
  هانمونهیادگیري مبتنی بر فصل هشتم: 

 1هانمونـه، یادگیري مبتنی بر کنندیمایجاد موجود  آموزشی هاينمونهکه توصیفی صریح از تابع هدف با استفاده از  يايریادگی متدهايبرخلاف 

، شـدارائـه  يجدیـد ينمونـه هرگـاه. کنـدیمموکول جدید  ينمونه بنديدسته را به زمان هانمونهم روي و تعمی کندیمرا ذخیره  هانمونهفقط 

جدید تشخیص دهـیم. یـادگیري مبتنـی بـر  ينمونهتا مقدار تابع هدف را براي این  شدهبررسی  اندشدهذخیره  قبلاًکه  ییهانمونهبا آن  يرابطه

 رنـدیگیمـ را به عنوان نقـاطی در فضـاي اقلیدسـی در نظـر هانمونهکه  3محلی داروزنبرازش و  2همسایه نیترکینزد متدهايشامل ، هانمونه

 کننـدیمـاسـتفاده  هاهیفرضنمادین براي نمایش  يدهیچیپکه از نمایش  4استدلال مبتنی بر شرایط متدهاي. این مبحث همچنین شامل شودیم

 جدید بـه تعویـق هاينمونه بنديدستهزیرا که محاسبات را تا  ندیگویم نیز 5یادگیري تنبل متدهاي هانمونهمبتنی بر  متدهاي. گاهی به شودیم

 تخمـینبجـاي جدیـد  هاينمونهمحلی و به طور جداگانه براي هر یک از  بنديدسته متدهااین یا تنبلی  ریتأخ. مزیت کلیدي این نوع اندازندیم

   است. اينمونهکل فضاي  تابع هدف براي

  معرفی 8,1

براي تخمین توابع هدف حقیقی مقـدار  ايساده يهاروش، محلی داروزنبرازش همسایه و  نیترکینزدمثل  هانمونهیادگیري مبتنی بر  متدهاي

 ينمونـه. زمانی که الگوریتم بـا یـک شودیمآموزشی در دسترس محدود  هاينمونه يرهیذخبه  هاتمیالگورو گسسته مقدارند. یادگیري در این 

. یکی رندیگیم جدید مورد استفاده قرار ينمونه بنديدستهبازخوانی شده و براي  حافظهمشابه از  هاينمونهاز  ايمجموعه، کندیمجدید برخورد 

هـر  فردمنحصربهامکان ایجاد تخمین  فتاین کتاب مورد بحث قرار گر يهافصلو متدهایی که در دیگر  هاروشکلیدي بین این  يهااختلافاز 
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و  دهنـدیمجدید است خروجی  ينمونهاز تابع هدف که در همسایگی  محلیفقط یک تخمین  هاکیتکندر واقع بسیاري از  جدید است. ينمونه

امـا بـه  پیچیـده ی کـهابـع هـدفوت براي. این خاصیت کنندینمکار کند ایجاد  اينمونهتخمین جدیدي که براي کار بر روي کل فضاي  گاههیچ

  مزیت دارد. اندساده محلیصورت 

فـرم ه بـ هانمونـهبه کار برد. در یادگیري مبتنی بر شرایط،  هانمونهنمادین  ترپیچیده يهاشینمابراي  توانیمرا نیز  هانمونهمبتنی بر  متدهاي

کارهایی نظیـر  در. از استدلال مبتنی بر شرایط شودیمبر اساس همین نمایش بیان نیز  "همسایه" هاينمونهو فرایند تعیین  نمایش دادهنمادین 

پیچیـده بـا  يبندزمانشرایط مجاز بر اساس شرایط قبلی، و حل مسائل  يدرباره استدلالتحقیق در یک میز کمک،  يدوباره ياستفادهذخیره و 

  برده شده است. به کار قبلی يشدهمرتبط مسائلی حل  يهاقسمت از ياستفاده

 بـاًیتقرجدید است. این اشکال ناشی از این حقیقت اسـت کـه  هاينمونه بنديدستهبالاي  ينهیهز هانمونهمبتنی بر  يهاروش اتلشکمیکی از 

کـه  ییهـاکیتکن. بنـابراین، شـودیمیادگیري) انجام  هاينمونهجدید (به جاي زمان مواجهه با  هاينمونه بنديدستهمحاسبات در زمان  یتمام

جدیـد دارد. اشـکال دوم  هاينمونـه بنديدسـتهدر کم کردن محاسبات لازم در زمـان  توجهیقابل تأثیر  هانمونه ينهیبهکردن  1براي فهرست

نمونـه در زمـان بازیـابی  يهـایژگـیو، این است کـه تمـامی همسایه نیترکینزد يهاروش مخصوصاً، هانمونهمبتنی بر  يهاروشبسیاري از 

 واقعـاًکـه  ییهانمونـهوابسته باشد،  هانمونهبسیار  يهایژگیو. اگر تابع هدف فقط به تعدادي از شودیمآموزشی مشابه در نظر گرفته  هاينمونه

  .زیاد داشته باشندبسیار  این نمونه فاصلهجدید هستند با  ينمونهمشابه 

 در زیـر مختلف این الگوریتم پرکاربرد معرفـی خـواهیم کـرد. ينسخهرا به همراه چندین  k-Nearest Neighborدر قسمت بعد الگوریتم 

 در مـورد تـابع هـدف يایموضـع يهانیتخمرا که  يايریادگیو متد  دادبحث و بررسی خواهد  مورد را محلی داروزن برازش بعد از آن قسمت

را کـه پلـی  radial basis يشبکهس دانست. سپ k-Nearest Neighbor يهاتمیالگورتعمیم  توانیم، این متد را کندیمارائه  زندیم

قسمت بعدي به اسـتدلال مبتنـی بـر شـرایط،  در عصبی را بررسی خواهیم کرد. هايشبکه يهاتمیالگورو  هانمونه يهیپاجالب بین یادگیري بر 

این بخش شامل مثالی از کـاربرد  ، بحث خواهد شد.ردیگیمبر دانش قبلی کمک  که از نمایش نمادین و استنتاج مبتنی هانمونهروشی مبتنی بر 

متـدهاي یـادگیري  ییهاتیظرفبین  ايپایه يهاتفاوت، بالاخره. ردیگیممهندسی را نیز در بر  طراحی يمسئلهاستدلال مبتنی بر شرایط در یک 

 را بررسی خواهیم کرد. شوندیم این کتاب مطرح يهافصلکوشا که در دیگر  متدهايو  شوندیم تنبل که در این فصل مطرح

  k-Nearest Neighborیادگیري  8,2

نقاطی در  هانمونهکه تمامی  کندیماست. این الگوریتم فرض  k-Nearest Neighbor، الگوریتم هانمونهیادگیري مبتنی بر  متد نیترساده

�بعدي  nفضاي 
�

 ترقیـدق. به عبارت شوندیم با استفاده از تعریف استاندارد فاصله اقلیدسی تعریف نمونهیک  هاهیهمسا نیترکینزدهستند.  

  با بردار زیر نمایش داده شود، xدلخواه  ينمونهاینکه هر 

< ��(�), ��(�), … , ��(�) > 

,��)�که با  ��و  �� ينمونهبین دو  يفاصلهاست. پس  x ينمونهامین ویژگی  rي  نشان دهند (�)��آن  که در  شودیمنشان داده  (��

  :شودیمبه صورت زیر تعریف 
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�(��, ��) ≡ �� ���(��) − �������
�

�

���

 

، تابع هدف ممکن است گسسته مقدار یا حقیقی مقدار باشد. بیایید فرض کنیم که تابع هـدف گسسـته مقـدار  1همسایه نیترکینزددر یادگیري 

:�است،  �� → ,��}محدود  يمجموعه Vآن  ، که در� … , تخمین تابع گسسته  براي k-Nearest Neighberاست. الگوریتم  {��

تخمینـی از  (��)��نیز نشـان داده شـده اسـت، مقـدار خروجـی ایـن الگـوریتم  که در جدول طورهمانشده است. آورده  8,1مقدار در جدول 

 nearest-1بگیـریم الگـوریتم  1را  kاست. اگر مقدار  �� هايهمسایه نیترکینزدتابع هدف در بین  مقدار نیترمتداولاست که  (��)�

neighbor  تربزرگاست.) براي مقادیر  �� يهیهمسا نیترکینزد ��( دهدیمنسبت  (��)��را به  (��)�مقدار k  نیترمتداولالگوریتم 

  .دهدیمهمسایه را به نمونه نسبت  نیترکینزد kهدف را میان  مقدار تابع

 الگوریتم یادگیري:

  ينمونهبراي هر <x,f(x)> يمجموعه، نمونه را به training_examples .اضافه کن  

  :بنديدستهالگوریتم 

 بگیر بنديدستهرا براي  �� ينمونه 

 �� … �� ،k را از  ��به  ترکینزد ينمونهtraining_examples .پیدا کن 

 مقدار زیر را خروجی بده

��(x�) ← arg max
�∈�

� �(�, �(��))

�

���

 

,�)�در این رابطه  �) = ,�)�و در غیر این صورت باشد،  a=bاگر  1 �) = 0.  

:�براي تخمین تابع گسسته مقدار  k-Nearest Neighborالگوریتم  8,1جدول  �� → �.  

. دهدیمو تابع هدف نیز منطقی است نشان  انديدوبعدرا در حالتی که نقاط در فضاي  k-Nearest Neighborعملیات الگوریتم  8,1شکل 

نیز در شکل نشان داده شده است. توجه دارید کـه در  �� ينقطه .اندشدهدر شکل نشان داده  "-"و  "+"مثبت و منفی به ترتیب با  هاينمونه

 آن را Nearest Neighbor-5خواهد کرد در حالی کـه  بنديدستهرا مثبت  �� ينمونه Nearest Neighbor-1این شکل الگوریتم 

 خواهد کرد. بنديدستهمنفی 

                                                      

1 Nearest Neighber 
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  .k-Nearest Neighbor 8,1شکل 

 ينمونـه Nearest Neighbor-1در سمت چپ نشان داده شده اسـت. الگـوریتم  ��جدید  ينمونهمثبت و منفی به همراه یک  هاينمونهاز  يادسته

. در سمت راسـت شـکل سـطح کندیم بنديدستههمان نمونه را منفی  Nearest Neighbor-5در حالی که الگوریتم  کندیم بنديدستهجدید را مثبت 

 يشـدهنشـان داده  هايچندضـلعینشان داده شده است.  آموزشی هاينمونهاز  متوسط يمجموعهبراي یک  Nearest Neighbor-1تصمیم الگوریتم 

داخل هـر  هاينمونه Nearest Neighbor-1(در  دهدیماست را نشان  ترکینزددیگر  هاينمونهاز  هاآن محدوده نقاطی را که نمونه به ،دور هر نمونه

  خواهند شد). بنديدستهمحدوده آن  ينمونهمحدوده بر اساس 

 k-Nearestچیست؟ توجه دارید که الگـوریتم  شودیمجستجو  k-Nearest Neighborکه توسط الگوریتم  H ايفرضیهطبیعت فضاي 

Neighbor را که تخمینی از  �� يهیفرضصریح  گاههیچf  هاينمونـهجدید را با توجه بـه  هاينمونه. این الگوریتم فقط کندینماست معرفی 

 داشـتننگهبـا ثابـت  بنديدستهبررسی کرد که تابع ضمنی تخمین زده شده چیست یا چه  توانیم. با این وجود، هنوز کندیم بنديدستهموجود 

را  Nearest Neighbor-1الگوریتم  بنديدسته 8.1. شکل دآییم به دستبه الگوریتم  Xمختلف  هاينمونه انتخابو  آموزشی هاينمونه

. رنـدیگیمـ را در بـر آموزشـی ينمونههستند که هر کدام یک  ییهاچندوجهی. فضاي تصمیم نیز دهدیمنشان  اينمونهبراي روي کل فضاي 

. کنـدیمـرا مشـخص  انـدخاص آموزشـی ينمونـهیـک  تـأثیر تحـتفقط  شیهانمونهرا که  ايمحدوده چندوجهی، آموزشی ينمونهبراي هر 

 نیز آموزشی هاينمونه يمجموعه 1نمودار ورونوي . به این نوع نمودار گاهی اوقاتترندکینزددیگري  ينمونهبه  چندوجهیخارج هر  هاينمونه

 .ندیگویم

. بـراي ایـن تعمـیم کـافی اسـت کـه بـه جـاي ابـدییم توابع هدف پیوسته مقـدار تعمـیم هبه سادگی ب k-Nearest Neighborالگوریتم 

:�، براي تخمین تابع هدف حقیقی مقـدار ترقیدقهمسایه استفاده کنیم. به عبارت  ينمونه kتابع هدف از میانگین مقدار  نیترمتداول �� →

  جایگزین کنیم.الگوریتم بالا را با عبارت زیر آخر  کافی است که خط �

������ ←
∑ �(��)

�
���

k
                                                            (8.1) 

                                                      

1 Voronoi diagram 
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  Distance-Weighted Nearest Neighborالگوریتم  8,2,1

بهبـود  �� ينمونـهاز  هـاآن يفاصـلههمسایه بر اسـاس  يمونهن kبا اضافه کردن وزن به  توانیمرا  k-Nearest Neighborالگوریتم 

را متناسـب  هاهیهمساهر یک از  رأي تأثیر زانیم میتوانیم، زندیم که توابع گسسته مقدار را تخمین 8,1بخشید. براي مثال، در الگوریتم جدول 

  الگوریتم به عبارت زیر اعمال کرد،آخر  با تبدیل خط توانیمدهیم. این تغییر را  تأثیر ��شان از با عکس فاصله

������ ← arg ���
�∈�

� �����, �(��)�

�

���

                                     (8.2) 

  در این رابطه داریم،

�� ≡
1

����, ���
�                                                          (8.3) 

,����مساوي است، مقدار  �� آموزشی ينمونهبا  �� ينمونهدر مواقعی که  ���
�

را بـه  (��)�صفر خواهد شد، در چنین شرایطی مقدار  

  .میکنیمرا انتخاب  هاآن مقدار هدف نیترمتداولچنین شرایطی را داشتند  آموزشی ينمونه، اگر چندین میدهیم نسبت (��)��

  زیر بهبود ذکر شده را اعمال کرد، يرابطهالگوریتم به آخر  به همین ترتیب با عوض کردن سطر توانیمبراي توابع حقیقی مقدار نیز 

������ ←
∑ ���(��)

�
���

∑ ��
�
���

                                                     (8.4) 

 کندیممقدار کسر را نرمال  8,4 يرابطهاست. توجه داشته باشید که مقدار مخرج  8,3 يرابطههمان کمیت تعریف شده در  ��در این رابطه نیز 

(��)�داشته باشیم ها  ��(براي مثال اگر براي تمامی  = ������که  دهدیم، این مخرج به ما اطمینان � ← �.(  

 جدید را در نظـر ينمونهبه  ترکینزد ينقطه kقط که در بالا ذکر شد ف k-Nearest Neighborالگوریتم  هاينسخهتوجه دارید که تمامی 

 دوربسیار  هاينمونهضرري نخواهد داشت، زیرا که  ��بر  آموزشی هاينمونهکل  تأثیر گرفتندر نظر  واقعاً. با اضافه کردن عامل وزن، رندیگیم

خواهد شد. متدي کـه از تمـامی  کندترما  يکننده بنديدستهخواهند داشت. تنها اثر منفی این تغییر این است که  ������بسیار کمی بر  تأثیر

 رنـدیگیم را در نظر هاهیهمسا نیترکینزدکه فقط  ییمتدهاو  نامندیم 1را متد جهانی کندیمجدید استفاده  هاينمونه بنديدستهبراي  هانمونه

  .شودیمتبدیل  (Shepard 1968)به یک متد جهانی الگوریتم یادگیري به متد  8,4. با تغییر قانون نامندیم 2محلی متدهاي

  k-Nearest Neighborنکاتی در مورد الگوریتم  8,2,2

است که در بسیاري از مسـائل کـاربردي مـورد  مؤثريمتد استقرایی بسیار  Distance-weighted k-Nearest Neighborالگوریتم 

کافی  ياندازهبه  آموزشی هايداده يمجموعهو زمانی که حساس نیست  خطادار آموزشی هايداده. این الگوریتم نسبت به ردیگیماستفاده قرار 

                                                      

1 global method 
2 local method 
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 هـايدادهاثـر  تواندیم، الگوریتم ��نزدیک  يهیهمسا ينمونه k داروزناست. توجه داشته باشید که با گرفتن میانگین  مؤثربزرگ باشد بسیار 

  را برطرف کند. آموزشی خطادار

. شـودیمـبه راحتـی مشـخص  8,1جدید با توجه به شکل  هاينمونه بنديدستهچیست؟ بایاس  k-Nearest Neighborبایاس استقرایی 

  است.آن  دیگر نزدیک به هاينمونه بنديدستهبسیار شبیه  �� ينمونه بنديدستهکه  کندیمبایاس استقرایی این الگوریتم این است که فرض 

 يهـایژگـیوبا توجه بـه تمـامی  هانمونهبین  يفاصلهاین است که  k-Nearest Neighborالگوریتم  ياستفادهیک از مشکلات کاربردي 

یادگیري قوانین  يهاستمیسدیگر چون  متدهايفضاي اقلیدسی). این رفتار الگوریتم با  محورهايمثال، تمامی  در این( شودیممحاسبه  هانمونه

-kایـن موضـوع، کـاربرد  تـأثیر دركاسـت. بـراي  متفـاوت برندیم را در ساخت فرضیه به کار هایژگیوو یادگیري درختی که فقط تعدادي از 

Nearest Neighbor  در چنین دیریبگ نظردارند را در  تأثیر هدفتابع  بنديدستهویژگی بر  2قط ف هانمونهویژگی  20که از  ايمسئلهرا در .

 يسادهبعدي بسیار دور از هم باشند. حاصل اینکه متد  20نزدیک به هم است ممکن است در فضاي  شانیژگیوکه این دو  ییهانمونهشرایطی، 

از  هاهیهمسـابـین  يفاصـله، ما را گمراه خواهد کرد. ردیگیمویژگی را در نظر  20، که کل k-Nearest Neighborبه کار گرفته شده در 

بعضـی اوقـات  دهـدیمـنـد رخ زیادنامربوط حاضر  يهایژگیو. این مشکل، زمانی که تعداد شودیمنامربوط محاسبه  يهایژگیواز  زیاديتعداد 

  نسبت به این مشکل به شدت حساس است. neighbor-Nearest. شودیمنامیده  1طلسم بعد

. ایـن تغییـر مثـل کشـیدن و فشـرده کـردن هاسـتنمونهبـین  يفاصله يمحاسبهجالب مقابله با این مشکل اعمال وزن در  يهاروشیکی از 

. میزان کشش هر محـور شوندیم کشیدهمربوط  يهایژگیو محورهاينامربوط فشرده و  يهایژگیو محورهايفضاي اقلیدسی است،  محورهاي

بکشـیم  �� يانـدازهامین محور را به j میخواهیم . براي مشخص شدن روش کار، فرض کنید کهشودیممشخص  2از طریق یک روش ارزیابی

,��(ضرب کنیم)، در این روش  … , د. دوم، توجـه داشـته الگوریتم یادگیري مینیمم شو بنديدستهتا خطاي واقعی  شوندیم طوري انتخاب ��

 يرمجموعـهیزممکـن انتخـاب یـک  يهـاتمیالگورورد. بنابراین، یکـی از آ به دستبا استفاده از ارزیابی  توانیمباشید که این خطاي واقعی را 

,��و مشخص کردن  آموزشی هاينمونهموجود براي  هايدادهتصادفی از  … , مینـیمم  هانمونـه يهیـبقبه صورتی است که خطا را بـراي  ��

 k-Nearestبراي بهینـه کـردن کـارایی  محورها. این فرایند کشیدن شوندیم ترقیدق هاوزنتکرار این فرایند تخمین این  چندین بار کند. با

Neighbor  کندیمنامربوط ایجاد  يهایژگیو تأثیر کردنمکانیسمی براي کم.  

در متـد قبلـی اسـت.  ��است. ایـن کـار مشـابه صـفر کـردن مقـدار  اينمونهنامربوط از فضاي  يهایژگیودیگر حذف  مؤثرترروش جایگزین 

(Moore and Lee 1994) متدهايکارایی  يدرباره cross-validation  يهـایژگـیو يمجموعـهمربـوط از  يهایژگیودر انتخاب 

را   leave-one-outو cross-validationمتدهاي  هاآندر کل،  .اندکردهرا بررسی  k-Nearest Neighborموجود براي الگوریتم 

تست یـک عضـوي  يمجموعهو  آموزشی هاينمونهتایی از  m-1 هايمجموعهبه  متناوباًآموزشی  هاينمونهتایی از  m يمجموعهن آکه در 

، زیرا کـه شودیمبه کار برده  k-Nearest Neighborبه راحتی در  leave-one-out . این روش شودیمدر تمام حالات ممکن بررسی 

بـا  تـوانیمبالا را  يهاروش توجه داشته باشید که. لازم نیست يایاضافي  هیچ تلاش آموزشی شودیم فیتعر بازتست  يمجموعههر بار فقط 

 اينمونـهاستفاده کـرد کـه در فضـاي  محورهااز ضرایبی براي تغییر طول  توانیمبا ضریب بررسی کرد. به طور مشابه  محورهادید تغییر طول 

                                                      

1 curse of dimensionality 
2 cross-validation 
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 overfit يدهیـپداحتمـال  میکنـیم زیادمعیار فاصله  فیتعر بازآزادي الگوریتم را براي  يدرجهثابت نیست. با این وجود، زمانی که با این دید 

  خیلی متداول نیست. محورها ايناحیه. بنابراین، روش تغییر شودیم زیادنیز 

که این الگوریتم تمامی محاسبات را بـه  از آنجاییحافظه است.  ينهیبه 1فهرست بندي Nearest Neighbor-kیکی از مشکلات کاربردي 

بسـیاري بـراي  متـدهاي ،جدیـد لـازم باشـد ينمونهبراي هر  توجهیقابل، و ممکن است محاسبات کندیمجدید موکول  ينمونهزمان دریافت 

. یکی از این گردد ترراحت هاهیهمسا نیترکینزد پیدا کردن با هزینه کردن مقداري حافظه آموزشی ایجاد شده است تا هاينمونهفهرست بندي 

 درختـی ذخیـره يهـابرگدر  هانمونـهاست که در آن   kd-tree (Bentley 1975; Friedman 1977)فهرست بندي، متد  متدهاي

 بررسـیرا بـا  ��جدیـد  ينمونـهداخلـی درخـت،  هـايگره .اندشـدهنزدیک ذخیـره  هايگرهمشابه نیز در همان گره یا  هاينمونهو  شوندیم

  .فرستندیمبه سمت برگ مربوطه  شیهایژگیو

  نمادگذاريدر  اينکته 8,2,3

عبارات تخصصـی اسـت کـه از  weighted local regressionو  nearest-neighbor متدهاي توضیح اکثر ادبیات به کار رفته در

  باشید:آشنا  بر گرفته شده است. در خواندن چنین ادبیاتی بد نیست که با عبارات زیر 2آماريمبحث تشخیص الگو 

 یعنی تخمین یک تابع هدف حقیقی مقدار. 3برازش 

 خطاي  4باقیمانده��(�) −  ابع هدف است.در تخمین ت (�)�

 بـه عبـارت دیگـر، تـابع رودیم به کار آموزشی هاينمونهتابعی از فاصله است که براي مشخص کردن وزن هر یک از  5تابع هسته .

��است که                        Kهسته تابعی مثل  = �(����, ���). 

  محلی داروزن برازش 8,3

� ينمونهبراي یک  f(x)تخمینی از تابع هدف  توانیمکه در قسمت قبل توضیح داده شد را  nearest-neighborروش  = دانست.  ��

 داروزن برازش. سازدیم ��اطراف  يمحدودهدر  fتعمیمی از این الگوریتم است. این الگوریتم تخمینی صریح از  محلی داروزن برازشالگوریتم 

. بـراي کنـدیماستفاده  f محلیبراي ایجاد این تخمین  6متناسب با فاصله داروزن به صورت هانمونهکل  نزدیک یا آموزشی هاينمونهاز  محلی

، یـا چندلایـهعصبی  يشبکهبا استفاده از یک تابع خطی، یا یک تابع درجه دو، یا یک  ��مثال، ممکن است تابع هدف را در همسایگی اطراف 

جدیـد  ينمونـهنزدیک  هاينمونهفقط با توجه به  بنديدستهاست زیرا که  محلی "محلی داروزن برازش". عبارت بزنیمدیگري تخمین  عهر تاب

اسـت زیـرا کـه ایـن  برازشجدید اثر دارد،  ينمونه بنديدستهبر آن  تأثیر بر آموزشی ينمونههر  يفاصلهاست زیرا که  داروزن، شودیمانجام 

  .رودیم روش در یادگیري تخمین توابع حقیقی مقدار به کار

                                                      

1 indexing 
2 statistical pattern recognition 
3 Regression 
4 Residual 
5 Kernel function 
6 distance-weighted 
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را بپوشـاند.  آموزشی هاينمونه ��است که در اطراف  ��ساختن تخمینی مثل  محلی داروزن برازش، روش کلی در ��جدید  ينمونهبا داشتن 

جدیـد  ينمونـهالگوریتم پاك خواهد شد زیرا که براي هر  يحافظهاز  ��. مشخصات رودیم به کار (��)�� يمحاسبهسپس این تخمین براي 

  جدیدي ساخته شود. محلیباید تخمین 

  محلیخطی  داروزن برازش 8,3,1

  ،کندیمزیر استفاده  فرم کلیاز تابعی خطی به  ��در اطراف  fبراي تخمین  يایمحل داروزن برازشحالتی را فرض کنید که 

��(�) = �� + ����(�) + ⋯ + ����(�) 

  است. x ينمونهامین ویژگی i يدهندهنشان (�)��مثل قبل، در این رابطه نیز 

,��مثل شیب نزول گفته شد، ضرایب مناسب  ییمتدهادر مورد  4که در فصل آنچه  با توجه به … , براي مینـیمم کـردن خطـا بـر روي  ��

خطـاي تعریـف شـده را بـراي تمـامی جهانی تـابع هـدف بـود، بنـابراین،  ما به تخمین يعلاقه 4. در فصل شودیماستفاده  آموزشی هاينمونه

  تعریف کردیم، D هاينمونه

� ≡
1

2
� ��(�) − ��(�)�

�

�∈�

                                                         (8.5) 

  به قانون شیب نزول زیر رسیدیم،آن  که با

��� = � � ��(�) − ��(�)� ��(�)

�∈�

                                                   (8.6) 

�ایـن فصـل سـازگاري داشـته باشـد (بـراي مثـال، نمادگـذاريثابت یادگیري است. در اینجا قانون دوباره ارائه شده تا بـا  ηدر این رابطه  →

�(�), � → ��(�), �� → ��(�).(  

را  Eساده این است که خطاي  حلراهداشته باشد؟  محلیاین قانون را طوري تغییر داد تا به جاي تخمینی جهانی، تخمینی  توانیمحال چگونه 

شده. توجـه داشـته باشـید آورده  داشته باشد. سه روش مختلف اعمال این تغییر در زیر محلی هاينمونهبیشتري بر  تأکیدطوري تعریف کنیم تا 

  .(��)� میسینویم است  ��جدید  ينمونهاین خطا تابعی از بر اینکه  تأکیدبراي 

  مینیمم کردن مربع خطاي بینk ترکینزد ينمونه 

��(��) ≡
1

2
� ��(�) − ��(�)�

�

�∈� ������� ���� �� ��

 

  با این تفاوت که با افزایش فاصله بر اسـاس تـابعی نزولـی مثـل هانمونهمینیمم کردن مربع خطا براي کل ،K کمتـر  هانمونـه تـأثیر

 ،شودیم

������ ≡
1

2
� ��(�) − ��(�)�

�

�(����, ��)

�∈�
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 ترکیبی از دو روش اول 

�� ≡
1

2
� ��(�) − ��(�)�

�

�(����, ��)

�∈� ������� ���� �� ��

 

خواهنـد داشـت. بـا ایـن وجـود، ایـن روش  �� بنديدسـتهاثري بـر  هانمونهتمامی آن  زیرا که درتعریف خطا باشد،  نیباتریزدوم شاید روش 

 ينـهیهز. روش سـوم کـه بـین دو روش اول اسـت، ابنـدییم به طور خطی افزایش آموزشی هاينمونهمحاسباتی لازم دارد که با افزایش تعداد 

  .ردیگیمرا در نظر  ترکینزد يهیهمسا kدارد؛ این روش فقط  آموزشی هاينمونهمحاسباتی مستقل از تعداد کل 

  ):8,1(تمرین  دیآیم به دستاگر روش سوم را انتخاب کنیم قانون شیب نزول به صورت زیر 

��� = � � � �����, ��� ��(�) − ��(�)� ��(�)

�∈� ������� ���� �� ��

                (8.7) 

در مقـدار  آموزشـیایـن اسـت کـه وزن هـر نمونـه  8,6 يرابطـهتوجه داشته باشید که تنها تفاوت بـین ایـن قـانون جدیـد و قـانون قبـل در 

� �����, از توابـع خطـی بـراي  میخـواهیم . در واقع اگرشودیممحاسبه  ترکینزد ينمونه kضرب شده است و خطا نیز فقط روي  ���

بـه نیز وجود دارد تا مسئله را از راه مستقیم براي  مؤثرتري متدهاياستفاده کنیم،  آموزشی هاينمونهثابتی از  يستهدتخمین تابع هدف بر روي 

��ضرایب آوردن  دست …   .انددادهانجام  متدهاروي انواع این نوع  يایبررس (Bishop 1995)و  (Atkeson 1997a)حل کنیم.  ��

  محلی داروزن برازشنکاتی در مورد  8,3,2

طیـف  ، شـاملمحلـی داروزن بـرازشبررسی کـردیم. ادبیـات  ��جدید  ينمونهرا با استفاده از تابعی خطی در همسایگی  fدر بالا تخمین تابع 

براي  محلیتقریب  متدهاي، و همچنین طیف وسیعی از است آموزشی هاينمونه يفاصلهجایگزین براي وزن دهی بر اساس  متدهايوسیعی از 

استفاده  ترپیچیده. به دو دلیل از توابع شودیمتابع هدف موجود است. در اکثر موارد، تابع هدف با یک تابع ثابت، خطی و یا درجه دو تخمین زده 

ساده تابع هـدف را در یـک  يهانیتخم) این 2است و ( زیادجدید به شدت  هاينمونهبراي  ترپیچیدهسازگار کردن توابع  ينهیهز) 1: (شودینم

  .کنندیم سازيمدلخیلی خوب  اينمونهمحدوده کوچک از فضاي 

  شعاعی ايپایهتوابع  8,4

اسـت  1شـعاعی ايپایـهعصـبی اسـت یـادگیري بـا توابـع  هايشـبکهو  محلی داروزن برازشتخمین توابع که بسیار مشابه  يهاروشیکی از 

(Powell 1987; Broomhead and Lowe 1988; Moody and Darken 1989) شده تـابعی  گرفته ادی. در این روش تابع

  به فرم زیر است.

��(�) = �� + � ������(��, �)�

�

���

                                              (8.8) 

                                                      

1 Radial basis functions 
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,��)����آن  است که در Xاز  اينمونه ��در این رابطه هر  ,��)�افزایش با  �(� ثابتی است که توسط  kدر اینجا  .ابدییم کاهش (�

هـر یـک از ایـن  تـأثیرباشـد،  fاز  يایجهـانتخمینی  (�)��. حتی اگر کندیممشمول را مشخص  يهستهو تعداد توابع  شودیمکاربر تعیین 

��(�(��, ,��)�)��تابع  معمولاً. شودیممحدود  �� ينقطهنزدیک به  يمنطقه به ((� ) با میـانگین 5,4را تابع گوسی (جدول  ((�

�و واریانس  ��
�

�
  گیرند. می در نظر 

����(��, �)� = �

�

���

� ��(��,�)

 

 8,8 يرابطه تابعیاست فرم  آمده نیز (Harman 1990)که در  طورهمان. میکنیمگوسی  يهستهرا محدود به چنین توابع  بحثماندر اینجا 

� و تغییربه میزان لازم  kبا افزایش  تواندیم
�

   هر تابعی را تخمین بزند. ،در هر یک از این توابع به طور دلخواه 

,��)����اول مقـادیر مختلـف  يهیلاآن  دانست که در هیلا دو يشبکهمشابه یک  توانیماست را  آمده 8,8 يرابطهتابعی که در  را  �(�

نشـان داده  8,2در شـکل  (RBF)شعاع  ايپایه. مثالی از تابع کندیمدوم ترکیبی خطی از این مقادیر خروجی را ایجاد  يهیلاو  کندیممحاسبه 

  شده است.

  

  شعاعی. ايپایه يشبکهتابع  8,2شکل 

صفر  باًیتقرفعالیت  تابع نزدیک نباشد مقدار ��به  x. بنابراین، اگر مقدار کندیم است محاسبه ��را که گوسی با میانگین  2فعالیت تابع هر واحد پنهان یک

را  ییهاشـبکه. با وجود اینکه شکل نشان داده شده فقط یک خروجی دارد، امـا استپنهان  يهیلا فعالیت توابعخواهد بود. هر واحد خروجی ترکیبی خطی از 

  ساخت که چندین خروجی داشته باشند. توانیم

                                                      

2 Activation function 
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معلـوم  kپنهان  واحدهاي. ابتدا تعداد شودیمداده آموزش  ايمرحله دودر فرایندي  RBF يشبکه، آموزشی هاينمونه يمجموعهمعلوم بودن با 

�و  ��با تعیین مقدار  u پنهان و هر واحد
�

�
بـراي مـاکزیمم  8,5خطـاي جهـانی  يرابطهبا استفاده از  �� يهاوزنپس، س .گرددیم تعریف 

، در ایـن مرحلـه تعیـین کـردن اندشـده، چون توابع هسته ثابت نگه داشته شوندیم دادهآموزش  آموزشی هايدادهشبکه بر روي  3کردن تناسب

  باشد. مؤثربسیار  تواندیم ��خطی  يهاوزن

در نظـر  هـاروشپنهان یا همان تعداد توابع هسته ارائه شده است. یکـی از ایـن  يهیلا واحدهايجایگزین بسیاري براي تعیین تعداد  يهاروش

> ينمونهبراي هر  ��با میانگین  يایگوس يهستهگرفتن یک تابع  ��, �(��) ایـن توابـع هسـته میـزان  يهمـهبراي  توانیماست.  <

 آموزشـی هـايدادهبـا  RBF يشبکهاین روش تناسب کامل  يهاتیمزرا مساوي گرفت). یکی از  هاانسیوارپهناي یکسانی را در نظر گرفت (

,��با تعیین مناسب  اينمونه m آموزشیدلخواه  يدستهبراي هر  توانیماست. به عبارت دیگر،  … , توابع گوسی را طوري ترکیب کرد  ��

> هاينمونهکه براي تمامی  ��, �(��) (�)��داشته باشیم،  < = �(��).  

که تعداد  یزمان مخصوصاًکمتر است. این روش   آموزشی هاينمونهاز تعداد  تعدادشاناست که  ايهستهتوابع  از ايمجموعه، انتخاب روش دوم

 داشـته X اينمونـهبـر روي فضـاي  یتوزیع یکنواخت توانندیمتوابع هسته  مراکز. است از روش اول مؤثرتربسیار  است زیاد آموزشی هاينمونه

کـه خـود  یزمـان معمولـاًپخـش کنـیم،  اينمونـهدر فضـاي  غیریکنواختیا در مقابل، ممکن است بخواهیم مراکز توابع هسته را به طور  باشد.

مراکـز توابـع  تـوانیم. در چنین شرایطی ردیگیممورد استفاده قرار  چنین روش دارند اينمونهدر فضاي  غیریکنواختآموزشی توزیع  هاينمونه

یـا  .میکنـیمـ بردارينمونـه هانمونـهآموزشی قرار داد، با این کار از توزیع احتمال حاکم بر توزیع  هاينمونهتصادفی از  ايزیرمجموعههسته را 

را  به این صـورتمکان توابع هسته  تعیین کدام را در نظر بگیریم.با مرکز هر  ايهستهرا تشخیص داده و تابع  4هانمونه هايخوشهممکن است 

انجام  زنندیمتخمین ترکیبی از توابع گوسی  را باآموزشی (و نه مقادیر هدفشان)  هاينمونهکه با  5خوشه یابی يهاتمیالگوربا استفاده از  توانیم

 هاينمونـهتـابع گوسـی بـراي تناسـب بهینـه بـا  kبررسی شد، الگوریتمی براي پیدا کردن ترکیبی از  6,12,1، که در بخش EM. الگوریتم داد

بـه شـرط داشـتن  �� هاينمونـه يمشـاهدهکـه احتمـال  شـوندیم طوري انتخاب هانیانگیم، EM. در الگوریتم کندیممشاهده شده را ارائه 

خوشـه یـابی درگیـر  متـدهايدر محاسبات مراکز توابع هسـته در  (��)�تابع هدف  مقادیر تخمینی حداکثر شود. توجه دارید که يهانیانگیم

  خروجی است. يهیلا يهاوزندر این حالت مشخص کردن  (��)�مقادیر تابع هدف  تأثیرتنها  و شودینم

. مقدار توابع کنندیممحلی براي تابع هدف ایجاد  يهستهشعاعی، تخمینی جهانی با ترکیب خطی توابع  ايپایهتوابع  هايشبکهبه طور خلاصه، 

بـه  توانیمشعاعی  ايپایهتوابع  هايشبکهناحیه تعریف شده با مرکز و عرض باشد. بنابراین به در  x ينمونه کههسته فقط زمانی ناچیز نیست 

 هاشبکهاین است که این  RBF هايشبکهکلیدي  يهاتیمزتخمین محلی از تابع هدف نگاه کرد. یکی از  زیاديدید ترکیب خطی هموار تعداد 

اول  يهیلاکه  از این رو استآموزش داد. این حقیقت  Backpropagationبا الگوریتم  feedforward هايشبکهاز  ترراحت توانیمرا 

  .شوندیم به طور جداگانه آموزش داده RBF هايشبکهو لایه دوم 
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  استدلال مبتنی بر شرایط 8,5

 متـدها. ابتدا اینکه ایـن اندمشتركدر سه ویژگی کلیدي  محلی داروزن برازشو  Nearest Neighbor-kمثل  6مبتنی بر شرایط يهاروش

 ينمونـه. دوم اینکـه کننـدیمموکول  شودیمجدید ارائه  ينمونهرا به زمانی که یک  آموزشی هاينمونه، بدین معنا که تعمیم بر روي 7اندتنبل

بـه شـکل  هانمونـه هندارند. سوم اینکـه بـکاري جدید  ينمونهمتفاوت با  هاينمونهو با  کنندیم بنديدستهمشابه  هاينمونهجدید را بر اساس 

مشـابه دو متـد  سـوم ویژگی در را دارد، اما دو ویژگی اول CBR 8)( . استدلال مبتنی بر شرایطکنندیمبعدي اقلیدسی نگاه  nنقاطی در فضاي 

هسـتند.  تراسـتادانهمشـابه نیـز  هاينمونهاستخراج  متدهايو  شوندیم نمایش داده تریغنبا توضیحاتی  هانمونه معمولاً، CBRنیست. در  قبلی

CBR قبلـی  يهـایطراحاز  ايدادهپایگاه  اساس برمکانیکی  قطعات مفهومی در مسائلی چون طراحی(Sycara et al. 1992) ،  اسـتدلال

 بیـترک بـادوبـاره و  ياسـتفادهبر اساس  ریزيبرنامهو حل مسائل ، (Ashley 1990) قبلی  يهاحکمبر اساس  قانونی هايپرونده يدرباره

  به کار گرفته شده است. (Veloso 1992) قبلی مسائل مشابه يهاحل

 از اسـتدلال CADET (Sycara et al. 1992)بیایید بحث را با مطرح کردن یک فرم کلی از مسائل مبتنی بر شرایط شروع کنیم. سیسـتم 

 75با حدود  ايدادهاین سیستم از پایگاه  .کندیماستفاده  آب مبتنی بر شرایط براي همکاري در طراحی مفهومی قطعات مکانیکی ساده چون شیر

 ينمونـه. هـر کنـدیمـطراحی جدید اسـتفاده  يمسئله يهاتیخاصبراي پیشنهاد دادن طراحی مفهومی متناسب با  قبلی طراحی قطعه طراحی

توصیف شده است. مسائل طراحی جدید معلوم کردن سـاختار  هاتیقابلآب) با دو ویژگی ساختار و  يلولهذخیره شده در حافظه (براي مثال، یک 

ذخیـره  ينمونـهبالایی شکل توصـیف یـک  يمهیننشان داده شده است.  8,3لازم خواهد بود. این تعریف مسئله در شکل  يهاتیقابل دانستنبا 

و دمـاي ورودي و خروجـی  آب يهـاانیجراین قطعه با روابـط بـین  يهاتیقابل. دهدیمرا نشان  9لشک Tل اتصا يلولهحافظه به نام  شده در

در سمت راست علامت + به این معناست که متغیر در سمت انتهاي پیکان با افـزایش متغیـر سـمت  هاتیقابلدر نمایش  نمایش داده شده است.

. به طور مشابه، علامـت ابدییم افزایش ��ورودي  آب با افزایش جریان �� خروجی آب افزایش خواهد یافت. براي مثال، جریانابتداي پیکان 

را  آب رفتـار لـازم بـراي نـوعی شـیر هاتیقابلاین نوع  .ابدییم به این معناست که متغیر انتهاي پیکان با افزایش متغیر ابتداي پیکان کاهش –

. دهدیمجریان ترکیبی خروجی شیر را نشان  ��به شیر و  گرم آب جریان ��و  سرد آب جریان يدهندهنشان ��. در اینجا کندیممشخص 

سـیگنال  �Cخروجی شیر و  آب سیگنال کنترل دماي ��. متغیر دهندیمو ترکیبی را نشان  گرم، سرد آب دماي ��و  ��و  ��به طور مشابه 

بر جریـان  غیرمستقیم، و به طور گذارندیم تأثیر �� و �� يهاانیجربر  �Cو  �� يهاکنترلکنترل جریان خروجی شیر است. توجه دارید که 

  دارند. تأثیر ��شیر  آب و دماي خروجی ��

 اينمونـه. اگـر گـرددیمـ مشابه يهاتیقابلبا  ییهانمونهخود به دنبال  يدادهدر پایگاه  CADETبا معلوم بودن قابلیت انتظاري طراحی جدید، 

 حـلراهاز همان طراحی براي حل مسئله استفاده کـرد، پـس طراحـی نمونـه بـه عنـوان  توانیمقابلیت انتظاري هماهنگی داشت، پس  با قاًیدق

را کـه گـراف  ییهـاحالت CADETانتظـاري وجـود نداشـت  يهـاتیقابل بـا قـاًیدققابلیـت  اينمونه. اگر هیچ شودیمپیشنهادي سیستم ارائه 

شکل با یکی  Tاتصال  يهاتیقابل 8,3براي مثال در شکل  با قسمتی از گراف قابلیت انتظاري تطابق داشته باشد پیدا خواهد کرد. شانیهاتیقابل
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 بـین در گـراف قابلیـت 10شـکلهم ییهاگراف به دنبال زیر CADET، تریکلشیر مورد نظر تطابق دارد. در حالت  يهاتیقابل يهاگراف ریزاز 

علـاوه بـر  از یک طراحی خاص تطابق داشته باشد. يهاقسمتاز یک قابلیت انتظاري ممکن است با  ییهاقسمت، بنابراین ممکن است گرددیم

 يهـایطراحـمعادل تغییر دهد تـا بتوانـد  يهاتیقابلبا  ییهاگرافاصلی را براي پیدا کردن  يهاتیقابل اياستادانهبه طرز  تواندیماین، سیستم 

قابلیـت معـادلی  يهـاگراففیزیکـی بـراي ایجـاد چنـین  راتیتأثبیشتري را که با گراف معادل تطابق دارند پیدا کند. این سیستم از دانش کلی 

  که عبارت کندیماستفاده  يایسیزنوبا. براي مثال، این سیستم از قانون کندیماستفاده 

A
�
→ B 

  را به عبارت 

A
�
→ x

�
→ B 

را پیدا کنیم که  xافزایش بیابد، کافی است که کمیتی مثل  Bباید با افزایش  Aاگر "به فرم اینکه  توانیم. این قانون بازنویسی را کندیمتبدیل 

B  با افزایشx  افزایش بیابد وx  نیز با افزایشA .در اینجا  افزایش بیابدx  انتظاري  يهاتیقابلکمیتی جهانی است که مقدارش در تطابق گراف

اصلی است که بـا ایـن قـانون  يهاتیقابلهمان   8,3انتظاري شیر در شکل  يهاتیقابلپایگاه داده محدود است. در حقیقت گراف  هاينمونهبا 

  بازنویسی شده است.

در کـل، فراینـد ایجـاد  کنار هم قـرار داد. توانیمانتظاري تطابق دارند، طراحی کلی را  يهاتیقابلاز  ییهاگراف ریزکه با  ییهانمونهبا بازیابی 

بازیابی شده نیـاز بـه  هاينمونهبسیار پیچیده باشد. این فرایند ممکن است علاوه بر ترکیب  تواندیمبازیابی شده  ينمونهنهایی از چندین  حلراه

، و هاهدفقبلی طراحی زیر   يهاانتخابز قوانین اولیه نیاز داشته باشد. همچنین ممکن است نیاز به بازگشت به از سیستم ا ییهاقسمتطراحی 

بازیـابی شـده دارد و  هاينمونـه يهیـتجزبسیار محـدودي در ترکیـب و  يهاتیقابل CADETرد کردن نمونه بازیابی شده داشته باشد.  متعاقباً

یـک  CADETنیز توصیف شـده،  (Sycara et al. 1992)که در  طورهمانبنابراین در این مرحله از فرایند به شدت به کاربر وابسته است. 

ي تغییـر لازم بـرا يهاتمیالگورمبتنی بر شرایط در طراحی مفهومی است. این سیستم  استدلال يبالقوهسیستم کلی تحقیقاتی براي کاوش نقش 

  .شودینماولیه و رسیدن به طراحی نهایی را شامل  يهایطراح
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  جدید. يمسئلهذخیره شده و یک  ينمونهیک  8,3شکل 

شکل (کـه در  Tاتصال  متغیرهايدر میان  هاتیکمبا نمودار وابستگی  هاییکارا. دهدیمنشان  CADET يدادهبالاي یک طراحی جزئی را در پایگاه  يمهین

  .دهدیممعمول طراحی را نشان  يمسئلهاز  اينمونهپایین شکل  يمهینمتن توضیح داده شده) نمایش داده شده است. 

بسیار مفید باشد. در  تواندیم k-Nearest Neighborچون  متدهايکلی  يمسئلهو تعریف  CADET هايمسئلهبررسی تناظر بین تعریف 

CADET  يهـاگرافجدید  هاينمونهو  ردیگیبرمدر  کندیمآموزشی ذخیره شده گراف قابلیت و ساختاري که این قابلیت را عملی  ينمونههر 

قابلیت به شـکل نمادگـذاري  يهاگرافبه عنوان فضاي تمامی  Xرا با تعریف  CADET يمسئلهتعریف  توانیمقابلیت جدید هستند. بنابراین، 

>ه شده بـه فـرم رذخی ينمونه. پس هر کندیمتبدیل  هاآنقابلیت را به ساختارهاي عملی  يهاگرافاین  fاستانداردمان بیان کرد. تابع هدف 

�, �(�)  هاينمونـهفاده از ایـن سیسـتم بایـد بـا اسـت است نمـایش داد. xکه ساختار عملی  f(x)و ساختار  xبا گراف قابلیت  توانیمرا  <

  پیدا کند. ��را براي قابلیت انتظاري  �����آموزشی یاد بگیرد تا ساختار خروجی 

-kچـون  يهـاتمیالگوررا از  هـاآناسـتدلال مبتنـی بـر شـرایط را کـه  يهاستمیساز خواص عمومی  زیاديتعداد  CADETاین طرح سیستم 

Nearest Neighbor  دهدیمنشان  دهندیمتمییز.  

 قابلیت در  يهاگرافرا ممکن است با توضیحات نمادین غنی، مثل  11یا حالات هانمونهCADET  نمایش دهیم. این سیسـتم نیـز بـه

مشترك بین دو گراف قابلیت، براي تعیین تشـابه بـین  گراف ریز نیتربزرگ ياندازهاقلیدسی، مثل  يفاصلهمعیاري استاندارد مشابه 

 نیاز دارد. هانمونه

  بازیـابی شـده اسـتفاده کنـیم. ایـن خاصـیت مشـابه روش  هاينمونهجدید از ترکیب  حلراهاست براي ایجاد ممکنk-Nearest 

Neighbor  است، درk-Nearest Neighbor  شودیمجدید استفاده  ينمونه بنديدستهمشابه براي ساخته  هاينمونهنیز از. 

 متدهايبا این وجود، این فرایند در استدلال مبتنی بر شرایط ممکن است بسیار پیچیده باشد و نیاز به استدلال مبتنی بر دانش به جاي 

 آماري خواهد داشت.

  يادهسـ يهامثال، استدلال مبتنی بر دانش و حل مسئله وجود داشته باشد.  یکی از هانمونهنزدیکی بین بازیابی  يرابطهممکن است 

قابلیـت در  يهـاگرافبـراي بازنویسـی  راتیتأث يدرباره، این سیستم از دانش کلی شودیمدیده  CADETچنین ارتباط نزدیکی در 

استدلال مبتنی بر شرایط را  کاملاًکه  اندشدهدیگري نیز طراحی  يهاستمیس. کندیممشابه استفاده  هاينمونه کردن دایپتلاشش براي 
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و  Anapron  (Golding and Rosenbloom 1991).کننـدیمـتبـدیل  12مبتنی بر جسـتجو يمسئلهحل  يهاستمیسبه 

Prodigy/Analogy (Veloso 1992)  هستند. ییهاستمیسچنین 

ن با توضیحات غنی نسـبی بیـان شـده و بازیـابی و آدر  هانمونهکه  هاستنمونهبه طور خلاصه استدلال مبتنی بر شرایط متد یادگیري مبتنی بر 

مبتنـی بـر  اسـتدلال. مشـکلات فعلـی باشد جستجویی حل مسئله قويجدید وابسته به دانش قبلی و متدهاي  ينمونهبراي حل  هانمونهترکیب 

 يهاگرافمشابه در  يهاگراف ریز. مشکل اصلی معیار تشخیص تشابهات (براي مثال، هاستنمونهفهرست بندي  ينهیبه متدهايشرایط ایجاد 

 کندیمبازیابی شده تلاش  هاينمونهبراي استفاده از  CBR. زمانی که سیستم استجزئی  يمسئلهنمونه جزئی با  يرابطهقابلیت) که تخمینی از 

شده ممکن است با یکدیگر در تضـاد بازیابی  يهایطراحتکه  CADETممکن است مشکلات ناشی از این معیار تشابه را نپوشاند. براي مثال در 

 توانـدیمـ CBR، سیسـتم افتـدیمـ خواهد بود. در کل زمانی که چنین اتفاقیغیرممکن  باشد، و در نتیجه دیگر ترکیب و ساخت طراحی سازگار

زمـانی کـه چنـین  اگـذار کنـد.دیگـر و ايمسئلهموجود بگردد، یا مسئله را به متد حل  هاينمونهدیگري در میان  هاينمونهو به دنبال  شتهبازگ

آموزشی براي بهبود معیار تشابه، یا به طور معـادل، فهرسـت بنـدي سـاختار در پایگـاه داده فـراهم  هاينمونه، شوندیم مشکلاتی تشخیص داده

معیـار  بایـد ،شودیمبعدي نامربوط تشخیص داده  يهایبررس، اما بر اساس شودیمبر اساس معیاري بازیابی  اينمونه. در کل زمانی که شودیم

  رد کند. آینده يجستجوهاطوري بازبینی شود که این نمونه را در 

 13و کوشا تنبل يهايریادگینکاتی در مورد  8,6

بـراي  متـدهاو استدلال مبتنی بر شرایط. این  محلی داروزن برازش، k-nearest neighborsدر این فصل سه متد تنبل را بررسی کردیم: 

. همچنـین شـوندیمـ ، تنبـل خوانـدهکننـدیمواگذار  شودیمجدید ارائه  ينمونهرا به زمانی که  آموزشی هاينمونهاینکه چگونگی تعمیم روي 

را چـون تعمـیم را  متدها. این شودیمتفاده شعاعی اس ايپایهتوابع  هايشبکهکه براي یادگیري  ییمتدهای کردیم: رسکوشایی را نیز بر متدهاي

تعریف شده براي تخمین تابع هدف انجـام  يهاوزن، این تعمیم با ساختار شبکه و مینامیم کوشا دهندیمجدید انجام  ينمونهقبل از مواجهه با 

یـادگیري کوشـا  يهـاتمیالگور) C4.5و  Backpropagationمعرفی شده در این کتاب (مثل،  يهاتمیالگور. به این ترتیب تمامی شودیم

  هستند.

دارد؟ بیایید ابتدا دو نوع تفاوت  يریگچشمتفاوت  رندیبگ ادی توانندیمکوشا  يهاتمیالگورآنچه  با رندیبگ ادی توانندیمتنبل  يهاتمیالگورآنچه  یاآ

 يمحاسبهواضحی در زمان  يهاتفاوتجدید.  هاينمونهتولید شده براي  يهابنديدستهرا مشخص کنیم: تفاوت در زمان محاسبات و تفاوت در 

 ینـیبشیپمحاسبات کمتري لازم دارند، اما در هنگـام آموزش  تنبل در طول متدهايیادگیري تنبل و کوشا وجود دارد. براي مثال،  يهاتمیالگور

  .دهندیمانجام  زیاديجدید محاسبات  ينمونهویژگی هدف براي 

کوشا وجـود دارد. از ایـن نظـر  يهاتمیالگورتنبل و  يهاتمیالگوراستقرایی  يهااسیبادر  يایاساس يهاتفاوتآیا  این است که تریاساس سؤال

  تنبل و کوشا وجود دارد. متدهايزیر بین  يهاتفاوت

  آموزشی هايدادهبراي چگونگی تعمیم بر روي  يریگمیتصمتنبل گاهی  متدهايدر D  ارائـه شـده نیـز وابسـته  آموزشی ينمونهبه

 .شودیم

                                                      

12 search-based 
13 eager 
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 تخمین جهانی را شودیمجدید مواجه  ينمونهداشته باشند، زمانی که یک متد کوشا با یک  توانندینمکوشا این وابستگی را  متدهاي ،

 انجام داده است.

ایـن  کنندهاسـتفاده Hیکسـانی مثـل  ايفرضیهز فضاي ؟ اگر دو یادگیر کوشا و تنبل ادهدیمقرار  تأثیر تحتیا این تمایز دقت تعمیم یادگیر را آ

مطرح شد براي  قبلاًکه  محلی داروزن برازشتمام توابع خطی است. اگر از متد  ايفرضیه. براي تصور، فرض کنید فضاي شودیم تأثیرگذار زیتما

که نزدیـک  کندیمرا انتخاب  ايفرضیهاین متد  آموزشی هاينمونهبراي تعمیم رو  ��جدید  ينمونهاین فضاي فرضیه استفاده کنیم، براي هر 

، تخمـین خـود را از تـابع هـدف قبـل از کندیمتوابع خطی استفاده  ايفرضیهمقابل، یک یادگیر کوشا که از همان فضاي  ينقطهباشد. در  ��

را  اينمونـهجدیـد و کـل فضـاي  هاينمونـه. بنابراین یادگیر کوشا فقط بر اساس یک تـابع خطـی کندیمجدید مشخص  هاينمونهمواجهه با 

موضعی توابع خطی بـراي  يهاممینیمزیرا که با استفاده از  کنندیمشاملی استفاده  ايفرضیهتنبل که از فضاي  متدهاي پس .کندیم بنديدسته

دیگر نیـز صـادق  هايفرضیهدیگر و فضاي  یادگیرهايتوجه داشته باشید که این شرایط براي  .کنندیمتشکیل تخمینشان از تابع هدف استفاده 

کوشـا  ينسـخهعصبی یاد بگیـرد، امـا  يشبکهجدید یک  ينمونهبراي هر  تواندیم Backpropagationتنبل  ينسخهاست. براي مثال 

  گرفت.یاد خواهد  هانمونهعصبی براي کل  يشبکه) فقط یک 4(فصل  

، در حالی که یادگیر کوشـا ردیگ ادیموضعی تابع هدف را  يهانیتخمبا ترکیب  تواندیمکلیدي در پاراگراف بالا این است که یادگیر تنبل  ينکته

ضـعی و . این تفاوت بین یادگیري کوشا و تنبل به تفاوت بـین تخمـین موردیگیمیاد  آموزشی هاينمونهفقط یک تخمین جهانی را با توجه به 

  .گرددیم جهانی تابع هدف بر

اسـت.  ییمتـدهابه چنـین  یابیدستتلاشی براي  RBF هايشبکهموضعی استفاده کند؟  يهانیتخمکوشایی ساخت که از  متدهاي توانیمیا آ

 RBF يشـبکه، با این وجود، یـک کنندیمکه ما بررسی کردیم تخمین جهانی از تابع هدف را در زمان یادگیري ایجاد  RBFیادگیري  متدهاي

 ينمونـهباید قبـل از مواجهـه بـا  RBF. اما چون یادگیري کندیمموضعی بیان  يهستهاین تابع جهانی را به صورت ترکیب خطی چندین تابع 

 ،اندشـدهیـد سـاخته جد ينمونهبراي  مخصوصاً که توابع موضعی یادگیر تنبل مشابهموضعی  يهانیتخمجدید این فرضیه را مشخص کند، این 

یـا  آموزشـی هاينمونـهبه صورت کوشا از توابع موضعی که در حوالی  RBF هايشبکهدر عوض،  .اندنشدهجدید ساخته  ينمونهبراي  منحصراً

(بـدین مفهـوم  شودینممجهول جدید ساخته  ينمونهحوالی  يایموضع، اما این تخمین اندشده تشکیل ،شودیمایجاد  آموزشی هاينمونهدسته 

  .)گرددیمجدید ارائه  هاينمونهجدید نیست و براي تمامی  ينمونهکه هر تخمین منحصر به 

 متـدهاي در حـالی کـه جدید دارند. ينمونهموضعی تابع هدف براي هر  يهانیتخمیا  هاهیفرضتنبل حق انتخاب بین  متدهايبه طور خلاصه، 

یبـی از از ترک تواننـدیمـکوشـا نیـز  متـدهايرا پوشـش دهنـد. البتـه  اينمونهو باید با استفاده از یک فرضیه باید کل فضاي  محدودترندکوشا 

تنبـل در  متـدهايموضعی قابلیـت کامـل  يهانیتخم). با این وجود، حتی این ترکیب RBF هايشبکهموضعی استفاده کنند (مثل  يهانیتخم

  .دهدینممجهول را به یادگیر کوشا  زشیآمو ينمونهتغییر بر اساس 

  بیشتر يمطالعهخلاصه و منابع براي  8,7

  :شودیمنکات اصلی این فصل شامل موارد زیر 
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  آموزشی  هاينمونهکه پردازش مربوطه به  اندمتفاوتتخمین توابع از این جهت  يهاروشبا دیگر  هانمونهمتدهاي یادگیري مبتنی بر

. در نتیجه، نیازي ندارند که فرضیه را به طور صریح در اندازندیم قویعشود به ت بنديدستهجدیدي  ينمونهرا به زمانی که لازم است 

 .دهندیماز تابع هدف براي هر نمونه به ما  محلی برازشجدید بیان کنند. در مقابل  ينمونهمستقل از  اينمونهتمامی فضاي 

 و اینکـه بـا پیچیـدگی کمتـر ییهـابیتقرتوابع هدف پیچیـده بـا اسـتفاده از  سازيمدلمبتنی بر نمونه شامل قدرت  مزیت متدهاي 

. مشکل عملیـاتی اصـلی استبه طور صریح ذخیره خواهند شد)  هانمونهاز دست نخواهند رفت ( گاههیچآموزشی  هاينمونه هايداده

منفـی  تـأثیر) و شوندیمبا خواص سمبولیک پیچیده توصیف  هانمونهکه  یزمان مخصوصاًجدید ( هاينمونه بنديدستهپرهزینه بودن 

 نامربوط است. يهایژگیو

  الگوریتمk-nearest meighbor  با  است براي تقریب توابع هدف حقیقی مقدار گسسته یا پیوسته هانمونهالگوریتمی مبتنی بر

 ينمونـه نیترکیـنزد kجدیـد بـا مقـادیر  ينمونـه. مقدار هدف یـک انديبعد nمتناسب با فضاي اقلیدسی  هانمونهاین فرض که 

 .شودیمآموزشی تقریب زده 

  یک تعمیم از الگوریتم  محلی داروزن برازشمتدهايk-nearest meighbor  جدیـد  ينمونـهاند با این فـرض کـه بـراي هـر

مختلفی از توابع مثل ثابت، خطی، درجه دو و یا  يهافرم يهیپاتابع هدف ممکن است بر  برازش محلی. گرددیمتقریبی خطی ایجاد 

 محدود در فضا باشد. يهستهتوابع 

 هايشبکه RBF  تـوانیمـرا  هاشـبکه. ایـن شوندیممحدود در فضا ساخته  يهستهعصبی هستند که از توابع  هايشبکهنوعی از 

عصبی (تقریب کلی تابع هدف بـر  هايشبکهمحدود در فضاي هر تابع هسته) و روش  تأثیر( هانمونهمبتنی بر  يهاروشمخلوطی از 

 RBFعصـبی  هايشبکهاستفاده از  جدید) دانست. هاينمونه بنديدستهآموزشی و در زمان آموزش و نه در هنگام  هاينمونهاساس 

 توجیه شده است به کار رفته است. ملاًکا يایمحلبه طور موفق در کاربردهاي از جمله تشخیص تصویر که در آن بررسی 

 منطقـی بـه جـاي نقـاط  يدهیـچیپتوسط توضیحات  هانمونهستدلال مبتنی بر حالت نیز نوعی روش مبتنی بر نمونه است که در آن ا

 هاينمونـهبـراي نگاشـت  يایغن، متدهاي بسیار و هانمونه يدهیچیپ. با این توصیفات نمادین شوندیمفضاي اقلیدسی نمایش داده 

اسـتدلال  سـازيمدلمثـل  کاربردهاآموزشی به مقادیر توابع هدف پیشنهاد شده است. متدهاي استدلال مبتنی بر حالت در بسیاري از 

  قانونی و براي راهنمایی جستجو در تولیدهاي پیچیده و مسائل حمل نقل به کار رفته است.

ایـن  دلیـل ،مـورد تحلیـل و بررسـی قـرار گرفتـه کاملـاًیادگیري ماشینی است که  يهاتمیالگوراز جمله  k-nearest neighborالگوریتم 

 Duda and Hart، کننـدیمـنتایج تئوري اولیـه را مطـرح  Cover and Hart (1967)این الگوریتم است.  قدمتسادگی و  هایبررس

مطرح کرده و  k-nearest neighborبحثی در مورد الگوریتم  Bishop (1995). کندیمدید کلی خوبی از این الگوریتم ارائه  (1973)

 Atkesonدر  محلـیمتدهاي برازش خطـی  يدرباره. تحقیق جدید خوبی که کندیمبررسی  را آن را با تخمین چگالی توزیع احتمال يرابطه

et al. (1997)  در کنترل ربات نیز توسط  متدهاانجام شده است. کاربرد اینAtkeson et al. (1997b) .انجام شده است  

 Poggioو  Powell (1987)نیـز در  کاربردهـاانجام گرفته شده است. دیگـر  Bishop (1995)در  شعاعی ايپایهبحث جامعی از توابع 

and Girosi (1990)  براي الگوریتم اندشدهبررسی .EM  که در آن تخمـین میـانگین ترکیبـی از  6,12بحث شده در این کتاب به قسمت

  چندین تابع گوسی آمده رجوع کنید.

Kolodner (1993)  تحقیقـات جدیـد در  هايمجموعـه. دیگـر تحقیقـات کلـی و دهـدیمـبر استدلال مبتنی بر حالت انجـام  يایمعرفنیز

Aamodt et al. (1994), Aha et al. (1991), Haton et al. (1995), Riesbeck and Schank (1989), Schank 

et al. (1994), Veloso and Aamodt (1995), Watson (1995), Wess et al. (1994) .آمده است  
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 تمرینات

  آمده استخراج کنید. 8,1 يرابطهکه در  محلی داروزنبرازش قانون شیب نزول را براي یک  8,1

ایجـاد کنیـد  'Dآموزشی به نـام  هاينمونهمجازي از  ايمجموعهدر نظر بگیرید.  محلی داروزنمتد جایگزین زیر را براي فاصله در برازش  8,2

,�K(d(xتعداد  Dواقعی  يمجموعهدر  <x,f(x)>آموزشی  ينمونهکه: براي هر  x))   کپی درD'  قرار دهید. حال تقریبی خطـی بـراي

  مینیمم کردن معیار خطاي زیر انجام دهید:

�� ≡
1

2
� ��(�) − ��(�)�

�

�∈��

 

که دورتر هستند. شـیب نـزول را بـراي ایـن معیـار  ییهاآنکه بیشتر نزدیک نمونه هستند و کمتر  آموزشی هاينمونهکپی کردن  اصلی يدهیا

  مقایسه کنید. 8,7و  8,6و قانون را با قوانین روابط  'Dبیان کنید نه اعضاي  Dاستخراج کنید. این قانون را بر حسب مجموع روي اعضاي 

الگوریتم پیشنهادي شما نسبت به الگوریتم کوشاي  يهامضرتو  هاتیمز). 3د کنید (فصل پیشنها ID3تنبلی از الگوریتم کوشاي  ينمونه 8,3

  اصلی چیست؟

 فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  cross-validation  ارزیابی 

  distance-weighted  متناسب با فاصله  داروزن

  Residual  باقیمانده 

  Regression  برازش 

  locally weighted regression  محلی  داروزنبرازش 

  radial basis function  شعاعی  ايپایهتابع 

  Kernel function  تابع هسته 

  statistical pattern recognition  تشخیص الگو آماري 

  Lasy  تنبل 

  Cases حالات 

 curse of dimensionality   طلسم بعد 

  Eager   کوشا

  Nearest neighbor algorithm  همسایه  نیترکینزدالگوریتم 

  clustering algorithms خوشه یابی  يهاتمیالگور

  Cased-Based  مبتنی بر شرایط 

  global method  متد جهانی 

  local method  متد محلی 

  Nearest Neighber  همسایه  نیترکینزد
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  Voronoi diagram  آموزشی هاينمونه يمجموعهنمودار ورونوي 

  Isomorphism   شکلهم

  instance based learning   هانمونهیادگیري مبتنی بر 

 


