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فْشػت هغالة

سٍؽ ّای ًاپاساهتشی•
تخویي چگالی–
ِ تٌذی– دػت
سگشػیَى–

شبکو عصبی
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پیؾ گفتاس

ُ ّای توام تشای هذل یک  :«پاساهتشی سٍؽ ّای»•  ٍسٍدی داد
 .هی ؿَد گشفتِ ًظش دس
  اص خشٍجی ٍسٍدی ّا، توام تشای هی ؿَد فشم خغی سگشػیَى دس–

.هی کٌذ تثؼیت یکؼاى خغی تاتغ یک
 هغلَب هحذٍد، پاساهتش چٌذ یافتي تِ هؼألِ تقلیل چٌذ ّش–

 ایجاد تاػث ٍ ًثاؿذ كحیح فشم ایي اػت هوکي اها اػت،
.ؿَد خغا

ِ پاساهتشی سٍؽ ّای»• ُ ّای :«ًیو  اص تشکیثی دػتِ ّش داد
.هی ؿًَذ تلقی هختلف هذل ّای

 خشٍجی ّای هـاتِ، ٍسٍدی ّای :«ًاپاساهتشی سٍؽ ّای»•
.داسًذ هـاتِ

ِ ّای»– .ّؼتٌذ «هـاتِ چیضّای» هؼٌای تِ «هـاتِ ًوًَ
.اػت ًشم آى تغییشات ّؼتٌذ، ّوَاس تَاتغ،–

يادگيری ماشين
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یادگیشی تش هثٌای ًوًَِ

ِ ّای یافتي ؿاهل ًاپاساهتشی، الگَسیتن ّای•   ًوًَ
ِ ی تاتغ یک اػاع تش) ًضدیک  ػپغ ٍ (هٌاػة فاكل

.اػت دسػت خشٍجی یافتي تشای دسٍى یاتی
 ٍ فاكلِ تاتغ اًتخاب تِ ًاپاساهتشی سٍؽ ّای تفاٍت ّای–

.داسد تؼتگی دسٍى یاتی سٍؽ
ُ ّای کل پاساهتشی هذل ّای دس•   هذل تش آهَصؿی داد

 سٍؽ ّای دس کِ حالی دس ّؼتٌذ، اثشگزاس ًْایی
ِ ّای اػاع تش هحلی هذل یک ًاپاساهتشی   ًوًَ

.هی ؿَد صدُ تخویي ّوؼایِ
 دػتِ ایي ػیة ّای اص تالا هحاػثات ٍ حافظِ تِ ًیاص•

.سٍؽ ّاػت اص

يادگيری ماشين
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Nonparametric Estimation

lazy/memory-based/case-based/instance-based learning



دس حالت یک تؼذیتخویي چگالی 

ُ ّای• X={xt}t=1 آهَصؿی داد
Nِیک اص هؼتقل كَست ت  

ُ اًذ اػتخشاج p(x)) یکؼاى تلادفی تَصیغ .ؿذ
 صیش كَست تِ «تجوؼی تَصیغ تاتغ» ًاپاساهتشی تخویي•

:هی ؿَد هحاػثِ

احتوال چگالی تاتغ تشای ّویي تشتیة تِ ٍ•

•h ای عَل ُ ُ ّای کِ اػت تاص ُ ی تِ آى داد   کافی اًذاص
.ّؼتٌذ (ؿثیِ)ًضدیک ّن تِ

يادگيری ماشين
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Density Estimation
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(تافت ًگاس)تخویي ّیؼتَگشام

 ٍ قذیوی تشیي اص یکی ّیؼتَگشام تخویي•
ُ ّا سٍؽ ّاػت، هتذاٍل تشیي  ػشی یک  تِ داد

:هی ؿًَذ تقؼین h ػشم تا (bin)ًَاس

 تِ تخویي سٍی تش آى ّا هثذأ ٍ ًَاسّا ػشم تغییش•
.اػت اثشگزاس دػت آهذُ

.هی ؿَد دیذُ گؼؼتگی ًَاسّا هشص دس•
ُ  تِ ًیاصی• ِ ّا کشدى رخیش .ًیؼت ًوًَ

يادگيری ماشين
6

 
 

Nh

xx
xp

t  as bin same the in #
ˆ 



هثال

يادگيری ماشين
7



 ًَاسّا هثذأ کشدى هـخق تِ ًیاصی سٍؽ ایي دس•
:ًذاسد ٍجَد

:ٍصى دّی تاتغ یک تؼشیف تا یا•

ِ ی تِ تَجِ تا•  تِ تخویي ،(hard)تأثیش تحت ًاحی
.هی تاؿذ پشؽ داسای هشصی ًَاحی دس آهذُ، دػت

يادگيری ماشين
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Naive estimator
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اػتفادُ اص کشًل

  اص هی تَاى ّوَاستش تخویٌی آٍسدى دػت تِ تشای•
  اص یکی تشد، تْشُ (کشًل) ّوَاس ٍصى دّی تاتغ یک

.اػت گاٍػی تاتغ کشًل ّا، هؼشٍف تشیي

 ػغح داسای کِ كفش حَل هتقاسى ٍ ًاهٌفی تاتغ ّش•
.کشد اػتفادُ کشًل ػٌَاى تِ هی تَاى سا تاؿذ، یک

يادگيری ماشين
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Kernel Estimator
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ُ ی سٍؽ  ایي دس•   .هی ؿَد گشفتِ ًظش دس ٍفقی كَست تِ تاص
ُ ای ِ ی k کِ تاص  دس .ّؼتٌذ ٍاقغ آى دس ًضدیک ّوؼا ی
ِ ّای تؼذاد ًَاس، گشفتي ًظش دس ثاتت جای تِ ٍاقغ   ًوًَ
.هی ؿَد گشفتِ ًظش دس ثاتت ًَاس دس ٍاقغ

•dk(x) ی ِ ِ ی اهیي-k فاكل .اػت ًضدیک ّوؼای
 دس گؼؼتگی)ؿکؼتگی ؿذُ، صدُ تخویي چگالی دس•

  ّوَاستش تقشیة آٍسدى دػت تِ تشای داسد،  ٍجَد (هـتق
:کشد اػتفادُ کشًل اص هی  تَاى

يادگيری ماشين
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k-Nearest Neighbor Estimator
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ُ ّای چٌذتؼذی تؼوین تِ داد

:هی ؿَد اًجام صیش كَست تِ چگالی تخویي•

 خَاّذ صیش كَست ّای تِ کشًل تاتغ حالت ایي دس•
:تَد

يادگيری ماشين
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ُ ّای چٌذتؼذی (...اداهِ)تؼوین تِ داد

ِ ی یک ّیؼتَگشام تخویي تشای•  هجوَػ
  ًَاس دُ تٌْا تؼذ ّش تشای کِ كَستی دس ّـت تؼذی

:ؿَد گشفتِ ًظش دس
.داؿت خَاّین ًیاص تخؾ 108 تِ–

ُ ّای تشای• ِ ی اص هی تَاى گؼؼتِ داد   ّویٌگ فاكل
.کشد اػتفادُ ًیض

يادگيری ماشين
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Curse of dimensionality
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ِ تٌذی ًاپاساهتشی دػت

ِ تٌذی تشای•  کلاع ّش احتوال چگالی اتتذا دػت
p(x|Ci) ِهی ؿَد هحاػث:

:هی آیذ دػت تِ صیش تشتیة تِ جذاػاص ٍ•

•x تیـتشیي  آى جذاػاص کِ  اػت کلاػی تِ هتؼلق 
  جذاػاص هـتشک تخؾ اص تاؿذ، داؿتِ سا هقذاس

.چـن پَؿیذ هی تَاى
يادگيری ماشين
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ِ تٌذی ًاپاساهتشی  ...(اداهِ)دػت

ِ ی ّش•  تِ ام-i کلاع تِ هتؼلق آهَصؿی ًوًَ
 کشًل تاتغ تَػظ سأی .هی دّذ «سأی» یک ٍسٍدی

.هی ؿَد هـخق
:کٌین اػتفادُ k-nn اص کِ حالتی دس•

–ki اص تخـی تؼذاد k ِکلاع تِ کِ اػت ّوؼای i-ام  
ُ ای V ٍ داسًذ تؼلق   ؿؼاع تا ٍ x هشکض تِ اػت اتشکش

ِ ی ًضدیک تشیي ام-k ّوؼای
–ٍ  

يادگيری ماشين
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ِ تٌذی ًاپاساهتشی  ...(اداهِ)دػت

يادگيری ماشين
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ِ تٌذی  ٍسٍدی تِ کلاػی ًؼثت دادُ هی ؿَد کِ دس  k-nnدس دػت
ِ ی ًضدیک تیـتشیي ػضَ سا داؿتِ تاؿذ kتیي  .ّوؼای



  ٍسٍدی ؿَد، گشفتِ ًظش دس k=1 کِ خاف حالت دس•
 ًضدیک تشیي کِ هی ؿَد دادُ ًؼثت کلاػی تِ

 ِ :اػت آى تِ هتؼلق ٍسٍدی تِ ًوًَ

يادگيری ماشين
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Nearest neighbor classifier

Voronoi tessellation
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5-Nearest Neighbor

CS 391L: Raymond J. Mooney



 تِ ًاپاساهتشی سٍؽ ّای صهاًی ٍ هکاًی پیچیذگی•
ِ ّا ی تؼذاد .داسد تؼتگی (N) آهَصؿی ًوًَ

 کاّؾ آى ّذف کِ اػت ؿذُ اسائِ سٍؽ ّایی•
ِ ّای .اػت کاسایی افت تذٍى ؿذُ رخیشُ ًوًَ

ِ ی صیش یک سٍؽ ّا ایي دس•   اص (Z) کَچک هجوَػ
ِ ّای   هی ؿَد اًتخاب ًحَی تِ (X) آهَصؿی ًوًَ

ُ  ّای کاّؾ ضوي کِ  افضایؾ خغا ؿذُ رخیشُ داد
.ًیاتذ چٌذاًی

ِ تٌذی تشای .C.N.N دس•  اػتفادُ nn-1 اص دػت
.هی  ؿَد

يادگيری ماشين
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Condensed Nearest Neighbor (C.N.N.)

Condensing methods



ِ ای خغی كَست تِ جذاػاص nn-1 دس•   صدُ تقشیة تک
ِ ّایی تٌْا ٍ هی ؿَد   جذاػاص تـکیل دس کِ ًوًَ

  چٌیي تِ .ؿًَذ ًگْذاسی اػت، لاصم داسًذ، ًقؾ
ِ ای .هی گَیٌذ consistent هجوَػ

يادگيری ماشين
22

Condensed Nearest Neighbor (C.N.N.)



 تؼتگی ٍسٍدی ّا اػوال تشتیة تِ ًْایی پاػخ•
.داسد

ِ ی تاتغ تؼشیف تا•   ٍ پیچیذگی تیي هی تَاى صیش ّضیٌ
 تشقشاس هلالحِ ًَػی λ هقذاس تِ تؼتِ هذل خغای

:کشد
يادگيری ماشين
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Incremental algorithm
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ُ ّای پشت تـخیق داد

ُ ی• ُ ای ،(ًاٌّجاس)پشت داد ِ ّا ػایش تا کِ اػت داد   ًوًَ
.داسد صیادی تفاٍت

ِ ای چٌیي• :اػت غیشػادی سفتاس یک تیاًگش ًوًَ
کاست اص ػَءاػتفادُ اػتثاسی، کاست تشاکٌؾ ّای–
تَهَس ٍجَد پضؿکی، تلاٍیش دس–
ؿثکِ دس ًفَر ؿثکِ، تشافیک دس–
ُ ی دس– تیواسی تشٍص پضؿکی، پشًٍذ
ػٌؼَس یک ؿذى خشاب ػیؼتن، یک دس خغا تشٍص–

ِ ی یک ػٌَاى تِ هؼوَلا•   ًظاست تا کلاػِ دٍ هؼأل
.ًوی ؿًَذ تلقی

ُ ّای– ُ ّای تِ ًؼثت پشت، داد  اًذک تؼیاس ًشهال داد
.ّؼتٌذ تشچؼة تذٍى هؼوَلا ٍ ّؼتٌذ

يادگيری ماشين
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Outlier Detection



ُ ّای پشت ...(اداهِ)تـخیق داد

ِ تٌذی یک هؼألِ ٍاقغ، دس• ُ ی دػت  تک کلاػِ کٌٌذ
.اػت

ُ ّای حالت ایي دس•   تَصیغ هی ؿًَذ؛ هذل ًشهال داد
ُ ّای .هی آیذ دػت تِ ًشهال داد

ُ ّای اص هی تَاى ّشچٌذ حالت ایي دس•  پاساهتشی ؿیَ
ِ پاساهتشی ٍ  تِ تَجِ تا اها کشد، اػتفادُ ًیو

ُ ّای تِ پاساهتشی سٍؽ ّای حؼاػیت   پشت، داد
.هی ؿَد دادُ تشجیح ًاپاساهتشی سٍؽ ّای

ُ ی یک– .هی دّذ قشاس تأثیش تحت سا هذل پشت داد

يادگيری ماشين
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one-class classification problem



ُ ّای پشت ...(اداهِ)تـخیق داد

  اص ًوًَِ یک کِ كَستی دس ًاپاساهتشی سٍؽ ّای دس•
ِ ّا ػایش   دادُ تـخیق پشت تاؿذ، دٍس ًوًَ

.هی ؿَد

يادگيری ماشين
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Local Outlier Factor



(تک هتغیشُ)سگشػیَى ًاپاساهتشی

  قشاس اػتفادُ هَسد صهاًی ًاپاساهتشی سگشػیَى•
ُ ّا تشای کلی هذل یک ًتَاى کِ هی گیشد   ًظش دس داد

.گشفت
ُ ّای کِ هی ؿَد فشم حالت ایي دس•   تِ ًضدیک داد

x، تِ ًضدیک هقادیش g(x) داؿت خَاٌّذ.
ِ ّای یافتي سٍیکشد حالت ایي دس•   ٍ x ّوؼای

.آى ّاػت تِ هشتَط r هقادیش اص گشفتي هیاًگیي

يادگيری ماشين
27

Nonparametric Regression smoothing models(smoother)
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Regressogram
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ؿذ   هغشح  Tukeyتَػظ ؿخلی تِ ًام  1961ایي ٍاطُ دس ػال 
.تا ؿثاّت آى سا تِ ّیؼتَگشام ًـاى دّذ
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Running Mean Smoother
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Kernel Smoother
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K( ) is Gaussian



  سگشػیَى یک ّوؼایگی، ّش تشای حالت ایي دس•
.هی ؿَد گشفتِ ًظش دس هحلی كَست تِ خغی

يادگيری ماشين
31

Running line smoother



تؼییي پاساهتش ّوَاسػاصی

 تِ) ؿًَذ گشفتِ ًظش دس کَچک h یا k کِ كَستی دس•
  ًظش دس ًوًَِ خَد تٌْا کِ صهاًی هثال ػٌَاى
  ٍاسیاًغ اها اػت، کن تایاع هیضاى  ،(ؿَد گشفتِ

.(صیاد پیچیذگی) تَد خَاّذ تالا

ِ ی افضایؾ كَست دس•   ٍاسیاًغ ّوَاسػاصی، داهٌ
 هی یاتذ افضایؾ تایاع اها یافتِ، کاّؾ

.(کن پیچیذگی)
cross اص هی تَاى• validation تٌظین تشای ًیض  

.کشد اػتفادُ ّوَاسػاصی پاساهتش
يادگيری ماشين
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undersmoothing

oversmoothing

smoothing parameter



سٍؽ ّای جؼتجَ

  تِ خغی جؼتجَی كَست تِ «ّوؼایِ ًضدیک تشیي» یافتي•
ِ ّای تؼذاد کِ صهاًی ٍیظُ   تِ  تالاػت، آهَصؿی ًوًَ

.ًیؼت كشفِ
.هی ؿَد اػتفادُ kd دسخت اص ػوَها ؿشایظ ایي دس•
 اػتفادُ(LSH) ًظیش دسّن ػاصی سٍؽ ّای ّوچٌیي•

.هی ؿَد

يادگيری ماشين
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Locality Sensitive Hashing

http://bigdata.csail.mit.edu/node/17

Li, Yuenan


