
عیب‌یابی‌یک‌الگوریتم‌یادگیری‌ماشین
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پیاده‌سازیراشدهتنظیمخطیرگرسیونالگوریتمخانه‌هاقیمتپیش‌بینیمنظوربهکنیدفرض
:نموده‌اید

می‌کنید،آزمایشخانه‌هاازجدیدمجموعهیکرویبرراآمدهدستبهفرضیهکهزمانیاما
.استقبولیغیرقابلوبزرگخطاهایشاملخودپیش‌بینیدرفرضیهاینکهمی‌شویدمتوجه

𝐽 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+ 𝜆෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2

عیب‌یابی

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

نمود؟برطرفرامشکلاینمی‌توانچگونه.س

2



عیب‌یابی

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

احتمالیراه‌حل‌های.

کنیداستفادهبیشتریآموزشینمونه‌هایاز.

کنیداستفادهکمتریویژگی‌هایتعداداز.

کنیداستفادهبیشتریویژگی‌هایتعداداز.

کنیداضافهویژگی‌هامجموعه‌یبهراچندجمله‌ایویژگی‌هایکنیدسعی.

تنظیمضریبλدهیدکاهشرا.

تنظیمضریبλدهیدافزایشرا.

𝑥1
2 , 𝑥2

2, 𝑥1𝑥2, …

۳



عیب‌یابی‌یک‌سیستم‌یادگیری‌ماشین

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

عیب‌یابی.
و‌کنندنمیعملدرستیبهیادگیریالگوریتمیکجنبه‌هایکدامبفهمیدمی‌توانیدآناجرایباکهآزمایشی
.بخشیدبهبودممکنشکلبهترینبهرایادگیریالگوریتمعملکردمی‌توانچگونه

باعثنهایتدرروش‌هااینازاستفادهاماباشند،زمان‌براستممکنعیب‌یابیروش‌هایپیاده‌سازیاگرچه
.شدخواهدشماوقتدرملاحظه‌ایقابلصرفه‌جویی
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ارزیابی‌فرضیه 5



تعمیمقابلیتعدم.
.نشده‌انددادهآموزشقبلاًکهجدیدینمونه‌هایبراینامناسبپاسخ

ویژگی‌ها.
𝑥1:خانهاندازه

𝑥2:خواب‌هااتاقتعداد

𝑥3:طبقاتتعداد

𝑥4:قدمت

𝑥5:آشپزخانهاندازه
...

𝑥100:همسایه‌هادرآمدمیانگین

ارزیابی‌فرضیه

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

𝑃
𝑟𝑖
𝑐𝑒

𝑆𝑖𝑧𝑒

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4

۶



𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
1
, 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡

1

𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
2
, 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡

2

⋮

𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡 , 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡

ارزیابی‌فرضیه

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

شی
وز

 آم
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مو
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 %(
70)

یش
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م

ی
 %(

30)

داده‌هامجموعه.
متراژقیمت

4002104

3301600

3692400

2321416

5403000

3001985

3151534

1991427

2121380

2431494

𝑥 1 , 𝑦 1

𝑥 2 , 𝑦 2

⋮

𝑥 𝑚 , 𝑦 𝑚
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آموزش‌و‌آزمایش‌برای‌رگرسیون‌خطی

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

آموزش.
.𝐽(𝜃)هزینهتابعکردنکمینهباآموزشیمجموعهازاستفادهبا𝜃پارامترهاییادگیری

𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2

آزمایش.
.آزمایشیمجموعهبرایخطامحاسبه

𝐽 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+ 𝜆෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2
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آموزش‌و‌آزمایش‌برای‌رگرسیون‌لجستیک

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

آموزش.
.𝐽(𝜃)هزینهتابعکردنکمینهباآموزشیمجموعهازاستفادهبا𝜃پارامترهاییادگیری

آزمایش.
.آزمایشیمجموعهبرایخطامحاسبه

𝐽 𝜃 = −෍

𝑖=1

𝑚

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

𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 = − ෍

𝑖=1

𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖

logℎ𝜃 𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖

+ 1 − 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖

log 1 − ℎ𝜃 𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖

۹



آموزش‌و‌آزمایش‌برای‌رگرسیون‌لجستیک

آموزش.
.𝐽(𝜃)هزینهتابعکردنکمینهباآموزشیمجموعهازاستفادهبا𝜃پارامترهاییادگیری

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

آزمایشیمجموعهبرایکلاس‌بندیخطایمحاسبه.آزمایش.

𝑒𝑟𝑟 ℎ𝜃 𝑥 , 𝑦 = ቐ
1

ℎ𝜃 𝑥 < 0.5, 𝑦 = 1

ℎ𝜃 𝑥 ≥ 0.5, 𝑦 = 0
0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 = ෍

𝑖=1

𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑒𝑟𝑟 ℎ𝜃 𝑥 𝑖 , 𝑦 𝑖

𝐽 𝜃 = −෍

𝑖=1

𝑚

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

۱0



مجموعه‌آموزشی
مجموعه‌اعتبارسنجی

مجموعه‌آزمایشی

انتخاب‌مدل ۱۱



مثال‌بیش‌برازش

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

مجموعهیکرویازپارامترهامقدارگرفتنیادازپس
آموزشیمجموعهرویبرشدهمحاسبهخطایآموزشی،
.استتعمیمواقعیخطایمقدارازکمترمعمولاً

هبلزوماًآموزشیخطایبودنپاییندیگر،عبارتبه
.نیستفرضیهبودنمناسبمعنای

زد؟تخمینراتعمیمخطایمی‌توانچگونه.س

P
ri
ce

Size

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4

۱2



مله‌ایچندجکنیدفرض.داردراآزمایشیخطایکمترینکهکنیدانتخابرامدلی.مدلانتخاب
.باشدآزمایشیخطایکمتریندارای5درجه

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 +⋯+ 𝜃10𝑥
10

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥

انتخاب‌مدل

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

است؟بهترمفروضداده‌هایازمجموعهیکبرایزیرمدل‌هایازیککدام.س

است؟چقدرشدهانتخابمدلتعمیمقابلیت.تعمیمقابلیتتخمین

min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 1 → 𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 1

min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 2 → 𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 2

min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 3 → 𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 3

min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 10 → 𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 10

⋮

𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 5

۱۳



داده‌هامجموعه.

ارزیابی‌فرضیه

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌
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متراژقیمت

4002104

3301600

3692400

2321416

5403000

3001985

3151534

1991427

2121380

عه 2431494
مو

مج
یش

زما
آ
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 %(

20)

𝑥𝑐𝑣
1
, 𝑦𝑐𝑣

1

𝑥𝑐𝑣
2
, 𝑦𝑐𝑣

2

⋮

𝑥𝑐𝑣
𝑚𝑐𝑣 , 𝑦𝑐𝑣

𝑚𝑐𝑣
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آزمایشی/اعتبارسنجی/مجموعه‌آموزشی

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

آموزشیمجموعه.
مدلپارامترهایمقداریادگیری

اعتبارسنجیمجموعه.
[ابرپارامترهاتعیین]مدلیکانتخاب

آزمایشیمجموعه.
شدهانتخابمدلتعمیمخطایتخمین

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃 = 1
2෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2

𝐽𝑐𝑣 𝜃 = 1
2෍

𝑖=1

𝑚𝑐𝑣

ℎ𝜃 𝑥𝑐𝑣
𝑖

− 𝑦𝑐𝑣
𝑖 2

𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 = 1
2 ෍

𝑖=1

𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡

ℎ𝜃 𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖

− 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖 2
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تشخیص‌بایاس‌و‌واریانس‌بالا ۱۶



بایاس‌و‌واریانس:‌یادآوری

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥

2𝜃0 + 𝜃1𝑥

P
ri
ce

Size

P
ri
ce

Size

P
ri
ce

Size

(بالابایاس)کم برازش  مدل صحیح(بالاواریانس)بیش برازش 

اده‌هایداستممکنشدهگرفتهیادفرضیهباشد،زیادبسیارویژگی‌هاتعداداگر.بیش‌برازش
نیپیش‌بیدرفرضیهاینکهداردوجودنیزامکاناینامابگیرد،یادخوبخیلیراآموزشی
[تعمیمقابلیتعدم].بخوردشکستجدیدداده‌های

۱7



بایاس‌و‌واریانس

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

آموزشیخطای 

size

p
ri
ce

size

p
ri
ce

درجه چندجمله ای
خطا

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃 = 1
2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
𝐽𝑐𝑣 𝜃 = 1

2
෍

𝑖=1

𝑚𝑐𝑣

ℎ𝜃 𝑥𝑐𝑣
𝑖 − 𝑦𝑐𝑣

𝑖
2

اعتبارسنجیخطای 

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

۱8



تشخیص‌بایاس‌در‌برابر‌واریانس

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

[استیادزاعتبارسنجیخطای]!داریدانتظارکهاستچیزیآنازکمترشماالگوریتمعملکردکیفیتکنیدفرض

واریانس؟یااستبایاسازناشیمسئلهایندادتشخیصمی‌توانچگونه.س

درجه چند جمله ای

خطا

.بایاس‌بالا
خطای‌آموزشی‌زیاد•
خطای‌اعتبارسنجی‌زیاد•

.واریانس‌بالا
خطای‌آموزشی‌کم•
خطای‌اعتبارسنجی‌زیاد•

لابایاس با الاواریانس ب

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

۱۹



واریانس/تنظیم‌و‌مشکل‌بایاس 20



تنظیم

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

باشدمؤثربیش‌برازشمسئلهبابرخورددرمی‌تواندتنظیمازاستفاده.تنظیم.

𝐽 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2

می‌گذارد؟تأثیرواریانسوبایاسرویبرچگونهتنظیماما

2۱



P
ri
ce

λانتخاب‌ضریب‌تنظیم‌

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

P
ri
ce

Size Size

P
ri
ce

Size

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

λبزرگ λمتوسط λکوچک

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4 𝐽 𝜃 =

1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2
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λانتخاب‌ضریب‌تنظیم‌

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2

𝐽𝑐𝑣 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚𝑐𝑣

ℎ𝜃 𝑥𝑐𝑣
𝑖

− 𝑦𝑐𝑣
𝑖

2

𝐽𝑡𝑒𝑠𝑡 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚𝑡𝑒𝑠𝑡

ℎ𝜃 𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖 − 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖
2

2۳

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4 𝐽 𝜃 =

1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2



λانتخاب‌ضریب‌تنظیم‌

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

1. 𝜆 = 0.00 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 1 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 1

2. 𝜆 = 0.01 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 2 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 2

3. 𝜆 = 0.02 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 3 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 3

4. 𝜆 = 0.04 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 4 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 4

12. 𝜆 = 10.0 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 12 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 12

رینکمتکهمدلیانتخاب
رددارااعتبارسنجیخطای

⋮

24

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4 𝐽 𝜃 =

1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2



λانتخاب‌ضریب‌تنظیم‌

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

1. 𝜆 = 0.00 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 1 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 1

2. 𝜆 = 0.01 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 2 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 2

3. 𝜆 = 0.02 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 3 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 3

4. 𝜆 = 0.04 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 4 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 4

12. 𝜆 = 10.0 min
𝜃

𝐽 𝜃 → 𝜃 12 → 𝐽𝑐𝑣 𝜃 12

رینکمتکهمدلیانتخاب
رددارااعتبارسنجیخطای

⋮

25

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2 + 𝜃3𝑥

3 + 𝜃4𝑥
4 𝐽 𝜃 =

1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2



λانتخاب‌ضریب‌تنظیم‌

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

الاواریانس ب لابایاس با

𝐽 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2

𝐽𝑐𝑣 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚𝑐𝑣

ℎ𝜃 𝑥𝑐𝑣
𝑖 − 𝑦𝑐𝑣

𝑖
2

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

𝜆

2۶
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منحنی‌های‌یادگیری

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

𝑒𝑟
𝑟𝑜
𝑟

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃 = 1
2෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2

𝐽𝑐𝑣 𝜃 = 1
2෍

𝑖=1

𝑚𝑐𝑣

ℎ𝜃 𝑥𝑐𝑣
𝑖

− 𝑦𝑐𝑣
𝑖

2

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 + 𝜃2𝑥
2

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

𝑚

28



ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥

بایاس‌بالا

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

𝑒𝑟
𝑟𝑜
𝑟

size

p
ri
ce

size

p
ri
ce

ببرد،جرنبالابایاسازیادگیریالگوریتمیکاگر
بهچندانیکمکآموزشینمونه‌هایتعدادافزایش

.کردنخواهدآن

𝑚

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

2۹



واریانس‌بالا

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

size

p
ri
ce

size

p
ri
ce

نجربالاواریانسازیادگیریالگوریتمیکاگر
احتمالاً‌آموزشینمونه‌هایتعدادافزایشببرد،
.بودخواهدکنندهکمک

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 +⋯+ 𝜃100𝑥
100

𝑒𝑟
𝑟𝑜
𝑟

𝑚

۳0



واریانس‌بالا

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

size

p
ri
ce

size

p
ri
ce

نجربالاواریانسازیادگیریالگوریتمیکاگر
احتمالاً‌آموزشینمونه‌هایتعدادافزایشببرد،
.بودخواهدکنندهکمک

𝑒𝑟
𝑟𝑜
𝑟

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 +⋯+ 𝜃100𝑥
100

𝐽𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝜃

𝐽𝑐𝑣 𝜃

۳۱



عیب‌یابی ۳2



پیاده‌سازیراشدهتنظیمخطیرگرسیونالگوریتمخانه‌هاقیمتپیش‌بینیمنظوربهکنیدفرض
:نموده‌اید

می‌کنید،آزمایشخانه‌هاازجدیدمجموعهیکرویبرراآمدهدستبهفرضیهکهزمانیاما
.استقبولیغیرقابلوبزرگخطاهایشاملخودپیش‌بینیدرفرضیهاینکهمی‌شویدمتوجه

𝐽 𝜃 =
1

2
෍

𝑖=1

𝑚

ℎ𝜃 𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖 2
+ 𝜆෍

𝑗=1

𝑛

𝜃𝑗
2

عیب‌یابی

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

نمود؟برطرفرامشکلاینمی‌توانچگونه.س

۳۳



عیب‌یابی

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

احتمالیراه‌حل‌های.

بالاواریانسمسئلهحل←آموزشینمونه‌هایتعدادافزایش

بالاواریانسمسئلهحل←ویژگی‌هاتعدادکاهش

بالابایاسمسئلهحل←ویژگی‌هاتعدادافزایش

بالابایاسمسئلهحل←چندجمله‌ایویژگی‌هایافزودن

تنظیمضریبکاهشλ←بالابایاسمسئلهحل

تنظیمضریبافزایشλ←بالاواریانسمسئلهحل

۳4



شبکه‌های‌عصبی‌و‌بیش‌برازش

1396-عیب‌یابی‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

«کوچک»عصبی‌شبکه‌ی‌
پارامترهای‌کمتر؛‌احتمال‌‌‌)

(کم‌برازش‌بیشتر

محاسباتی‌بیشترهزینه‌‌محاسباتی‌کمترهزینه‌

استفاده‌از‌تنظیم‌برای‌برخورد‌با‌بیش‌برازش

«بزرگ»عصبی‌شبکه‌ی‌
پارامترهای‌بیشتر؛‌احتمال‌)

(بیش‌برازش‌بیشتر

۳5


