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𝑔ሺ𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥1
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رگرسیون لجستیکی: مثال
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(𝑔 = sigmoid function)
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𝑥2

𝑥1

𝑥2

𝑥1

𝑥2

(الابایاس ب)کم برازش  مدل صحیح(الاواریانس ب)بیش برازش 

ℎ𝜃 𝑥 = 𝑔 𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥2 𝑔ሺ𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥2
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(افزایشتعدادویژگیها)پیچیدگیمدل

داده های آموزشی

داده های آزمایشی
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ویژگیها.
𝑥1:خانهاندازه
𝑥2:اتاقهاتعداد
𝑥3:طبقاتتعداد
𝑥4:قدمت
𝑥5:آشپزخانهاندازه
𝑥6:سرویسهاتعداد
...

𝑥100:همسایههادرآمدمیانگین
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برخورد با بیش برازش
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ممکنراهحلهای.

ویژگیهاتعدادکاهش.
کنحذفرابقیهوانتخابرامهمترویژگیهایدستیصورتبه.
[ادامهدر]مدلانتخابالگوریتمهای

(رگولاریزاسیون).تنظیم
پارامترهایمقدارامانگهدار،راویژگیهاهمه𝜃𝑗بدهکاهشرا.
یکندمعملخوبیبهروشایندارند،خروجیمقدارپیشبینیدراندکیسهمکدامهرکهداریمبسیاریویژگیهایکهزمانی.
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مفهوم تنظیم
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هزینهتابع.
3پارامترهایمقادیرهزینه،تابعکردنجریمهبامیتوانθ4وθنمودکوچکبسیاررا:
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𝜃
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𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+ 1000𝜃3

2 + 1000𝜃4
2



مفهوم تنظیم
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تنظیم

۱۳۹۶-سید ناصر رضوی -تنظیم -یادگیری ماشین 

۱0

تتا»پارامترهایبرایکوچکمقادیرازاستفاده.تنظیم»
سادهتر»فرضیههایایجاد»
«مدلازضروریغیراجزایتراشیدن:«اوکامتراشاصل
بیشبرازشخطرکاهش

مثال.

ویژگیها:𝑥1،𝑥2،...و𝑥100
پارامترها:𝜃0،𝜃1،𝜃2،...و𝜃100

𝐽 𝜃 =
1

2


𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
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𝑛

𝜃𝑗
2



تنظیم
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تنظیم.
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𝐽 𝜃 =
1

2


𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+ 𝜆

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2

ضریب تنظیم

min
𝜃

𝐽 𝜃



؟شدخواهدچهصورتایندر،(1010مثلاً)کنیممقداردهیبزرگبسیارمقداریکبارا𝜆تنظیمضریباگر.س
بزرگمقدارومیکندکارخوبیبهالگوریتم𝜆نمیکندواردآنبهآسیبی.
میخوردشکستبیشبرازشبابرخورددرالگوریتم.

میپذیردپایانکمبرازشباالگوریتم.

نمیشودهمگراکاهشیگرادیانالگوریتم.

پرسش کلاسی
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گرددنهکمیهزینهتابعمقدارکهمیشوندانتخابگونهایبهپارامترهامقادیرشده،تنظیمخطیرگرسیوندر.
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ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+ 𝜆
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𝜃𝑗
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پرسش کلاسی
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گرددنهکمیهزینهتابعمقدارکهمیشوندانتخابگونهایبهپارامترهامقادیرشده،تنظیمخطیرگرسیوندر.
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P
ri

ce

Size of house

0 0 0 0



رگرسیون خطی تنظیم شده ۱4
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رگرسیون خطی تنظیم شده
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هزینهتابع.
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(بدون تنظیم)گرادیان کاهشی 
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تنظیمازاستفادهبدون.

repeat until convergence {

}

𝜃𝑗 = 𝜃𝑗 − 𝛼

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥𝑗
𝑖 𝑗 = 0,1,2, … , 𝑛



(با تنظیم)گرادیان کاهشی 
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تنظیمازاستفادهبا.

repeat until convergence {

}

𝜃𝑗 = 𝜃𝑗 − 𝛼 

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥𝑗
𝑖
+ 𝜆𝜃𝑗 𝑗 = 1,2, … , 𝑛

𝜃0 = 𝜃0 − 𝛼

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥0
𝑖

𝜃𝑗 = 𝜃𝑗 1 − 𝛼𝜆 − 𝛼

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥𝑗
𝑖

< 1



نرمالمعادله 
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1

0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

0

T TX X X y 


  
  
  
   
  
  
    

X y 

𝜃0ر عدم استفاده از تنظیم برای پارامت



معکوس ناپذیری
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کنیدفرض𝑚 < 𝑛:

اگر𝜆 > 0:

ذیرمعکوس ناپ

رمعکوس پذی

𝜃 = 𝑋𝑇𝑋 −1𝑋𝑇𝑦

1

0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

0

T TX X X y 
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رگرسیون لجستیکی
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فرضیه.

𝑥1

𝑥2

هزینهتابع.

𝐽 𝜃 = −

𝑖=1

𝑚

𝑦 𝑖 log ℎ𝜃 𝑥 𝑖 + 1 − 𝑦 𝑖 log 1 − ℎ𝜃 𝑥 𝑖

ℎ𝜃 𝑥 = 𝑔ሺ𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥1
2

+𝜃3𝑥1
2𝑥2 + 𝜃4𝑥1

2𝑥2
2

+𝜃5𝑥1
2𝑥2

3 +⋯)
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فرضیه.

𝑥1

𝑥2

هزینهتابع.

𝐽 𝜃 = −

𝑖=1

𝑚

𝑦 𝑖 log ℎ𝜃 𝑥 𝑖 + 1 − 𝑦 𝑖 log 1 − ℎ𝜃 𝑥 𝑖 +
𝜆

2


𝑖=1

𝑚

𝜃𝑗
2

ℎ𝜃 𝑥 = 𝑔ሺ𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥1
2

+𝜃3𝑥1
2𝑥2 + 𝜃4𝑥1

2𝑥2
2

+𝜃5𝑥1
2𝑥2

3 +⋯)



گرادیان کاهشی
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تنظیمازاستفادهبا.

repeat until convergence {

}

𝜃𝑗 = 𝜃𝑗 − 𝛼 

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥𝑗
𝑖
+ 𝜆𝜃𝑗 𝑗 = 1,2, … , 𝑛

𝜃0 = 𝜃0 − 𝛼

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥0
𝑖

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 =
1

1 + 𝑒−𝜃
𝑇𝑥 𝑖



بهینه سازی پیشرفته
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function [jVal, gradient] = costFunction(theta)

jVal = [code to compute 𝐽ሺ𝜃) ];

gradient(1)   = [code to compute 
𝜕

𝜕𝜃0
𝐽 𝜃 ];

gradient(2)  = [code to compute 
𝜕

𝜕𝜃1
𝐽 𝜃 ];

...

gradient(n+1) = [code to compute 
𝜕

𝜕𝜃𝑛
𝐽 𝜃 ];

𝐽 𝜃 = −

𝑖=1

𝑚

𝑦 𝑖 logℎ𝜃 𝑥 𝑖 + 1− 𝑦 𝑖 log 1 − ℎ𝜃 𝑥 𝑖 +
𝜆

2


𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2



𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥1
𝑖 + 𝜆𝜃1



𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 ∙ 𝑥0
𝑖


