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Classification  - Binary decision

0: “Negative Class” (e.g., benign tumor)
1: “Positive Class” (e.g., malignant tumor)

نمونه مسايل طبقه بندي

:شوند نظير مسايل زيادي تصميم گيري دودويي هستند و منجر به ايجاد يك طبقه بندي مي

طبقه بندي ايميل ها به دو دسته ي ايميل هاي اسپم يا غير اسپم  -
طبقه بندي معاملات آنلاين به دو دسته ي كلاهبرداري يا غير كلاهبرداري  -
.طبقه بندي تومورهاي بدخيم يا خوش خيم  -

Artificial Intelligence

4

طبقه بندي و رگرسيون

Adv. App. of AI and DT

) Outlier(  پرتداده ي 
حدس را دچار خطا مي كند 

If                        , predict “y = 1”

If                        , predict “y = 0”
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طبقه بندي و رگرسيون

ها مونهتغيير شيب با تغيير تعداد ن -
برونيابي غير واقعي -

ارداحتمال بين صفر و يك است و خارج از آن مفهوم ند

Adv. App. of AI and DT
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گرسيون لجستيك تابع سيگموييد  يك تابع مناسب مسايل تصميم گيري دوگانه است و در ر
.  از اين تابع استفاده مي شود

Sigmoid

طبقه بندي و رگرسيون

Adv. App. of AI and DT

( 1 , ) ( )TP Y x x   

( 0 , ) 1 ( )TP Y x x    

( , ) 1P Y x  


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برچسب
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تابع سيگموئيد

1( )
1 x

x
e

 


) ورت شكستدر ص(و صفر را ) در صورت موفقيت آزمايش (است كه مقادير يك   توزيع گسسته توزيع برنولي يك: مثال
).  مثال احتمال در شير يا خط( استq=1-p  و احتمال شكست آن برابر p  احتمال موفقيت آزمايش برابر. مي گيرد

مناسب استبراي توزيع برنوليتابع سيگموئيد
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8
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مثال رگرسيون لجستيك
Heart Failure 

Age Age

لبياحتمال مرگ ناشي از سكته ق

 Linear regression Extrapolates outside 
0-1 and not as good empirically

 It is not appropriate for probability

Heart Failure 

 Sigmoidal is bounded between
0 and 1
 It is differentiable

1( )
1 x

x
e

 

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رگرسيون لجستيك

0 1( )h x x    رگرسيون خطي با يك ويژگي
ويژگي رگرسيون لجستيك با يك

0 1( )
1( )

1 x
h x

e   


يتابع فرض

Heart Failure 

Age Age

احتمال مرگ : مثال
بيناشي از سكته قل

Heart Failure 

1( )
1 x

x
e

 


 Linear regression Extrapolates outside 
0-1 and not as good empirically

 It is not appropriate for probability

 Sigmoidal is bounded between 0
and 1
 It is differentiableAdv. App. of AI and DT 9
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بخت -نسبت احتمال
)Odds( بخت -نسبت احتمال

خت، بر بنابراين مقدار ب. محاسبه بخت بر اساس نسبت احتمال وقوع به احتمال عدم وقوع انجام مي شود
يم بودن غده بطور مثال فرض كنيد احتمال خوش خ. خلاف مقدار احتمال مي تواند بزرگتر از يك نيز باشد

.مي باشدبرآورد شده است، بنابراين مقدار بخت براي اين فرد  سرطاني براي يك شخص 

Probability vs Odds

0 1 1( )
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لگاريتم طبيعي بخت
)Logit Transformation(تبديل لوجيت  

ا در رگرسيون لجستيك ب. شناخته مي شود   (Log-Odds)لگاريتم طبيعي بخت به عنوان تبديل لوجيت يا
مي توان رابطه خطي رگرسيون را به ) yبرآورد مقدار (   xاستفاده از تبديل لوجيت بر روي احتمال وقوع 

.شكل زير نمايش داد

     0 1 1( )
0 1 1

( )( ) ( ( ))
1 ( )

xp x
Logit p x Ln Odds p x Ln Ln e x

p x
    

      

0 1 1( )ˆ ( ) ( 1 )
1( )

1 x
y E Y X x P Y X x p x

e         


با تبديل لوجيت يك رابطه خطي مي توان نوشت  

   
 

 

( )
( )

( )

( ) ( )( ) ( )
1 ( ) 1 ( ) 1

Logit p x
Logit p x

Logit p x

p x p x e
Logit p x Ln e p x

p x p x e

 
        

مقدار احتمال از لوجيت مي تواند محاسبه شود

Non-Linear Pre-Process to Logit (Log Odds)

12
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Adv. App. of AI and DT

Probability:
# Cured/Total Patients

Total
Patients

#
Cured

Medication 
Dosage

.205120

.336230

.676440

.867650
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Non-Linear Pre-Process to Logit (Log Odds)
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Probability:
# Cured/Total Patients

Total
Patients

#
Cured

Medication 
Dosage

.205120

.336230

.676440

.867650
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Adv. App. of AI and DT

Probability:
# Cured/Total Patients

Total
Patients

#
Cured

Medication 
Dosage

.205120

.336230

.676440

.867650

Non-Linear Pre-Process to Logit (Log Odds)
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Adv. App. of AI and DT

Non-Linear Pre-Process to Logit (Log Odds)

آيا از رگرسيون خطي بدون برون يابي نامطلوب مي توان استفاده كرد؟

.فاده نمودمشابه رگرسيون غيرخطي مي توان از رگرسيون خطي بر روي لوجيت است

Non-Linear Pre-Process to Logit (Log Odds)

16
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Adv. App. of AI and DT

Logit
Log Odds:

ln(Odds)

Odds:
p/(1-p) =
# cured/
# not cured

Probability:
# Cured/Total 
Patients

Total
Patients

#
Cured

Medication 
Dosage

-1.39.25.205120

-0.69.50.336230

0.692.0.676440

1.796.0.867650
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Non-Linear Pre-Process to Logit (Log Odds)

17
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1Logit
Log Odds:

ln(Odds)

Odds:
p/(1-p) =
# cured/
# not 
cured

Probability:
# 
Cured/Total 
Patients

Total
Patien
ts

#
Cur
ed

Medicati
on 
Dosage

-1.39.25.205120

-0.69.50.336230

0.692.0.676440

1.796.0.867650
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y = .11x – 3.8 

Logit(10) = .11(10) – 3.8 = -2.7

 10براي ميزان مصرف  pمقدار احتمال : مثال 
)دقت كنيد كه مساله برون يابي است(
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

تبا استفاده از فرمول مقدار احتمال  از طريق لوجيت قابل محاسبه اس

Adv. App. of AI and DT
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  مرز خطي تصميم گيري

x1

x2

Linear Decision Boundary
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براي نقطه نمايش داده شده كلاس را مشخص كنيد: مثال
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  مرزهاي غيرخطي تصميم گيري

م؟اگر مرز داده ها خطي نباشد چگونه عمل كني

x11-1

-1

1

Non-linear decision boundaries

Adv. App. of AI and DT 20

  مرزهاي غيرخطي تصميم گيري

x1
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:مثال
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  مرزهاي غيرخطي تصميم گيري

x1

x2

1y 

0y 

بالاتر استفاده از تابع چند جمله اي با مرتبه هاي

  Th x 

چگونه تعيين مي شود؟

.است مساله تعيين مرز تصميم گيري يك مساله طبقه بندي
.ستاين مساله برچسب دار است و يادگيري ماشين با نظارت ا

22
Adv. App. of AI and DT

رگرسيون لجستيك
ژگيرگرسيون لجستيك با چند وي

0 1 1 2 2 3 3( ...)
1( )

1 x x x
h x

e        


تابع فرضي

)اثبات از ماكزيمم احتمال: (تابع هزينه

To fit parameters: رايبحداقل كردن تابع هزينه و تعيين ض
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رگرسيون لجستيك
ژگيرگرسيون لجستيك با چند وي

0 1 1 2 2 3 3( ...)
1( )

1 x x x
h x

e        


Output

To fit parameters: 

To make a prediction given new: 

تابع فرضيه

تابع هزينه

رايبحداقل كردن تابع هزينه و تعيين ض

تخمين براي شرايط جديد

1y  0y 

10 10

24
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رگرسيون لجستيك
خاب مي شوددر رگرسيون لجستيك تابع هزينه لگاريتمي انت

.قت انجام دهداين تابع باعث مي شود مدل، پيش بيني هاي خود را براي نمونه هايي كه احتمال بالايي دارند به د  •

نيمم ، به اين معنا كه تنها يك ميمشتق دوم آن يك  مقدار مثبت است( استمحدب ،تابع لگاريتمي هزينه  •
زش ببيندبرسند و مدل به خوبي آمو مطلقدارد و در نتيجه، الگوريتم هاي بهينه سازي مي توانند به مينيمم 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# Train the logistic regression model
model = LogisticRegression()
model.fit(X, y)
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روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)Gradient Descent(گراديان كاهشي 

)BGD: Batch Gradient Descent(گراديان كاهشي دسته اي 
)Stochastic Gradient Descent  :SGD( تصادفيگراديان كاهشي 

)Coordinate Descent(كاهشي  مختصات
CG:Conjugate)گراديان مزدوج  Gradient)

روش هاي مبتني بر بهينه سازي عددي مانند
روش نيوتن 

)BFGS   )Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shannoروش شبه نيوتني 
-Lروش شبه نيوتني  BFGS )Limited-memory BFGS(

:مانندد كنيد ديگري نيز وجود دارد كه در اينجا توضيح داده نمي شود و مي توانيد مطالعه نموده و از آنها استفاروش هاي  -
Mini-Batch Gradient Descent, Momentum-Based Methods,Adam (Adaptive Moment 
Estimation), Trust Region Methods, Trust Region Methods

.ده استبراي مدلهاي مختلف رگرسيون روشهاي مختلفي از حداقل كردن تابع هزينه گنجانده ش  sklearnدر كتابخانه  -

26
Adv. App. of AI and DT

روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)Gradient Descent(گراديان كاهشي 

.اهد شداز تمام داده ها يكجا استفاده مي كند و زمان محاسبات را در داده هاي حجيم خيلي زياد خو گراديان كاهشي 
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روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)BGD: Batch Gradient Descent(گراديان كاهشي دسته اي 

از تمام داده ها يكجا استفاده نمي كند و زمان محاسبات را كاهش مي دهد گراديان كاهشي دسته اي

28
Adv. App. of AI and DT

روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)Stochastic Gradient Descent  :SGD( تصادفيگراديان كاهشي 

. طا زياد استتصادفي از داده ي تصادفي استفاده مي كند و در هر مرحله محاسبات كم است اما تعداد سعي و خگراديان كاهشي 
براي داده هاي زياد مناسب است

solver=
‘sag’, ‘saga'

روش مشابه
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روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)Coordinate Descent(كاهشي  مختصات

وز مي شود در است ولي در هر گام تمام متغير همزمان بروز نمي شوند در هر گام يك متغير بر گراديان كاهشي مشابه 
.مد استبسيار كارآ) مانند رگرسيون لسَو(براي مدل هاي خاصي . حاليكه بقيه متغيرها ثابت فرض مي شوند

solver=
'liblinear'

روش مشابه

30
Adv. App. of AI and DT

روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
CG:Conjugate)گراديان مزدوج  Gradient)

ي كند و براي از جهت عمود بر تابع هزينه استفاده م.  گراديان مزدوج براي توابع كوادراتيك مناسب استروش 
توابع كوداراتيك  بسيار سريع است 

solver= 
'newton‐cg'
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روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
نيوتن عددي  روش 

) هسيان(اين روش در هر مرحله ماتريس مشتقات مرتبه دوم . مناسب است كمعددي نيوتن براي داده هاي روش 
را حساب مي كند و زمان زيادي مي برد 

solver= 
'newton‐cholesky'

روش مشابه

32
Adv. App. of AI and DT

روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)BFGS   )Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shannoروش عددي شبه نيوتني 

م در اين روش ماتريس مشتقات مرتبه دو. براي داده هاي حجيم  مناسب است  BFGSنيوتني شبه عددي روش 
ان برا ي تخمين زده مي شود و دقيق  حساب نمي شود ممكن است تعداد سعي و خطا زياد شود ولي زم)  هسيان(

. داده هاي حجيم كاهش مي يابد

solver=
'lbfgs'

روش مشابه
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روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
-Lروش عددي شبه نيوتني  BFGS )Limited-memory BFGS(

.  مناسب است كم و متوسط بوده و براي داده هاي  BFGSمشابه روش  L-BFGSنيوتني شبه عددي روش 
.اسب استچون در اين روش از حافظه كمتري استفاده مي شود براي داده هاي با ابعاد زياد نظير طبقه بندي چند كلاسي من

solver='lbfgs'

34
Adv. App. of AI and DT

روشهاي حداقل كردن تابع هزينه
)Gradient Descent(گراديان كاهشي 

)BGD: Batch Gradient Descent(گراديان كاهشي دسته اي 
)Stochastic Gradient Descent  :SGD( تصادفيگراديان كاهشي 

)Coordinate Descent(كاهشي  مختصات
CG:Conjugate)گراديان مزدوج  Gradient)

روش نيوتن
)BFGS   )Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shannoروش شبه نيوتني 
-Lروش شبه نيوتني  BFGS )Limited-memory BFGS(

:مانندد كنيد ديگري نيز وجود دارد كه در اينجا توضيح داده نمي شود و مي توانيد مطالعه نموده و از آنها استفاروش هاي  -
Mini-Batch Gradient Descent, Momentum-Based Methods,Adam (Adaptive Moment 
Estimation), Trust Region Methods, Trust Region Methods, Coordinate Descent

براي . ه استروشهاي متفاوتي از حداقل كردن تابع هزينه گنجانده شدرگرسيونهاي مختلف براي   sklearnدر كتابخانه  -
.استفاده بهينه مي توانيد به توضيحات مربوطه مراجعه نماييد
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Heart AttackHeart Rate

Y50

N50

N50

N50

N70

Y70

Y90

Y90

N90

Y90

Y90

دست آوريدبراي داده هاي زير كه احتمال حمله قلبي را بر اساس ضربان قلب نشان مي دهد رگرسيون لجستيك را ب: مثال 
چقدر است 100احتمال حمله قلبي شخصي با  ضربان قلب 

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# Create the dataset
data = {
'Heart Rate': [50, 50, 50, 50, 70, 70, 90, 90, 90, 90, 90],
'Heart Attack': [1, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 1]
}
df = pd.DataFrame(data)

# Prepare the data
X = df[['Heart Rate']]
y = df['Heart Attack']

Adv. App. of AI and DT

regression logistic.py 7: فايل
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# Train the logistic regression model
model = LogisticRegression(solver='lbfgs’) # Optimization method L‐BFGS

model.fit(X, y)

# Generate values for prediction
x_values = np.linspace(40, 100, 200).reshape(‐1, 1)
y_pred = model.predict_proba(x_values)[:, 1]
prediction_100 = model.predict_proba(np.array([[100]]))[0, 1]
print(f"heart attack probability for heart rate 100:{prediction_100:.2f}")

# Retrieve the coefficients for the logistic function formula
coef = model.coef_[0][0] # Teta1 
intercept = model.intercept_[0]  # Teta0 

# Plotting
plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.scatter(X, y, color='blue', label='Data points')
plt.plot(x_values, y_pred, color='red', label='Logistic Regression')
plt.xlabel('Heart Rate')
plt.ylabel('Probability of Heart Attack')
plt.title('Logistic Regression for Heart Attack Prediction')
plt.legend()

# Display formula on the plot
formula_text = f'P(y=1|x) = 1 / (1 + exp(‐({coef:.4f} * x + {intercept:.4f})))'
plt.text(50, 0.2, formula_text, fontsize=12, color='purple', 
bbox=dict(facecolor='white', alpha=0.6))

plt.grid(True)
plt.show() Adv. App. of AI and DT
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ك با رگرسيون لجستي
 طبقه بندي به راحتي
صورت مي گيرد

Adv. App. of AI and DT

( 4.2379 0.0621 )
1( 1 ) ( ) 0.88

1 x
p y x p x

e     


:تمرين هفتم 
رگرسيون  يك برنامه به زبان پايتون بنويسيد كه يك فايل داده را خوانده و 

.لجستيك براي يك  ويژگي را بدست آورد

منحني رگرسيون را روي داده ها رسم كنيد -1
ها را با از سه روش مختلف حداقل نمودن تابع هزينه استفاده كرده و زمان آن -2

.هم مقايسه كنيد
براي يك حالت با ويژگي مشخص، احتمال را تعيين  كنيد -3

Adv. App. of AI and DT 38

تمرين برنامه نويسي
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Jacobian Matrix:
Suppose we have a 
vector-valued function

Jacobian Matrix:

Example
Consider a simple function

Jacobian Matrix:

ماتريس مشتقات
)واهند بدانندبراي آنهايي كه بيشتر مي خ(ماتريس مشتق مرتبه اول 
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Hessian Matrix:
Suppose we have a scalar-valued function         

Hessian Matrix:

Example
Consider a simple function

Hessian Matrix:

)براي آنهايي كه بيشتر مي خواهند بدانند(ماتريس مشتقات 

)واهند بدانندبراي آنهايي كه بيشتر مي خ(ماتريس مشتق مرتبه دوم 


