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  چكيده

مشهورترين .  ميباشدHMM1هاي تصادفي مدل پنهان ماركف يا  يكي از ابزارهاي بسيار قدرتمند در پردازش فرآيندهاي اتفاقي و دنباله

هاي محلي   بوده و در دام بهينه٣محلي) جستجوي( است كه يك روش آموزشBW2ولش‐ روش بامروش آموزش مدل پنهان ماركف

و روش مبتني بر اتوماتون يادگير تقويتي ) SA4(در اين تحقيق از روشهاي جستجوي سراسري مبتني بر سرد كردن فلزات . آيد گرفتار مي

اين برتري . كند  بهتر عمل ميSA نسبت به CARLAدهند كه روش   ميآزمايشها نشان. استفاده كرديم) CARLA5(با مقدار عمل پيوسته 

 SAدار بوده و نيز نسبت به   يك روش حافظهCARLA يك روش بدون حافظه است، در حاليكه روش SAبدان دليل است كه روش 

  .باشد داراي رزولوشن بيشتري براي تعيين دقيق پارامترها مي

  

  مقدمه  ‐١

مشهورترين و پركاربردترين . هاي تصادفي است ابزارهاي بسيار قوي در پردازش فرآيندهاي اتفاقي و دنبالهمدل پنهان ماركف يكي از 

 ولش است كه در واقع يك روش جستجوي محلي است و مانند روشهاي ديگر جستجوي ‐روش آموزش مدل پنهان ماركف روش بام

سازي سراسري براي آموزش بهينه مدل  يراد، از روشهاي جستجو و بهينهبراي رفع اين ا. آيد هاي محلي گرفتار مي محلي در دام بهينه

هدف از اين كار تحقيقي، مقايسه دو روش از روشهاي . هاي محلي بگريزند توانند به راحتي از بهينه ماركف استفاده شده است كه مي

  . باشد سراسري براي آموزش مدل پنهان ماركف مي

پس از آن روشهاي .  براي آموزش آن خواهيم پرداختBWان ماركف پيوسته و روش مشهور در بخشهاي بعدي به معرفي مدل پنه

  و اتوماتون يادگير را به تشريح معرفي خواهيم كرد و در پايان به ارائه نتايج آزمايشهاي انجام شده و SAجستجوي سراسري مبتني بر 

 .پردازيم گيري مي نتيجه

  

  ) HMM(مدل پنهان ماركف ‐٢

                                                 
1 Hidden Markov Model 
2 Baum-Welch 
3 Local 
4 Simulated Annealing 
5 Continuous Action Reinforcement Learning Automata 
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مدل پنهان ماركف، . باشد هاي تصادفي، مدل پنهان ماركف مي زارهاي بسيار قدرتمند در مدل كردن فرآيندهاي اتفاقي و دنبالهيكي از اب

نماي يك . گردد خود داراي دو نوع پيوسته و گسسته است كه نوع گسسته آن در حال حاضر براي مشاهدات پيوسته به ندرت استفاده مي

  . [1]نشان داده شده است) ١(در شكل  حالت ٣مدل پنهان ماركف با 

  
   يك مدل پنهان ماركف سه حالته‐١شكل 

  

است كه بطور احتمالي و با احتمال گذر بين حالات، تغيير حالت ) N(شود مدل ماركف داراي تعدادي حالت  همانطور كه مشاهده مي

دنباله مشاهدات چنين . خواهيم توليد كنيم ط اين مدل ميباشد، توس  ميTاي از مشاهدات را كه طول دنباله  فرض كنيد دنباله. دهد مي

  : گردد تعريف مي

{ }Tt ooooO ......21=  

 حالت دنباله مشاهدات را Nمدل پنهان ماركف با .  انديس زمان استtباشد كه   بعدي ميD يك بردار toهر كدام از بردارهاي مشاهده

  :كند چنين توليد مي

  . گيرد قرار مي ) iمثلاً  ( در يكي از حالتهاي مدل iπ با احتمال t=1شروع زمان و بازاي  با ‐١

)(  را با توجه به تابع چگالي احتمال1o در اين حالت يك بردار تصادفي ‐٢ 1obiكند  توليد مي .  

  . رويم  مي٧شود وگرنه به مرحله   است، تكرار ميt<Tي كه  تا زمان٦ و ٥ و٤ مراحل ‐٣

٤‐  1+= tt  

  . دهد  ام تغيير حالت ميj به حالت ija با احتمالt  بوده است، مدل در زمان i برابر t-1 اگر حالت مدل در زمان ‐٥

)( را با احتمالtoحالت بردار مشاهده  باشد، در اين j برابر t اگر حالت مدل در زمان ‐٦ tj obنمايد   توليد مي .  

   پايان ‐٧

  :  باشد، داريم Qاگر دنباله حالتي كه سيستم در طي زمان طي مي كند، 

{ }Tt qqqqQ ......21=  

tq حالت سيستم در زمان tمدل ماركف.  استλرا با پارامترهاي π ، A و ()bشناسيم و احتمال توليد رشته مشاهدات   ميO توسط 

  : گردد  چنين محاسبه ميλمدل ماركف

∑ ⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢

⎣

⎡
∏=
= −,..., 2 1

1
21

11 )()()|( .
qqall

T

t ttt
qq toqbqqaobOP πλ  

∑∑ ==
QallQall

QPQOPQOPOP
  

)().,()|,()|( λλλλ  

 نشان داده ميشود، در مدل پنهان ماركف پيوسته معمولاً يك مخلوط از توابع گاوسي يا نرمال obi)( كه با iتابع چگالي احتمال در حالت 

  : چند بعدي به شكل زير است
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),,(منظور از CoN µ يك تابع چگالي احتمال گاوسي Dبعدي با بردار ميانگين µ و ماتريس كوواريانس Cبه شكل زير است  :  
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واضح است كه براي برقراري شرط يك شدن سطح زير .  باشندD×1 هر كدام يك بردار ستوني toفرض بر اين است كه مشاهدات 

  : منحني تابع چگالي احتمال بايد داشته باشيم
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Mهمچنين بايد داشته باشيم . تعداد توابع گاوسي در يك مخلوط گاوسي در هر حالت است :  
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1−Cمعكوس ماتريس  C و )det(C قدرمطلق دترمينان ماتريس C مدل پنهان ماركف . باشد ميλبا پارامترهاي π,), ( Ab چنين 

  : نمايش داده ميشود

( ( ) )bA,,πλ =  

) در واقع وزنهاي توابع گاوسيb()كه منظور از  )imcبردارهاي ميانگين ،)( imµواريانس هاي كو  و ماتريس( )imCاست  .  

  

   BW آموزش مدل پنهان ماركف با الگوريتم ‐٣

 توليد شده است و هدف پيدا λهاي مشاهدات توسط يك مدل ناشناخته در بكارگيري مدل پنهان ماركف، يك يا چند نمونه از دنباله

) يعني پارامترهايλكردن پارامترهاي مدل ) π,, Abاست و نتيجتاً مدل پنهان ماركف λمشهورترين و پراستفاده .  مشخص خواهد شد

 استوار است و در واقع از الگوريتم ML6 است كه بر روش تخمين آماريBWترين روش براي آموزش مدل پنهان ماركف، الگوريتم 

 با همه قدرت و EMگيرد و روش   استاندارد نشأت ميEM از روش BWالگوريتم . آيد  بدست ميEM7ميد رياضي يا بيشينه كردن ا

ترِ آن  هاي پيشرفته هايي است كه باعث شده نسخه توانايي و پايه رياضي مستحكم نسبت به خيلي از روشهاي آموزش ديگر، داراي ضعف

 توسط O است، طوري كه احتمال توليد رشته مشاهدات λ∗ پيدا كردن مدلBW الگوريتم هدف. [2,3]نيز در سالهاي اخير پيشنهاد شود

  :اين مدل بيشينه باشد

)(arg λλ
λ

OPMax=∗  

ل توليد كند كه ابتدائاً يك حدس اوليه بصورت اتفاقي و يا با استفاده از روشهاي ابتكاري براي مد  ولش به اين صورت عمل مي‐روش بام

آيد و اين تكرار و  آنگاه در هر مرحله، يك تخمين از پارامترهاي مدل در مرحله قبل و با توجه به رشته مشاهدات بدست مي. شود مي

 وجود دارد اين است كه بر حسب اينكه نقطه BWنكته بسيار مهمي كه در مورد الگوريتم . يابد تا مدل همگرا شود تخمين آنقدر ادامه مي

هاي محلي بايد از  براي فرار از به دام افتادن در بهينه. هاي محلي مختلف همگرا خواهد شد ليه چه باشد، اين الگوريتم به بهينهشروع او

 خودداري BWبراي جلوگيري از اطالة كلام از جزئيات الگوريتم . سازي سراسري استفاده كرد روشهاي جستجوي سراسري يا بهينه

  . كنيم  را پيشنهاد مي[1]وب خواهيم كرد و مرجع بسيار خ

                                                 
6   Maximum Likelihood 
7 Expectation Maximization 
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  سازي سراسري   روشهاي جستجو و بهينه‐٤

از جمله . شود  استفاده مي١٠سازي سراسري  يا بهينه٩ از روشهاي جستجوي سراسري٨براي حل مسائل بصورت نزديك به بهينة سراسري

 و روش ES12([4]( روش استراتژي تكاملي ،[4])GA11(، روش الگوريتمهاي ژنتيكي(SA)اين روشها ميتوان به روش سرد كردن فلزات

به تازگي نيز يك روش اتوماتون . [5]سازي سراسري روشهاي ديگري نيز وجود دارد براي بهينه.  اشاره كردEP13([4](ريزي تكاملي برنامه

در برخي از اين . [6,7]هاي پيوسته ابداع شده است سازي  سراسري در محيط براي بهينه) CARLA(يادگير تقويتي با مقدار عمل پيوسته

 رسيدن به EP و GA ، ES رسيدن به بهينه سراسري از ديد آماري تضمين شده است، ولي در برخي ديگر همچون SAروشها، مثل روش 

در تحقيقات جامعي كه در موسسة . گردد  نيز رسيدن به بهينه سراسري تضمين نميCARLAدر روش . بهينه سراسري تضمين نشده است

CalTechالگوريتمهاي ژنتيكي[8,9]ام شده است انج ،)GA (با روشهاي مبتني بر سرد كردن فلزات)SA ( مقايسه شده است و در اكثر موارد

اند و در بقيه موارد كارآيي اين دو يكسان بوده   جوابهاي بهتري را در مدت زمان كمتري پيدا كردهGA نسبت به SAالگوريتمهاي مبتني بر 

اين آزمايشات بازاي توابع محدب يا مقعر، توابع پيوسته يا گسسته، توابع خطي يا غيرخطي، ).  بوده استGA  هميشه سريعتر ازSA(است

توابع هزينه همراه با (هاي محلي كم يا بسيار زياد و حتي توابعِ قطعي يا تصادفي توابع با تعداد پارامترهاي زياد يا كم، توابع با تعداد بهينه

 ٣ تا ٢(اي بوده كه داراي پارامترهاي كم  يكسان بوده است، به ازاي توابع هزينهSA و GAردي كه جواب موا. انجام شده است) نويز

نكته بسيار مهمي كه در اين آزمايشها مشاهده شد، اين . اند هاي محلي كم بوده بوده و توابع مذكور پيوسته و داراي تعداد مينيمم) پارامتر

  .  بوده استSAبيشتر از ) PerformanceVariance(تلف اجراء در دفعات مخGAاست كه تفاوت كارآيي 

تواند به اين  اين پديده مي.  مخصوصاً براي مسائل با پارامترهاي پيوسته داراي دقت و رزولوشن پاييني استGAاز طرف ديگر روشي مثل 

هاي پرارزش يكسان  ارزش و بيت هاي كم گردند و احتمال جهش براي بيت ها كد مي  مقادير حقيقي با رشتة بيتGAدليل باشد كه در 

 چنين نيست SAدر حاليكه در روشهايي مثل . يعني در واقع احتمال تغيير بسيار زياد يا تغييرِ بسيار كمِ مقادير پارامترها يكسان است. است

در . بيش از تغييرات زياد استيابد و احتمال تغييرات بسيار كم  و با رسيدن به جوابهاي بهتر و كاهش دما، رزولوشن نيز افزايش مي

گيري از توزيعهاي نرمال پيوسته، اين ايراد برطرف شده است، ولي ايراد  با بهره) EP(ريزيِ تكاملي و در برنامه) ES(هاي تكاملي  استراتژي

بطور اتوماتيك تطبيق ) Step Size( مقدار رزولوشن يا واريانس توزيع يا همان اندازة گامEP و ESديگري كه وجود دارد، اين است كه در 

  . كند و اين سازگاري ممكن است بسيار كند باشد يابد و سازگاري پيدا مي مي

 پيشنهاد SAهاي موازي از   وارد است اين است كه از قابليت توازي برخوردار نيست و به همين خاطر نسخهSAيكي از ايراداتي كه به 

 ابداع SAدار مبتني بر  باشد كه باز هم روشهاي حافظه دار نمي  يك روش حافظهSAين همچن. [10]گرديده كه اين ايراد را برطرف ميكند

 بنا بر مشاهدات داراي كارآيي بهتري نسبت SAهاي غير موازي و بدون حافظه از  هر چند همانطور كه گفته شد نسخه. [11]گرديده است

  .[8,9]اند  بودهGAبه 

 تمركز شود و اين روشها بهينه SA تحقيق تصميم گرفته شد بيشتر بر روي روشهاي مبتني بر با تكيه بر موارد ذكر شده در بالا در اين

  .گردند

  

  )SA( روش سردكردن فلزات ١‐٤

كند كه در صورت  سازي سراسري كه بر اصول ترموديناميك مبتني است و از ديد آماري تضمين مي يكي از روشهاي جستجو و بهينه

                                                 
8 Global Optimum 
9 Global Search 
10 Global Optimization 
11 Genetic Algorithms 
12 Evolutionary Strategies 
13 Evolutionary Programming 
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دادن فلزات يا روش سردكردن  بهينه سراسري را پيدا خواهد كرد، روش آب) Temperature Schedule(رعايت كردن روند كاهش دما

 به اين SAطرز كار . [8,9]اين روش كاربرد بسيار زيادي هم در مسائل گسسته و هم در مسائل پيوسته دارد. [12]است) SA(فلزات

 ، يك نقطه تصادفي را در حول و حوش نقطه جواب g(x) ١٤لِ توليدصورت است كه در هر تكرار با استفاده از يك تابع چگالي احتما

 نقطه جديد را h(x) ١٥نمايد و با استفاده از يك تابع احتمال پذيرش  را بازاي اين نقطه محاسبه ميE(x)كند، تابع هزينه  قبلي ، توليد مي

البته در . ت به نقطه قبلي باشد، احتمال قبول آن بيشتر استاگر نقطه جديد داراي راندمان بهتري نسب. نمايد بطور احتمالي قبول يا رد مي

با كاهش دما . (1/2)باشد و محدوده جستجو وسيع است، احتمال قبول و رد نقطه جديد يكسان است ابتداي جستجو كه مقدار دما زياد مي

 SAدر بخشهاي بعدي، روش. گردد تر ميو نزديك شدن به نقاط بهينة پيدا شده، محدوده جستجو براي بالا بردن دقت و رزولوشن، كم

  .شرح خواهيم داد

  

   BA استاندارد يا SA روش ١‐١‐٤

  :  [8,9] كند  به اين صورت عمل ميBA استاندارد يا SAروش

) مقدار اوليه براي دما‐١ )1T و يك نقطة اوليه ( )1xشود  انتخاب مي .  

٢‐ 1,1 ==∗ kxx  

  . شود  انتخاب ميx∗ بطور تصادفي در همسايگيx ، يك نقطة جديد g(x) با استفاده از تابع چگالي احتمال توليد ‐٣

( )
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛ −
−=

∗−
∗

k

D

k T
xx

Txxg
2

exp..2),(
2

2π  

   .E(x)شود   محاسبه ميxتابع هزينه به ازاي نقطه  ‐٤

xx صورت پذيرش در(شود   پذيرفته ميh(x) با احتمال x نقطه جديد ‐٥   ). كند  تغيير نميx∗ است و در غير اينصورت∗=

  

)()( ∗−=∆ xExEE  

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ ∆
+

=

kT
E

xh
exp1

1)(  

٦‐   1+= kk   

.  يابد  دما كاهش مي‐٧
k

TTk ln
1=  

  . شود  اجراء مي٣يابد وگرنه قدم  يتم خاتمه مي اگر شرط خاتمه برقرار است، الگور‐٨

−∗ تعداد پارامترهاي تابع هزينه است و منظور از Dدر الگوريتم فوق  xx فاصله اقليدسي دو بردار D بعدي xx تابع . باشد  مي∗, 

توان استفاده   معروف است ولي به جاي آن از تابع متروپوليس نيز ميBarker در بيشتر مواقع به شكل فوق است كه به تابع h(x)پذيرش يا 

 استاندارد، تابع چگالي احتمال توليد نقطه جديد از نوع گاوسي يا نرمال است و الگوريتم متناظر با چنين تابع SAدر الگوريتم . [13]كرد

از روند ذكر شده سريعتر نباشد، اين روش تضمين )  از الگوريتم٧ قدم(اگر روند كاهش دما . شود  ناميده ميBAچگاليِ احتمالي الگوريتم 

 با روند كاهش دماي متناظر با آن BAشود، روش  همانطور كه ديده مي. كند كه از ديد آماري حتماً بهينه سراسري را پيدا خواهد كرد مي

 SAاگر بخواهيم از روش . رهاي بسيار زيادي نياز داردباشد و به تكرا بسيار كُند است و روند رسيدن به جواب بسيار آهسته مي) ٧قدم (

                                                 
14 Generating Function 
15 Acceptance Function 
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  : توان تابع هزينه را چنين تعريف كرد سازي سراسري مدل پنهان ماركف استفاده كنيم، مي براي بهينه

)( λOPLogE −=  

  

  )CARLA(  اتوماتون يادگير تقويتي با مقدار عمل پيوسته٣‐٤

اتوماتون يادگير مدلي است كه با يك . [16] ميباشدLA16رود، اتوماتون يادگير يا  كنترل بكار ميسازي و  يكي از روشهايي كه در بهينه

كند، عمل خود را با يك سيگنال تقويتي تصحيح نموده  محيط در ارتباط است و با توجه به وروديهايي كه از محيط يا سيستم دريافت مي

گردد و باز هم اتوماتون با دريافت  اين كار مجدداً توسط محيط و سيستم ارزيابي مي. نمايد  جديد را به محيط يا سيستم اعمال مي١٧و عمل

هاي يادگير پيشنهاد شده بودند، مقدار  در مدلهايي كه تا چندي قبل از اتوماتون. كند ورودي از محيط يا سيستم عمل خود را تصحيح مي

 ارائه شده كه CARLAتون يادگير تقويتي با مقدار عمل پيوسته يا اخيراً يك روش اتوما. عمل اتوماتون يك مقدار گسسته بوده است

 در واقع يك مدل يادگيري تقويتي در CARLA. [6,7]هايي با پارامترهاي پيوسته بكار رود سازي و كنترل در محيط تواند براي بهينه مي

قدار عمل جديد را با استفاده از يك تابع چگاليِ  اينگونه است كه اين روش مCARLAاساس روش . باشد هاي با پارامتر پيوسته مي محيط

 بطور CARLAاگر تعداد پارامترهاي سيستم بيشتر از يك پارامتر باشد، تعدادي از اتوماتونهاي يادگير از نوع . كند احتمالِ عمل توليد مي

اين . رامترهاي سيستم را به عهده خواهد داشتسازيِ يك پارامتر از پا موازي با سيستم در ارتباط خواهند بود و هر اتوماتون وظيفة بهينه

هر اتوماتون با استفاده . اتوماتونها با يكديگر ارتباطي ندارند و فقط با محيط ارتباط دارند و در واقع ارتباط نسبي آنها از طريق محيط است

كند و اتوماتون  ار عمل جديد را ارزيابي ميكند، سيستم يا محيط مقد از تابع چگالي احتمالِ عمل خود يك مقدار عملِ جديد را توليد مي

CARLA با استفاده از يك سيگنال تقويتي، تابع چگالي احتمال خود را تصحيح مي نمايد و اين عمل تا رسيدن به نتيجه مطلوب ادامه 

از . اند سازي ارائه نداده كاربردهاي بهينهمتأسفانه ابداع كنندگان اين روش، اثباتي براي تضمين آماريِ پيدا كردن بهينة سراسري در . يابد مي

دار بودنِ اين روش اشاره كرد كه به نحوي اطلاعات نقاط قبلي جستجو را با در نظر گرفتن  توان به حافظه هاي اين روش مي جمله مزيت

  : كند  به صورت كلي چنين عمل ميCARLAروش . كند درجه اهميت نسبي آنها، بعنوان حافظة سيستم نگهداري مي

  . شود  ابتدائاً تابع چگالي احتمال عمل با يك تابع چگالي احتمال يكنواخت در محدوده پارامترهاي سيستم مقدار دهي اوليه مي‐١

  .  را توليد ميكندrجديد ) عملِ( با توجه به تابع چگالي احتمالِ عمل، يك نقطة‐٢

  . آورد دست ميرا ب) سازي يا راندمان سيستم در كاربردهاي بهينه( پاسخ محيط‐٣

  . شود  يك سيگنال تقويتي با توجه به مطلوبيت پاسخ سيستم محاسبه مي‐٤

  . گردد  تابع چگالي احتمالِ عمل با توجه به اين سيگنال تقويتي تصحيح مي‐٥

  . يابد  اجراء شده وگرنه الگوريتم خاتمه مي٢ اگر شرط خاتمه برقرار نيست، قدم ‐٦

] در محدوده xفرض كنيد متغير  ]maxmin , xxابتدائاً تابع چگالي احتمالِ عمل بدين شكل و بصورت يك توزيع يكنواخت .  باشد

  : باشد مي

minmax

1)1,(
xx

xf
−

=  

  : كنيم  را چنين انتخاب ميr ، عمل f(x , n) ام باشيم، با استفاده از تابع چگالي احتمالِ عمل nاگر در تكرار 

∫ ==
r

x

nzdxnxfnrF
min

)( ),(),(  

] با توزيع يكنواخت بين z(n)يعني ابتدائاً يك عدد تصادفي   طوري انتخاب مي شود كه تابع احتمالِ rآنگاه عمل . كنيم  انتخاب مي1,0[

                                                 
16 Learning Automata 
17 Action 
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] گيريِ عددي در فاصله  با استفاده از انتگرالF(r,n)تابع تجمعي .  گرددz(n) برابر  F(r,n)تجمعي  ]rx ,min مقدار. شود انجام ميf(x,n) را 

 به طريق فوق، اين عمل را به محيط اعمال نموده و پاسخ rبا توليد عمل . آوريم در نقاطي كه نداريم، از طريق درونيابي خطي بدست مي

  : آيد  از رابطه زير بدست مي براي تصحيح تابع چگالي احتمالِ عملβيك سيگنال تقويتي . ناميم  ميJ(n)را ) هزينه(محيط

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−
−

= 1,
)(

,0maxmin)(
minJJ
nJJ

n
med

medβ  

] بايد در فاصله βسيگنال تقويتي medJJ. باشد1,0[ ,min به ترتيب ميانه و ميانگينِ هزينه بازاي Rبعنوان مثال ( نقطه از نقاط قبلي است

R=500 .(مالِ عمل در تكرار اگر تابع چگالي احتn اُم f(x , n) باشد، آنگاه تابع چگالي احتمالِ عمل براي تكرار بعدي )١+nبه اين )  اُم

  : گردد صورت تصحيح مي

  

[ ]

⎪
⎪
⎩

⎪
⎪
⎨

⎧ ∈+

=+

else

xxxifrxHnnxf

nxf

0

,              )],()(),([

)1,(

maxminβα

 

  :  و به شكل زير استr يك تابع گاوسي با ميانگين H(x , r)كه در آن 

( ) ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

−
−

−
−

= 2
minmax

2

minmax )(
)(.

2
1exp.

)(
),(

xxg
rx

xx
g

rxH
w

h  

hwكه در آن پارامترهاي  gg   : توان نوشت مي. كنند يادگيري را تعيين مي) دقت( به ترتيب سرعت و رزولوشن,

),,(.2),( σπ rxNggrxH wh=  

)( minmax xxgw −=σ  

),,(كه  σrxNبا ميانگين ) گاوسي( يك تابع چگالي احتمال نرمالrو انحراف استاندارد σمقدار بهينه براي پارامترهاي .  ميباشد

hw gg   : با اين مقادير، تصحيح تابع چگالي احتمالِ عمل بدين صورت خواهد بود. اند  قرار داده شده0.3 , 0.02 به ترتيب [6,7] در ,

] [ ][

⎪
⎪
⎩

⎪
⎪
⎨

⎧ ∈+

=+

else

xxxifrxNnnxf

nxf

0

,),,()( 015.0),(

)1,(

maxminσβα

 

),1(مال شود تا سطح زير منحني تابع چگالي احتمالِ عمل جديد يعني  ضريبي است كه بايد اعαدر اين روابط  +nxf برابر يك 

3.0,02.0روابط فوق بدين معني است كه سطح زير منحني تابع چگالي احتمالِ گاوسي اضافه شده با فرض . شود == hw gg ًتقريبا 

  ).β=1حداكثر و بازاي ( استf(x,n)  سطح زير منحني تابع چگالي احتمال0.015باندازه 

 بطور CARLAهمانطور كه قبلاً هم ذكر شد، در صورتيكه تعداد پارامترهاي سيستم بيش از يك پارامتر باشد، تعدادي از اتوماتونهاي 

ستم را بر عهده دارد و در واقع ارتباط سازي يكي از پارامترهاي سي  وظيفه بهينهCARLAموازي با سيستم در ارتباط خواهند بود و هر 

  . اتوماتونها با يكديگر از طريق محيط است

  

   آزمايشها‐٦

هدف از اين آزمايشها آموزش مدل پنهان ماركف با . در اين بخش به ارائه نتايج بدست آمده در آزمايشهاي انجام شده خواهيم پرداخت

مدل ماركفي كه قرار است آموزش داده شود، يك . باشد  ميCARLA و SAو توسط دو روش سراسري ) ML(معيار بيشترين شباهت 

اگر تعداد پارامترهاي . باشد  پيوسته با سه حالت و سه تابع گاوسي در هر حالت با ماتريسهاي كوواريانس قطري ميفمدل پنهان مارك
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  : باشد، داريمPسيستم با فرض قطري بودن ماتريس كوواريانس 

P=N(1+N+M(2D+1))  
هاي مشاهدات  آموزش اين مدل در حالت رشته.  پارامتر خواهد شد٥٧ تعداد پارامترهاي مدل برابر D=2 , M=3 , N=3به ازاي كه 

هدف، بيشينه كردن .  استفاده شده استT=20 رشتة مشاهده با طول ١٠بوده و براي آموزش آن از ) Multiple Observation(چندتايي

)( λOPاست كه  O رشتة مشاهده و١٠ مجموعه λدانيم آموزش مدل پنهان  همانطور كه مي. باشد  پارامترهاي مدل پنهان ماركف مي

  : سازي مقيد است، زيرا بايد شروط زير برقرار باشد ماركف يك مسالة بهينه

0>iiv ∑              و             
=

=
N

m
imc

1
1 ∑              و           

=

=
N

j
ija

1
1  

vii برابر با عنصر قطريِ ماتريس كوواريانس و متناظر با واريانس در بعد iبراي تبديل مسأله مقيد .  ام استHMM به يك مسأله نامقيد 

  : ايم سازي از نگاشتهاي ابتكاريِ زير استفاده كرده براي بهينه

∑
=

′

′
= N

j
ij

ij
ij

a

a
a

1
)exp(

)exp(
 

 

∑
=

′

′
= M

m
im

im
im

c

c
c

1
)exp(

)exp(
 

  

)exp( iiii vv ′=  

iijimii ، پارامترهاي سيستم را در فضاي SAسازي سراسريِ نامقيد همچون  اين روابط بدان معني است كه روشهاي بهينه acv π ′′′′ ,,, 

حال به شرح . يود و شروط مدل ماركف را اقناع ميكننددهند، ولي تبديل شدة اين پارامترها توسط روابط بالا ق بصورت نامقيد تغيير مي

 . آزمايشها خواهيم پرداخت

  

  ) SA( روشهاي مبتني بر سرد كردن فلزات ٢‐٦

دماهاي اوليه در ابعاد مختلف را با استفاده از اطلاعات آماري .  استفاده كرديمSA در اين قسمت از روش SAاز روشهاي مبتني بر 

 را نشان SAاي از عملكرد روش  نمونه) ٣(شكل . ايم ايم و مقدار دهي اوليه كرده هاي مختلف بدست آوردههاي آموزشي در بعد داده

 تكرار هم واريانس ١٠٠٠٠ بدليل اينكه روند كاهش دما بسيار كند است، حتي در SAشود در روشي مثل  همانطور كه ديده مي. دهد مي

باشد و  غييرات پارامترهاي سيستم زياد است و تغييرات تابع هزينه هنوز هم زياد ميتوزيع و دماي آن هنوز هم زياد بوده و محدوده ت

  . توانيم به رزولوشن و دقت بالا براي تخمين پارامترها برسيم بنابراين نمي
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 )تغييرات لگاريتم احتمال(SAاي از عملكرد روش    نمونه‐ ٣شكل 

  

   CARLA روش ٣‐٦

كند و جمعيتي از   ، هر اتوماتون يكي از پارامترهاي مدل پنهان ماركف را بهينه ميCARLA همانطور كه قبلاً ذكر شد در روش

مقادير . كنند بصورت موازي و مستقل از همديگر پارامترهاي سيستم را بهينه مي) به تعداد پارامترهاي مدل ماركف (CARLAاتوماتونهاي 

 در هر تكرار CARLAهر يك از اتوماتونهاي . آيند هاي آموزشي بدست مي ي دادهنيمم و ماكزيممِ پارامترهاي مدل پنهان ماركف از رو مي

كند تابع چگالي احتمالِ عمل خود را تصحيح كند و در نهايت شكل تابع چگالي احتمال تقريباً گاوسي است  سعي مي) جستجو(از آموزش

 باشد، تابع چگالي احتمال نهايي در صورت همگرا wgرابر  بCARLAاگر دقت نسبي . كه مركز آن بر روي نقطه بهينه سراسري قرار دارد

همانطور كه در ( خواهد بودwgشدنِ روش، بر روي نقطه بهينه قرار خواهد گرفت، ولي انحراف استاندارد اين تابع گاوسي بيش از 

  ).  ديده شده است[7]آزمايشات 

در اين آزمايش مسأله . بريم  را براي آموزش يك مدل پنهان ماركف با تعداد پارامترهاي كم بكار ميCARLAا در آزمايش اول ابتد

پارامترهاي مدل . سازي و آموزش يك مدل پنهان ماركف با يك حالت و يك تابع گاوسي در آن حالت و در فضاي يك بعدي ميباشد بهينه

شكل تابع چگالي احتمالِ عمل را در ) ٥(شكل . باشد  مي٢تعداد پارامترهاي مدل برابر مقدار ميانگين و واريانس تابع گاوسي است و 

ها ميانگين تابع گاوسي بوده است كه مقدار واقعي آن صفر بوده و  پارامتر مورد نظر در اين شكل. دهد تكرارهاي مختلف نشان مي

CARLAر نهايت به يك تابع گاوسي تبديل شده است به همان مقدار واقعي همگرا شده است و تابع چگالي احتمال د .  

  
    شكل تابع چگالي احتمالِ عمل در بعد اول از يك مدل ماركف با دو پارامتر‐٥شكل 
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هاي آموزشي همان  داده.  استفاده شده استD=2 , M=3 , N=3سازي يك پنهان ماركف با   براي بهينهCARLAدر آزمايش دوم از 

) ٦(شكل . باشد كه نسبتاً زياد است  پارامتر مي57تعداد پارامترهاي سيستم .  استSA و BWده در روشهاي هاي آموزشي استفاده ش داده

شود، تابع چگالي احتمال عمل حتي در  همانگونه كه ديده مي. دهد شكل تابع چگالي احتمال عمل را در تكرارهاي مختلف نشان مي

  .باشد ه ميتكرارهاي زياد هم به خوبي همگرا نشده است و آشفت

  
   پارامتر٥٧ شكل تابع چگالي احتمالِ عمل بازاي پارامتر بعد اول از يك مدل ماركف با ‐ ٦شكل 

  

CARLAكارآيي خوبي داشته ) نيمم محلي  مي٢(هاي محلي كم نيمم  و با تعداد مي٣ و ٢سازيِ مسائل با تعداد پارامترهاي   براي بهينه

را مشاهده كرديم، ولي كارآيي آن براي مسائل با تعداد پارامترهاي متوسط يا زياد پايين بوده و روند  و ما نيز در آزمايش قبل آن [6,7]است

  : تواند به چند دليل باشد اين پديده مي. بهبود آن كند است

تواند تأثير زيادي در  نمي) اي قبليه نسبت به نقطه(، يك نقطه جديدِ بسيار خوب[6,7] عددي بين صفر و يك باشدβ با فرض اينكه‐١

 ميزان تأثيرگذاري اين نقطة جديدِ بسيار خوب در wg=02.0 و hg=3.0شكل تابع چگالي احتمالِ عمل داشته باشد و با فرض

 βالبته اگر هم حداكثر مقدار). ولهاي ذكر شدهمطابق با فرم( خواهد بود0.015شكل تابع چگالي احتمالِ عمل بطور نسبي حداكثر برابر با 

  . به يك محدود نگردد، پايداري تابع چگالي احتمالِ عمل كمتر خواهد شد

اگر مقدار . [7] استwg ، تابع چگالي احتمالِ نهايي داراي انحراف استانداردي بيشتر از wg در صورت همگرايي و با مقدار دقت ‐٢

wg را افزايش دهيم، دقت سيستم پايين خواهد آمد و اگر مقدار wg را كاهش دهيم، دقت سيستم افزايش خواهد يافت ولي شكل تابع 

  . چگالي احتمال ديرتر و كندتر همگرا و پايدار خواهد شد

  . دهد  پارامتر نشان مي٥٧ را در آموزش مدل ماركف با CARLAاي از عملكرد  نهنمو) ٧(شكل 
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   پارامتر٥٧ در آموزش مدل ماركف با CARLAاي از عملكرد   نمونه‐٧شكل 

  

  اي بين روشهاي سراسري   مقايسه٤‐٦

ر هر كدام از آزمايشها، تعداد تكرارها د. سازي و آموزش مدل پنهان ماركف است در اين بخش هدف ما مقايسه روشهاي سراسري در بهينه

باشد، هر كدام از روشها به دفعات انجام ) Consistent(براي آنكه نتايج مقايسه، يك نتيجة قابل تعميم و سازگار.  تكرار بوده است١٠٠٠٠

يعني .  بار انجام شد٥٠ به اين منظور براي هر روش، آموزش سيستم. اند و شرايط آزمايش براي روشهاي مختلف يكسان بوده است شده

 مجموعة آموزشي مختلف ٥٠ نقطة شروع اوليه و نيز ٥٠ مجموعه آموزشي مختلف، طوري كه ٥٠ نقطة تصادفي براي شروع اوليه و ٥٠

د تا براي تمام روشها يكسان قرار داده ش) Seed(پس از اين مرحله نيز در توليد اعداد تصادفي، بذر اوليه. براي تمام روشها يكسان باشد

پس از اتمام آزمايشها، ميانگين لگاريتم .  تكرار انجام شد١٠٠٠٠هر آزمايش تا تعداد تكرار برابر با . شرايط آزمايش كاملاً مساوي باشد

) متوسط لگاريتم احتمال(متوسط راندمان كارآيي) ٢(جدول .  آزمايش را بعنوان ميانگين كارآيي روش معيار قرار داديم٥٠احتمال بر روي 

  . دهد  به ازاي دو روش را نشان ميرا

  

   آزمايش مختلف٥٠ در CARLA و SA مقايسه راندمان متوسط روشهاي جستجوي سراسري ‐٢جدول 

SA CARLA 
-1259.1 -1250.4 

  

يز كم  و نCARLAدار بودن روش  تواند به دليل حافظه اين مي.  كمتر استCARLA از راندمان SAگردد، راندمان  همانطور كه ملاحظه مي

تواند به دقت و   تكرار نمي١٠٠٠٠ بسيار كند است و در SA تكرار باشد، زيرا روند كاهش دما در ١٠٠٠٠ در SAبودن دقت روش 

  ).به دماهاي پايين برسد(رزولوشن بالايي برسد

 
  گيري  نتيجه‐٧

ميان روشهاي جستجوي سراسري، روش از . در اين مقاله براي آموزش مدل پنهان ماركف، از روشهاي جستجوي سراسري استفاده شد

 SAآزمايشها نشان دادند كه روش مبتني بر .  مبتني بر اتوماتون يادگير با مقدار عملِ پيوسته استفاده شدندCARLA و روش SAمبتني بر 

حاليكه  يك روش بدون حافظه است، در SAاين تفاوت بدان دليل است كه روش .  استCARLAتري نسبت به  داراي كارايي پائين

  .باشد  داراي رزولوشن بيشتري براي تعيين دقيق پارامترها ميSAدار بوده و نيز نسبت به   يك روش حافظهCARLAروش 
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