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Instance Based Learning



فهرست مطالب

روش های ناپارامتری•
تخمین چگالی–
دسته بندی–
رگرسیون–
تشخیص داده های برون هشته–

2



پیش گفتار

ورودیداده هایتمامبرایمدلیک:«پارامتریروش های»•
.می شودگرفتهنظردر
ازخروجیورودی ها،تمامبرایمی شودفرضخطیرگرسیوندر–

.می کندتبعیتیکسانخطیتابعیک
مطلوبمحدود،پارامترچندیافتنبهمسألهتقلیلچندهر–

ایجادباعثونباشدصحیحفرضایناستممکنامااست،
.شودخطا

ازترکیبیدستههرداده های:«نیمه پارامتریروش های»•
.می شوندتلقیمختلفمدل های

خروجی هایمشابه،ورودی های:«ناپارامتریروش های»•
.دارندمشابه

.هستند«مشابهچیزهای»معنایبه«مشابهنمونه های»–
.استنرمآنتغییراتهستند،هموارتوابع،–

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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یادگیری بر مبنای نمونه

نمونه هاییافتنشاملناپارامتری،الگوریتم های•
پسسو(مناسبفاصله یتابعیکاساسبر)نزدیک

.استدرستخروجییافتنبرایدرون یابی
وهفاصلتابعانتخاببهناپارامتریروش هایتفاوت های–

.داردبستگیدرون یابیروش
مدلبرآموزشیداده هایکلپارامتریمدل هایدر•

روش هایدرکهحالیدرهستند،اثرگذارنهایی
نمونه هایاساسبرمحلیمدلیکناپارامتری

.می شودزدهتخمینهمسایه
تهدساینعیب هایازبالامحاسباتوحافظهبهنیاز•

.روش هاستاز

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Nonparametric Estimation

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



در حالت یک بعدیتخمین چگالی 

X={xt}t=1آموزشیداده های•
Nیکازمستقلصورتبه

.شده انداستخراجp(x))یکسانتصادفیتوزیع
زیررتصوبه«تجمعیتوزیعتابع»ناپارامتریتخمین•

:می شودمحاسبه

احتمالچگالیتابعبرایهمین ترتیببهو•

•hکافیاندازه یبهآنداده هایکهاستبازه ایطول
.هستند(شبیه)نزدیکهمبه

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Density Estimation
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(بافت نگار)تخمین هیستوگرام

وقدیمی ترینازیکیهیستوگرامتخمین•
سرییک بهداده هاروش هاست،متداول ترین

:می شوندتقسیمhعرضبا(bin)نوار

هبتخمینرویبرآن هامبدأونوارهاعرضتغییر•
.استاثرگذاردست آمده

.می شوددیدهگسستگینوارهامرزدر•
.نیستنمونه هاکردنذخیره بهنیازی•

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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مثال
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نوارهامبدأکردنمشخصبهنیازیروشایندر•
:نداردوجود

:وزن دهیتابعیکتعریفبایا•

بهتخمین،(hard)تأثیرتحتناحیه یبهتوجهبا•
.می باشدپرشدارایمرزینواحیدرآمده،دست

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Naive estimator
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استفاده از کرنل

ازمی توانهموارترتخمینیآوردندستبهبرای•
ازیکیبرد،بهره(کرنل)همواروزن دهیتابعیک

.استگاوسیتابعکرنل ها،معروف ترین

طحسدارایکهصفرحولمتقارنونامنفیتابعهر•
.کرداستفادهکرنلعنوانبهمی توانراباشد،یک

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Kernel Estimator
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مثال
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.می شودگرفتهنظردروفقیصورتبهبازه روش ایندر•
در.هستندواقعآندرنزدیکهمسا یه یkکهبازه ای
نمونه هایتعدادنوار،گرفتننظردرثابتجایبهواقع
.می شودگرفتهنظردرثابتنواردرواقع

•dk(x)فاصله یk-استنزدیکهمسایه یامین.
درگسستگی)شکستگیشده،زدهتخمینچگالیدر•

هموارترتقریبآوردندستبهبرایدارد، وجود(مشتق
:کرداستفادهکرنلازمی  توان

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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k-Nearest Neighbor Estimator
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تعمیم به داده های چندبعدی

:می شودانجامزیرصورتبهچگالیتخمین•

خواهدزیرصورت هایبهکرنلتابعحالتایندر•
:بود

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
14

  









 


N

t

t

d h
K

Nh
p

1

1 xx
xˆ

 

 
  






























uuu

u
u

1

212

2

2

1

2

1

22

1

S
S

T

d

d

K

K

exp

exp

//




spheric

ellipsoid

  1
dR

K x dx  مشروط به 

Mahalanobisاستفاده از فاصله ی 



(...ادامه)تعمیم به داده های چندبعدی

مجموعه ییکهیستوگرامتخمینبرای•
وارندهتنهابعدهربرایکهصورتیدرهشت بعدی

:شودگرفتهنظردر
.داشتخواهیمنیازبخش108به–

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Curse of dimensionality



دسته بندی ناپارامتری

کلاسهراحتمالچگالیابتدادسته بندیبرای•
p(x|Ci)می شودمحاسبه:

:می آیددستبهزیرترتیببهجداسازو•

•xترینبیشآنجداسازکهاستکلاسیبهمتعلق
جداسازمشترکبخشازباشد،داشتهرامقدار

.چشم پوشیدمی توان
ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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...(ادامه)دسته بندی ناپارامتری 

بهام-iکلاسبهمتعلقآموزشینمونه یهر•
کرنلتابعتوسطرأی.می دهد«رأی»یکورودی

.می شودمشخص
:کنیماستفادهk-nnازکهحالتیدر•

–kiازبخشیتعدادkکلاسبهکهاستهمسایهi-ام
شعاعباوxمرکزبهاستابرکره ایVودارندتعلق

ام-kهمسایه ینزدیک ترین
و–

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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...(ادامه)دسته بندی ناپارامتری 
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ر ورودی به کلاسی نسبت داده می شود که دk-nnدر دسته بندی 
.همسایه ی نزدیک بیشترین عضو را داشته باشدkبین 



ورودیشود،گرفتهنظردرk=1کهخاصحالتدر•
نزدیک ترینکهمی شوددادهنسبتکلاسیبه

:استآنبهمتعلقورودیبهنمونه 

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Nearest neighbor classifier

Voronoi tessellation



مثال

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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5-Nearest Neighbor

CS 391L: Raymond J. Mooney



مثال
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from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=?,
p=2,
metric='minkowski')

knn.fit(X_train_std, y_train)

n_neighbors=1 n_neighbors=10



هبناپارامتریروش هایزمانیومکانیپیچیدگی•
.داردبستگی(N)آموزشینمونه ها یتعداد

کاهشآنهدفکهاستشدهارائهروش هایی•
.استکاراییافتبدونشدهذخیرهنمونه های

از(Z)کوچکمجموعه یزیریکروش هاایندر•
می شودانتخابنحویبه(X)آموزشینمونه های

افزایشخطاشدهذخیرهداده  هایکاهشضمنکه
.نیابدچندانی

Condensedدر• Nearest Neighbor nn-1ازدسته بندیبرای`
.می  شوداستفاده

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Condensed Nearest Neighbor

Condensing methods



زدهتقریبتکه ایصورتبهخطیجداسازnn-1در•
ازجداستشکیلدرکهنمونه هاییتنهاومی شود

چنینبه.شوندنگهداریاست،لازمدارند،نقش
.می گویندconsistentمجموعه ای

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Condensed Nearest Neighbor (C.N.N.)



یبستگورودی هااعمالترتیببهنهاییپاسخ•
.دارد

ویدگیپیچبینمی توانزیرهزینه یتابعتعریفبا•
برقرارمصالحهنوعیλمقداربهبستهمدلخطای

:کرد
ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Incremental algorithm
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تشخیص داده های پرت

انمونه هسایرباکهاستداده ای،(ناهنجار)پرتداده ی•
.داردزیادیتفاوت

:استغیرعادیرفتاریکبیانگرنمونه ایچنین•
کارتازسوءاستفادهاعتباری،کارتتراکنش های–
توموروجودپزشکی،تصاویردر–
شبکهدرنفوذشبکه،ترافیکدر–
بیماریبروزپزشکی،پرونده یدر–
سنسوریکشدنخرابسیستم،یکدرخطابروز–

نظارتباکلاسهدومسأله ییکعنوانبهمعمولا•
.نمی شوندتلقی

اندکبسیارنرمالداده هایبهنسبتپرت،داده های–
.هستندبرچسببدونمعمولاوهستند

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Outlier Detection



...(ادامه)تشخیص داده های پرت

سهتک کلاکننده یدسته بندییکمسألهواقع،در•
.است

توزیعمی شوند؛مدلنرمالداده هایحالتایندر•
.می آیددستبهنرمالداده های

پارامتریشیوه هایازمی توانهرچندحالتایندر•
بهتوجهبااماکرد،استفادهنیمه پارامتریو

پرت،داده هایبهپارامتریروش هایحساسیت
.می شوددادهترجیحناپارامتریروش های

.می دهدقرارتأثیرتحترامدلپرتداده ییک–

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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one-class classification problem



...(ادامه)تشخیص داده های پرت

ازنمونهیککهصورتیدرناپارامتریروش هایدر•
دادهتشخیصپرتباشد،دورنمونه هاسایر

.می شود

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Local Outlier Factor



(تک متغیره)رگرسیون ناپارامتری

قراراستفادهموردزمانیناپارامتریرگرسیون•
ظرندرداده هابرایکلیمدلیکنتوانکهمی گیرد

.گرفت
بهنزدیکداده هایکهمی شودفرضحالتایندر•

x،بهنزدیکمقادیرg(x)داشتخواهند.
وxهمسایه هاییافتنرویکردحالتایندر•

.آن هاستبهمربوطrمقادیرازگرفتنمیانگین

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Nonparametric Regression smoothing models(smoother)
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Regressogram
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Running Mean Smoother
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Kernel Smoother
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رگرسیونیکهمسایگی،هربرایحالتایندر•
.می شودگرفتهنظردرمحلیصورتبهخطی

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Running line smoother



تعیین پارامتر هموارسازی

به)شوندگرفتهنظردرکوچکhیاkکهصورتیدر•
نظردرنمونهخودتنهاکهزمانیمثالعنوان
سواریانامااست،کمبایاسمیزان،(شودگرفته

.(زیادپیچیدگی)بودخواهدبالا

واریانسهموارسازی،دامنه یافزایشصورتدر•
می یابدافزایشبایاسامایافته،کاهش

.(کمپیچیدگی)
crossازمی توان• validationتنظیمبراینیز

.کرداستفادههموارسازیپارامتر
ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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undersmoothing

oversmoothing

smoothing parameter



روش های جستجو

بهیخطجستجویصورتبه«همسایهنزدیک ترین»یافتن•
بهبالاست،آموزشینمونه هایتعدادکهزمانیویژه

.نیستصرفه
.می شوداستفادهkdدرختازعموماشرایطایندر•
استفاده(LSH)نظیردرهم سازیروش هایهمچنین•

.می شود

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Locality Sensitive Hashing

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

Li, Yuenan


