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4فصل 
اصول یادگیری ماشین

فصلمطالب این 
دیگر یادگیری ماشین به غیر از دسته بندی و رگرسیونانواع ◎
ارزیابی رسمی برای مدل های یادگیری ماشینروال های ◎
نمونه ها برای یادگیری عمیقآماده سازی ◎
ویژگیمهندسی ◎
نحوه مقابله با بیش برازش◎
کار کلی برای حل مسائل یادگیری عمیقگردش ◎
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چهار شاخه یادگیری ماشین

ناظربایادگیری◎

ناظربدونیادگیری◎

خود نظارتییادگیری◎

تقویتییادگیری◎
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استیادگیرینوعمتداول ترینناظربایادگیری.

شده اید،روبروآن هاباکتابایندرکهمثالیچهارتمامی
.هستندناظربایادگیریمتعارفمثال های

ازاستفادهباشناخته شدهاهدافبه ورودینمونه هاینگاشت
اریبرچسب گذانسانوسیلهبهاغلبکه)نمونه هاازمجموعه ای

.است(می شوند

استرگرسیونودسته بندی:مرسومدسته بندیدو.

استهزینه بردادهجمع آوری.

یادگیری با ناظر
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ناظربایادگیریازخارق العادهیمثال ها:
تصویریکتوصیف برایعنوانپیش بینی

اشیاتشخیص

نحویدرختپیش بینی

یادگیری با ناظر
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ازدهاستفابدونورودینمونههایبرایجالبتبدیلهاییافتن
.نمونههابرچسب

اغلبواستنمونههاتحلیلاصلیبخشناظربدونیادگیری
حلآغازازقبلدادهمجموعهبهتردرکبرایضروریگامی

.استناظربایادگیریمسئلهی

مانندمحققانازبسیاریYann Lecunمرزکهمیکنندپیشبینی
.استنظارتبدونیادگیریدرمصنوعیهوشبعدی

ناظریادگیری بدون 
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ناظریادگیری بدون 
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سان انوسیلهبهشدهایجادبرچسب هایبدونناظربایادگیرینوعیخودنظارتییادگیری◎
:مثالعنوان به .است

دتولیاهدافآن هادرکههستندخود نظارتییادگیریازمعروفینمونهخود کدگذارها○
.هستندتغییربدونورودی هایهمانشده

قبلیفریم هایازاستفادهباویدیویکدربعدیفریمپیش بینی○

قبلیکلماتازاستفادهبامتنیکدربعدیکلمهپیش بینی○

یادگیری خود نظارتی
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یادگیری خود نظارتی

بدونویخودنظارتناظر،بایادگیری هایبینتفاوتکهباشیدداشتهتوجه
نهاآبینمشخصیکاملامرز)باشدمبهممواقعبرخیاستممکنناظر
عنوانبه هممی توانراخودنظارتییادگیری.(نیستترسیمقابل

.نمودرتفسیوتعبیرناظربدونیادگیریعنوانبه هموناظربایادگیری
بستگینآکاربردیایادگیریسازوکارگرفتننظردربهآنتفسیروتعبیر

.دارد
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یادگیری خود نظارتی
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فادهاستدرماینددیپگوگلموفقیتازبعداخیراًبود،ماندهمهجورطولانیمدتبرایکهشاخهاین
بهراریبسیاتوجه،(سطحبالاتریندرگوبازییادگیریسپسو)آتاریبازیهاییادگیریبرایآناز

.استکردهجلبخود

ارفعالیتهاییمیگیردیادمحیط،ازدریافتیاطلاعاتاساسبرعاملیکتقویتی،یادگیریدر
.باشندداشتهپیدربرایشراپاداشبیشترینکهکندانتخاب

ابازیهمحدودهازخارجراعملیموفقیتهیچواستپژوهشیحوزهیکبیشترتقویتییادگیری
.استنکردهکسب

یادگیری تقویتی
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یادگیری تقویتی
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روی)هستندتعمیم پذیرکهاستمدل هاییآوردندستبههدفماشین،یادگیریدر◎
.استآنعمدهمانعبیش برازشو(می کنندعملخوبندیده اندهرگزکهنمونه هایی

ینبنابراکنیم،کنترلمی کنیمدریافتراآناطلاعاتکهراآنچهمی توانیمتنهاما◎
.استبرخوردارزیادیاهمیتازمدلتعمیمقابلیتسنجش

ییادگیرمدل هایبایدچگونه:پرداختخواهیممدلتعمیمسنجشنحوه یبهعمدتاًما◎
.کنیمارزیابیراماشین

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین
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،آموزشی:می شودخلاصهمجموعهسهبهنمونه هاتقسیمبههموارهمدلارزیابی◎
نمونه هایباومی دهیمآموزشآموزشی،نمونه هایبارامدل.آزمایشواعتبارسنجی

راعملکردشاست،خودحالتبهتریندرمدلکهزمانی.می کنیمارزیابیسنجی،اعتبار
.می سنجیمآزمایش،نمونه هایرویآخرباربرای

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین
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داشته(آزمایشمجموعهوآموزشمجموعه)مجموعهدوفقطنبایدچرابپرسیدشاید◎
؟باشیم

تعدادانتخاب مثال،عنوانبه :استآنپیکربندیتنظیمدربرگیرندههمیشهمدل،یکتوسعهکهاستاینعلت◎
بانظیمتاین.(می شوندنامیدهپارامترهاابرهستند،شبکهوزن هایکهپارامترهاازتمییزبرای)لایه هااندازهولایه ها

تنظیم،نایحقیقت،در.می گیردصورتبازخوردسیگنالعنوانبه اعتبارسنجینمونه هایرویمدلعملکردازاستفاده
.پارامترفضایدرخوبپیکربندیجستجوییعنی:استیادگیرینوعی

ش برازشبیبه سرعتبهمی توانداعتبارسنجیمجموعهرویآنعملکرداساسبرمدلپیکربندیتنظیم،درنتیجه◎
هندیدآموزشآنرویمستقیماًهرگزمدلاگرحتیشود،منتهی(اطلاعاتنشت)اعتبارسنجیمجموعهرویمدل
.باشد

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین
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ارزیابی مدل های یادگیری ماشین

نمونه هایرویواقعیغیرطوربهکهبودخواهیدروبرومدلیباپایان،در
ودادهارتقاصورتاین بهراآنشماچراکهمی کند،عملخوباعتبارسنجی

رویمدلعملکردبهاعتبارسنجی،نمونه هایازغیربهاگر.اصلاح کرده اید
ازمدلارزیابیبرایبایدپسمی دهید،اهمیتجدیدکاملاً نمونه های
کهکنیداستفادهآزمایشنمونه هاییعنیمتفاوت،کاملاً داده ایمجموعه

به صورتحتیاطلاعاتیهیچبهنبایدهرگزمدل،.استندیدههرگزمدل
.باشدداشتهدسترسیآزمایشمجموعهدربارهغیرمستقیم
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:ازعبارتندارزیابیشدهشناختهروشسه◎

سادهجداسازیروشبهاعتبارسنجی○

:بخشیKاعتبارسنجی○

سازیدرهم بابخشیKمکرراعتبارسنجی○

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین
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:سادهجداسازیروشبهاعتبارسنجی◎

نمونه هاباقیماندهازاستفادهبارامدل.کنیدجداآزمایشمجموعهعنوانبه رانمونه هاازبخش یک○
اجتناببرایکردید،مشاهدهقبلبخشدرکههمان طور.کنیدارزیابیآزمایشمجموعهرویودادهآموزش

مجموعهیکبهنیازبنابراینکنید،تنظیمآزمایشمجموعهاساسبررامدلنبایداطلاعاتنشتاز
.داریداعتبارسنجی

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین

مجموعه آموزش جداسازیمجموعه اعتبارسنجی 

های برچسب دار در دسترسکل نمونه

آموزش روی این مجموعه اعتبار سنجی روی این مجموعه
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:بخشیKاعتبارسنجی◎

بخش K-1رویرامدل،iبخشهربرای. کنیدتقسیمیکساناندازهبابخشKبهرانمونه هارویکرد،ایندر○
بارابرباعتبارسنجینهایینتیجهترتیب،بدین.کنیداعتبارسنجیiبخشرویراآنودادهآموزشباقیمانده 
.بودخواهداعتبارسنجیKاز آمده دستبهنتایجمیانگین

آزمایش-آموزشتقسیماساسبرقابل توجهیواریانسمدل،عملکردکهاستکارساززمانیروشاین○
؛ دهدنشان

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین

بخش3تقسیم نمونه ها به 

1بخش 

2بخش 

3بخش 

اعتبارسنجی

آموزش

آموزش

اعتبارسنجی

اعتبارسنجیآموزش

آموزشآموزش

آموزش

ینتیجه اعتبارسنج
#1

ینتیجه اعتبارسنج
#2

ینتیجه اعتبارسنج
#3

نتیجهKمیانگین :نهایینتیجه 
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:سازیدرهمبابخشیKمکرراعتبارسنجی◎

تالمدازشماارزیابیکهاستلازموداریداختیاردرکمینمونه هایکهاستمواقعیبرایاعتبارسنجیاین○
.باشددقیقممکنحد

ازقبلنمونه هابارههرسازیدرهمبامکرردفعاتبهبخشیKاعتبارسنجیاعمالازاستعبارتروشاین○
.بخشKبهکردنتقسیم

ارزیابی مدل های یادگیری ماشین
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:کنیددقتزیرمواردبهاعتبارسنجی،روشانتخابهنگام◎
نمایندهآزمایشوآموزشمجموعهدوهرکهداریدانتظار:نمونه هاازمناسبینماینده○

ازآرایه ایازارقامتصاویردسته بندیهنگاماگرمثال،عنوان به .باشندموجودنمونه های
عنوانبه آرایهدرصد80انتخابشده اند،مرتبکلاسشاناساسبرکهکنیدشروعنمونه هایی

کهشدخواهدموجبآزمایشمجموعهعنوانبه باقیمانده درصد20وآموزشمجموعه
دربرگیرندهآزمایشمجموعهوبوده7تاصفرکلاس هایشاملتنهاآموزشمجموعه

.تاسمتداولباورنکردنی ایطوربهامامی آید،مضحکیاشتباهنظربه.باشد۹و۸کلاس های
راآن هابایدآزمایشوآموزشبخش هایبهنمونه هاتقسیمازقبلاغلبدلیل،همینبه

.بزنیدبُرتصادفیبه صورت

دمواردی که باید به خاطر بسپاری
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:کنیددقتزیرمواردبهاعتبارسنجی،روشانتخابهنگام◎
ثال، معنوانبه )کنیدپیش بینیگذشتهنمونه هایباراآیندهمی خواهیداگر:زمانیترتیب○

یتصادفبه صورتراآن هانمونه هاتقسیمازقبلنباید،(غیرهوسهامجابجاییفردا،هوای
نمونه هایازاستفادهبامدل:شدخواهدایجادزمانینشتحالتایندرچراکهبزنید،برهم
کهکنیدحاصلاطمینانهموارهبایدموقعیت هایی،چنیندر.دیدخواهدآموزشآینده

.باشندداشتهقرارآموزشینمونه هایازپسزمانیلحاظبهآزمایشنمونه های

دمواردی که باید به خاطر بسپاری
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:کنیددقتزیرمواردبهاعتبارسنجی،روشانتخابهنگام◎
لًاکامواقعیدنیاینمونه هایدر)می شونددیدهبارچندیننمونه هاازبرخیاگر:نمونه هاتکرار○

کرارتموجباعتبارسنجیوآموزشمجموعهبهآن هاتقسیمونمونه هازدنبُر،(استمتداول
رویآزمایشحالدرعمل،در.شدخواهداعتبارسنجیوآموزشیمجموعه هایبیننمونه ها

مشترکنمونهوجودعدمازلذا!استممکنکاربدترینکهبودخواهیدآموزشینمونه های
.کنیدحاصلاطمیناناعتبارسنجیمجموعهوآموزشمجموعهمیان

دمواردی که باید به خاطر بسپاری
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شپیش پرداز.استعصبیشبکه هایبرایخامنمونه هایسازیآمادهنمونه ها،پیش پردازشازهدف◎
.ویژگیاستخراجوناموجودمقادیرمدیریتنرمال سازی،بردار سازی،:برمی گیرددرراموارداین

تصمخ مثال،عنوانبه )هستندمحورحوزهویژگیمهندسیونمونه هاپیش پردازشفنونازبسیاری◎
.(هستندتصویرینمونه هاییامتنینمونه های

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی
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موارددر)شناورممیزنوعازتنسورهاییبایدعصبیشبکهدراهدافوورودی هاتمامی:بردار سازی◎
.باشند(صحیحاعدادتنسورهایخاص،
اعدادلیستصورتبه متنبازنماییازمتن،دسته بندیپیشینمثالدودرمثال،عنوان به ○

.کردیماستفادهfloat32دادهتنسوربهتبدیلشانبراییک-تککدگذاریازوکردهشروعصحیح
وودندببرداریبه صورتنمونه هاخودمسکن،قیمتپیش بینیوارقامدسته بندیمثال هایدر

.نبودمرحلهاینانجامبهنیازی

ه ب)هستندمحورحوزهویژگیمهندسیونمونه هاپیش پردازشفنونازبسیاری:مقدارنرمال سازی◎
.(هستندتصویرینمونه هاییامتنینمونه هایمختص مثال،عنوان

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی
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:باشندزیرمشخصاتدارایبایدنمونه هاشبکه،یادگیریتسهیلبرای:مقدارنرمال سازی◎
.باشند0-1دامنهدربایدمقادیراکثرعموماً،–باشندکوچکمقادیردارای○
.رندبگیقراریکسانیدامنهدرتقریباًبایدویژگی هاتمامیمقادیریعنی،–باشندهمگن○

نآازاستفادهولینیست،ضروریهمیشهزیردقیقنرمال سازیروشاینکهوجودبااین،برعلاوه◎
:شودواقعمفیدمی تواندوبودهمتداول
.باشدداشتهصفرمیانگینتاکنیدنرمال سازیمستقلطوربهراویژگیهر○
.باشد1بابرابرآنمعیارانحرافتاکنیدنرمال سازیمستقلطوربهراویژگیهر○

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی
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صفرعنوانبه ناموجودمقادیراستبهترعصبی،شبکه هایدرکلی،طوربه:ناموجودمقادیرمدیریت◎
.نباشدمعنادارمقداریکصفرکهشرطاینباالبتهشوند؛وارد

ن هاآبدونشبکهاماهستند،ناموجودآزمایشنمونه هایمیاندرمقادیرازبرخیاگرکهکنیدتوجه◎
ورطبهبایدموقعیتی،چنیندر!استنگرفتهیادراآن هاگرفتننادیدهپساست،دیدهآموزش
اربچندراآموزشینمونه هایازبرخی:کنیدایجادناموجودورودی هایباآموزشینمونه هایتصادفی

ذفحنیستند،موجودآزمایشنمونه هایدرمی کنیدفکرکهراآن هاویژگی هایازبرخیوکنیدکپی
.کنید

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی
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وجودمالگوریتمونمونه هامورددرخودماندانشازاستفادهفرایندویژگیمهندسی:ویژگیمهندسی◎
.استالگوریتمبهترکاراییمنظوربه(عصبیشبکهمورد،ایندر)ماشینیادگیری

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی

از پیکسل هاماتریسی :خامنمونه های 

{x1: 0.0, y2: 1.0}

{x2: -0.38, y2: 0.32}

{x1: 0.7, y1: 0.7}

{x2: 0.5, y2: 0.0}
های ساعتعقربهمختصات :بهترهای ویژگی

theta1: 90, theta2: 140theta1: 45, theta2: 0های ساعتعقربهزوایای :آنهای بهتر از ویژگی
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دازه ایانبهسنتیالگوریتم هایچراکهداشت،حیاتینقشیویژگیمهندسیعمیق،یادگیریازقبل◎
ارائه ینحوهدرنتیجهوبگیرندیادخودشانرامفیدویژگی هایکهنبودندغنیفرضیهفضایبهمجهز

.بودضروریآنموفقیتبرایالگوریتمبهنمونه

موفقMNISTارقامدسته بندیمسئلهدرکانولوشنیعصبیشبکه هایاینکهازقبل مثال،عنوانبه ◎
ردرقمهرارتفاعرقم،تصویردرحلقه هاتعدادقبیلازویژگی هاییبراساساًراه حل هاکنند،عمل

.بودندمبتنیغیرهوپیکسلمقادیرهیستوگرامتصویر،

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی
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که هایشبچراکهمی سازد،مرتفعراویژگیمهندسیبهنیازموارداکثردرعمیقیادگیریخوشبختانه،◎
آیا.کننداستخراجخامنمونه هایازرامفیدویژگی هایخودکارطوربهکهدارندراتواناییاینعصبی

عمرتفراویژگیمهندسیبهنیازعمیقعصبیشبکه هایازاستفادهکهاستمعنیبدیناین
می سازد؟

باوکمترمنابعازاستفادهبارامسائلکهمی سازندفراهمراامکاناینخوبویژگی های○
.کنیدحلبیشتریظرافت

.می آورندفراهمراکمبسیارنمونه هایبامسئلهحلامکانخوبویژگی های○

ژگیپیش پردازش نمونه ها، مهندسی ویژگی و یادگیری وی
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بیش برازش و کم برازش

Images courtesy of Andrew Ng
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فرایندبهبهینه سازی..استتعمیموبهینه سازیبینتوازنایجادماشینیادگیریدراساسیمسئله◎
رد.می گردداطلاقآموزشینمونه هایرویممکنعملکردبهترینبهرسیدنمنظوربه مدلتنظیم

.استندیدههرگزکهاستنمونه هاییرویدیدهآموزشمدلعملکردنحوهتعمیم، کهحالی

بیش برازش و کم برازش
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:داردوجودمجموعه دادهیکدرالگودو◎
داده هااینخاصالگوهای○
نوعاینداده هایهمهبرایکلیالگوهای○
:عبارتیبه◎

استکلیالگوهایگرفتندرمدلناتوانیکم برازش○
استدادهخاصالگوهایگرفتنبیش برازش،○

:دیگرعبارتیبه◎
دستهایدبفنجان هامثال،عنوانبه.استضروریحدازبیشحالاتداشتنبهشبیهبیش برازش○

.باشندداشته
بازبهینیازفنجان هامثال،عنوانبه.استضروریحدازکمترحالاتداشتنبهشبیهکم برازش○

.ندارندبالادربودن

بیش برازش و کم برازش
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بیش برازش و کم برازش
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یدمی توانفقطنمی کنید؛کنترلراتعمیمشماامااست،بالاتعمیمقدرتآوردندستبههدف◎
.نماییدتنظیمآموزشینمونه هایاساسبررامدل

:می دهدرخزیردلایلبهبیش برازش◎
کمنمونهتعداد○
پیچیدهحدازبیشمدل○

.استبیش برازشعمیقیادگریدراصلیمشکل◎

بیش برازش و کم برازش



36

کردنفراهممدل،وسیلهبهگمراه کنندهیانامربوطالگوهاییادگیریازجلوگیریبرایراه حلبهترین◎
قابلیتطبیعتاًباشد،دیدهآموزشبیشترینمونه هایرویکهمدلی.استبیشترآموزشینمونه های

.داشتخواهدبهتریتعمیم

عاتاطلامیزانتعدیلراه حل،بهترینباشد،نداشتهوجودزیادنمونه هایازاستفادهامکانکهزمانی◎
.دنمایذخیرهمی تواندمدلکهاستاطلاعاتیمورددرمحدودیتایجادیاومدلوسیلهبهذخیره شده

تمرکزبهرواداراآنبهینه سازیفرایندباشد،داشتهراالگوکمیتعدادیادگیریقابلیتشبکه ایاگر
.دارندتعمیمبرایبهتریشانسکهنمودخواهدالگوهابرجسته ترینروی

.می شودنامیدهتنظیمشیوه ها،اینبابیش برازشبامقابلهفرایند◎

بیش برازش و کم برازش
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:(تنظیم)برازشبیشبامقابلهفنونمتداول ترینازبرخی◎
شبکهاندازهکاهش○
وزنتنظیمنمودناضافه○
تصادفیحذف○

مسئلهیکبرایتوضیحدواگر:باشیدآشنااوکامتیغاصلبااستممکن◎
.استصحیحتوضیحساده ترین زیاد احتمالبهباشد،شدهدادهمشخص

بیش برازش و کم برازش
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راآنلایههردرواحدهاتعدادولایه هاتعدادکه)مدلدریادگیریقابلپارامترهایتعدادکاهش◎
.(می سازدمعین

.می شودیادظرفیتعنوانبه اغلبمدل،دریادگیریقابلپارامترهایتعدادعمیق،یادگیریدر◎

.شودایجادموازنهناکافیظرفیتوازحدبیشظرفیتبینباید◎

وجودجادوییفرمولهیچلایههربرایمناسباندازهیالایه هامناسبتعدادتعیینبرایمتأسفانه،◎
.ندارد

کاهش اندازه شبکه
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دربیش برازش:استصادقنیزاوکامتیغاصلمی گیرندیادعصبیشبکه هایکهمدل هاییمورددر◎
.استپیچیدهمدل هایازکم تربسیار(کوچکوزن هایبا)ساده ترمدل های

آنایوزن هکردنمحدودباشبکهپیچیدگیکردنمحدودبیش برازش،کنترلمعمولشیوه ها یازیکی◎
نامیدهوزنتنظیمعملاین.می شودوزنمقادیرمنظم ترتوزیعموجبکهاستکوچکمقادیربه

.می شود
زرگبوزن هایداشتنباکهمی شودانجامشبکهخطاتابعبههزینه ایکردناضافهباوزنتنظیم◎

:استهمراه
+Loss)وزن ها مقادیرمطلقمقداربامتناسب شدهاضافههزینه:L1تنظیم○ λ∑|W|)
+Loss)وزن هامقادیرمربعبامتناسب شدهاضافههزینه:L2تنظیم○ λ∑W^2)

اضافه نمودن تنظیم وزن
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اضافه نمودن تنظیم وزن
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ی هایویِژگازتعدادی(کردنصفر)تصادفیگذاشتنکنارازعبارتلایهیکرویتصادفیحذفاعمال◎
.استآموزشطولدرلایهخروجی

.دارد0.5و0.2بینمقداریاغلبوشده اندصفرکهاستویژگی هاییکسربابرابرتصادفیحذفنرخ◎

اضافه نمودن حذف تصادفی
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هشکابهکاراینچرا.برسدنظربهبی اساسوعجیبروشایناستممکن
می کند؟کمکبیش برازش

انعتممسازوکاربودالهام بخشبرایمهمهازبیشترآنچهمی گویدهینتون
.بودبانک هاکلاه برداریاز

اضافه نمودن تنظیم وزن
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اضافه نمودن حذف تصادفی
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دادهمجموعهنمودنفراهمومسئلهتعریف-1

موفقیتمعیارانتخاب-2

ارزیابیروشمورددرتصمیم گیری-3

نمونه هاآماده سازی-4

می کندعملپایهروشیکازبهترکهمدلیتوسعه-5

داردبیش برازشکهمدلیتوسعه:مدلقدرتبردنبالا-6

ابر پارامترهاکردنمیزانومدلتنظیم-7

روال جامع یادگیری ماشین
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بود؟خواهندچیزهاییچهشماورودینمونه های◎
کنید؟پیش بینیراچیزیچهداریدسعی◎
(رچسبیبچندکلاسی،چنددسته بندیرگرسیون،دودویی،دسته بندی)هستیم؟مواجهمسئله اینوعچهبا◎

.استغیرهوهزینهتابعمدل،معماریانتخابراهنمایمسئله،نوعشناسایی○

تعریف مسئله و فراهم نمودن مجموعه داده
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بهنمی توانیمکرد،خواهیماستفادهنمونه هاییچهازاینکهوخروجی هاوورودی هاشناختبدون◎
:اشیدبداشتهکاملآگاهیمی سازیدکهفرضیه ایبهنسبتبایدمرحلهایندر.برویمبعدیمرحله

.می کنیدفرضیه سازینمود،پیش بینیراخروجیمی توانورودی هااینبااینکهمورددر○

اخروجی هوورودی هابینرابطهیادگیریبرایدسترسدرنمونه هایاطلاعاتبودنکافیمورددر○
.می کنیدفرضیه سازی

تعریف مسئله و فراهم نمودن مجموعه داده
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تعریف مسئله و فراهم نمودن مجموعه داده

Andrew Ng: “Even though today I have a
pretty good sense of how web search
technology works, honestly have no idea
how to build a small team to build a
competitive nearly decent web search
engine without access to that data asset.”

https://www.youtube.com/watch?v=NKpuX_yzdYs

https://www.youtube.com/watch?v=NKpuX_yzdYs
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:هستندناپایدارمسائلباشید،مطلعآن هاازبایدکهلاینحلمسائلازنوعیک◎

نمونه هایابراسیستمبسازید،لباستوصیه گرسیستممی خواهیدکنیدفرض:مثالعنوانبه○
زرگبمشکل.کنیدشروعزمستاندرراپیشنهاداتتولیدمی خواهیدودادهآموزشتابستان

.استمتغیردیگرفصلبهفصلیکازمی خرندمردمکهلباس هایینوعکهاستاین

یاجدیدترنمونه هایاساسبرمدلمداومومجددآموزشصحیح،حرکتمورد،ایندر○
دوره ایمسائلبرای.استپایدارمسئلهآندرکهاستزمانیمقیاسبانمونه هاجمع آوری

امابود،خواهدکافیفصلیتغییراتکسببرایسالچندنمونه هایلباس،خریدمانند
.باشدمدلتانورودی هایازیکیبایدحتماًسالزمانکهنکنیدفراموش

تعریف مسئله و فراهم نمودن مجموعه داده
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کنیدعریفتراآناستنیازموفقیت،کسببرای.کنیدنظارتآنبربتوانیدبایدچیزیککنترلبرای◎
مشتری؟بقاینرخ؟فراخوانینرخودقت؟صحت–
اهدخوبهینهراآنمدلکهچیزیهمان:استهزینهتابعانتخابراهنمایموفقیت،برایشمامعیار ◎

ارتانک وکسبموفقیتمانندشما،بالایسطحاهدافراستایدرمستقیماًبایدمعیار هااین.کرد
.باشند

مسائلحوزه هایباآن هاارتباطنحوهوماشینیادگیریدرموفقیتمعیار هایتنوعدرکبرای◎
.بودخواهدمفیدکگلدردادهعلومرقابت هایمرورمختلف،

انتخاب معیار موفقیت

اهداف معیار موفقیت خطاتابع 
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.گرددتعییننیزامورپیشرفتسنجشنحوهبایدهدف،تعیینازپس◎

:کردیممروررااعتبارسنجیروش هایمعمولنوعسهقبلًا◎

جداسازیاعتبارسنجیمجموعهگذاشتنکنار○
بخشیKمتقابلاعتبارسنجیانجام○
بخشیKمکرراعتبارسنجیانجام○

.ودبخواهدجوابگوگزینهاولینموارد،اکثردر.کنیدانتخابراروش هااین ازیکیاستکافیفقط◎

تصمیم گیری در مورد روش ارزیابی
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.شوندقالب بندیتنسورعنوانبه بایدنمونه هاکردید،مشاهدهقبلًاکههمان طور◎

بازهیا[-1،1]بازهدرمثالعنوانبه :شوندنگاشتکوچکبازه ایبهبایداغلبتنسورهااینمقادیر◎
[1،0].

،(ناهمگننمونه های)هستندمختلفدامنه هایدرمقادیریدارایمختلفویژگی های کهصورتیدر◎
.کنیدنرمال سازیرانمونه هاباید

.دهیدانجامکمنمونه هایبامسائلیبرایویژهبهراویژگیمهندسیبخواهیداستممکن◎

آماده سازی نمونه ها
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همقابلتواناییکهکوچکمدلیکایجادیعنی،:استآماری(توان)قدرتکسبمرحلهایندرهدف◎
دقتکهچیزیهرMNISTارقامدسته بندیمثالدر.باشدداشتهراسادهپایهروشیکشکستو

استچیزیبهمتعلقآماریقدرتIMDBمثالدراست؛آماریقدرتدارایباشد0.1ازبزرگ ترآن
.است0.5بالایآندقتکه

منطقیمعماریچندینازبعداگر.نیستمقدورهموارهآماریقدرتکسبکهباشیدداشتهتوجه◎
سؤالبرایمدنظرپاسخکهداردوجوداحتمالاینبدهید،شکستراتصادفیپایهروشنتوانستید

.نداردوجودورودینمونه هایدرشما

توسعه مدلی که بهتر از یک روش پایه عمل می کند
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هسبهدستعملیمدلاولینساختبرایاستلازمبرود،پیشخوبیبههمه چیزاینکهفرضبا◎
:بزنیدکلیدیانتخاب
.می کنداعمالشبکه خروجیبهرامفیدیمحدودیت های:لایهآخرینفعال ساز○

.باشدداشتههمخوانیکنید،حلمی خواهیدکهمسئله اینوعباباید:هزینهتابع○

خواهدرچقدآنیادگیرینرخکرد؟خواهیداستفادهبهینه سازی هاییچهاز:بهینه سازیپیکربندی○
بود؟

توسعه مدلی که بهتر از یک روش پایه عمل می کند
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توسعه مدلی که بهتر از یک روش پایه عمل می کند

قیتموفکهمعیاریبهینه سازیکهبدانیدبایدهزینه،تابعانتخابمورددر
.تنیسامکان پذیرمستقیمطوربههمیشهمی کند،اندازه گیریرامسئله
.تنیسساده ایکارعنوان هیچ بههزینهتابعبهمعیارتبدیلاوقاتگاهی
باشندهمحاسبقابل نمونه هازیردستهداشتنباتنهااستلازمهزینهتوابع

و(اشدبمحاسبهقابل نیزنمونهیکبرایبایدهزینهتابعایده آل،طوربه)
موزشآبرایصورتاینغیردر)باشندمشتق پذیربایدهزینهتوابعاینکه
.(کنیداستفادهپس انتشارازنمی توانیدشبکه
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توسعه مدلی که بهتر از یک روش پایه عمل می کند

تابع هزینهفعال سازی لایه آخرنوع مسئله
binary_crossentropyسیگمویددسته بندی دودویی

categorical_crossentropyسافت مکسیدسته بندی یک برچسبی، چند کلاس

binary_crossentropyسیگمویدیدسته بندی چند برچسبی، چند کلاس

mseهیچ کدامرگرسیون با مقادیر تصادفی

mseسیگموید1و 0رگرسیون مقادیر بین  or binary_crossentropy
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درتمندقکافی اندازهبهمدلآیاکهمی آیدپیشسؤالاینآماری،قدرتبامدلیبهدستیابیازبعد◎
دارد؟راموردنظرمسئلهمدل سازیبرایکافیپارامترهایولایه هاآیااست؟

وکم ظرفیتیبینوبیش برازشوکم برازشبینمرزرویدقیقاً کهاستمدلیآرمانیمدل◎
.کنیدعبورآنازابتدابایدمرز،اینجایدانستنبرای.می گیردقراربیش ظرفیتی

کارنایانجام.باشدداشتهبیش برازشکهکنیدایجادمدلیبایدموردنیاز،مدلاندازهتعیینبرای◎
:استآسانکاملًا
.کنیداضافهرالایه هایی○
.کنیدبزرگ تررالایه ها○
.دهیدآموزشبیشترتکراربرای○

ردتوسعه مدلی که بیش برازش دا: بالا بردن قدرت مدل
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رویودادخواهیدآموزشکرد،خواهیداصلاحرامدلمکرراً:بودخواهدمرحله برترینزمانمرحلهاین◎
نخواهیدارزیابیآزمایشنمونه هایروینقطهایندر)نمودخواهیدارزیابیاعتبارسنجینمونه های

حاصلاممکن اندازهبهمدلکهکردخواهیدتکرارزمانیتاراکارهااینواصلاح کردهراآنمجدداً،(کرد
:هستندزیرشرحبهکنیدامتحانبایدکهمواردی.گردد
تصادفیحذفکردناضافه○
لایه هاکردناضافهوحذف:مختلفمعماری هایامتحان○
L2یاوL1تنظیمکردناضافه○

برای(بهینه سازیادگیرینرخیالایههربرایواحدهاتعدادمانند)مختلفابر پارامترهایامتحان○
بهینهپیکربندییافتن

اقدفظاهراًکهویژگی هاییحذفیاجدیدویژگی هایکردناضافه:ویژگیمهندسیاختیاریتکرار○
.هستندمفیداطلاعات

تنظیم مدل و میزان کردن ابر پارامترها
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4.4-overfitting-and-underfitting
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دیتاست های : 2ارائه 
رایج در حوزه های 

مختلف یادگیری عمیق 
(.تصویر، متن، صوت)

Presentation Time



تشکر
سوال؟
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