم هنوز مورد توجه است زیرا که  غیرعملیبالا  ياندازهبا  ییهاهیفرض فضاي براي يایمحاسبات. چنین حجم بردیم کار

  .کنندینمارائه  معیاريیادگیري مفهوم هیچ  يهاتمیالگوردر حالی که دیگر  کندیمارائه  معیاري

 همانرا مشخص کنیم ( P(D|h)و  P(h)لازم است که مقادیر  MAPالگوریتم یادگیري بدون شعور  یک مسئله براي حل با سازيآماده براي

ما در مورد مسئله بـا تعیـین  يهیاول). اطلاعات شودیمنیز مشخص  P(D)خواهیم دید با مشخص کردن مقادیر ذکر شده مقدار  هم بعداًکه  طور

  زیر شروع کنیم : يهافرض. بیایید ابتدا با شودیمطور دلخواه مشخص به  P(D|h)و  P(h)دو توزیع 

��)خطا ندارند  D آموزشی هاينمونه .1 = �(��)) 

 موجود است. H ايفرضیهدر فضاي  cمفهوم هدف  .2

 دیگر وجود ندارد. يهیفرضهیچ مدرکی بر برتري یک فرضیه بر  .3

 میتـوانیمـخواهد بود،  دلیلبیبر یکدیگر  هاهیفرضبرتري  ،تعیین شود؟ بدون هیچ اطلاعات قبلی P(h)بالا، چه مقداري باید براي  يهافرضبا 

موجود است باید طوري احتمـال را پخـش کنـیم  Hدر  cتابع هدف  میاکردهن، چون فرض آرا مساوي قرار دهیم. علاوه بر  هاآن احتمال تمامی

  ت:یک باشد. پس خواهیم داش Hکه مجموع احتمال کل 

�(ℎ) =
1

|�|
  ��� ��� ℎ �� � 

�مقادیر هدف  يمشاهدهاحتمال  P(D|h)چه احتمالی باید داشته باشد؟  P(D|h)اما  =< �� … �� ثابـت  يدسـتهاست که بـراي  <

خطـا  آموزشـی هـايدادهکه فـرض کـردیم آنجایی  است). از cمفهوم هدف  همان hکه  یزمان مثلاً.(باشدیم درست است hزمانی که  هانمونه

��اگر  ��ندارند، احتمال دیدن  = ℎ(��)  و اگر  1باشد�� ≠ ℎ(��) است. بنابراین، 0باشد  

�(�|ℎ) = �
1  �� �� = ℎ(��)  ��� ��� �� �� �

0  ��ℎ������
                      (6.4) 

  است. 0سازگار باشد و در غیر این صورت  hبا  Dاست اگر  h ،1با داشتن  D يمشاهدهدیگر احتمال به عبارت 

اول این الگـوریتم  يمرحله. میاکردهآماده  MAPبراي الگوریتم یادگیري بدون شعور  کاملاًحال مسئله را  P(D|h)و  P(h)با این نوع انتخاب 

را در نظـر  شـودیمـمحاسـبه  D آموزشی هاينمونهبا توجه به ها hبراي تمامی  P(h|D) يهیثانوبیز احتمال  يهیقضبا استفاده از آن  که در

  بیز داریم، يهیقضبگیرید. با توجه به 

p(h|D) =
p(D|h)P(h)

p(D)
 

ناسـازگار اسـت پـس  Dبا  hصفر است زیرا که  P(D|h)داریم که  6,4 يرابطهناسازگار است. از  آموزشی هاينمونهبا  hابتدا فرض کنید که 

  داریم که:

�(ℎ|�) =
0 ∙ �(ℎ)

�(�)
= 0 �� ℎ �� ������������ ���ℎ � 



  صفر خواهد بود. Dناسازگار با  يهیفرض يهیثانوپس احتمال 

سـازگار اسـت.  Dبـا  hیک فرض شده است زیـرا کـه  P(D|h)داریم که  6,4 يرابطهسازگار است. از  Dبا  h يهیفرضحال فرض کنید که 

  داریم،

�(ℎ|�) =
1 ∙

1
|�|

�(�)
 

                                                                     =
1 ∙

1
|�|

����,��
|�|

 

                                                                     =
1

����,��
 �� ℎ �� ���������� ���ℎ � 

باشد که با توجه به  2فصل  ايویژههمان فضاي  تواندیم �,��� مثلاًسازگار است ( Dاست که با  Hاز  ايزیرمجموعه �,���در این رابطه 

D تشخیص اینکه آمده به دست .(�(�) =
���,�

|�|
باشـد و از  1بایـد  هاهیفرضـبـراي تمـامی  P(h|D)است زیرا که مجموع  ايسادهکار  

مجمـوع احتمـال (در جـدول  يهیقضـرا از  P(D)مقدار  توانیماست.  |�,���|طبق تعریف  Hدر  Dسازگار با  هايفرضیهطرفی تعداد کل 

�∀))ناسازگارند  دودوبه هاهیفرض) و این حقیقت که 6,1 ≠ �)(��ℎ�⋀ℎ�� =   ورد.آ به دست ((0

�(�) = � �(�|ℎ�)�(ℎ�)

��∈�

 

                                                       = � 1 ∙
1

|�|
��∈���,�

+ � 0 ∙
1

|�|
��∉���,�

 

                                                      = � 1 ∙
1

|�|
��∈���,�

 

                                                      =
����,��

|�|
 

  به صورت زیر باشد: P(h|D)که  کندیمبیز ایجاب  يهیقضکردیم  P(D|h)و  P(h)که در مورد  ییهافرضبه طور خلاصه اینکه با 

�(ℎ|�) = �

1

����,��
 �� ℎ �� ���������� ���ℎ �

0 ��ℎ������

                   (6.5) 



. ابتـدا (شـکل دهـدیمسیر تکامل احتمالات را با نمودار نشان  6,1سازگارند است. شکل  Dکه با  H هايفرضیهتعداد  ��,����در این رابطه 

6.1 (a) 6.1 يهاشکل( آموزشی هايدادهاحتمال یکسانی دارند. با افزایش  هاهیفرض) تمامی (b)  6.1و (c) هايفرضـیه يهیـثانو) احتمال 

 هايفرضـیهبه طور مسـاوي در بـین  شودیمکه صفر  ییهاهیفرض، یعنی احتمال ماندیم باقی 1اما مجموع کل احتمالات  شودیمناسازگار صفر 

  .شودیمدیگر تقسیم 

خواهند داشت و احتمال  (|�,���|/1)مساوي  يهیثانوسازگار احتمال  هايفرضیهتمامی  P(D|h)و  P(h)بررسی بالا نشان داد با انتخاب 

  ) است.احتمال حداکثر با فرضیه( MAPسازگار یک  يهیفرضناسازگار صفر خواهد شد. پس با توجه به این بررسی هر  هايفرضیه

  

  .آموزشی هايدادهبا افزایش  P(h|D) يهیثانوتکامل احتمال  6,1شکل 

(a)  به  هاداده. با افزایش شودیمداده  هاهیفرضاولویت یکسان به تمامیD1 (b)  و سپس بهD1⋀D2 (c) ناسازگار به صفر  هايفرضیه يهیثانو، احتمال

  .ابدییم ویژه افزایش فضاي هايفرضیهدر حالی که احتمال ثانویه براي  رسدیم

  و یادگیرهاي سازگار MAP هايفرضیه 6,3,2

به  ماًیمستق توانیمهستند. این عبارت را  MAP ايفرضیه Dسازگار با  هايفرضیهکه با مفروضات مذکور تمامی  دهدیمبالا نشان  يهایبررس

که یک الگوریتم یادگیري یادگیر سـازگار  مییگویم کرد. زمانی تفسیر مینامیم 1سازگار یادگیرهايکه  رهایادگیاز  ايدستهعبارتی جالب در مورد 

سـازگار  یادگیرهـايگفت تمـامی  توانیمنداشته باشد. بر اساس بررسی بالا،  آموزشی هايدادهخروجی هیچ خطایی بر روي  يهیفرضاست که 

ــع ا MAP يهیفرضــیــک  شــانخروجی يهیفرضــ ــهاســت، بــه شــرطی کــه فــرض کنــیم کــه توزی یکنواخــت باشــد  Hاحتمــال روي  ولی

)(∀�, �)�(ℎ�) = �(ℎ�) قطعی و بدون خطا هستند ( آموزشی هايداده) و همچنین فرض کنیم کهP(D|H)=1  اگـرD  بـاh  سـازگار

  باشد و در غیر این صورت صفر است).

 هايفرضـیهرا از  H ايفرضـیهفضـاي  Find-Sبررسی شد را در نظر بگیرید.  2را که در فصل  Find-Sبراي مثال، الگوریتم یادگیري مفهوم 

سـازگار را  ايفرضیه Find-Sعضو فضاي ویژه). چون  نیتریجزئسازگار را پیدا کند ( يهیفرض نیتریجزئتا  کندیمجستجو  تریکلبه  تریجزئ

هیچ احتمـالی  Find-Sرا خروجی خواهد داد. البته  MAP ايفرضیه P(D|h)و  P(h)پس طبق احتمالات مفروض بالا براي  دهدیمخروجی 

                                                      

1 consistent learner 



 P(D|h)و  P(h) يهـاعیتوز. با این وجود، با مشخص کردن کندیمفضاي ویژه را پیدا  يهیفرض نیترخاصفقط و  کندینمرا محاسبه و ارائه 

  داریم.  Find-Sن رفتار باشد، روشی مفید براي مشخص کرد MAPخروجی  يهیفرضبه صورتی که 

 نیترخاص FIND-Sباشد؟ بله، چون  MAP يهیفرض FIND-Sوجود دارد که خروجی  P(D|h)و  P(h)دیگري براي  يهااحتمالیا توزیع آ

 MAPتمایل دارنـد  ترخاص هايفرضیهکه به سمت  ییهااحتمالبا اختصاص توزیع  اشیخروج يهیفرض کندیمفضاي ویژه را پیدا  يهیفرض

(�ℎ)�داریـم  هاآن است که در Hروي  P(h)تمامی توزیع احتمال  ℋ، فرض کنید که ترقیدقخواهد بود. به عبارت  ≥ �(ℎ�)  اگـرℎ� 

یـک  FINS-Sخروجـی  يهیفرضـ P(D|h)بـراي  مذکورو توزیع احتمال  ییهااحتمالنشان داد با چنین توزیع  توانیمباشد.  �ℎاز  ترخاص

  خواهد بود. MAP يهیفرض

که مقدار  ییهاتمیالگوریادگیري (حتی  يهاتمیالگوررفتاري  يهایژگیوتا  دهدیمبیزي به ما اجازه  چارچوبخلاصه بحث بالا بدین شکل است، 

به صـورتی کـه  P(D|h)و  P(h) يهااحتمال) را مشخص کنیم. با مشخص کردن توزیع FIND-S، مثل کنندینماحتمال فرضیه را مشخص 

  پیدا کرد. توانیمرا  دهدیمانجام  گیرينتیجهکه الگوریتم براي  هاییفرضپیش، شود، MAPخروجی الگوریتم بهینه،  يهیفرض

. در فصـل رهاستیادگیمشابه بررسی بایاس استقرایی  عملاًیادگیري بدین صورت  يهاتمیالگور يهایژگیواستفاده از دیدگاه بیزي براي بررسی 

. براي مثال، گفته کندیماستقراي یادگیر را توجیه  ينحوهتعریف کردیم که  Bمثل  هاییفرضپیشقرایی یک الگوریتم را دسته ما بایاس است 2

نشـان آن  است. علـاوه بـر H ايفرضیه يمجموعهدر  cوجود مفهوم هدف  Candidate-Eliminationشد که بایاس استقرایی الگوریتم 

 توانـدیم بالا استقرایی ضمنی نتیجه گرفت. تفسیري بیزي فرضپیشو این  شیهايوروداز  توانیمدادیم که خروجی این الگوریتم یادگیري را 

ا یادگیري باشد. با این تفاوت که در اینجا به جاي مدل کـردن الگـوریتم بـ يهاتمیالگور يهافرضپیشاین  يهایژگیوجایگزینی براي بررسی 

. و در اینجا میکنیم سازيمدل، کندیمبیز کار  يهیقضکه بر اساس  2یک سیستم معادل استقرایی، الگوریتم را با سیستم معادل استدلال احتمالی

اسـت.  "P(D|h) هاهیفرضـدر قبول یـا رد  هادادهو قدرت  P(h) هاهیفرض هاياولیهاحتمال "به فرم  کندیمکه یادگیر فرض  هاییفرضپیش

بـود. سیسـتم  FIND-Sو  Candidate-Eliminationکه در این قسمت معرفی شد مربـوط بـه دو الگـوریتم  P(D|h)و  P(h)تعریف 

از خود نشان خواهـد  هاتمیالگورو خروجی رفتاري مشابه این  در ورودي هاعیتوز، با این کندیمبیز کار  يهیقضکه بر اساس  يایاحتمالاستدلال 

  داد.

نیـز  هاهیفرضـ و نـدیخطابـدون  آموزشـی هـايدادهکه در این بخش انجام شد حالت خاصی از استدلال بیزي بود زیرا که فرض کـردیم  بحثی

 هاينمونـهیـادگیري از  توانیمکه در قسمت بعدي نیز خواهیم دید،  طور همانرا دارد.  0یا  1یکی از دو مقدار  حتماً P(D|h)، یعنی اندیقطع

را نیز داشـته باشـد، بـا ایـن تغییـر توزیـع احتمـال  1و  0مقادیري غیر  P(D|h)کرد، فقط کافی است که مقدار  سازيشبیهرا  خطادار آموزشی

P(D|h) .خطا را کنترل خواهد کرد  

                                                      

2 probabilistic reasoning system 



  را دارند 4که کمترین خطاي مربعی ییهاهیفرضو  3هاهیفرض نیترمحتمل 6,4

ایـن الگـوریتم از  حتی اگـر دهدیمرا خروجی  MAP هايفرضیهیک الگوریتم یادگیري  تحت شرایطی که در بالا نیز نشان داده شد طور همان

  استفاده نکند. هااحتمال يمحاسبهروش بیز یا حتی از 

عصـبی، تقریـب  هايشبکهمثل آن  براي يزیاد يهاراهکه  ايمسئله، میپردازیم یادگیري توابع هدف پیوسته مقدار ايمسئلهدر این بخش، به 

که در شرایط خاصی هـر الگـوریتم یـادگیري کـه خطـاي  دهدیمارائه شده است. یک بررسی مستقیم بیزي نشان  ايچندجملهخطی، و تقریب 

ایـن  استفاده از در. اهمیت این نتیجه دهدیمرا خروجی  5فرضیه نیترمحتملیک را مینیمم کند  آموزشی هايدادهمربعی بین تخمین و خروجی 

  .است کنندیمعصبی و دیگر متدهایی که مجموع خطاي مربعی را مینیمم  هايشبکهبسیاري از  توجیه استدلال بیزي (تحت شرایط خاص) براي

از توابـع  ايمجموعـهکه  H ايهفرضیو فضاي  X اينمونهکه از فضاي  Lیادگیري تابع هدف پیوسته را در نظر بگیرید، یادگیر  يمسئلهشرایط 

. اعـداد حقیقـی اسـت) يمجموعـه �آن  ، که در� → h: Xتابعی است به فرم  Hدر  h(هر  کندیماستفاده  X هاينمونهحقیقی مقدار روي 

 ينمونه mاز  ايمجموعهاست.  H هايفرضیه يمجموعهاز  � → f: Xمواجه است یادگیري تابع هدف مجهول آن  با Lکه یادگیر  ايمسئله

با یک مقدار تصادفی خطا که توزیع نرمال دارد معلوم اسـت. بـه  هانمونههدف هر یک از  تابع مقداردر دسترس است، در این مجموعه  آموزشی

>زوج مرتبی به فرم  آموزشی ينمونه، هر ترقیدقعبارت  ��, �� ��آن  است کـه در < = �(��) + خـود تـابع  (��)�. در اینجـا ��

پیـدا  نیـز یادگیر هدف. استتوزیع نرمال با میانگین صفر  داراي و مستقل ��که مقدار  شودیمتصادفی خطاست. فرض  متغیر ��هدف و مقدار 

  یکسانی دارند. يهیاولاحتمال  هاهیفرضاست با این فرض که تمامی  MAP يهیفرض، یا به صورت معادل، یک فرضیه نیترمحتملکردن 

 از چنین مسـائلی اينمونه یادگیري تابع خطی يمسئله، میدهیم را براي یادگیري توابع دلخواه حقیقی مقدار انجام مانیهایبررسبا وجود اینکه 

اسـت کـه کمتـرین  ��ℎ يهیفرضـ چـینخطنشان داده است.  آموزشی ينمونهرا به همراه چندین  fشکل تابع هدف خطی  6,2است. شکل 

درسـت نیسـت، زیـرا کـه  يهیفرضـ حتمـاًفرضـیه  نیترمحتمـلفرضیه است. توجه داشته باشـید کـه  نیترمحتمل، پس ی را داردخطاي مربع

  .هستند خطادارمحدود و  آموزشی هايمجموعه
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  یادگیري تابع حقیقی مقدار. 6,2شکل 

> آموزشی هاينمونهبا خط نشان داده شده است.  fتابع هدف  ��, �� با فرض اینکه خطایی با توزیع نرمال بـا میـانگین صـفر دارنـد در نظـر گرفتـه  <

 ينمونه 5، بر اساس ���، فرضیه نیترمحتملفرضیه . بنابراین این کندیمکه میزان خطاي مربعی را مینیمم  دهدیمتابعی خطی را نشان  چینخط .اندشده

  موجود است. آموزشی

ابتدا بیاییـد دو مفهـوم را از بپردازیم؛ در شرایط مذکور  کنندیمکه خطاي مربعی را مینیمم  ییهاهیفرضبودن  نیترمحتملقبل از اینکه به اثبات 

، ابتـدا بایـد چگـالی احتمـال را eتصادفی پیوسته مثل  متغیرهايتئوري احتمال مرور کنیم: چگالی احتمال و توزیع نرمال. ابتدا براي بحث روي 

مجموع احتمالات روي تمامی مقادیر ممکن متغیر تصادفی یک باشد.  در ایـن  میخواهیم این است که هازمینهپیشاین  اولیه معرفی کنیم. دلیل

با نسبت دادن یک احتمال به هر یک از مقـادیر ممکـن متغیـر تصـادفی  توانینمتصادفی پیوسته هستند، تعیین احتمال را  متغیرهايحالت که 

و انتگرال روي کل چگالی احتمال را مساوي یک  میکنیماستفاده  eبراي مقادیر تصادفی حقیقی مثل  6از چگالی احتمال ن،آانجام داد. به جاي 

 میدهـیمـ نشـان Pو احتمال را با حـرف بـزرگ  میکنیمبراي نشان دادن تابع چگالی احتمال استفاده  p. در کل از حرف کوچک میدهیم قرار

،  (��)�). چگالی احتمـال شودیمنیز نامیده  7اوقات این مقدار جرم احتمال(گاهی 
�

�
 ايبـازهبرابـر مقـدار احتمـال اینکـه متغیـر تصـادفی در  

[��, �� + �زمانی که  (� →  قرار بگیرد است. 0

  چگالی احتمال:

�(��) ≡ lim
�→�

1

�
�(�� ≤ � < �� + �) 
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. توزیع احتمال نرمـال، توزیـع احتمـالی همـوار و زنگـی کندیمرا در مسئله طوري تعریف کردیم که از توزیع احتمال نرمال پیروي  eدوم اینکه 

  مراجعه کنید. 5,4به جدول  ترقیدقمشخص کرد. براي تعریف  کاملاً σو انحراف معیار  μبا میانگین  آن را توانیمشکل است که 

کـه خطـاي مربعـی را  ییهاهیفرضـکـه  میدهـیم به موضوع اصلی بر گردیم: در شرایط مذکور، نشان میتوانیم هازمینهپیشحال با داشتن این 

، با این تفاوت میکنیممشخص  6.3 يرابطهاز  تابع را با استفاده نیترمحتملابتدا هستند.  هاهیفرض نیترمحتملدر واقع همان  کنندیممینیمم 

  .میدهیم نشان pدر این رابطه را با که توزیع احتمال 

ℎ�� = arg max
�∈�

�(�|ℎ) 

>مثل  آموزشی هاينمونهاز  ايمجموعهکه  میکنیممثل قبل، فرض  �� … �� �، Dبا مقـدار تـابع هدفشـان  < = < �� … �� > 

��داریم. در اینجا  = �(��) + بـر حسـب  توانیمرا  P(D|h)هستند  h يهیفرضمستقل از  کاملاً آموزشی هاينمونه. با فرض اینکه  ��

�(��|ℎ)  نوشتها  

ℎ�� = arg max
�∈�

� �(��|ℎ)

�

���

 

�از توزیع نرمال با میانگین صفر و واریانس مجهول ها  ��با دانستن اینکه 
�

�نیز باید از توزیع نرمالی با واریانس  ��، هر کنندیمپیروي  
�

و  

�به صورت توزیع نرمالی با واریانس  توانیمرا  (ℎ|��)�، به جاي صفر، پیروي کند. بنابراین (��)�میانگین 
�

�و میـانگین   = �(��) 

و مقـادیر  میسـینویم را آمده 5,4بنویسیم، ابتدا فرمولی که در جدول  کندیمرا توصیف  (ℎ|��)�نوشت. بیایید فرمول این توزیع نرمال را که 

μ  و�
�

، خـواهیم میسـینویمـ اسـت fتوصیف درست از تابع هـدف  h يهیفرضبا فرض اینکه  ��براي  ايرابطه. چون میکنیمرا جایگزین  

�داشت که  = �(��) = ℎ(��)  

ℎ�� = arg max
�∈�

�
1

�2��
�

�
�

�

��
�(����)��

���

 

= arg max
�∈�

�
1

�2��
�

�
�

�

��
�(����(��))��

���

 

کـه  آن را متداول است: به جاي ماکزیمم کردن مقدار کل عبارت، لگـاریتم هانیترمحتملکه در اکثر محاسبات  میکنیمحال از تبدیلی استفاده 

باعـث مـاکزیمم  ln pاست. بنابراین مـاکزیمم کـردن  pتابعی یکنواخت و صعودي از  ln p. زیرا که تابع میکنیماست ماکزیمم  ترسادهبسیار 

  .شودیم pشدن خود 

ℎ�� = arg max
�∈�

� ��
1

�2��
�

−
1

2�
� ��� − ℎ(��)�

�
�

���

 



  حذف کرد، آن را توانیماست و بنابراین  hاول مستقل از  يجمله

ℎ�� = arg max
�∈�

� −
1

2�
� ��� − ℎ(��)�

�
�

���

 

  است،آن  ماکزیمم کردن این کمیت منفی مشابه مینیمم کردن مقدار مثبت

ℎ�� = arg ���
�∈�

�
1

2�
� ��� − ℎ(��)�

�
�

���

 

  است را حذف کرد و داریم: hثابتی که مستقل از  توانیمو دوباره 

ℎ�� = arg ���
�∈�

���� − ℎ(��)�
�

�

���

                                    (6.6) 

و  �� آموزشی هاينمونهمربعی بین مقادیر هدف  خطاهاياست که مجموع  ايفرضیه ��ℎ فرضیه نیترمحتملکه  دهدیمنشان  6,6 يرابطه

مقدار  ياضافهها، مقادیر تابع هدف به  ��، آموزشی هاينمونهبا این فرض بود که  هاگیرينتیجهرا مینیمم کند. این  (��)ℎفرضیه  بینیپیش

خطـاي مربعـی  يجملـه، مقـدار دهـدیمـکه استخراج عبارت بالا نیـز نشـان  طور همانخطاي تصادفی با توزیع نرمال و میانگین صفر هستند. 

��� − ℎ(��)�
�

 به دستدیگري براي خطا  يهافیتعر توانیمخطا  يهاعیتوزاز توزیع نرمال ناشی شده است. با استفاده از دیگر  ماًیمستق 

  ورد.آ

بـه عنـوان  کنـدیمـرا حـداکثر  (ln p(D|h))کـه لگـاریتم محتمـل بـودن  ايفرضیهاب بالا شامل انتخ اشتقاقتوجه داشته باشید که ساختار 

را حداکثر کنیم. این  (ln p(D|h))نیز گفته شد، این مشابه این است که محتمل بودن  ترشیپکه  طور همان. شودیمنیز  فرضیه نیترمحتمل

از  ترساده، زیرا که کار با لگاریتم محتمل بودن بسیار ردیگیمبیزي مورد استفاده قرار  يهایبررسدر بسیار از  8روش کار با لگاریتم محتمل بودن

نیست مگـر اینکـه احتمـال  MAP يهیفرض فرضیه همیشه نیترمحتملگفته شد،  هم قبلاًکه  طور همانکار با خود محتمل بودن است. البته، 

  مساوي فرض شود. هاهیفرضتمامی  يهیاول

ذکر شود، این است  حتماً؟ یکی از دلایلی که لازم است میکنیماستفاده  هانمونهنویز یا همان خطاي  سازيمدلچرا استفاده از توزیع نرمال براي 

زنگی شکل تخمین خـوبی  يهاعیتوز. دلیل دوم این است که این توزیع توزیعی هموار است و کندیم ترسادهکه بررسی را از نظر ریاضی بسیار 

توضیح داده شد، مجمـوع  تعـداد  5کزي که در فصل حد مر يهیقضفیزیکی هستند. در واقع، طبق  يهاستمیسدر  خطاهابراي بسیاري از انواع 

که خطـا کـه خـود از مجمـوع  کندیم. این ثابت کندیممستقل و هم توزیع بدون توجه به نوع توزیع از توزیع نرمال پیروي  متغیرهاياز  زیادي

مختلفی کـه  هايمؤلفه. البته در واقعیت، کندیماز توزیع نرمال پیروي خواهد  شودیممتغیر مستقل و با ضریب توزیع یکسان تولید  زیاديتعداد 

  ، که در این شرایط این قضیه توجیهی براي استفاده از این توزیع نیست.کنندینمند همگی از یک توزیع پیروي تأثیرگذار زینودر 

                                                      

8 likelihood 



تخمین و ... در تخمین توابع حقیقی مقدار است.  يهایمنحنعصبی،  هايشبکهمینیمم کردن مجموع خطاي مربعی روشی متداول در بسیاري از 

  توضیح داده است. مفصلاً میدهیم انجامآن  عصبی را با هايشبکهروش شیب نزول را که مینیمم کردن خطاي مربعی در  4فصل 

این شرایط  هاتیمحدود، بعضی کندیمکه خطاي مربعی را مینیمم  ايفرضیهو  فرضیه نیترمحتملبین  يرابطهقبل از اتمام بحث  بد نیست که

کـه نمونـه را  ییهـایژگـیودر نظر گرفته شده است و از خطاي خود  آموزشی هاينمونهمسئله را ذکر کنیم. بررسی بالا فقط خطا در تابع هدف 

در شرایط ذکر شده فقـط  وزن افراد بر اساس سن و قدشان باشد، بینیپیش. براي مثال، اگر مسئله یادگیري بودشده  نظرصرف کنندیمتوصیف 

سـاده کننـده  يهـافرضکـه  شودیم ترپیچیده. بررسی زمانی شوندیم خطا را براي وزن در نظر گرفت و مقادیر سن و قد دقیق فرض توانیم

  حذف شوند.

  بینیپیشفرضیه براي مسائل  نیترمحتمل 6,5

 آموزشـی هاينمونـهمشخص کردیم که مجمـوع خطـاي مربعـی را بـر روي  ايفرضیهرا  فرضیه نیترمحتملقبلی قسمت  يمسئلهدر تعریف 

: یـادگیري میکنـیمـعصـبی متـداول اسـت بیـان  هايشـبکهکه در  دیگري يمسئله. در این بخش معیاري مشابه براي تعریف کندیممینیمم 

  احتمالات. بینیپیش

را یاد بگیریم که دو خروجی گسسته دارد. براي مثـال،  f: X → {0,1}(احتمالی)  غیرقطعیتابعی  میخواهیم آن را در نظر بگیرید که در حالتی

 0و در غیر این صورت  1زمانی که بیمار زنده بماند  f(x)باشد، و تابع هدف  شانبیماريممکن است توصیف بیماران با علائم  X اينمونهفضاي 

زمانی که وام بعدي کامـل پرداخـت  f(x)وام با وضعیت حسابشان در گذشته باشد و توصیف مراجعین دریافت  تواندیم Xباشد. یا به طور مشابه 

جان سالم  %8و  مانندیم درصد زنده %92از بیماران که علائم مشترکی دارند  ايمجموعهباشد. براي مثال، در  0و در غیر این صورت  1 شودیم

باشد یا ممکن است ناشی از یک فراینـد تمامی علائم مهم بیمار  يمشاهدهما را در ناتوانی  ناشی از . این عدم قطعیت ممکن استبرندینم به در

را داریم که به صورت احتمـالی روي ایـن ورودي عمـل  f(x)چیست، ما تابع هدف  مشکل منشأجدا از اینکه  تصادفی در پیشرفت بیماري باشد.

  .کندیم

باشـد  f(x)=1احتمـال  اشیخروجـتوابع حقیقی مقدار دیگـر) کـه  يزنندهعصبی (یا تخمین  يشبکهبا این تعریف مسئله ممکن است از یک 

علـائم آن  . در مثال بالا، اگرf’(x)=P(f(x)=1)آن  هستیم که در f’: X → [0,1]استفاده کنیم. به عبارت دیگر، ما دنبال یادگیري تابع هدف 

اسـت، و  %92باشـد  1برابر با  f(x)که یعنی احتمال اینکه  f’(x)=0.92، پس ماندیم دهبیمار زن %92تمیز را داشته باشیم به احتمال  غیرقابل

  است. %8 باشد، 0برابر با  f(x) احتمال اینکه

تـابع بـراي هاي 0و ها 1جمع کردن تعداد تکرار  غیرهوشمندانه يهاراه؟ یکی از گرفت ادیعصبی  هايشبکهرا با روشی مثل  ’f توانیم چگونه

 توانیمکه در ادامه نیز خواهیم دید، به جاي این کار  طور همان. تکرارهاستعصبی با نسبت این تعداد  يشبکهآموزش  و xممکن  ينمونههر 

  ورد.آ به دسترا  ’fبراي  فرضیه نیترمحتملعصبی استفاده کرد و  يشبکهآموزش  براي f آموزشی هاينمونهاز خود 

پیدا  P(D|h)براي  ايرابطهابتدا باید  سؤالدر این تعریف مسئله را بیابیم؟ براي جواب این  فرضیه نیترمحتملتا  میکنیمچه معیاري را بهینه 

�بـه فـرم  Dآموزش  هاينمونهکنیم. بیایید فرض کنیم که  = {< ��, �� > ⋯ < ��, �� مقـدار هـا  ��آن  هسـتند کـه در {<

 است. (��)� يشدهمشاهده



> هاينمونـهفرضیه گفته شد، مینیمم خطاي مربعی قسمت قبـل، فـرض کـردیم کـه  نیترمحتمل يدربارهآنچه  با توجه به �� … �� > 

جدید داشـته  يمسئلهفرض دیگري در این تعریف  میتوانستیمبررسی کرد. با وجود اینکه  ��را فقط با مقدار هدفشان،  هاداده. تا بتوان اندثابت

 ��که  میکنیمحاصل اثري ندارند. بنابراین فرض  يجهینتدر  ییهافرضض قبلی ادامه دهیم تا نشان دهیم این چنین باشیم، بیایید با همین فر

  رت زیر بنویسیم:را به صو P(D|h) میتوانیمایجاد شده است پس  مستقل آموزشی ينمونهتصادفی هستند و هر  متغیرهاي ��و 

�(�|ℎ) = � �(��, ��|ℎ)

�

���

                                        (6.7) 

را  ��بیمـار  آموزشـی يمجموعهاست. براي مثال، احتمال اینکه در  hمستقل از  ��با هر نمونه مثل  مواجههکه احتمال  میکنیمباز هم فرض 

مربوط نیست، ارتباط  hخیلی به  ��احتمال زنده ماندن است (با این وجود البته احتمال زنده ماندن  يدربارهما  يهیفرضداشته باشیم مستقل از 

زیر ساده کنیم، (با استفاده  يرابطهبالا به  يرابطه میتوانیممستقل باشد  hاز  xاست). زمانی که  یناشدن انکارو فرضیه  آموزشی يمجموعهبین 

  )،6,1از قانون جدول 

�(�|ℎ) = � �(��, ��|ℎ)

�

���

= � �(��|ℎ, ��)�(��)

�

���

                     (6.8) 

,ℎ|��)�حال احتمال  �� يمشاهدهیا احتمال  (�� = درست است چیست؟ با توجه به  h يهیفرضبا فرض اینکه  �� ينمونهبراي تک  1

��)�، کندیمما از تابع هدفی است که احتمالات را محاسبه  يهیفرض hاینکه  = 1|ℎ, ��) = ℎ(��) ،و در کل  

�(��|ℎ, ��) = �
ℎ(��)                   �� �� = 1

�1 − ℎ(��)�       �� �� = 0
                              (6.9) 

  تري بنویسیم، واریاضیربیایید ابتدا این رابطه را به فرم  P(D|h)براي  6,8 يرابطهبراي جایگزینی این رابطه در 

�(��|ℎ, ��) = ℎ(��)
���1 − ℎ(��)�

����
                       (6.10)  

��. توجه داشـته باشـید کـه زمـانی کـه ارزندهم 6,10و  6,9  يرابطهنشان داد که دو  توانیمبه سادگی  = ، 6,10 يرابطـهعبـارت دوم  1

�1 − ℎ(��)�
����

��)�بنابراین خواهیم داشت که  شودیممساوي یک   = 1|ℎ, ��) = ℎ(��)
 يرابطـهحالـت اول  ارزهمکه  ��

��نشان داد که براي  توانیماست، به طور مشابه  6,9 =   .ارزندهم ،نیز دو رابطه با هم 0

,ℎ|��)�براي جایگزینی  6,10 يرابطهاز  توانیم   استفاده کرد، 6,8 يرابطهدر  (��

�(�|ℎ) = � ℎ(��)
���1 − ℎ(��)�

����
�(��)

�

���

                            (6.11) 

  را بنویسیم، فرضیه نیترمحتمل يرابطه میتوانیمحال 



ℎ�� = arg max
�∈�

� ℎ(��)
���1 − ℎ(��)�

����
�(��)

�

���

 

  حذف کرد، آن را توانیماست و  hخري مستقل از آ يجمله

ℎ�� = arg max
�∈�

� ℎ(��)���1 − ℎ(��)�
����

�

���

                      (6.12) 

>برآمـد  احتمـال ظهـور 6.12 يرابطـهدیـد. عبـارت  5,3در جدول  ايدوجملهدر تعمیم توزیع  توانیمرا  6,12 يرابطهعبارت سمت راست 

�� … �� توجـه داشـته باشـید کـه توزیـع  .دهـدیمرا داشته باشد را نشان  (��)ℎآمدن  احتمال شیر �� يسکهرا  با فرض اینکه هر  <

را مسـاوي فـرض  هاسـکهبـراي تمـامی آمدن  مشابه این رابطه است، اما فرض دیگري نیز دارد، احتمال شیرآمد  5,3که در جدول  ايدوجمله

(��)�ℎ کندیم = ℎ����, ∀�, مسـئله ناسازگارند، فرضـی کـه در تعریـف  هاسکهپرتاب برآمد  که میکنیم.  اما در هر دو حالت فرض ��

  .کندیمفعلی ما نیز صدق 

  از خود محتمل بودن است پس داریم: ترراحتمشابه گذشته، کار با لگاریتم محتمل بودن 

ℎ�� = arg max
�∈�

� ����ℎ(��) + (1 − ��) ln�1 − ℎ(��)�

�

���

       (6.13) 

. ایـن نتیجـه مشـابه میکنـیمفعلی ماکزیمم  يمسئلهدر تعریف  فرضیه نیترمحتملکه براي پیدا کردن  دهدیمکمیتی را نشان  6,13 يرابطه

و  6.13 يرابطـهقبلی است. به شـباهت بـین  يمسئلهدر تعریف  فرضیه نیترمحتملمربعی قبلی ما در مینیمم کردن مجموع خطاي  يجهینت

− آنتروپیفرم کلی تابع  ∑ نامیـده  9دورگه آنتروپیعبارت بالا گاهی  ينهیقراین شباهت،  به خاطرتوجه کنید. آمد  3که در فصل  ��������

  .شودیم

  عصبی يشبکهفرضیه در یک  نیترمحتملشیب نزول براي پیدا کردن  6,5,1

 G(h,D)مد. بیایید این کمیت را با اختصـار آخواهد  به دست فرضیه نیترمحتمل 6,13 يرابطهدر بالا نشان دادیم که با ماکزیمم کردن کمیت 

را توسط روش شیب نـزول  G(h,D)که آورد  خواهیم به دستعصبی  هايشبکهبراي  10هاوزنآموزش  نشان دهیم. در این بخش قانونی براي

  .کندیمماکزیمم 

مختلـف شـبکه کـه  يهـاوزننسـبت بـه  G(h,D)جزئـی  يهامشتقتوسط بردار  G(h,D)نیز بحث شد، گرادیان  4که در فصل  طور همان

مراجعه  4جزئیات جستجوي شیب نزول و واژگان بکار رفته به فصل  يدرباره(براي توضیح کامل  شودیمایجاد  کندیمرا مشخص  h يهیفرض

  ام است به فرم زیر است:jام به واحد kکه از واحد  ���نسبت به وزن  G(h,D)کنید). در این قسمت، مشتق جزئی 

                                                      

9 cross entropy 
10 weight training 



           
∂�(ℎ, �)

∂w��
= �

��(ℎ, �)

�ℎ(��)
 
�ℎ(��)

����

�

���

 

                             = �
�(����ℎ(��) + (1 − ��) ln�1 − ℎ(��)�)

�ℎ(��)
 
�ℎ(��)

����

�

���

 

= �
�� − ℎ(��)

�ℎ(��)(1 − ℎ(��))
 
�ℎ(��)

����

�

���

                                                  (6.14) 

 عصبی ما از یک لایه واحد سیگموید تشکیل شده و در این حالت داریم که يشبکهبراي ساده نگه داشتن محاسبات، فرض کنید که 

�ℎ(��)

����
= ��(��)���� = ℎ(��)�1 − ℎ(��)����� 

رجوع کنید).  4مشتق تابع سیگموید است (به فصل  σ’(x)است، و  آموزشی ينمونهامین  iبراي  jامین ورودي به واحد  k، ����در این رابطه 

  وریم،آمی به دستگرادیان  هايمؤلفهبراي  ايرابطهو  میکنیمجایگذاري  6,14 يرابطه، این رابطه را در بالاخره

∂�(ℎ, �)

∂w��
= ��d� − h(x�)�x���

�

���

 

. در هر حلقه جسـتجو میکنیماستفاده  11شیب صعودهستیم تا مینیمم به جاي شیب نزول از جستجوي  P(D|h)چون بیشتر به دنبال ماکزیمم 

  .شودیمبردار توسط قانون زیر به سمت گرادیان تصحیح 

��� ← ��� + ∆��� 

  که داریم،

∆��� = � ���� − ℎ(��)�����

�

���

                              (6.15) 

  .کندیمدر جستجوي شیب صعود را مشخص  هاقدم ياندازهمقدار کوچک و مثبت است که  ηو در این رابطه نیز 

و مقدار  بینیپیشکه مجموع خطاي مربعی بین  Backpropagationرا با قانون تغییر وزن الگوریتم  هاوزنجالب است که این قانون تغییر 

این فصل بـه شـکل  گذارينشانه با Backpropagationخروجی در  واحدهايمقایسه کنیم. قانون تغییر وزن براي  کردیماصلی را مینیمم 

  زیر است،

��� ← ��� + ∆��� 

                                                      

11 gradient ascent 



  نآکه در 

∆��� = � � ℎ(��)(1 − ℎ(��))��� − ℎ(��)�����

�

���

 

ℎ(��)(1 يجملهتوجه دارید که این رابطه جز در  − ℎ(��))  است. 6,15 يرابطهشبیه  کاملاًکه از تابع سیگموید ناشی شده  

. قـانونی کـه مجمـوع شـوندیمـ فرضیه همگرا نیترمحتملخودشان به سمت  يمسئلهخلاصه اینکه، این دو قانون تغییر وزن هر دو در تعریف 

 نیترمحتمـلکـرد بـه دنبـال  سازيمدلبا توزیع نرمال  توانیمرا  آموزشی هايداده خطاهايبا فرض اینکه  کندیممربعی را مینیمم  خطاهاي

با فرض اینکه مقادیر منطقی مشاهده شده احتمالی (و نه قطعی) هسـتند بـه دنبـال  کندیمدورگه را مینیمم  آنتروپی. قانونی که گرددیم فرضیه

  .گرددیم هانمونهاحتمال بر حسب  بینیپیشبراي تابع  فرضیه نیترمحتمل

  12قانون کمترین طول توضیح 6,6

اسـت را در مـورد  ترکوتـاهتوضـیحی کـه "گفته شد، یک بایاس استقرایی متداول، بـه فـرم  Ocamتیغ  يدرباره 3در فصل آنچه  با توجه به

استدلال کردیم. در اینجا با دیدي  Ocamتوضیحات بلند با توجه به تیغ  ضررهاي يدربارهفصل آن  است. در "مشاهده شده قبول کن هايداده

  را بررسی خواهیم کرد. (MDL)و قانونی مشابه به نام قانون کمترین طول توضیح  میپردازیم بیزي به این موضوع

شـناي آتئوري اطلاعات اسـت. دوبـاره تعریـف نـه چنـدان نا يهیاولبا مفاهیم  ���ℎایجاد قانون کمترین طول توضیح تفسیر تعریف  يزهیانگ

ℎ��� .را به خاطر بیاورید  

ℎ��� = arg max
�∈�

�(�|ℎ)�(ℎ) 

  نیز نشان داد،آن  ����به صورت معادل با  توانیماین رابطه را 

ℎ��� = arg ���
�∈�

− log� �(�|ℎ) − log� �(ℎ)              (6.16) 

، با فرض اینکه یک طرح نمایش خـاص بـراي کـد ترندارجح ترکوتاه هايفرضیهطوري تفسیر کرد که  توانیمرا  6,16 يرابطهجالب است که 

طراحی کدي  يمسئلهاساسی تئوري اطلاعات را معرفی کنیم:  يجهینتاستفاده کنیم. براي توضیح این، بیایید ابتدا یک  هادادهو  هاهیفرضکردن 

ممکـن  کـد نیترفشردهما به  يعلاقهبگیرید. در اینجا است را در نظر  ��مقدار  iاحتمال ارسال پیام آن  ، را که درتصادفی يهاامیپبراي ارسال 

فرستاده شود مینیمم کند. واضح  تصادفیکه باید ارسال شوند تا یک پیام  ییهاتیبما به کدي است که امید تعداد  يعلاقهاست؛ به عبارت دیگر 

 Shannon)اختصاص دهیم که احتمال بیشتري دارنـد.  ییهاامیپرا به  ترکوتاه کدهاياست که براي مینیمم کردن امید طول کد ارسالی باید 

and Weaver 1949)  به پیام کندیمارسالی را مینیمم  يهاتیبنشان دادند که کد بهینه (کدي که امید تعداد (i ،log� بیت براي کد  ��

و بـا  نـدیگویمـ نیز Cبر اساس  iوضیح پیام لازم است طول ت Cتوسط کد  i. به این تعداد بیت که براي کد کردن پیام دهدیمکردن اختصاص 

  .دهندیمنشان  آن را (�)��

                                                      

12 Minimum description length 



  بررسی کنیم. يساز کدبالا از تئوري  يجهینترا با توجه به  6,16 يرابطهبیایید حالا 

 − log� �(ℎ) توضیح  ياندازهh  ايفرضیهتمامی فضاي  ينهیبهبر اساس کد H  يانـدازهاست. به عبـارت دیگـر، ایـن مقـدار 

���فعلـی  نمادگذاريبا استفاده از نمایش بهینه است. در  h يهیفرضتوضیحات 
(ℎ) = − log� �(ℎ)کـد  ��آن  ، کـه در

 است. H ايفرضیهبهینه براي کد کردن فضاي 

 − log� �(�|ℎ) آموزشـی هــايدادهتوضــیح  يانـدازه D  بــا معلــوم بـودنh  فعلــی  نمادگــذاريتوســط کــد بهینـه اســت. در

���|�
(�|ℎ) = − log� �(�|ℎ)هايدادهکد بهینه براي توضیح  �|��آن  ، که در D  با فرض اینکه فرسـتنده و گیرنـده

 هستند است. hهر دو مطلع از 

  را براي تعریف  6,16 يرابطه میتوانیمبنابراینℎ���  بازنویسی کنیم و بگوییمℎ��� مثل  ايفرضیهh  است که مجمـوع طـول

 .کندیمبا معلوم بودن فرضیه را مینیمم  هادادهطول توضیحات  يعلاوهبه  هاهیفرضتوضیحات 

ℎ��� = arg min
�

���
(ℎ) + ���|�

(�|ℎ) 

  هستند. hبا معلوم بودن  Dو  Hبهینه براي  کدهايبه ترتیب  �|��و  ��در این رابطه   

را انتخاب کنیم که مجموع این دو طول توضیح را حداقل کنند. البته بـراي  ییهاهیفرضکه  کندیمتوصیه  (MDL)قانون کمترین طول توضیح 

 کـدهايیا نمایش خاصی را که با عمل یادگیري متناسب است انتخاب کنیم. با فرض اینکـه مـا از  يساز کدبکار بردن این قانون در عمل باید 

  را به صورت زیر بیان کرد، MDL توانیم، میکنیمده با معلوم بودن فرضیه استفا هادادهو  هاهیفرضبراي نمایش  ��و  ��

  را انتخاب کن، ���ℎ يهیفرض قانون کمترین طول توضیح:

ℎ��� = arg min
�∈�

���
(ℎ) + ���

(�|ℎ)                       (6.17) 

انتخاب کنـیم   ،�|�� ،دادها ينهیبهرا براي کد سازي  ��و ،�� ،هاهیفرض ينهیبهرا براي کد سازي  ��که اگر ما  دهدیمبررسی بالا نشان 

���ℎداریم  = ����.  

ن هـر آموزشی نگاه کرد کـه در آ هايداده يدوباره يساز کدبراي  ترکوتاه متدهاي ترجیح به فرم MDLبه قانون  توانیمبه صورت مفهومی، 

  .شودیم معلوم بودن فرضیه در نظر گرفته ه شرطب هاداده يساز کداضافی  ينهیهزفرضیه و  ياندازه معیار دو

استفاده  يایآموزش هايدادهتصمیم از  يهادرختیادگیري  يمسئلهبراي  MDLبیایید مثالی را در نظر بگیریم. فرض کنید قصد داریم از قانون 

واضح  يهايساز کدبه طور طبیعی یکی از  توانیم ��چه نمایشی را باید در نظر بگیریم؟ براي  �� هايدادهو  ��براي نمایش فرضیه  کنیم.

اما چگونـه بایـد بـا معلـوم  را انتخاب کرد. ابدییمافزایش  هاالیدرخت و تعداد  هايگرهدرخت تصمیم، که در آن طول توضیح با افزایش تعداد 

> هاينمونـهبراي ساده نگه داشتن موضـوع، فـرض کنیـد کـه سـري  را کد کرد. �� هايداده يمجموعهخاص  يهیفرضبودن یک درخت 

�� … �� > يهـابنديدسـتهبراي فرستنده و گیرنده معلوم باشد، پس تنها چیز باقیمانده براي ارسـال  < �(��) … �(��)  اسـت. <

نـدارد). حـال اگـر  ���ℎبـر انتخـاب  يریتـأث حـالاز درستی فرضیه مستقل است، پس بـه هـر  هانمونهارسال خود  ينهیهز(توجه دارید که 

> يهابنديدسته �(��) … �(��) نیسـت (گیرنـده  هانمونهفرضیه باشد، دیگر نیازي به ارسال اطلاعات در مورد  يهابینیپیشهمان  <

طول توضیحات لازم با داشتن فرضیه در این حالت صفر است. در  پس بنابراین به کند).که دریافت کرده محاس ايفرضیهاین مقادیر را با  تواندیم



(طول ایـن پیغـام  هانمونهاشتباه این  بنديدستهشده باشند، لازم است پیغامی مبنی بر  بنديدستهاشتباه  hتوسط  ییهانمونهچنین شرایطی اگر 

�logحداکثر  �logبا پیغامی با حداکثر طول  توانیمارسال کنیم (این کار را  هاآندرست  بنديدستهبیت خواهد بود) را به همراه  � انجام  �

است که  ايفرضیه ��و  ��تحت کد سازي  ���ℎ يهیفرضممکن هر نمونه است). در چنین شرایطی  يهابنديدستهتعداد  kداد که در آن 

  کمترین مجموع طول توضیح را لازم داشته باشد.

را  ترکوتاه ايفرضیهممکن است این معیار  .کندیمفرضیه ارائه  هاياشتباهبا تعداد  هاهیفرضپیچیدگی  ارزیابیراهی براي  MDLبنابراین قانون 

 يمسـئلهاز این نظر، متدي مناسب براي برخورد با  MDLدهد.  ترجیحکه اشتباهی ندارد  بلندترکه اشتباهات کمی دارد را نسبت به یک فرضیه 

overfit .است  

(Quinlar and Rivest 1989)  آزمایشاتی را با استفاده از قانونMDL  هاآن .انددادهدرخت تصمیم انجام  ياندازهبراي تشخیص بهترین 

دارنـد.  3فصـل  يهـاتمیالگورخروجـی  يهادرختبا  مقایسهقابلکه دقتی  کندیم را ایجاد ییهادرخت MDLکه متد مبتنی بر  انددادهگزارش 

(Mehta et al. 1995)  نیز روش دیگري مبتنی برMDL را تشریح کـرده کـه در  ییهاشیآزماو  کندیم براي هرس درخت تصمیم ارائه

  .دهدیممعمول را  يهاروشبا  ايمقایسهقابلنتایج  MDLآن روش مبتنی بر 

 خیـر. است؟ اندارجح ترکوتاه هايفرضیهیریم؟ آیا این اثباتی بر این که تمامی را باید از بررسی قانون کمترین طول توضیح بگ ياگیرينتیجهچه 

−، h يهیفرض سازيبلکه ما اثبات کردیم که اگر نمایش فرضیه طوري انتخاب شود که کد  log� �(ℎ)  اسـتثنا بـه  يسـاز کـدباشد و اگر

−، hبا شرط معلوم بود  D باشد که طول کد ياگونه log� �(ℎ|�) آنگاه قانون ،MDL ايفرضـیه MAP  خروجـی خواهـد داد. بـا ایـن

را داشته باشیم. هیچ دلیلی براي این وجود نـدارد  P(D|h)و  P(h) يهیاولباید تمامی احتمالات  نشان دادن برقراري چنین شرطیبراي وجود، 

ممکن گاهی براي طراح انسـانی مشـخص کـردن نمایشـی  بر قرار است. �Cو  �Cبراي هر کد سازي دلخواه  MDLکه باور داشته باشیم که 

توصیفات بـه کـار رفتـه در  باشد. هاهیفرضاز نمایش کامل احتمال دقیق هر یک از  ترراحت هاهیفرضدانش در مورد احتمالات نسبی  برايخاص 

  .کندیم را توجیه �Cو  �C يساز کدکه فرم خاصی از  شودیم در مسائل یادگیري کاربردي گاهی شامل معیارهایی MDLادبیات کاربرد 

 13بیز ينهیبه يکننده بنديدسته 6,7

کـه  اسـت سـؤالبیشتر شبیه این  سؤالپرداختیم، در واقع، این  "کدام است؟ آموزشی هايدادهبا داشتن  فرضیه نیترمحتمل" سؤالتا اینجا به 

 سؤال. با وجود اینکه ممکن است به نظر برسد که این "کدام است؟ آموزشی هايدادهجدید با داشتن  هاينمونهکننده  بنديدسته نیترمحتمل"

  .ممکن استجدید جواب داد، کاري بهتر  هاينمونهبه  MAP يهیفرضبا اعمال  توانیمدوم را 

ایـن  يهیـثانو. فرض کنید کـه احتمـال شودیمرا شامل  �ℎو  �ℎ� ،ℎ يهیفرضرا در نظر بگیرید که سه  ايفرضیهبراي ایجاد شهود فضاي 

به مـا داده  xجدید  ينمونهاست. حال فرض کنید که  MAP يهیفرض �ℎاست. بنابراین،  3.و  3.و  4.به ترتیب  آموزشی هايدادهفرضیه با 

به احتمـال  x ينمونه هاهیفرض. با در نظر گرفتن تمامی شودیم بنديدستهمنفی  �ℎو  �ℎ يهیفرضمثبت و توسط دو  �ℎکه توسط  شودیم

 MAP بنديدسته(منفی) در این مثال با  بنديدسته نیترمحتملمنفی است.  6.)، و به احتمال �ℎ يهیفرضمثبت است (احتمال مربوط به  4.

  متفاوت است.
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احتمـال  يانـدازه، فقط هـر فرضـیه بـه دیآیم به دست هاهیفرض يهمه يهابینیپیشجدید از ترکیب  ينمونه بنديدسته نیترمحتملدر کل 

، احتمـال اینکـه (�|��)�باشـد،  V يمجموعـهعضـو  ��جدید  ينمونهممکن  بنديدستهاست. اگر  تأثیرگذار بنديدستهدر این  اشهیثانو

  جدید درست باشد به صورت زیر است، ينمونهبراي  �� بنديدسته

������� = � ����|ℎ���(ℎ�|�)

��∈�

 

  ،شود میماکزیمم  �������آن  است که با ��جدید مقدار  ينمونه ينهیبهي  بنديدسته

  بیز: ينهیبهي  بنديدسته

arg max
��∈�

� �����ℎ���(ℎ�|�)

��∈�

                    (6.18) 

�جدید  ينمونه يهابنديدسته يمجموعهبراي شهود در مثال بالا،  =   است و {⊖,⊕}

�(ℎ�|�) = .4 , �(⊖ |ℎ�) = 0, �(⊕ |ℎ�) = 1 

�(ℎ�|�) = .3 , �(⊖ |ℎ�) = 1, �(⊕ |ℎ�) = 0 

�(ℎ�|�) = .3 , �(⊖ |ℎ�) = 1, �(⊕ |ℎ�) = 0 

  بنابراین،

� �(⊕ |ℎ�)�(ℎ�|�)

��∈�

= .4 

� �(⊖ |ℎ�)�(ℎ�|�)

��∈�

= .6 

  و

arg max
��∈{⊕,⊖}

� �����ℎ���(ℎ�|�)

��∈�

=⊖ 

. شـودیمـنامیـده  15بیـز ينهیبهیا یادگیر  14بیز ينهیبه يکننده بنديدستهکند  بنديدسته 6,18 يرابطهجدید را با  هاينمونههر سیستمی که 

به طور متوسط بازده بهتري داشته باشد. ایـن متـد احتمـال  تواندینمو همان دانش اولیه  ايفرضیهدیگري با همان فضاي  بنديدستههیچ متد 

  .کندیمحداکثر  هاهیفرض يهیاولاحتمالات  ايفرضیهموجود و فضاي  هايدادهشود را با معلوم بودن  بنديدستهجدید درست  ينمونهاینکه 
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بیـز  ينـهیبه بنديدسـتهکه در قسمت قبلی هـم گفتـه شـد،  طور همانبراي مثال در یادگیري مفاهیم حقیقی مقدار با استفاده از فضاي ویژه، 

  .گرفتیم بین اعضاي فضاي ویژه انجام يگیررأيفرضیه) و  يهیثانوجدید با دادن وزن (احتمال  هاينمونه

را تشکیل دهـد  ايفرضیهممکن است  دهدیمکه انجام  ییهابینیپیشبیز این است که  ينهیبه يکننده بنديدستهعجیب  يهایژگیویکی از 

کـه  هانمونه بنديدسته. این میاکردهاستفاده  X هاينمونهتمامی  بنديدستهبراي  6,18 يرابطهموجود نیست. تصور کنید که از  Hکه حتی در 

کننـده  بنديدسـتهنگاه بـه ایـن وضـعیت تصـور  يهاروشیکی از  نیست.سازگار  Hدر  hمثل  ايفرضیه با الزاماً شودیمبدین صورت تعریف 

اعمال شده) فرق آن  (که قضیه بیز روي H ايفرضیهکه با فضاي  ،مؤثريبه طرز  را ’H ايفرضیهبیز به عنوان عاملی است که فضاي  ينهیبه

را  کنندیم Hمختلف  هايفرضیه يهابینیپیشخطی بین ترکیبات  ايمقایسهکه  ییهاهیفرض مؤثربه صورت  ’H. در کل، ردیگیمدر نظر  ،دارد

  .شودیمشامل 

  الگوریتم گیبس 6,8

است. این هزینـه  برهزینهآن  دارد، اما اعمال آموزشی هايدادهبیز بهترین عملکرد ممکن را با داشتن  ينهیبه يکننده بنديدستهبا وجود اینکه 

  جدید است. ينمونهبراي هر  شانیهابینیپیشو ترکیب  H هايفرضیهتمامی  يهیثانواحتمال  يمحاسبهدر 

) است، که بـه صـورت زیـر تعریـف Opper and Haussler 1991یک روش جایگزین، ولی کمتر بهینه الگوریتم گیبس (رجوع کنید به 

  :شودیم

 به طور تصادفی و با توزیع احتمالات ثانویه انتخاب کن. Hاز  hمثل  ايفرضیه .1

 جدید بعدي استفاده کن. ينمونه بنديدستهبراي  hاز  .2

به طور تصادفی و با توزیع احتمالات ثانویه انتخاب  ايفرضیه، الگوریتم گیبس به سادگی شودیمارائه  بنديدستهجدیدي براي  ينمونهزمانی که 

غلـط ایـن  يهـابنديدسـتهنشان داد که در شرایطی امیـد تعـداد  توانیماینکه،  ترجالب. دهدیمبه عنوان خروجی  آن را بنديدستهو  کندیم

تمـامی  بـراي، مقدار امیـد ترقیدق. به عبارت (Haussler 1994)بیز است  ينهیبه يکننده بنديدستهالگوریتم حداکثر دو برابر امید خطاي 

از مقـدار  بـدتر، مقدار امید خطاي الگوریتم گیبس دو برابر یشرایط چنین. در یادگیر محاسبه شده يهیاولو توزیع احتمال  مفاهیم هدف تصادفی

  بیز است. ينهیبه يکننده بنديدستهامید خطاي 

کـه اگـر یـادگیر  دهـدیمـدر موردشان بحث کردیم دارد. در کل، این نتیجـه نشـان  قبلاًیري مفهوم که ي جالبی در مسائل یادگااین نتیجه معن

 ايفرضـیهبعدي بـا  ينمونه بنديدستهبا چنین احتمالی انتخاب شوند، آنگاه  در واقع نیز هدف مفاهیمرا یکسان فرض کند، و  Hاحتمالات اولیه 

خطـا بیز، امیـد  ينهیبه يکننده بنديدستهامید خطاي  برابر دو(با توزیعی یکنواخت)، حداکثر  شودیمکه به طور تصادفی از فضاي ویژه انتخاب 

الگـوریتم را مشـخص آن  میـزان کـارایی طرف هستیم که این بررسی بررسی بیزي یک الگوریتم غیر بیزي از اينمونه با دوباره، خواهد داشت.

  .کندیم
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  زبی يساده يکننده بنديدسته 6,9

 . در بعضـیشـودیمـنیز نامیـده  17بیز يساده يکننده بنديدسته معمولاًاست که  16بیز يسادهیادگیر  ،یادگیري بیزي پرکاربرد متدهايیکی از 

و  موردبحـثبیـز را  يساده يکننده بنديدستهعصبی و یادگیري درختی است. در این بخش  هايشبکهبا  مقایسهقابلکارایی این متد  کاربردها

  .میبریمطبیعی به کار  يهازبانمتون  بنديدستهواقعی  يايریادگیدر مسئله  آن را و در بخش بعدي میدهیم بررسی قرار

و تـابع هـدف  شـودیمـمشخص  هایژگیوبا عطفی از مقادیر  xآن  که در رودیم به کار يايریادگی کارهايبیز در  يساده يکننده بنديدسته

f(x) يمجموعه از هر مقدار تواندیم V  .توصیف شده به  شیهایژگیوجدید که با  اينمونهتابع هدف و  آموزشی هاينمونهاز  ايمجموعهباشد

>، شودیمیادگیر داده  ��, �� … �� جدیـد  ينمونـهتابع هدف را براي ایـن  بنديدستهکه مقدار تابع هدف یا  شودیمخواسته  آناز  و <

  کند. بینیپیش

>  هاينمونـها داشـتن اسـت بـ ����تـابع هـدف،  مقدار نیترمحتملبر اساس آن  بنديدستهجدید،  ينمونه بنديدستهبراي  يروش بیز

��, �� … ��   است. <

���� = arg max
��∈�

�(��|��, �� … ��) 

  ،میکنیمبیز این رابطه را بازنویسی  يهیقضبا استفاده از 

���� = arg max
��∈�

����, �� … �����������

�(��, �� … ��)
 

= arg max
��∈�

����, �� … ������ �(��)                   (6.19) 

 مقـدارهايبا شمارش تعـداد تکـرار  (��)�تخمین بزنیم. تخمین مقادیر  آموزشی هايدادهرا بر اساس  6,19 يرابطهدو عبارت  میتوانیمحال 

,���� ی با فـرمبسیار ساده است. با این وجود، تخمین عبارت آموزشی هايدادهویژگی هدف در بین  �� … بـدین صـورت ممکـن  ������

 هاينمونهمساوي تعداد  ییهاعبارتبزرگ باشد. مشکل اینجاست که تعداد این چنین  اریبس مانآموزشی هايداده يمجموعهنیست، مگر اینکه 

شود تا تخمـین  مشاهدهچندین بار  اينمونهدر فضاي  ممکن ممکن تابع هدف است. بنابراین لازم است که هر نمونه ممکن ضربدر تعداد مقادیر

  باشد. اطمینانقابلاحتمال 

. بـه عبـارت دیگـر، اندمسـتقلبودن مقدار هـدف با معلوم  هایژگیومقدار  است، سازيساده فرض یک بیز بر اساس يساده يکننده بنديدسته

,��عطـف  يمشـاهدهزد، احتمـال  تـوانیمبا داشتن مقدار هدف نمونه که  ییهافرض �� … ایـن  تـکتکفقـط وابسـته بـه احتمـال  ��

,��)�: هاستنمونه �� … ��|��) = ∏ بیـز  يسـاده يکننـده بنديدسـتهبـه  6,19 يرابطـه. با جایگذاري این رابطه در �(��|��)�

  .میرسیم

                                                      

16 Naïve bayes learner 
17 Naïve bayes classifier 



  :ساده بیز يکننده بنديدسته

��� = arg max
��∈�

�(��) � �(��|��)

�

                             (6.20) 

بیز تعـداد  يساده يکننده بنديدستهبیز است. توجه دارید که در یک  يساده يکننده بنديدستهنماد مقدار هدفی خروجی  ���در این رابطه 

مقـادیر هـدف  تعـداد و هـایژگـیوضرب تعداد مقادیر  ،تخمین زده شود آموزشی هايدادهکه باید بر اساس  موجود، (��|��)�جملات متمایز 

,��)� تعداد جملات ممکننسبت به  است، این عدد در نگاه اول، �� …   .کوچکتر استبسیار  (��|��

بر اسـاس تعـداد تکرارشـان در میـان  (��)�و  (��|��)� جملات مختلف آن دارد که در ايمرحلهبیز  يسادهبه طور خلاصه، متد یادگیري 

 بنديدسـتهتخمینی خواهد بود. ایـن فرضـیه، بـراي  يهیفرض يکنندهتعیین هانیتخماین  يمجموعه .شوندیمآموزشی تخمین زده  هاينمونه

همـان  ���بیـز  يسـاده بنديدسـته، و شـودیمـفرض استقلال شـرطی ارضـا  هرگاه کهرا بکار خواهد بست.  6,20 يرابطهجدید  هاينمونه

  خواهد بود. MAP بنديدسته

یادگیري بحث شده، این است که این روش جستجویی صریح در میان  متدهايبیز و دیگر  يساده يکننده بنديدستهجالب  يهاتفاوتیکی از 

 (��|��)�و  (��)�همان فضاي مقادیر ممکن قابل نسبت به متغیـر  هاهیفرض(در چنین شرایطی، فضاي  دهدینمممکن انجام  هايفرضیه

  .شوندیمآموزشی ایجاد  هاينمونهمختلف داده در میان  يهابیترکبدون جستجو و فقط با شمارش تعداد تکرار  هاهیفرضاست). در مقابل، 

  مثالی توضیحی 6,9,1

بـر  روزهـا بنديدسـتهیادگیري درختی مطرح شـد بکـار بـریم:  فصل بیز را به مسئله یادگیري مفهومی که در يساده يکننده بنديدستهبیایید 

، دهدیمنشان  PlayTennisرا براي مفهوم  آموزشی ينمونه 14از  ايمجموعه 3,2اساس اینکه کسی تنیس بازي خواهد کرد یا خیر. جدول 

 يکننـده بنديدسـته. در اینجـا از شـوندیمـ توصیف Wind، و Outlook ،Tempereture ،Humidity يهایژگیودر اینجا روزها با 

 :میکنیمده جدید زیر استفا ينمونه بنديدستهاین جدول براي  آموزشی هايدادهبیز و  يساده

<Outlook=sunny,Temperature=cool,Humidity=high,Wind=strong>  

براي  6,20 يرابطهبا مقدار گذاري  جدید است. ينمونهبراي  PlayTennis) مفهوم هدف Noیا  Yesمقدار هدف ( بینیپیشهدف در اینجا 

  شود. به صورت زیر محاسبه می ���این کار مقدار 

��� = arg max
��∈{���,��}

�(��) � �(��|��)
�

 

= arg max
��∈{���,��}

����� �(Outlook = sunny|��)��Temperature = cool|���

��Humidity = High|����(Wind = strong|��)
        (6.21) 

احتمـال نیـاز  10بـه  ��� يمحاسبه. براي شده استنوشته جدید  ينمونه يهایژگیوبا استفاده از مقادیر  ��خري آتوجه دارید که در عبارت 

به سادگی با شمارش تکرار مقادیر  آن را توانیم. ابتدا، احتمال مقادیر مختلف هدف، که شوندیم تخمین زده آموزشی هايدادهداریم که از روي 

  استخراج کرد. آموزشی هاينمونهاز 



�(���������� = ���) =
9

14
= .64 

�(���������� = ��) =
5

14
= .36 

  داریم، Wind = strongاحتمالات شرطی را تخمین زد. براي مثال، براي  توانیمبه طور مشابه 

�(���� = ������|���������� = ���) =
3

9
= .33 

�(���� = ������|���������� = ��) =
3

5
= .60 

  ،میکنیمبه صورت زیر محاسبه  6,21 يرابطهرا بر اساس  ���، هایژگیواحتمالات مذکور و تخمین مشابه دیگر  يهانیتخمبا استفاده از 

�(���) �(�����|���) �(����|���) �(ℎ��ℎ|���) �(������|���) =  .0053 

�(��) �(�����|��) �(����|��) �(ℎ��ℎ|��) �(������|��) =  .0053 

جدیـد  ينمونـهرا بـه ایـن   PlayTennis = noموجود مقـدار  آموزشی هايدادهبیز احتمالات تخمینی بر اساس  يساده يکننده بنديدسته

اینکه مقدار تـابع هـدف  شرطی احتمال توانیمبالا (طوري که جمعشان یک شود)  يهاتیکمکردن  زهینرمالن، با ی. علاوه بر ادهدیماختصاص 

no  باشد را حساب کرد. براي مثال فعلی، این احتمال مقدار.
����

.�����.����
=   است. 795.

  تخمین احتمالات 6,9,1,1

ــداد  ــبت تع ــا نس ــات را ب ــال، احتمال ــه ح ــا ب ــاهدهت ــل  يمش ــه ک ــاق ب ــاتاتف ــدار  حال ــا مق ــال بال ــال، در مث ــراي مث ــم. ب ــین زدی را تخم

P(Wind=strong|PlayTennis=no)  ـــا نســـبت را ب
��

�
ـــن نســـبت   ـــم، در ای ـــداد  n=5تخمـــین زدی ـــهتع  آموزشـــی هاينمون

PlayTennis=no  و�� =   بود. Wind=strongآن  بود که در ییهانمونهتعداد  3

بسیار کوچک است تخمین ضعیف خواهـد  ��، اما زمانی که دهدیمتخمین خوبی از احتمال به ما در بسیاري از موارد این نسبت  با وجود اینکه

باشـد و در  08.برابـر بـا  P(Wind=strong|PlayTennis=no)قت مقدار احتمـال یبود. براي درك این مشکل، فرض کنید که در حق

صفر خواهد بـود. ایـن  زیاديبه احتمال  ��، هافرضرا داشته باشند. با این  PlayTennis=noنمونه مقدار  5ما فقط  هاينمونه يمجموعه

. ابتدا اینکه کندیمحقیقت دو مشکل ایجاد 
��

�
تخمینی بایاس دار و دست کم گیرنده از مقدار احتمال خواهد بود. دوم اینکه زمانی کـه تخمـین  

  دیگر اطلاق شوند. يدستهاست جزو  Wind=strong هاآن ه درک ییهانمونهکه تمامی  شودیماین احتمال صفر است باعث 

  .میکنیمرا به فرم زیر تعریف  m 18تخمین  استفاده کرد، براي این کار براي تخمین احتمالات يروش بیز از توانیمبراي پرهیز از این مشکل 

  احتمالات: mتخمین 

                                                      

18 m-estimate 



�� + ��

� + �
                                                      (6.22) 

نامیـده  19معـادل ينمونـه يانـدازهثابتی کـه  mمقدار تخمینی است.  يهیاولاحتمال  pو  اندیقبل يرابطههمان مقادیر  nو  ��در این رابطه 

، بدون pمتداول انتخاب  يهاروشوابسته باشد. یکی از  آموزشی هاينمونهکه مقدار احتمال به چه میزان به  کندیم. این ثابت مشخص شودیم

مقدار ممکن دارد خواهیم داشـت کـه  k يایژگیو، یکنواخت گرفتن تمامی احتمالات اولیه است؛ بدین معنا که  اگر يایقبلداشتن هیچ اطلاعات 

� =
�

�
دو مقـدار ممکـن دارد، پـس بـا  Windکـه ویژگـی  میندایم P(Wind=strong|PlayTennis=no). براي مثال، در تخمین 

 يسـادههمـان کسـر  معـادل mرا صفر انتخاب کنـیم، تخمـین  m. توجه دارید که اگر p=.5یکنواخت خواهیم داشت که  يهیاولاحتمال 
��

�
  

 معـادل ينمونه ياندازهثابت  mخواهد بود.  mمیانگین دو مقدار با وزن  mهر دو غیر صفر باشند، حاصل تخمین  nو  m. اگر مقادیر شودیم

) در نظـر pمجـازي (بـا احتمـال  يمشـاهده mواقعـی و  يمشاهده nبه صورت ترکیب  توانیمرا  6,22 يرابطهکه  از این رو شودیمنامیده 

  گرفت.

  متون بنديدستهیک مثال: یادگیري  6,10

بـراي مثـال، شـاید بخـواهیم  .ندمتن هانمونهآن  را در نظر بگیرید که در يايریادگی يمسئلهیادگیري بیز،  متدهايبراي تصور اهمیت کاربردي 

. در هـر میریبگ ادیرا  "بحث شده هاآن که یادگیري ماشین در Webصفحاتی از "یا  "مقالات خبري الکترونیکی جالب براي من"مفهوم هدف 

جسـتجو  نتیجـه نیترمربوطاز متون وب فقط  زیاديبه جاي تعداد بسیاري  تواندیملت، اگر یک کامپیوتر بتواند چنین کاري را انجام دهد دو حا

  روي وب را به کاربر ارائه کند.

 يهـاروش. جالـب اسـت کـه میکنـیمـمتون ارائه  بنديدستهبیز براي یادگیري  يساده يکننده بنديدستهدر اینجا الگوریتمی کلی بر اساس 

از چنـین  ییهـامثالمتـون هسـتند.  بنديدسـتهشـناخته شـده بـراي  يهـاتمیالگور نیمؤثرتریکی از توضیح دادیم  ترشیپآنچه  احتمالی مثل

  .اندشدهتوصیف  (Joachims 1996)و  (Lang 1995)، (Lewis 1991)در  ییهاستمیس

را کـه شـامل تمـامی  X اينمونـهکلـی تطـابق دارد. فضـاي  ايمسـئلهساده بیز که توضیح خواهیم داد با تعریف  يکننده بنديدستهالگوریتم 

داده شـده  f(x)تابع هدف مجهول  آموزشی هاينمونهمستندات متنی (تمامی رشته کلمات و علامات با طول دلخواه) است در نظر بگیرید. به ما 

مقـدار هـدف متنـی  بینیپیشبراي  آموزشی هاينمونهباشد. هدف ما یادگیري از این  Vاز اعضاي  است، این تابع مجهول ممکن است هر یک

، براي ایـن تـابع هـدف مقـادیر است بخصوصجذاب و غیر جذاب براي فرد  يدستهمتون به دو  بنديدستهجدید است. براي تصور، تابع هدف 

like  (جذاب) وdislike  شودیمدو مجموعه تعریف  این بنديدسته(غیر جذاب) براي.  

متن وجود دارد. اول اینکه با چه روشی یک متن دلخواه را بـا  بنديدستهبیز در مسائل  يساده يکننده بنديدستهدو مشکل اصلی براي کاربرد 

  تخمین زد.بیز را با چه روشی  يساده يکننده بنديدستهدوم اینکه احتمالات لازم براي  نمایش داد و ییهایژگیومقدار 

ي ساده است: با داشتن یک متن، مثل همین پاراگراف، باید یک ویژگی براي هر مکان کلمـه سازمشکلروش ما در نمایش متن دلخواه به طرز 

متناسب مقدار ویژگی خواهد داشت که  97در نظر بگیریم. بنابراین این پاراگراف  هامکانآن  را هم کلمات هایژگیودر متن تعریف کنیم و مقدار 

                                                      

19 equivalent sample size 



خواهد بود و ...  توجه داریـد کـه بـا ایـن  "ما" يکلمهو مقدار ویژگی دوم  "روش" يکلمهاین پاراگراف است. مقدار ویژگی اول  يکلمه 97با 

  .کندینمنیز خواهیم دید، این تفاوت هیچ مشکلی ایجاد  بعداًکه  طور همانروش متون بلند تعداد بیشتري ویژگی خواهند داشت. 

، فرض کنـیم کـه سادگی حفظ بیایید به خاطر بیز را به مسئله اعمال کنیم. يساده يکننده بنديدسته میتوانیم، حال براي متوننمایش  این با

شده در اختیار است. حال متن جدیـدي در  بنديدسته likeمتن دیگر که  300کرده به همراه  بنديدسته dislikeمتن آموزشی که فردي  700

دوباره به خاطر سادگی، بیایید فرض کنیم که مـتن جدیـد پـاراگراف قبلـی  .شودیم سؤالاین متن  بنديدستهاختیار یادگیر قرار گرفته و از وي 

  کنیم خواهیم داشت که، مقداردهی بنديدستهرا براي  6,20 يرابطهباشد. در چنین شرایطی، اگر 

��� = arg max
��∈{����,�������}

�(��) � ��������

��

���

 

arg max
��∈{����,�������}

������ ��� = ����"روش" � ��� =  ����"ما"

… � ���� =  ����"نمیکند"

را با توجـه بـه فـرض  اندبودهدر متن  واقعاًکلماتی را که  يمشاهدهاست که احتمال  يابنديدسته ���بیز  يساده بنديدستهبه طور خلاصه، 

,����. فرض مستقل بودن کندیمبیز ماکزیمم  يسادهمستقل بودن  … ������� = ∏ �(��|��)��
در ایـن تعریـف مسـئله فـرض   �

کـه  دیـکنیمـ توجه. هاستمکان، براي هر مکان در متن مستقل از دیگر کلمات دیگر ��متن  بنديدستهکه احتمال هر کلمه با داشتن  کندیم

بسیار بیشتر از دیگر  "یادگیري" يکلمهبعد از  "ماشین" يکلمهآمدن  این فرض به وضوح غلت است. براي مثال، در متون ممکن است احتمال

کـه  يایلاحتماکلمات باشد. با وجود این نقص مشهود فرض مستقل بودن، انتخاب دیگري جز این نداریم، زیرا که بدون این شرط تعداد جملات 

متون بر خلاف غلـت بـودن  بنديدستهبیز در بسیاري از موارد در مسائل  يساده. خوشبختانه در یادگیر شوندیمزیاد باید محاسبه شوند به شدت 

  .کندیمتصادفی ارائه  يدهیپدبررسی جالبی از این  (Domingos and Pazzani 1996). دیآیم به دست یخوب استقلال نتایج فرض

��)�و   (��)� هايجملـهبالا، نیاز داریم که احتمال  يرابطهبا استفاده از  ��� يمحاسبهبراي  = را محاسـبه کنـیم (در ایـن  (��|��

 زشـیآمو هاينمونـهبه سادگی و با یک نسبت سـاده از  توانیماول را  يجملهواژگان زبان فارسی است). احتمالات  يواژهامین k، ��مسئله 

��)�              احتمالات شرطی (مثل بنديدسته). مثل همیشه تخمین P(dislike)=.7و  P(like)=.3محاسبه کرد، (در مثال فعلی  =

احتمالی را براي هر ترکیب از متن ممکن کلمات فارسی و تابع هـدف  يجملهچنین  باید خواهد بود زیرا که سازترمشکل) (�������|"روش"

 يمحاسـبه بـاًیتقرفعلـی بـه  ينمونـه يکلمـه 97حالـت مقـادیر هـدف و  2کلمـه در واژگـان زبـان و  50,000بـا  متأسفانه محاسبه کنیم.

  نیاز خواهیم داشت. حالت 10,000,000≈50,000∙97∙2

 برخورداحتمال  میتوانیمه کنیم. در کل، پیشین اضاف هافرضفرض استدلالی دیگري نیز که تعداد احتمالات را کم بکند به  میتوانیمخوشبختانه، 

از هـم  هـایژگـیو، تریرسم) در نظر بگیریم. به عبارت ���یا  ���) را مستقل از مکان حضورش (مثل "شکلات"(مثل  ��خاص  يکلمهبا 

����داریـم  i،j،k،mبـراي تمـامی  هـدف؛ بنديدسـتهو توزیع یکسان نیز دارند، با معلـوم بـودن  اندمستقل = ������ = �(�� =

����که کل مجموعه احتمالات  میزنیم . بنابراین تخمین(��|�� = ������  ،���� = ... برابر بـا یـک مقـدار مسـتقل  ������

 يمحاسـبهاین فرض این اسـت کـه حـال فقـط نیـاز بـه  ریتأثباشد، یعنی این مقدار احتمال به مکان کلمه بستگی ندارد.  ��������مثبت 



است اما دیگر در حد کنترل است. توجه دارید که در شرایطی که  زیادداریم. این مقدار هنوز  ��������مستقل به فرم  يجمله 50,000∙2

دقـت  اقبـاًعموجود بـراي تخمـین هـر یـک از احتمالـات و مت هاينمونهتعداد  افزایشاین فرض  يهیاولمحدود باشند، مزیت  آموزشی هايداده

  است. بنديدسته

 6,22 يرابطـه، کـه در m، هنوز باید متدي براي تخمین جملات احتمالات پیدا کنیم. از تخمین مانیادگیريبراي کامل کردن طراحی الگوریتم 

,��)�واژگان موجود براي  ياندازهیکنواخت و  يهیاولمد، و احتمالات آ   داریم، (��

�� + 1

� + |����������|
 

 nدر میـان  �� يکلمـهتعـداد تکـرار  ��اسـت،  ��تابع هدف  با مقداراست  آموزشی هاينمونهکل تعداد کلمات ممکن در  nدر این رابطه 

  است. آموزشی هاينمونه) موجود در يهانشانهنیز تعداد خالص کل کلمات (و دیگر  |����������|ممکن است و  يکلمه

. الگـوریتم کنـدیمـبیز به همراه فرض استقلال کلمات از مکانشـان اسـتفاده  يساده يکننده بنديدستهنکه الگوریتم نهایی از به طور خلاصه ای

-Learn-Naiveکه این الگوریتم به نسـبت سـاده اسـت. در طـول یـادگیري، زیـر روال  دیکنیم شده است. توجهآورده  6,2نهایی در جدول 

bayes-text  و تعـداد تکرارشـان را در  کنـدیمـموجـود در متـون بررسـی   هاينشانهرا براي استخراج تمام کلمات و  آموزشیتمامی متون

ینـد آشـود) فر بنديدسـته، براي یک متن جدید (که لازم اسـت سپسورد. آ به دستلازم را  يهانیتخمتا  شمردیم مختلف تابع يهابنديدسته

Classify-naive-bayes-text توجه داریـد کـه کندیماستفاده  ��� يمحاسبهاز این تخمین احتمالات براي  6,20 يرابطهه با توجه ب .

 يمجموعه. کد و شودیمنادیده گرفته  Classify-naive-bayes-textتوسط  اندنبودهکه در متون قبلی  شده کلمه که در متن جدید ظاهر

 موجود است.  http://www.cs.cmu.edu/~tom/book.htmlدرس آدر  آموزشی هايداده

  تجربی هاينتیجه 6,10,1

مقالات خبـري  بنديدسته)، الگوریتم بسیار مشابهی براي Joachims 1996( آزمایشبه چه میزان کارایی دارد؟ در یک  6,2الگوریتم جدول 

در جـاي  بنديدسـتهکه هر مقالـه را پـس از  یمقاله در این مثال اسم گروه خبري مقاله در یوزنت بود. الگوریتم بنديدستهرفت.  بکار 20یوزنت

مقالـه از  1,000)، سـپس اندآمده نیز 6,3گروه خبري الکترونیکی در نظر گرفته شد (که در جدول  20 آزمایش. در این دهدیماصلی خود قرار 

 آموزشـی هاينمونـهمتن به عنوان  20,000از این  دوسومبیز  يسادهبرسد. الگوریتم  20,000به  هانمونههر گروه خبري جمع شد تا تعداد 

فـاقی درست ات بنديدستهگروه خبري ممکن، حداکثر مقدار  20باقیمانده ارزیابی شد. از  سومیکداده شد و سپس کارایی الگوریتم براي آموزش 

فقط یـک تفـاوت کوچـک بـا الگـوریتم  آزمایششد. الگوریتم به کار رفته در این  گیرياندازه %89الگوریتم  بنديدستهخواهد بود، اما دقت  5%

ان واژگ پرکاربردتر يکلمه 100، ترقیدقدر نظر گرفته شده بود. به عبارت  21واژگان از کلمات متون به عنوان زیرمجموعهداشت، یک  6,2جدول 

بـه بار ظاهر شده بودند نادیده گرفته شدند. واژگان  3)، و همچنین تمامی کلماتی که کمتر از "این"در نظر گرفته نشده بود (کلماتی مثل آن  در

  کلمه داشت. 38,500 باًیتقربدین ترتیب  آمده دست
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دیگـر از  اينسـخه (Lang 1995)است. بـراي مثـال،  آمده به دستمتون  آماريیادگیري  يهاروشدیگري نیز توسط دیگر  گیرچشمنتایج 

. وي سیسـتم بـردیم به کار "علاقه دارم هاآن که من به یوزنتیمقالات "در یادگیري مفهوم هدف  آن را بیز را توصیف کرده و يسادهالگوریتم 

NewsWeeder  کنند. سیستم  22تا متون را بعد از خواند ارزیابی دهدیمکه به کاربران اجازه  ايبرنامه، کندیمرا معرفیNewsWeeder 

 توانـدیمـ، پس برنامه کندیمبراي کاربر جالب است یا خیر استفاده  ايمقالهاینکه  بینیپیشبراي  آموزشی هاينمونهبه عنوان  هایابیارزاز این 

آن  کـه در کنـدیمـی را گزارش آزمایش (Lang 1995)ه وي پیشنهاد کند. علاقه دارد را ب هاآن کاربر به خواندن کندیم بینیپیشمقالاتی که 

NewsWeeder  ارزیـابی را دارد بـه کـاربر ارائـه  بینـیپیشکه بالـاترین مقـدار  ايمقالهکاربر،  يعلاقهخود بر اساس  گرفته ادیاز اطلاعات

کل مقالـات  يمجموعهاز مقالات خواهد داشت که نسبت به  ايمجموعهاول این مقالات اتوماتیک ارزیابی شده، برنامه  %10 يرهیذخ. با دهدیم

است اما در میان  %16در کل  کندیم بنديدسته "23جالب". براي مثال، براي یک کاربر نسبت مقالاتی که ترندجالبسه تا چهار برابر براي کاربر 

  بوده. NewsWeeder يهیتوص %59این مقالات 

معیارهـاي مشـابه اسـتخراج اطلاعـات  بـر اسـاس هاروشاین ، بسیاري از اندمتداولیادگیري متون  براي آماريیزي غیر ب يهاروش زیادتعداد 

  شده است.آورده  (Hearst and Hirsh 1996)یادگیري متون دیگر در  يهاتمیالگور. (Rocchio 1971; Salton) هستند.

  باور بیزي هايشبکه 6,11

��بیز از فرض اینکه احتمالات شرطی  يساده يکننده بنديدستهکه در دو قسمت قبلی نیز گفته شد،  طور همان … با داشتن مقدار تـابع  ��

. بـا ایـن دهـدیمـکـاهش میزان پیچیدگی یادگیري تابع هـدف را  توجهیقابل. این فرض به طور کندیمشدیدي  ياستفاده اندمستقل vهدف 

. با این وجود، در بسیاري از موارد این شـرط مسـتقل بـودن بـه دهدیمبیز را خروجی  ينهیبه بنديدستهبیز  يساده يکننده بنديدستهفرض، 

  شدت محدود کننده است.

را  شـوندیمـ از فرض استقلال احتمالات شـرطی مشـخص ايدستهکه با  ییرهایمتغ يمجموعهتوزیع احتمالات حاکم بر  24باور بیزي هايشبکه

 h يهیفرضـبـه طـور شـرطی بـا معلـوم بـودن  يرهـایمتغتمـامی  کردیمبیز که فرض  يساده يکننده بنديدسته. بر خلاف کنندیمتوصیف 

بـاور بیـزي،  هايشـبکه. بنـابراین، داننـدیمدرست  رهایمتغ هايزیرمجموعهدر  رااستقلال احتمالات  يهافرضباور بیزي  هايشبکه، اندمستقل

 هرگونـهاز پرهیـز از تـر  محدود کننـدهبیز و  يساده يکننده بنديدسته متغیرهاياز فرض مستقل بودن تمامی  آزادترکه شرطی  یروشی میان

بـراي  هاتمیالگوروسیعی از  يدامنهباور بیز یکی از موضوعات مورد توجه تحقیقات فعلی هستند، و  هايشبکه. کنندیم، ارائه شرط استقلال است

باور بیزي را معرفی خواهیم کرد. اطلاعـات  هايشبکهنمایش  ينحوهارائه شده است. در این بخش مفاهیم کلیدي و  هاآن ادگیري و استنتاج ازی

 آمـده (Jensen 1996)و  (Heckerman 1995)و  (Russell and Norving 1995)و  (Pearl 1988)در این زمینه  ترقیدق

  است.
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��تصـادفی  متغیرهايدلخواهی از  يمجموعه. کندیمرا توصیف  رهایمتغاز  ايدستهاحتمال  يهاعیتوزباور بیز  يشبکهدر کل، یک  … را  ��

کـه از ضـرب  Y متغیرهـاي يمجموعهرا  25توأمرا داشته باشد. فضاي  (��)� يمجموعههر یک از مقادیر  تواندیم ��در نظر بگیرید که هر 

(��)�خارجی  × �(��) … متناسـب بـا یکـی از مقـادیر  تـوأم يفضا. به عبارت دیگر، هر عضو میکنیمتعریف  دیآیم به دست (��)�

> متغیرهايممکن  �� … ��  احتمـال ،تـوأم احتمـال. توزیـع شـودیمـنامیده  26توأم احتمال، توزیع توأم يفضااست. توزیع احتمال این   <

> هاينمونههر یک از  يمشاهده �� … �� را  رهـایمتغیـک مجموعـه از  تـوأم احتمـالباور بیز توزیع  يشبکه. یک کندیمرا مشخص  <

  .کندیمتوصیف 

  شرط استقلال 6,11,1

مقـدار  گسستهسه متغیر تصادفی  Zو  X ،Yکنیم. فرض کنید  آغازباور بیزي را با تعریف دقیق مفهوم استقلال  هايشبکه يدربارهبیایید بحثمان 

باشـد؛ بـه  Yمستقل از مقـدار  Zبا فرض داشتن مقدار  Xمستقل است که توزیع احتمال حاکم بر  Z به شرط Yاز  Xکه  مییگویم باشند، زمانی

  عبارت دیگر،

�∀��, ��, ��� ��� = ���� = ��, � = ��� = �(� = ��|� = ��) 

��در این رابطه  ∈ �(�) ،�� ∈ ��و  (�)� ∈  P(X|Y,Z)=P(X|Z)عبـارت بالـا را بـه طـور خلاصـه بـه فـرم  معمولاًاست.  (�)�

�� متغیرهـايکـه مجموعـه  مییگویم تعمیم داد. رهایمتغاز  ايمجموعهبراي  توانیم. تعریف استقلال شرطی را میسینویم … مسـتقل از  ��

�� متغیرهايمجموعه  … �� به شرط متغیرهاي �� …   اگرهستند  ��

�(�� … ��|�� … ��, �� … ��) =  �(�� … ��|�� … ��) 

به طور شـرطی  ساده بیز يکننده بنديدستهبیز توجه کنید.  يساده يکننده بنديدستهاین تعریف و تعریفمان از استقلال شرطی در  يرابطهبه 

کـه مقـدار  دهـدیمـبیـز اجـازه  يسـاده يکننـده بنديدسـته. ایـن تعریـف بـه کنـدیمـرا تعریـف  ��از ویژگـی  ��مستقل بودن ویژگی 

�(��,   زیر محاسبه کند، يرابطهبا استفاده از  آمده 6,20 يرابطهرا که در  (�|��

�(��, ��|�) = �(��|��, �)�(��|�)                          (6.23) 

= �(��|�)�(��|�)                                 (6.24) 

با معلوم بـودن  ��نتیجه شده است، زیرا که اگر آن  نیز از 2,24 يرابطهاست.  6,1فقط فرم کلی حاصل از قانون احتمال جدول  6,23 يرابطه

V  مستقل باشد، پس طبق تعریف مستقل شرطی خواهیم داشت که،  ��از�(��|��, �) = �(��|�).  

  نمایش 6,11,2

. شـودیمـنمـایش داده  رهـایمتغاز  ايمجموعه توأم احتمالات) با توزیع شودیمشبکه بیزي نامیده  به اختصار معمولاًباور بیزي (که  يشبکهیک 

 Storm ،Lightning ،Thunder ،ForestFire ،Campfireمنطقـی  متغیرهاي توأم احتمالتوزیع  6,3براي مثال، شبکه بیزي شکل 
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 يهافرضاز  ايمجموعهبا استفاده از مشخص کردن  را توأمبیزي توزیع احتمال  يشبکه. در کل، یک دهدیمرا نشان  BusTourGroupو 

 يفضـا. هر متغیر کندیممشخص  شرطی هر کداماحتمالات  از هايمجموعه) و شودیماستقلال شرطی (که با یک گراف بدون دور نمایش داده 

 (در گـراف) با فـرض داشـتن والـدین اول اینکه، شودیموع اطلاعات ذکر . براي هر متغیر دو نشودیمبا یک گره در شبکه بیزي نشان داده  توأم

باشـد. دوم  Xبـه  Yاست که مسیري مسـتقیم از  Yبراي  27زیرینی Xکه  مییگویم غیر زیرینش مستقل شرطی است. زمانی متغیرهايمتغیر از 

 تـوأم احتمـال. کنـدیممشخص  28بالایی متغیرهايکه توزیع احتمال را براي مقدار  شودیماینکه جدولی از احتمالات شرطی براي هر متغیر داده 

>هر یک از مقادیر  ��, … , �� >که مقداري از  < �� … ��   زیر محاسبه کرد، يرابطهبا استفاده از  توانیماست را  <

�(��, … , ��) = � �(��|�������(��))

�

���

 

 ((��)�������|��)�در شبکه است. توجه داشته باشید کـه  ��مستقیم  يهاییبالااز  ايمجموعهنماد  (��)�������در این رابطه 

  است. ��ذخیره شده در جدول احتمالات شرطی مربوط به گره  مقدارهاي قاًیدق

  

  باور بیزي. يشبکهیک  6,3شکل 

بـا معلـوم بـودن  29. در کل، هر گره مستقل شرطی است از شروط غیر زیرینشدهدیماستقلال شروط را نشان  يهافرضاز  ايمجموعهسمت چپ  يشبکه

را با معلوم بـودن شـروط والـدینش در گـراف  رهایمتغوجود دارد که توزیع احتمال شرطی  يایشرطشروط والدش مستقل است. براي هر گره جدول مقادیر 

 هايگرهنمایش داده شده در سمت راست شکل آورده شده است،  Cکه به طور خلاصه با  Campfireبوط به گره . جدول احتمال شرطی مرکندیممشخص 

Storm  وBusTourGroup  نیز به ترتیب به طور خلاصه باS  وB  اندشدهنمایش داده.  

، Storm ،Lightning ،Thunder ،ForestFireمنطقـی  متغیرهـايبـراي  را تـوأمتوزیع احتمال  6,3بیزي شکل  يشبکهبراي تصور، 

Campfire  وBusTourGroup  کـه  دهـدیمـشبکه نشان  30يهاالیو  هاگره. دهدیمنشانCampfire  ،بـا معلـوم بـودن والـدینش

Storm  وBusTourGroup از ،Lightning  وThunder  مستقل شرطی است. این بدین معناست کـه زمـانی کـه مقـدارStorm  و
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BusTourGroup  متغیرهايمشخص است Lightning  وThunder  در مورد متغیر  اياضافههیچ اطلاعاتCampfire  به ما نخواهند

  که، دهندیماول سمت چپ جدول نشان  يدادهداد. براي مثال، سه 

�(�������� = ����|����� = ����, ������������ = ����) = 0.4 

 BusTourGroupو  Storm متغیرهـايرا بـا معلـوم بـودن مقـادیر  Campfireین جدول فقط مقادیر احتمـال شـرطی توجه دارید که ا

، با هـم گذاردیم استقلال شرطی که شبکه يهافرضاز  ايمجموعهو  رهایمتغموضعی جدول احتمالات شرطی براي تمامی  يمجموعه. دهدیم

  .کنندیممشخص  را توأمتوزیع احتمال شبکه روي کل فضاي 

 رعـدوبرق، مثـل ایـن حقیقـت کـه 31علـیاطلاعـات  يسـادهنمـایش  ياجـازهباور بیزي این اسـت کـه  هايشبکهجذاب  يهایژگیویکی از 

(lightning)   باعث طوفان(Thunder) در واژگان استقلال شرطی، این حقیقـت را در شـبکه بـا اینکـه احتمـال دهدیم، را به ما شودیم .

Thunder  با معلوم بودن مقدارLightning  توجه داشته باشید که این فرض استقلال شرطی میدهیم مستقل است نشان رهایمتغ يهیبقاز .

  نشان داده شده است. 6,3بیزي شکل  يشبکه يهاالیبا 

  32استنتاج 6,11,3

) با داشتن چند متغیر دیگر استفاده کنـیم. البتـه، بـا ForestFireبیزي براي استنتاج مقدار چند متغیر (مثل  هايشبکهممکن است بخواهیم از 

. در اینجـا مـا بیشـتر بـه بـودصحیح نخواهـد  نسبت دادن یک مقدار به متغیر هدف در کل نیز است،تصادفی  متغیرهايکار ما با  اینکه نستندا

مقدار هدف با معلوم بودن مقادیر مفروض با چه احتمالی کدام  کندیماقه داریم، توزیع احتمالی که مشخص استنتاج توزیع احتمال متغیر هدف عل

 تـریکلـاستنتاج خیلی ساده خواهد شد. در حالت  يمرحلهدیگر شبکه معلوم باشند  متغیرهايداشته باشد. اگر مقادیر تمامی  تواندیممقدارش را 

) اسـتنتاج کنـیم (ممکـن ForestFire(مثـل  رهایمتغاز تمامی  ايزیرمجموعهممکن است بخواهیم توزیع احتمال یک متغیر را با داشتن فقط 

بـراي  تـوانیمـبیـزي را  يشـبکهمـا باشـند). در کـل، یـک  يشدهتنها مقادیر مشاهده  BusTourGroupو  Thunderاست دو مقدار 

شـبکه  متغیرهـايدیگـري از  يزیرمجموعـهشبکه با استفاده از معلوم بودن مقادیر هر  متغیرهاياز  ايزیرمجموعهتوزیع احتمال هر  يمحاسبه

  استفاده کرد.

نیز براي استنتاج  يايعدد متدهاي. (Cooper 1990) است NP-hardبیز دلخواه  يشبکهاستنتاج دقیق احتمالات در حالت کلی براي هر 

براي مثال،  .اندشدهارائه  کنندیمتخمین استنتاج که دقت را فداي بازده  متدهايو  33بیزي، شامل متدهاي استنتاج دقیق هايشبکهاحتمالات در 

 کننـدیمـمورد نظر را پیشـنهاد  متغیرهايل تصادفی از توزیع احتما بردارينمونهتخمینی را با استفاده از  هايحلراه Monte Carlo متدهاي

(Pradham and Dagum 1996) تـوانیمـبیـزي را  يشـبکه. در تئـوري، حتـی تخمـین اسـتنتاجی احتمالـات NP-hard  دانسـت

(Dagum and Luby 1993) ،اسـتنتاج  متـدهايبحـث  .اندآمده در آب تخمینی در بسیاري از موارد مفید از متدهاي. خوشبختانه در عمل

  است. آمده (Jensen 1996)و  (Russell and Norvig 1995)بیزي در  هايشبکه

                                                      

31 causal knowledge 
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  باور بیزي هايشبکهیادگیري  6,11,4

قـات یمورد توجه اکثـر تحق ينهیزم، سؤالن یم؟ ایدا کنیپ یموزشآ هايدادهاز   يزیباور ب هايشبکه يریادگی يبرا مؤثر یتمیالگور میتوانیم ایآ

ا یـق مشخص باشـد، ینکه ساختار شبکه ممکن است دقیدر نظر گرفت. ابتدا ا سؤالن یا يبرا توانیم را یمختلف هايمسئلهف یاست. تعر یفعل

 یموزشـآ ينمونـهشبکه ممکن اسـت در هـر  متغیرهاي ینکه تمامیانتخاب شود. دوم ا یموزشآ هايدادهممکن است ساختار شبکه با توجه به 

  باشند. مشاهدهقابلغیر رهایمتغ یممکن است بعض یا بلعکس بعضیمشهود و معلوم باشد 

خواهـد  ترسـختار یبس يریادگی يمسئله، اندمشاهدهقابلآن  متغیرهاير یاز مقاد یق مشخص است، و فقط بعضیکه ساختار شبکه دق یدر حالت

شبکه مشخص است اما  یو خروج يکه ورود ییاست، جا یعصب هايشبکهپنهان  واحدهاي يهاوزن يریادگیمشابه  ين مسئله به نحویبود. ا

ب صعود ارائه داده اسـت یمشابه با ش يندیفرا (Russell 1995)ست. در واقع، ین یموزشآ هاينمونهپنهان شبکه در  يهیلادر مورد  یاطلاعات

ممکـن  يهـاحالت یاز تمام ايمجموعهکه متناسب با  هاهیفرضاز  ییب صعود در فضایند شین فرای. اردیگیم ادیجدول را  یکه احتمالات شرط

احتمـال  شـودیمـ ممیب صـعود مـاکزیکه در طول شاي  . تابعکندیم جستجو یر جدول احتمالات شرطیافتن مقادی ياست برا یاحتمالات شرط

P(D|h) یموزشآ هايداده D  يهیفرضاست با معلوم بودن h يه بـرایفرض نیترمحتمل يمعادل جستجو برا ن جستجویف، ایاست. طبق تعر 

  ر جدول است.یمقاد

  يزیب هايشبکه يب صعود برایشآموزش  6,11,5

ر جدول یرا با توجه به مقاد P(D|h)مقدار  ln P(D|h)معرفی کرد، با حرکت به سمت افزایش  (Russell 1995)که  يب صعودیقانون ش

فـرض در کل  باشد.شبکه  یاحتمالات شرط يهاجدولاز  اي يدادهنماد تک  ���� فرض کنید. کندیم ممیز ماکزیب يشبکه یاحتمالات شرط

را داشته باشـد.  ���مقدار  ��ر ینکه متغیرا داشته باشد با معلوم بودن ا ���مقدار  �� يشبکهر ینکه متغیا ینماد احتمال شرط ���� کنید که

 نیز والـدین ��باشد و  Campfireر یز متغین ��باشد و  6,3 یبالا و سمت راست جدول احتمالات شرط يگوشه يداده ����مثال، اگر  يبرا

���و  <Storm,BusTourGroup> یعنـیآن  = ���و  ���� =< �����, ����� کـه بـا  ln P(D|h)ان یـاسـت. گراد <

� �� �(�|�)

�����
  ر محاسبه کرد،یبه صورت ز توانیم م دادیز نشان خواهین بعداًکه  طور همانرا  شودیم دادهنشان  ����هر  يبرا 

∂���(�|ℎ)

∂w��
= �

P�Y� = y��, U� = u���d�

w���
�∈�

                       (6.25) 

بایـد مقـدار  6,3بالـا و راسـت جـدول  يگوشـه يدادهبـه  نسـبت ln P(D|h) مشـتق هـر یـک از مقـادیر يمحاسـبهبـراي مثـال، بـراي 

P(Campfire=True,Storm=False,BusTourGroup=False|d)  آموزشی هاينمونهرا براي هر یک از d  درD  .محاسبه کنیم

 dمجهول است، لازم است که این احتمـال را بـا اسـتنتاج از متغیرهـاي دیگـر آموزشـی موجـود  dمثل  اينمونهبراي  متغیرهايزمانی که این 

 ، بنابراین یادگیري راشودیم بیزي استخراجی هايشبکهبه راحتی از محاسبات استنتاجی انجام شده در اکثر  هاتیکممحاسبه کنیم. در واقع، این 

  .دیآیم به دست اقباًعبیزي براي استنتاج و مدارك جدید مت يشبکهکمی بیشتر، که از  ايهزینهبا  توانیم

بدون از دست دادن پیوسـتگی  دیتوانیماین قسمت را  يادامه. میآوریم به دستمعرفی کرده  (Russell 1995)که  6,25 يرابطهدر زیر از 

 استفاده خواهیم کـرد. P(D|h)براي نمایش  P�(d)از نماد  گیريمشتقنماد، در این  سازيسادهدر اولین خواند کتاب نخوانید. براي  هاقسمت



 يرابطه ع را بیابیم پس بایدگرادیان این تاب میخواهیم
�����(�)

�����
 هاينمونـهمحاسبه کنیم. با فرض اینکـه  kو  jو  iمقادیر  ازاي تمامی هرا ب 

  نوشت، توانیممستقل باشند،  D هايداده يمجموعهدر  d آموزشی
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 يرابطهاز آخر  يمرحله
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  معرفی کرد. ���uو   ���yبا استفاده از جمع روي مقادیر 
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بالـا را در نظـر بگیریـد، بـا توجـه بـه تعریـف  يرابطهشده است. حال جمع سمت راستی  گیرينتیجه 6,1احتمال جدول از قانون آخر  يمرحله

���� ≡   صفر خواهند بود پس داریم، i'=iو  j’=j يجملهخواهیم داشت که تمامی جملات جز  (���|���)��
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,��P��d�yبیز براي مقدار  يهیقضبا استفاده از  u��� ،داریم  
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ایند شیب صعود باید در نظـر گرفـت کـه بایـد پـس از تغییـر . قبل از رفتن به سراغ قانون فرشودیممحاسبه  6,25 يرابطهبدین صورت مشتق 

∑باقی بمانند تا احتمالات معتبري باشند. از طرف دیگر باید مقدار  [0,1]  يبازههمچنان در  هاآن ����مقادیر   iبراي تمامی مقادیر  �����

  دهیم، می را با توجه به شیب صعود تغییر ����اعمال کرد، ابتدا هر  هاوزن ايدومرحلهبا تغییر  توانیمباقی بماند. این شروط را  k ،1و 

���� ← ���� + � �
������, ������

����
�∈�

 

 طـور همـانتا در شروط بالا صدق کنند.  میکنیمرا نرمالیزه  هاوزندوم  يمرحلهثابت کوچکی به نام ضریب یادگیري است. در  ηدر این رابطه 

  نسبی براي احتمالات شرطی در شبکه بیز میل خواهد کرد. يهیفرض نیترمحتملنیز توضیح داده است این فرایند به  Russellکه 

موضعی پیدا کنـد. جـایگزین دیگـر موجـود  ينهیبه حلراهکه  کندیم نیتضمشیب صعود، این الگوریتم نیز فقط  يهیپابر  يهاروشمثل دیگر 

  ی بهینه موضعی پیدا خواهد کرد.حلراه، این الگوریتم نیز شودیمتوضیح داده  6,12است که در قسمت  EMبراي شیب صعود الگوریتم 

  بیزي يشبکهیادگیري ساختار  6,11,6

روشـی  (Cooper and Herskovits 1992)بیزي هنگامی که ساختار شبکه به دقت معلوم نیست نیز پیچیده است.  هايشبکهیادگیري 

Bayesian scoring metric  همچنین جستجویی ابتکاري به نام الگـوریتم  هاآن .کنندیم مختلف ارائه هايشبکهبراي انتخاب میانK2 

 يشبکهیادگیري ساختار  يهاتمیرالگو. مشابه اکثر کنندیم ارائه اندمشاهدهقابلبه طور کامل  هادادهبراي یادگیري ساختار شبکه در شرایطی که 

 K2آزمایشـی بـه  . درکنـدیمـ اسـتفاده کنـدیمـ آموزشی هايدادهنیز از جستجویی حریصانه که پیچیدگی فرضیه را فداي دقت روي  K2بیز، 

خاص مشکلات بیهوشـی  يشبکهیال داده شد. این  46گره و  37معلومی با  يايزیبآموزشی تصادفی از شبکه  ينمونه 3,000از  ايمجموعه

قسـمتی از ترتیـب  متغیري که سازگار بـا 37از  اياولیه برنامه ترتیبی به ،هاداده. علاوه بر این کردیم را در یک اتاق جراحی بیمارستان توصیف

ین شبکه یالی اضافه و یالی موفق شد، ا باًیتقربیزي درست  يشبکهاین برنامه در تشخیص  واقعی بود نیز داده شد. يشبکهدر  رهایمتغوابستگی 

  اصلی داشت. يشبکهدیگر کمتر از 



روابـط  هـاروش. ایـن (Sprites et al. 1993)بیزي نیز پیشنهاد شـده اسـت  هايشبکهدر یادگیري ساختار  نیز 34مبتنی بر قیود يهاروش

فعلـی  يهـاروش يمربوطـه. بررسـی کننـدیمـ بیزي اسـتفاده هايشبکهبراي ساخت  هانآاستنتاج کرده و از  هادادهاستقلال و وابستگی را از 

  آورده شده است. (Buntine 1994)و  (Heckerman 1995)بیزي در  هايشبکهیادگیري ساختار 

  EMالگوریتم  6,12

 ياسـتفادهاست. براي مثال، در یادگیري یـا  مشاهدهقابل هانمونه يهایژگیواز  زیرمجموعهکاربردي، فقط یک  هايمسئلهدر بسیاري از تعریف 

 يزیرمجموعـهشـبکه مثـل  متغیرهـاياز  زیرمجموعـهنظیر یک  هايدادهشد، ممکن است فقط آورده  6,3که در جدول  يايزیبباور  يشبکه

Storm, Lightning, Thunder, ForestFire, Campfire, BusTourGroup  .بسیاري براي کنترل  يهاروشرا داشته باشیم

و در بعضـی مـوارد  مشـاهدهقابلغیردر بعضـی مـوارد  رهـایمتغنیز دیدید، اگر بعضـی  3که در فصل  طور هماناین مشکل پیشنهاد شده است، 

اسـتفاده کـرد. در ایـن  هانمونـهاین ویژگی در دیگـر  بینیپیشکه این مقدار را دارند براي  يایآموزش هاينمونهاز  توانیمباشند،  مشاهدهقابل

 ییرهایمتغحتی براي  توانیم EM. از الگوریتم میپردازیم دارد زیادمجهول کاربرد  يهایژگیوکه در یادگیري با وجود  EMبخش به الگوریتم 

معلـوم باشـد.  رهـایمتغن استفاده کرد، اما لازم است که فرم کلی توزیع احتمال حاکم بر ایـ نیز نیستند مشاهدهقابلبه طور مستقیم  وقت چیهکه 

که  35توابع شعاعی هايشبکهرجوع کنید) و  Heckerman 1995باور بیزي (براي اطلاعات بیشتر به  هايشبکهآموزش  براي EMالگوریتم 

و  (Cheeseman 1988) 36خوشـه یـابی يهـاتمیالگوربسـیاري از  يهیـپا EM. الگـوریتم روندیم به کارتوضیح داده شد  8,4در قسمت 

اسـت   37مـارکوفنیمه مشهود  يهامدلبراي یادگیري  backward-Welch forward-Baumپرکاربرد  يهاتمیالگور يهیپاهمچنین 

(Rabiner 1989).  

  توزیع نرمال kتخمین میانگین  6,12,1

از  ايمجموعـه D آموزشـی هـايدادهآن  را در نظـر بگیریـد کـه در ايمسـئلهاز طریق یک مثـال اسـت.  EMراه معرفی الگوریتم  نیترراحت

اسـت،  آمده 46,در شکل  k=2این تعریف مسئله براي  .اندآمده به دستاست  38توزیع نرمال kاست که از طریق توزیعی که ترکیب  ییهانمونه

توزیـع نرمـال  k. ابتـدا بـه تصـادف یکـی از دیآیم به دست ايدومرحلههستند. هر نمونه از فرایندي  xنقاط روي محور  هانمونهدر این شکل 

 طور همان آموزشی هاينمونهاز  ايمجموعه. این فرایند براي ایجاد گرددیم ایجاد �� ينمونهنرمال توزیع  آن . سپس بر اساسشودیمانتخاب 

نرمـال در  يهـاعیتوزکـه احتمـال تمـامی  میکنیمبحث، حالتی را بررسی  سازيسادهکه در شکل نشان داده شده است تکرار خواهد شد. براي 

�نرمال واریانس مشترك  يهاعیتوزاول یکسان است و تمامی  يمرحله
�

ℎبـه شـکل  ايفرضـیهدارند. هدف یـادگیري پیـدا کـردن    =<

��, … , �� فرضـیه را پیـدا کنـیم؛  نیترمحتملتا  میکنیمتوضیح احتمال را توصیف کند. در کار یادگیري سعی  k يهانیانگیماست که  <

  را ماکزیمم کند. p(D|h)که  ايفرضیه
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  .یکسان σواریانس دو توزیع نرمال با  از ترکیبحاصل  هاينمونه 6,4شکل 

مقـدار  نیترمحتمـلبراي جستجوي  توانیم را EMنرمال نامعلوم باشد، الگوریتم  يهاعیتوز. اگر میانگین اندشدهنشان داده  xبا نقاطی روي محور  هانمونه

  به کاربرد. هاآنتخمین 

,�� هاينمونـهبراي میانگین یک توزیع نرمال با داشـتن  فرضیه نیترمحتمل يمحاسبهتوجه دارید که  ��, … , فقـط حالـت خاصـی از  ��

است که مجموع خطاهاي مربعـی را  ايفرضیه ،فرضیه نیترمحتملنشان دادیم که  6,6 يرابطهبحث شد، در  6,4است که در قسمت  ايمسئله

  جدید بازنویسی کنیم، خواهیم داشت، نمادگذاريرا با توجه به  6,6 يرابطه. اگر کندیمنمونه مینیمم  mبراي تمامی 

��� = arg max
�

�(�� − �)�

�

���

                                     (6.27) 

  زیر مینیمم خواهد شد، يتساومربعی با  خطاهايدر چنین شرایطی مجموع 

��� =
1

�
� ��

�

���

                                                      (6.28) 

نیز ممکـن نیسـت.  اندآمده به دستاز کدام توزیع  هانمونهترکیبی از توابع نرمال است و تشخیص اینکه  يدربارهما  يمسئلهبا وجود این وجود 

 هر نمونه را يمربوطهتوضیح کامل  توانیم، 6,4پنهان دارند مواجهیم. در مثال شکل  متغیرهايکه  ییهامسئلهبنابراین، با صورت مثالی کلی از 

>مرتب  تاییسهبه شکل  ��, ���, ��� امـین نمونـه اسـت و دو مقـدار i يشـدهمقدار مشاهده  ��مرتب  تاییسه، در این در نظر گرفت <

���, که نمونه از توزیع  یک است زمانی ���در کل،  .اندرفتهکه کدام یک از دو توزیع نرمال براي تولید این نمونه به کار  کندیممشخص  ���

,��� متغیرهـايو  مشـاهدهقابل ��است و در غیر این صورت صفر خواهد بود. در اینجا متغیـر  آمده به دستام jنرمال  پنهـان  متغیرهـاي ���

,��� متغیرهايهستند. اگر مقادیر   رهـایمتغاستفاده کرد، حال چون این  ��و  ��براي پیدا کرد 6,27 يرابطهاز  شدیمبودند  مشاهدهقابل ���

  استفاده خواهیم کرد. EMنیستند از الگوریتم  مشاهدهقابل



>فعلی  يهیفرضبا معلوم بودن  ���به تخمین مقادیر   EMمیانگین، الگوریتم  kدر این مثال، پیدا کردن  µ� … µ� و سـپس  پـردازدیم <

 EM. ابتدا این مثال را در الگـوریتم کندیمپنهان دوباره محاسبه  متغیرهايرا با توجه به این مقادیر تصادفی براي  هاهیفرض نیترمحتملمقادیر 

  را در حالت کلی بیان خواهیم کرد. EMتم ، الگوریمیکنیمتوصیف حل 

ℎفرضیه را به  يهیاولابتدا مقدار  EM، الگوریتم 6,4براي شکل  =< µ�, µ�  مقـداردهیدو مقدار دلخـواه هسـتند  �µو  �µآن  که در <

 همگرا شـود h، این حلقه تا زمانی که فرایند به مقدار ثابتی از کندیمزیر ارزیابی  ايدومرحله يحلقهرا با تکرار  h يهیفرض. سپس کندیماولیه 

  تکرار خواهد شد. حلقه

ℎ يهیفرضبا فرض درستی  ���را براي هر متغیر پنهان  ������مقدار امید  :1 يمرحله =< µ�, µ�   محاسبه کن. <

′ℎجدید  يهیفرض نیترمحتمل :2 يمرحله =< µ�′, µ�′  1 يمرحلـهکه در  ������مقدار امید  ���را با فرض اینکه تمامی مقادیر  <

ℎ يهیفرضمحاسبه شد است را محاسبه کن. سپس  =< µ�, µ� ′ℎ يهیفرضرا با  < =< µ�′, µ�′   جایگزین کن. <

را محاسـبه کنـد. ایـن مقـدار  ���ک از اول باید مقدار امید هر یـ يمرحلههر یک از مراحل را در عمل بررسی کنیم.  سازيپیاده ينحوهبیایید 

  امین توزیع نرمال ایجاد شده است. jاست که از طریق  �� ينمونهفقط احتمال  ������

������ =
��� = ���� = ���

∑ �(� = ��|� = ��)�
���

 

                                                    =
�

�
�

����������
�

∑ �
�

�
���(�����)�

�
���

 

>اول با بکار گیري مقادیر فعلی  يمرحله µ�, µ�   شده است. گیرينتیجه ��و مقدار فعلی  <

′ℎفرضـیه  نیترمحتمـلتـا  شـودیمـاول محاسبه شد اسـتفاده  يمرحلهدر  ������دوم مقداري که براي  يمرحلهدر  =< µ�′, µ�′ > 

  ،شودیمزیر محاسبه  يرابطهدر این حالت با  فرضیه نیترمحتملنیز بحث خواهیم کرد،  بعداًکه  طور همانمحاسبه شود. 

�� ←
∑ ��������

�
���

∑ �������
���

 

جدیـد فقـط میـانگین  يرابطـهبراي یک توزیع نرمـال دارد. در  µبراي تخمین مقدار  6,28 يرابطهتوجه دارید که این رابطه تشابه بسیاري به 

  است. آمده به دستامین توزیع نرمال  jکه از  ������دار مق ��هاست، وزن هر  �� داروزن

 نامشـهود متغیرهـايفعلی بـراي تخمـین  يهیفرضاست:  EMتوزیع نرمال با روش الگوریتم  kترکیب  يهانیانگیمالگوریتم بالا براي تخمین 

اثبات کرد که بـا هـر دور اجـراي حلقـه  توانیم. رودیم بهتري به کار يهیفرض يمحاسبهبراي  رهایمتغ، سپس مقدار امید این شودیماستفاده 

در انتهـا بـه یـک  EMیک ماکزیمم نسبی باشد. پـس الگـوریتم آن  ، مگر اینکهکندیمرا بیشتر  P(D|h)میزان محتمل بودن  EMالگوریتم 

>ماکزیمم موضعی براي محتمل بودن µ�, µ�  میل خواهد کرد. <



  EMحالت کلی الگوریتم  6,12,2

را  EM، الگـوریتم تـریکلـنرمال بیان کـردیم. در حالـت  يهااحتمالترکیب توزیع  يهانیانگیمتخمین  يمسئلهرا براي  EMدر بالا الگوریتم 

بـا  کننـدیم کم را توصیفکه توضیح احتمال حا θ پارامترهاياز  ايمجموعهبحث از تخمین  هاآن که در هامسئلهدر بسیاري از تعریف  توانیم

�مورد علاقه  پارامترهايبه کاربرد. در مثال دو میانگین بالا  که قابل شهود است هادادهاستفاده از قسمتی از  =< ��, ��  هايدادهاست،  <

> يهامرتب تاییسهکامل  ��, ���, ��� �است. در کل اگـر  مشاهدهقابل ��هستند که فقط  < = {��, … , مشـاهده  هـايداده {��

�مستقل و  ينمونه mاز  ايمجموعهشده در  = {��, … ,  Y=X∪Zآموزشـی  هاينمونـهباشد در ایـن  مشاهدهقابلغیر هايدادهنیز  {��

مشـاهده  هـايدادهو  θکه توزیع احتمالش به پارامترهـاي نـامعلوم  يایتصادفبه دید متغیر  توانیم Zخواهد بود. توجه دارید که با  هادادهکل 

ایـن  يادامـه. در شـودیم تعریف Zنیز متغیري تصادفی است، زیرا که توسط متغیر تصادفی  Yوابسته است نگاه کرد. به طور مشابه،  X يشده

بـازبینی  يهیفرضـبـراي  'h از و θ پارامترهايفعلی از  مفروض ریمقادبراي نمایش  hرا توضیح خواهیم داد. از  EMبخش فرم کلی الگوریتم 

  .استفاده خواهیم کرد EM الگوریتم هر حلقه يشده

ln]�که مقدار ي  'hرا براي پیدا کردن  'h هاهیفرض نیترمحتمل يهیفرضفضاي  EMالگوریتم  �(�|ℎ�)|ℎ]  جسـتجورا ماکزیمم کنـد 

. بیایید مفهوم دقیق ایـن شودیم محاسبه گرددیم مشخص نامعلوم پارامترهايکه توسط  Y. این مقدار امید براي تمامی توزیع احتمالات کندیم

. پـس پیـدا دهـدیمـنشـان  'hرا با شرط معلوم بودن  Yکامل  هايدادهمحتمل بودن  (�ℎ|�)�را با هم بررسی کنیم. ابتدا اینکه  مقدار امید

این معیار را ماکزیمم کنـد منطقـی خواهـد بـود. دوم اینکـه، مـاکزیمم کـردن لگـاریتم ایـن کمیـت،  از که تابعی به قسمی 'h يهیفرضکردن 

�� �(�|ℎ�)  نیز�(�|ℎ�) سوم اینکه ما مقـدار امیـد  نیز گفته بودیم). ترشیپکه  طور همان( کندیم را ماکزیمم�[�� �(�|ℎ�)]  را

 يشـدهمشاهده  هايدادهترکیبی از  Yکامل  هايدادهبا دانستن اینکه  .میکنیم عرفیم خود متغیري تصادفی است Yکامل  هايدادهبراي اینکه 

X  ينشدهمشاهده  هايدادهو Z  است، باید میانگین را براي مقادیر ممکنZبـه محاسبه کنـیم با وزن متناسب با احتمالشان هاي مشاهده نشده .

و توزیع  Xمعلوم  کاملاًتوسط مقادیر  Y. توزیع شودیم محاسبه Yبر روي توزیع احتمالات تصادفی  [(�ℎ|�)� ��]�عبارت دیگر، مقدار امید 

  .شودیم تعیین Zاحتمال حاکم بر 

. شـودیم تخمین بزنیم تعیین میخواهیم که θ پارامترهاي، زیرا که این توزیع با میدانینم چیست؟ در کل این توزیع را Yتوزیع احتمال حاکم بر 

. بیایید تابعی به کندیم استفاده Yبراي تخمین توزیع احتمال حاکم بر  θواقعی  پارامترهايبه جاي  hفعلی  يهیفرضاز  EMبنابراین، الگوریتم 

ln]� تعریف کنیم که مقدار  (ℎ�|ℎ)�فرم  �(�|ℎ�)|ℎ]  را به عنوان تابعی ازℎ�  با فرضθ=h  يمشـاهدهقابلو داشتن قسـمت X  از

  بیان کند. Y هايدادهکل 

�(ℎ�|ℎ) = �[ln �(�|ℎ�)|ℎ, �] 

مساوي است. در فرم  θبا  hفعلی  يهیفرضتعریف شده که  با این فرضدهد که این تابع  تا نشان میسینویم (ℎ�|ℎ)�را به فرم  Qاین تابع 

  :کندیم زیر را تکرار يمرحلهتا رسیدن به همگرایی دو  EMکلی، الگوریتم 

بـراي تخمـین توزیـع  X يشـدهمشـاهده  هـايدادهو  hفعلی  يهیفرضرا با استفاده از  Q(h’|h): مقدار (E)تخمین  يمرحله :1 يمرحله

  محاسبه کن. Yاحتمال روي 

�(ℎ�|ℎ) = �[ln �(�|ℎ�) |ℎ, �] 



  جایگزین کن. کندیممم یرا ماکز Qکه مقدار  ’h يهیفرضرا با  h يهیفرض: (M)ماکزیمم سازي  يمرحله :2 يمرحله

ℎ ← arg max
��

�(ℎ�|ℎ) 

میل خواهد کرد. اگر این تابع محتمل بودن فقط یـک  P(Y|h’) يهیفرض نیترمحتملبه نقطه تعادل  EMپیوسته باشد، الگوریتم  Qاگر تابع 

 نیتضـممیل خواهد کرد. در غیـر ایـن صـورت، ایـن الگـوریتم  ’hنیز به همان تخمین همان ماکزیمم مطلق براي  EMماکزیمم داشته باشد، 

دیگري که از جسـتجوي شـیب نـزول اسـتفاده  يهاتمیالگور يهاتیمحدود EMتا به ماکزیممی موضعی میل کند. در چنین شرایطی،  کندیم

  شده است.آورده  هاآن هايحلراهتوضیح کاملی در مورد این مشکلات و  4را خواهد داشت، در فصل  کنندیم

  میانگین kالگوریتم  اشتقاق 6,12,3

توزیـع نرمـال را بررسـی  k يهانیانگیمبراي تخمین  6,12,1شده در قسمت آورده  ، بیایید مشتق الگوریتمEMبراي تصور بهتر کلی الگوریتم 

θ پارامترهـايتخمـین  يمسئلهمیانگین،  kتخمین  يمسئلهکه در بالا نیز توضیح داده شد،  طور همانکنیم.  =< µ� … µ� اسـت کـه  <

� يشدهمشاهده  هايداده. شوندیم توزیع نرمال تعریف kمیانگین  = {< �� �پنهان  متغیرهايدر این مسئله  .اندشدهبه ما داده  {< =

{���, … ,   که نمونه با استفاده از کدام توزیع ایجاد شده است. کنندیمهستند که مشخص  {���

را محاسـبه  p(Y|h’) يرابطـهمیانگین پیدا کرد. بیایید ابتدا مشتق  kرا براي این تخمین  Q(h|h’)ابتدا باید مشتق  EM بردن کاربراي به 

ℎ|��)�کنیم. توجه دارید که احتمال 
�� ينمونهبراي یک تک  (� =< ��, ���, … , ��� به صورت زیـر  توانیمکامل را  هايدادهاز  <

  دقیق محاسبه کرد.

�(��|ℎ�) = �(��, ���, … , ���|ℎ�) =
1

√2���
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��� ∑ ���������
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�
�
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را بر اساس توزیع نرمال انتخابی  ��. بنابراین این رابطه توزیع احتمال هستند 0است و بقیه  1فقط یکی ها  ���توجه داشته باشید که از تمامی 

ℎ|��)� . با داشتن احتمال تک نمونه، دهدیمنشان 
  به صورت زیر خواهد بود، هادادهنمونه در  mبراي تمامی  P(Y|h’)، لگاریتم احتمال (�

ln �(�|ℎ�) = �� � �(��|ℎ
�)
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 متغیرهـايیـا بـه طـور مشـابه توزیـع احتمـال حـاکم بـر  Yرا بر اساس توزیع احتمال حاکم بـر  ln P(Y|h’)مقدار امید  بالاخره توانیمحال 

 f(z)هاست. در کل براي هر تابع ���تابعی خطی از  ln P(Y|h’)ها) محاسبه کرد. توجه دارید که عبارت بالا براي  ���( Y يمشاهدهقابلغیر

  زیر درست است، يرابطهاست  zکه تابعی خطی از 



�[�(�)] = �(�[�]) 

  نوشت، توانیمتوابع خطی  يدربارهبا استفاده از حقیقت بالا 

�[ln �(�|ℎ�)] = � �� ���
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  میانگین به صورت زیر است، k يمسئلهدر  Q(h’|h)تابع  سازيخلاصهبراي 

�(ℎ�|ℎ) = � ���
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�ℎدر این رابطه  =< µ�
� , … , µ�

�  طور همان. شودیممحاسبه  X يشدهمشاهده  هايدادهو  hفعلی  يهیفرضنیز بر اساس  [���]�و  <

  نیز نشان دادیم، قبلاًکه 
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            (6.29) 

دوم (مـاکزیمم سـازي) نیـز مقـادیر  يمرحلـه. کندیمتعریف  [���]�را بر اساس تخمین  Qتابع  EMبنابراین مرحله اول (تخمین) الگوریتم 
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  را ماکزیمم کند. در مثال فعلی داریم که، Qرا پیدا خواهد کرد که  این تابع  �
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                                           (6.30) 

��با ها  ��، در این خطا مربع اختلاف کندیممربعی را مینیمم  خطاهاياز  داروزنفرضیه اینجا مجموعی  نیترمحتمل
مینیمم  [���]�با وزن  �

��با قرار دادن مقادیر  6,30 يرابطه. کمیت شودیم
  ،شودیمبه صورت زیر مینیمم  �
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                                              (6.31) 

  .کنندیمرا توصیف   6,12,1میانگین قسمت  kالگوریتم  يمرحلهدو  6,31و  6,29توجه دارید که روابط 



  بیشتر يمطالعهخلاصه و منابع براي  6,13

  :شودیماین فصل شامل موارد زیر 

  و احتمـال  هاهیفرضـاحتمالـات ثانویـه  يدربـارهدانش قبلی یا فـرض آن  با يایاحتمالبراي متدهاي یادگیري  ايپایهمتدهاي بیزي

 مفـروض را يهیـاولممکن را بر اساس احتمالـات  يهیفرضبیزي نسبت دادن احتمال ثانویه به هر  متدهاياست.  هانمونه يمشاهده

 .سازندیمممکن 

  يهیفرضاستفاده کرد،  هادادهفرضیه با فرض داشتن  نیترمحتملبراي تعیین  توانیمبیزي  متدهاياز MAP از این  يهیفرض. این

 است. ترمحتملدیگر  هايفرضیهاز تمامی  که بهینه استجهت 

 هر  بنديدسته نیترمحتملترکیب کرده  شانهیثانوممکن را با احتمالات  هايفرضیهتمامی  بینیپیشبیز  ينهیبه يکننده بنديدسته

 .دهدیمنمونه را به ما 

 بیز متد یادگیري بیزي است که در بسیاري از موارد کاربردي مفید شناخته شده است. به این الگوریتم بـه  يساده يکننده بنديدسته

. اندمستقلنمونه  بنديدستهبا فرض داشتن  هانمونه يهایژگیوکه  استکه شامل این فرض ساده کننده  ندیگویم "ساده"این دلیل 

 را خروجی خواهد داد. حتی زمانی که این فرض هم درسـت نیسـت MAPک فرضیه بیز ی يساده يکننده بنديدستهبا این فرض، 

 اسـت. مـؤثرساده بیزي  يکننده بنديدسته گاهی متون استفاده کردیم، بنديدستهکننده براي  بنديدستههم، مثل حالتی که از این 

 دارند. هایژگیواز  ايزیرمجموعهاستقلال در بین  هابیزي نمایش بهتري نسبت به مجموعه فرض هايشبکه

 کننـدینمبیز استفاده  يهیقضاز  ماًیمستق که بخصوصپایه مناسبی براي بررسی متدهاي یادگیري  تواندیماستدلال بیزي  چهارچوب 

هـاي نشان داد که زمانی که تابع هدف حقیقی مقداري را بـا مینـیمم کـردن مجمـوع خطا توانیمباشد. براي مثال در شرایط خاص 

 .میریگیمفرضیه را یاد  نیترمحتمل، میریگیممربعی یاد 

  طـول  ياضـافهکنیم که کمترین طول توضیح براي فرضـیه بـه  انتخابرا  ییهاهیفرضکه  کندیمقانون حداقل طول توضیح توصیه

براي ایجاد دلیلی براي ایـن قـانون بـه  توانیمتئوري اطلاعات را  ايپایهبیز و نتایج  يهیقضتوضیحات همراه فرضیه را داشته باشد. 

 کار برد.

  نباشد. الگـوریتم  مشاهدهقابلممکن است  هاينمونه يهایژگیودر بسیاري از کارهاي یادگیري عملی، بعضی ازEM  يایکلـروش 

 .کندیمدلخواه آغاز  هايهفرضیاز  ايمجموعه. این الگوریتم کار خود را با کندیمارائه  مشهود ریغ متغیرهايبراي یادگیري در حضور 

فرضـیه را  نیترمحتمـلو سپس مقدار  ).که فرضیه فعلی درست استسپس مقدار امید متغیر نامشهود را محاسبه کرده (با این فرض 

تکـرار ایـن فراینـد بـه یـک  این مرحله هستند).  يشدهپنهان همان مقادیر امید محاسبه  متغیرهاي(با فرض اینکه  کندیممحاسبه 

 .زندیمپنهان را نیز تقریب  متغیرهايو مقادیر  کندیماحتمال درستی فرضیه  میل  ماکزیمم نسبی در

بسـیاري  نوشته شده است. کتب مرجع سریع Casella and Berger (1990)احتمالات و آمار مثل  يدربارهبسیاري  يسادهکتب آموزشی 

آمار و احتمال متناسب با یـادگیري ماشـین را نیـز ارائـه  نمادگذارينوشته شده، این کتب  Speigel (1991)و  Maisel (1971)نیز مثل 

  .کنندیم

 Duda and Hart (1973)مینیم خطاي مربعـی در  هايکننده بنديدستهبیزي و  هايکننده بنديدستهابتدایی  يهاينمادگذاربسیاري از 

بهینـه  را خروجـی  بنديدسـتهبیـز،  يسـاده يکننـده بنديدستهشرایط اینکه  Domingos and Pazzani (1996)بررسی شده است. 



بیز ممکن است درست نباشد (نکته در این  يساده يکننده بنديدسته، این بررسی در حالتی انجام شده که شرط استقلال کندیمتحلیل  دهدیم

  اما احتمالات ثانویه درست نباشند.)درست باشد  بنديدستهاست که شروطی وجود دارد که 

Cestnik (1990)  استفاده از تخمین  يدربارهبحثm  کندیماحتمالات را مطرح  بنديدستهبراي.  

 .Michie et alیـادگیري انجـام شـده در  يهـاتمیالگورمختلف بیـزي و درخـت تصـمیم و دیگـر  يهاروش يسهیمقانتایج تجربی که از 

عصــبی را کــه بــر اســاس الگــوریتم  هايشــبکهبررســی بیــزي  Chauvin and Rumelhart (1995) آورده شــده اســت. (1994)

backpropagation  کنندیماست را مطرح.  

نیـز  Quinlan and Rivest (1989)بیابیـد.  Rissanen (1983,1989)در  دیـتوانیمـبحث بر روي قانون کمترین طول توضیح را 

  .کنندیمتصمیم را بررسی  يهادرختدر  overfitاستفاده از این قانون را در اجتناب از 

  تمرینات

که دستور دهد که آزمایش دومی انجام  ردیگیمفرض کنید که دکتر تصمیم  را در نظر بگیرید. 6,2,1دوباره مثال عملی قانون بیز در قسمت  6,1

را محاسبه کنید. فرض کنید که دو تست  cancerو  cancer¬ يهیثانودوم نیز مثبت است. احتمال آزمایش  يجهینتشود، و فرض کنید که 

  .اندمستقل

ـــــمت  6,2 ـــــال قس ـــــال  6,2,1در مث ـــــثانواحتم ـــــردن  cancer يهی ـــــالیزه ک ـــــا نرم و  P(+|cancer).P(cancer)را ب

P(+|¬cancer).P(¬cancer)  بیز قضیه مجموع احتمالـات (بـا توجـه بـه  يهیقضبه صورتی که مجموعشان یک شود محاسبه کردیم. از

  ).کندیمارائه  P(cancer|+)) براي اثبات این متد استفاده کنید. (ثابت کنید که نرمالیزه کرده به این صورت مقدار درستی براي 6,1جدول 

 نیتـریکلـ( کنـدیمـرا ارائـه  هاهیفرضـاز ممکن ساخته شـده  يهیفرض نیتریکلرا در نظر بگیرید، که  FindGالگوریتم یادگیري مفهوم  6,3

  آموزشی). هاينمونهمتناسب با  ياهیفرضاعضاي فضاي 

(a)  توزیعی برايP(h)  وP(D|h) ) فرض کنید ارائه کنیدFindG ياهیفرضکه همیشه  کندیم نیتضم MAP (خروجی دهد  

(b)  توزیعی برايP(h)  وP(D|h)  ارائه کنید (فرض کنیدFindG ياهیفرضکه همیشه  کندینم نیتضم MAP (خروجی دهد  

(c)  توزیعی برايP(h)  وP(D|h)  ارائه کنید (فرض کنیدFindG ياهیفرضکه همیشه  کندینم نیتضم ML (خروجی دهد  

> هاينمونـهفرض کردیم کـه ترتیـب  6,3در بررسی یادگیري مفهوم در بخش  6,4 ��, … , �� همیشـه ثابـت اسـت. بنـابراین بـراي  <

>از مقـادیر هـدف  يايسر يمشاهدهفقط کافی است که احتمال  P(D|h)استخراج عبارتی  ��, … , �� را بـراي ایـن سـري ثابـت  <

بـا توزیـع مشخصـی  هانمونهثابت نیستند را در نظر بگیرید، اما فرض کنید که تمامی  هانمونهن آدر را که  يتریکلحالت  بررسی کنیم. هانمونه

>}مرتب  يهازوجرا باید اکنون به فرم  D هايداده. شوندیمانتخاب  Xروي  ��, ��  ��باید احتمال حضـور  P(D|h)نشان داده و در  {<

را نیـز در نظـر  6,5 يرابطـهنیز درست است. (راهنمایی: بررسی  تریکلدر این حالت  6,5 يرابطهدخیل کرد. نشان دهید که  ��ها را علاوه بر 

  بگیرید)



. واضـح شـودیمـمتغیر منطقی است اعمال  nي که شامل عطف  H ياهیفرضکه به فضاي  قانون کمترین طول توضیح را در نظر بگیرید 6,5

�logلازم براي هر یک از متغیرها  يهاتیب، اگر تعداد شودیمموجود در فرضیه توصیف  يهایژگیواست که هر فرضیه به سادگی با  اسـت.  �

�logهر نمونه با داشتن فرضیه نیاز به صفر بیت دارد اگر نمونه سازگار با فرضیه باشد و نیـاز بـه  يساز کدفرض کنید که  بیـت دارد اگـر  �

اشـتباه  ينمونـه m. (براي تعیـین اینکـه کـدام یـک از شوندیم بنديدستهاست که اشتباه  ییهانمونهتعداد  mنمونه با فرضیه سازگار نباشد، 

  دانست) کندیم بنديدستهآنچه فرضیه  نقیضبه  توانیمدرست را  بنديدسته، شده بنديدسته

(a) قانون کمترین طول مینیمم شود را بیابید. بر بنالازم براي کمیتی که باید  يرابطه  

(b) وجـود داشـته باشـد امـا  هـاآنسازگار بـا  ياهیفرضآموزشی موجود باشد که  هايدادهاز  يادستهیا ممکن است که آMDL بـا  ياهیفرضـ

  ن مجموعه را بیابید. اگر خیر، توضیح دهید چرا.آسازگاري کمتر را بر گزیند؟ اگر چنین است 

(c)  توزیع احتمالP(h)  وP(D|h)  را براي اینکه الگوریتمMDL  ياهیفرضفوق MAP .را خروجی دهد بیابید  

بکشید.  6,9,1قسمت  يمسئلهدر  PlayTennisبیز را براي مفهوم  يساده يکننده بنديدستهاستقلال  را که فرض يايزیبباور  يشبکه 6,6

  گره باد را نیز رسم کنید. يمربوطهجدول احتمال شرطی 

 فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  prior probability  احتمال اولیه 

  posterior probability  احتمال ثانویه 

  cross entropy  آنتروپی دورگه 

  equivalent sample size   معادل ينمونه ياندازه

  brute-force بدون شعور 

  Outcome  برآمد

  m   m estimateتخمین 

  problem setting  تعریف مسئله 

  probability mass  جرم احتمال 

  probability density  چگالی احتمال 

  bayes optimal classifier  بیز  ينهیبه يکننده بنديدسته

  naive Bayes classifier  بیز  يساده يکننده بنديدسته

  Descendant  زیرین 

  bayesian belief networks  باور بیزي هايشبکه

  Maximum A Posteriori    احتمال حداکثر با فرضیه

  joint space   توأم يفضا

  Minimum description length  قانون کمترین طول توضیح 

  Gibbs algorithm الگوریتم گیبس 

  maximum likelihood  نیترمحتمل



  Criterion  معیار 

  consistent learner  یادگیر سازگار 

  Arc  یال 

  


