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نظارت بدون یادگیری کوتاه راهنمای

वوպنʣڝࠤدی اΕۜؑنʣڝࠤدیو
١٣٩٨ شهریور ١۵

کریمی. محمد توسط بازبینی نوری. عرفان توسط فارسی به ترجمه

نظارت بدون یادگیری مبانی

{x(1),...,x(m)}برچسب بدون داده های در پنهان الگوهای کشف unsupervised learning نظارت بدون یادگیری از هدف – انگیزه r
است.

صورت این در باشد. تصادفی متغیر یک X و محدب تابعی f کنید فرض – (Jensen’s inequality) ینسن نابرابری r
: داریم را زیر نابرابری

E[f(X)] ⩾ f(E[X])

ریاضی امید بیشینه سازی

تخمین مسائل که هستند مشاهده نشده ای یا پنهان متغیرهای نهفته متغیرهای – (latent variables) نهفته متغیرهای r

: آمده اند زیر در دارند وجود نهفته متغیرهای آن ها در که معمول شرایط می شوند. داده نمایش z با معمولاˎ و می کنند، دشوار را

توضیحات x|z z نهفته ی متغیر موقعیت

µj ∈ Rn, ϕ ∈ Rk N (µj ,Σj) Multinomial(ϕ) گاوسی توزیع k ترکیب

µj ∈ Rn N (µ+ Λz,ψ) N (0,I) عامل تحلیل

پارامتر تخمین برای بهینه روشی (Expectation-Maximization - EM) ریاضی امید بیشینه سازی الگوریتم – الگوریتم r
(مرحله ی درستی برای پایین کران یک آوردن دست به مرحله ی تکرار با کار این می دهد. قرار اختیار در بشینه درستی تخمین θ

: می شود انجام زیر توضیح طبق بیشینه سازی) (مرحله ی پایین کران آن بهینه سازی همچنین و ریاضی) امید

محاسبه زیر صورت به باشد z(i) خوشه ی به متعلق x(i) داده نمونه هر Qi(z(i))که پسین : احتمال ریاضی امید مرحله ی •

: می شود

Qi(z(i)) = P (z(i)|x(i); θ)

داده ی نمونه های برای خوشه ها به وابسته وزن های عنوان Qi(z(i))به پسین احتمالات از استفاده با : بیشینه سازی مرحله ی •

: می شوند زده تخمین دوباره زیر، توضیح طبق خوشه ها، از کدام هر به مربوط مدل ،x(i)

θi = argmax
θ

∑
i

ˆ
z(i)

Qi(z(i)) log
(
P (x(i),z(i); θ)
Qi(z(i))

)
dz(i)

k−میانگین خوشه بندی

است. j خوشه ی مرکز µj و i داده ی نمونه خوشه ی c(i) که کنید توجه
تا را زیر مراحل k−میانگین الگوریتم ،µ1,µ2,...,µk ∈ Rn خوشه ه مراکز تصادفی اولیه ی مقداردهی از بعد – الگوریتم r

: می کند تکرار هم گرایی

c(i) = arg min
j

||x(i) − µj ||2 و µj =

m∑
i=1

1{c(i)=j}x
(i)

m∑
i=1

1{c(i)=j}

صورت به که (distortion function) اعوجاج تابع به است، رسیده هم گرایی به الگوریتم اینکه تشخیص برای – اعوجاج تابع r
: می کنیم رجوع می شود تعریف زیر

J(c,µ) =
m∑

i=1

||x(i) − µc(i) ||2

سلسله مراتبی خوشه بندی

می کند. ایجاد پی در پی صورت به را تودرتو خوشه های که است تجمعی سلسله مراتبی خوشه بندی الگوریتم یک – الگوریتم r
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مختلفی هدف توابع بهینه سازی دنبال به کدام هر که دارند وجود سلسله مراتبی خوشه بندی الگوریتم مختلفی انواع – انواع r

: آمده اند اختصار به زیر جدول در که هستند،

(Complete) کامل پیوند (Average) میانگین پیوند (Ward) بخشی پیوند

هر بین فاصله حداکثر کمینه کردن بین میانگین فاصله ی کمینه کردن خوشه درونِ فاصله ی کمینه کردن
خوشه جفت دو خوشه جفت دو هر

خوشه بندی ارزیابی معیارهای

اطلاعاتی نظارتی یادگیری حالت برخلاف زیرا است، دشواری کار مدل یک ارزیابی معمولاˎ نظارت، بدون یادگیری وضعیت یک در
نداریم. داده ها حقیقی برچسب های مورد در

دیگر نمونه های همه ی با نمونه یک فاصله ی میانگین عنوان به aنمایش با – (Silhouette coefficient) نیم رخ ضریب r

نیم رخ ضریب خوشه، نزدیک ترین از دیگر نمونه های همه ی با نمونه یک فاصله ی میانگین عنوان به bنمایش با و کلاس، همان در
: می شود تعریف زیر صورت به s

s =
b− a

max(a,b)

و Bk خوشه ای درون پراکندگی ماتریس خوشه ها، تعداد عنوان به k گرفتن نظر در با – Calinski-Harabaz شاخص r
: می شوند تعریف زیر صورت Wkبه میان خوشه ای پراکندگی ماتریس

Bk =
k∑

j=1

nc(i) (µc(i) − µ)(µc(i) − µ)T , Wk =
m∑

i=1

(x(i) − µc(i) )(x(i) − µc(i) )T

گونه ای به می کند، مشخص را خود خوشه های چگونه خوشه بندی مدل یک که می کند بیان s(k) Calinski-Harabaz شاخص
زیر صورت به شاخص این بود. خواهند تفکیک یافته تر هم از و متراکم تر خوشه ها باشد، بیشتر شاخص این مقدار چقدر هر که

: می شود تعریف

s(k) =
Tr(Bk)
Tr(Wk)

×
N − k
k − 1

اصلی مولفه های تحلیل

کند. تصویر جهت ها آن در را داده ها تا می کند پیدا واریانس حداکثر با را جهت هایی که است ابعاد کاهش برای روشی
Aماتریس ویژه ی مقدار λ ،A ∈ Rn×n دلخواه ماتریس برای – (eigenvalue, eigenvector) ویژه بردار ویژه، مقدار r

: که طوری به می گویند، ویژه بردار آن به که z ∈ Rn\{0} بردار باشد داشته وجود اگر است
Az = λz

یک صورتAتوسط این در باشد، Aمتقارن اگر Aباشد. ∈ Rn×n کنید فرض – (spectral theorem) طیفی قضیه ی r

: داریم Λ = diag(λ1,...,λn) نمایش با است. Uقطری پذیر ∈ Rn×n متعامد حقیقی ماتریس

∃Λ diagonal, A = UΛUT

دارد. ماتریسAنام اصلی ویژه ی بردار ویژه، مقدار بزرگ ترین با متناظر ویژه ی بردار : نکته

کردن بیشینه با بعدی −k فضای در را داده ها که است ابعاد کاهش روش یک اصلی مولفه های تحلیل رویه ی – الگوریتم r
: می کند تصویر زیر صورت به داده ها، واریانس

باشند. داشته ١ معیار انحراف و ٠ میانگین که می شوند نرمال سازی گونه ای به داده ها : ١ مرحله ی •

x
(i)
j ←

x
(i)
j − µj

σj
و µj =

1
m

m∑
i=1

x
(i)
j و σ2

j =
1
m

m∑
i=1

(x(i)
j − µj)2

محاسبه است حقیقی ویژه ی مقادیر با متقارن ماتریسی که ،Σ =
1
m

m∑
i=1

x(i)x(i)T ∈ Rn×n مقدار : ٢ مرحله ی •

می شود.
بردارهای این می شوند. محاسبه هستند Σ متعامد اصلی ویژه ی بردارهای k که u1, ..., uk ∈ Rn بردارهای : ٣ مرحله ی •

هستند. مقدار بزرگ ترین با ویژه مقدار k با متناظر ویژه
دست به k−بعدی فضای در را واریانس رویه این می شوند. تصویر spanR(u1,...,uk) فضای روی بر داده ها : ۴ مرحله ی •

می کند. بیشینه آمده

مستقل مولفه های تحلیل

می رود. کار به داده مولد منابع کردن پیدا برای که است روشی
تصادفی متغیرهای ها si که است، شده تولید s = (s1,...,sn) n−بعدی بردار داده یxتوسط که می کنیم فرض – فرضیه ها r
زیر صورت به A ترکیب کننده ی و معکوس پذیر ماتریس یک وسیله ی به منبع بردار طریق از داده تولید این و هستند، مستقل

: می گیرد انجام

x = As

Wاست. = A−1 ضدترکیب ماتریس کردن پیدا هدف

: می کند پیدا زیر مراحل در Wرا ضدترکیب ماتریس الگوریتم این – Sejnowski و Bell مستقل مولفه های تحلیل الگوریتم r

: می شود نوشته زیر صورت به x = As = W−1s احتمال •

p(x) =
n∏

i=1

ps(wT
i x) · |W |

: می شود نوشته زیر صورت به {x(i), i ∈ [[1,m]]}داده های به توجه با درست نمایی لگاریتم ،g با سیگموئید تابع نمایش با •

l(W ) =
m∑

i=1

(
n∑

j=1

log
(
g′(wT

j x
(i))
)

+ log |W |

)
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به روزرسانی برای که است گونه ای x(i)به آموزش داده های از نمونه هر برای افزایشی تصادفی گرادیان یادگیری رویه ی بنابراین،
: Wداریم

W ←−W + α




1− 2g(wT
1 x

(i))
1− 2g(wT

2 x
(i))

...
1− 2g(wT

n x
(i))

x(i)T + (WT )−1


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