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مورد اسـتفاده قـرار گرفتـه       يادگيري ماشين   مختلف   دسته بندي كننده در كاربرد هاي        يك   شبكه هاي بيزي به عنوان      : چكيده
 بر اساس مثـال هـاي آموزشـي دردسـترس مـي         ي بيزي بهينه   هاشبكه   ، آموزش   شبكه هاي بيزي   مهم در    ي از مسايل     يك .اند

 شـبكه مـي     ساختارش مقادير احتمالي موجود در جداول احتمال شرطي و نيز آموزش             آموزش شبكه هاي بيزي شامل آموز      .باشد
ي يادگير براي آموزش جداول احتمال شرطي شبكه هاي بيـزي           هايك روش مرحله به مرحله  مبتني بر اتوماتا         مقاله در اين    .باشد

 دقـت دسـته     د مثال هاي آموزشي كمتري داراي     پيشنهادي با تعدا   نشان مي دهند كه الگوريتم        آزمايشها   نتايج. ميگردد پيشنهاد
  .باشد  ميبرآورد امكان بيشينه  مانندبندي مشابه با الگوريتم هاي كلاسيك 
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Abstract: Bayesian networks have been extensively used as classifiers in different machine learning 
applications. A major challenge in Bayesian classifiers is the training of optimal Bayesian networks 
based on existing training samples. Training Bayesian networks consists of training probability values in 
conditional probability tables, and also training the network graph. In this paper an iterative learning 
automata-based method for training of conditional probability tables is proposed. The results of 
experimentations indicate that the proposed algorithm reaches the same classification accuracy of 
classical algorithms like maximum likelihood estimation, with much less number of training samples. 
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  مقدمه - 1

شبكه هاي بيزي مدل هاي گرافيكي براي بيان يك توزيع احتمالي توام بر روي مجموعه اي از متغيـر هـاي تـصادفي هـستند                             
يكي از مهم ترين چالش هـا در ارتبـاط بـا دسـته     . از شبكه هاي بيزي بار ها به عنوان دسته بندي كننده استفاده شده است        . [4]

وقتـي مقـدار    (در حالت كاملاً مشاهده پذير      . بكه بر مبناي مثال هاي آموزشي موجود مي باشد        بندي كننده هاي بيزي، آموزش ش     
 براي آموزش پارامتر هاي شبكه استفاده       1از الگوريتم برآورد امكان بيشينه    ) كليه متغير ها در تمام مثال هاي آموزشي معلوم است         

خداد وقايع مختلف در مثال هاي آموزشـي اسـت، نتـايج نـسبتاً              اين الگوريتم كه مبناي آن شمردن فركانس ر       . [9][4]مي گردد   

                                                 
1 Maximum likelihood estimation (MLE) 
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 مي باشد كه فـرض مـي كنـد          2مبناي اين الگوريتم فرض انجام شده در دسته بندي كننده بيزي ساده           . خوبي را نيز ارائه مي كند     
 بـراي   3نه سازي انتظار  در حالت تاحدودي مشاهده پذير، از تكنيك بيشي       . [8]كليه متغير هاي تصادفي از يكديگر مستقل هستند         

در اين روش از الگـوريتمي چـون        . [4]برآورد جداول احتمال شرطي استفاده مي شود كه يك روش مبتني بر باز خورد مي باشد                 
MLE              براي برآورد استفاده ميشود و مقادير نامعلوم در مثال ها بر مبناي وضعيت شبكه و ميزان نزديكي آن بـه توزيـع احتمـالي 

 عموماً در برآورد توزيع احتمالي موجود       MLEنكه الگوريتم   يبا وجود ا   .[10]مثال هاي آموزشي، استنتاج مي گردد       توام حاكم بر    
براي مثال هنگامي كه در مثال هاي آموزشي نويز وجود          . در مثال هاي آموزشي خوب عمل مي كند، داراي اشكالاتي نيز مي باشد            

توزيع احتمالي مطلوب نيازمند در اختيار داشتن مثـال هـاي آموزشـي نـسبتاً زيـادي      داشته باشد، اين الگوريتم براي همگرائي به        
  .ل به روز رساني با مثال هاي جديد نيز نمي باشدب همچنين شبكه بيزي آموزش داده شده، پس از مرحله آموزش قا.است
كار مي  محيط  اشد و بر اساس بازخورد      يادگير يك مدل يادگيري تقويتي براي بدست آوردن سياست بهينه مي ب           اتوماتاهاي        

.  عنوان يك مدل غير قطعي براي جستجوي پارامتر هاي مدل هاي محاسباتي استفاده شـده اسـت          توماتا هاي يادگير به   ااز  . كنند
يي از   مثال هـا   [3]، و تنظيم كننده پارامتر هاي ماژول بينايي         [7]، به عنوان دسته بندي كننده     [11]استفاده در بهينه ساز توابع    

يك روش مرحله به مرحله  مبتني بر اتوماتاهاي يادگير براي آموزش جداول احتمال شـرطي                 مقالهدر اين   . اين كاربرد ها هستند   
نتايج آزمايشها  نشان مي دهند كه الگوريتم پيشنهادي با تعداد مثال هاي آموزشـي كمتـري                 . شبكه هاي بيزي پيشنهاد ميگردد    

عمـل    در الگـوريتم پيـشنهادي      . مي باشـد   مانند  برآورد امكان بيشينه    با الگوريتم هاي كلاسيك     داراي دقت دسته بندي مشابه      
در الگـوريتم    در حاليكه    آموزش و تست به صورت همزمان پيش مي رود و پس از آموزش با هر مثال شبكه آماده تست مي باشد                    

MLE             البتـه بايـستي ذكـر شـود در         .  بندي كننده استفاده كـرد      بايد فاز آموزش پايان يابد تا بتوان از شبكه به عنوان يك دسته
 عـلاوه   .ندده شده باشبراي بدست آوردن نتيجه مناسب بايد تعداد قابل قبولي از مثال ها توسط شبكه مشاه  الگوريتم پيشنهادي   

 در حاليكـه در     دنميـشو  عمل به روز رساني احتمالات در جـداول انجـام          به ازاي هر مثال آموزشي       پيشنهادي در الگوريتم بر اين   
در  الگـوريتم پيـشنهادي    و نتيجتـاً  مثال هاي آموزشـي پيمـايش شـوند        يه به ازاي هر سطر از هر جدول بايد كل         MLEالگوريتم  

  . داراي پيچيدگي زماني كمتري ميباشدMLEمقايسه با الگوريتم 
 3در بخـش    .  اختـصار شـرح داده ميـشود        بـه   شبكه هـاي بيـزي      2بخش  در  . ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي شده است          

نتايج پيـاده سـازي      5در بخش    . معرفي مي گردد   پيشنهاديروش آموزش    4در بخش   سپس  . توماتاهاي يادگير معرفي مي شوند    ا
  .ميباشدنتيجه گيري  6بخش و آورده شده 

  

  شبكه هاي بيزي -2
 يـك   و نيـز  متغيرها را با تعريف يك سري اسـتقلال احتمـالي            توزيع احتمالي حاكم بر مجموعه اي از         4يك شبكه باور بيزي          

به بيان ديگر يك شبكه باور بيزي يك توزيع احتمال تـوام بـر روي مجموعـه اي از                   . [4] سري احتمالات شرطي توصيف مي كند     
گراف، و پـارامتر  ) اختارس(توپولوژي : براي توصيف يك شبكه بيزي بايد دو مورد را فراهم آوريم      . [2] متغير ها را تعريف مي كند     

لي توام حـاكم بـر متغيـر        با داشتن اين دو مورد مي توان توزيع احتما        .  جدوال احتمال شرطي مربوط به تمام متغير ها         يا همان  ها
به بيان ساده مي توان گفت كه اين توزيع احتمال توام، برابر با حاصلضرب احتمال شرطي هر متغير بـه                    . هاي شبكه را نمايش داد    

  :اين رابطه به صورت زير تعريف مي شود.  متغير هاي والد بلافصل اش مي باشدشرط
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2 Naïve bayes classifier 
3 Expectation maximization 
4 Bayesian belief network 
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 براي ساخت شبكه هاي بيزي مطرح است، يادگيري هر دوي اين موارد بـر اسـاس مجموعـه مثـال هـاي                       مساله اي كه معمولاً       
ر شبكه معلوم بوده و فقط نياز به يادگيري جداول احتمالي باشـد و يـا اينكـه                  مساله يادگيري بسته به اينكه ساختا     . آموزشي است 

 و يا تا    5  قابل مشاهده  همچنين داده هاي آموزشي ممكن است كاملاً      . ساختار شبكه نيز نا معلوم باشد، ابعاد مختلفي پيدا مي كند          
  .ال آموزشي مقادير تمام ويژگي ها معلوم باشندقابل مشاهده بودن بدان معناست كه براي هر مث.  باشند6حدودي قابل مشاهده

  
   برآورد امكان بيشينه-2-1

ساده ترين حالت آموزش پارامتر هاي شبكه وقتي است كه ساختار شبكه مشخص بوده و كليه متغير ها كاملاً مـشاهده پـذير                            
پـارامتر هـاي جـداول احتمـال        ) MLE (7در اين حالت فرض مي شود كه هدف يادگيري پيدا كردن برآورد امكان بيشينه             . باشند

اين بدان معناست كه مقاديري را براي اين پارامتر هـا انتخـاب كنـيم كـه امكـان داده هـاي                      . ها مي باشد  متغيرشرطي هر يك از     
 مقــدار نرمــاليزه شــده امكــان لگــاريتمي، بــراي مجموعــه آموزشــي .  نمونــه هــستند را بيــشينه كنــدMآموزشــي كــه شــامل 

},,{ 21 MDDDD K=يك جمع بر روي تمام نود ها به صورت زير مي باشد:  
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)(كه   iXPa    مجموعه والدين نودiXبر اسـاس سـاختار گـراف        8مشاهده مي شود كه تابع امتياز دهي امكان لگاريتمي        . هستند 

با اين فرض كه نود ها، (توان ميزان تاثير امكان لگاريتمي براي هر نود را به صورت جداگانه بيشينه كرد      تجزيه شده و بنابراين مي      
  ).متغير هاي مستقلي در نظرگرفته شوند

 همانطور كه مشخص است، اين رابطه با فرض استقلال شرطي همه متغير ها، يك مقدار امكان محاسبه مـي كنـد كـه دقيقـاً                             
 .اين روش، برآورد امكان بيشينه نام دارد. [8] صورت مي گيردساده  كه در مورد دسته بندي كننده هاي بيزي مشابه چيزي است 

عـلاوه بـر ايـن از       . برآورد امكان بيشينه روشي مبتني بر شمردن فركانس وقوع رخداد هاي مختلف در مثال هاي آموزشـي اسـت                  
 از آن دو فرآينـد مـستقل        9 بنا براين اولاً فرآيند آموزش شبكه و پرسش        .فرض احتمال شرطي كليه متغير ها نيز استفاده مي كند         

روش آمـوزش    .ل قبول بايد تعداد مثال هاي آموزشي زيادي وجود داشته باشند          باز طرفي براي بدست آوردن نتايج قا      . خواهند بود 
  .مرتفع نمايديص را  كند اين نقاي شرح داده مي شود، سعي ممقاله  اينكه در اتوماتاهاي يادگيرمبتني بر 

  
   دسته بندي كننده هاي بيزي2-2

),,,(اگر فرض كنيم هر مثال آموزشي يك بردار از خصيصه هاي                  121 CXXX v−K  ،هدف دسته بنـدي پـيش بينـي        باشد
),,(  با دانستن c = xvصحيح يك مقدار از متغير كلاس  121 −vxxx Kدرصـد پـيش   ( بندي اگر معيار ارزيابي دقت دسته. است

),,(باشــد، پــيش بينــي بهينــه بــراي ) بينــي هــاي صــحيح بــر روي مثــال هــاي آزمايــشي 121 −vxxx K كلاســي اســت كــه 
),,|( 121 −vxxxcP K    اگر يك شبكه بيزي براي    .  را بيشينه مي كند),,,( 121 Cxxx v−K        داشته باشيم اين احتمالات را مـي 

 دسته بندي كننده بيزي ساده يـك شـبكه بيـزي اسـت كـه در آن متغيـر                    مثالبه طور   . وي آن محاسبه كرد   توان با استنتاج بر ر    
يـك اشـتقاق از     )[13]( فريـدمن    TANالگوريتم  . كلاس والدي ندارد و هر متغير ديگر متغير كلاس را به عنوان تنها والدش دارد              

 بهتـر ايـن دسـته بنـدي     1 شـكل  .يگر علاوه بر متغير كـلاس دارد است كه در آن هر متغير يك والد د  ) [14](الگوريتم چو و ليو     
  .كننده ها را نشان مي دهد

                                                 
5 Fully observable 
6 Partially observable 
7 Maximum likelihood estimate 
8 log-likelihood 
9 Querying 
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شبكه د، مهم است كه پارامتر ها به نحوي برآورد شوند كه پس از اينكه ساختار شبكه بيزي دسته بندي كننده مشخص ش     
  .بتواند بهترين برآورد را براي مقدار متغير كلاس در مثال هاي آزمايشي ارائه دهد

  

 اتوماتاهاي يادگير - 3

ك محـيط   هر عمل انتخـاب شـده توسـط ي ـ        . تواند تعدادي متناهي عمل را انجام دهد       اتوماتاي يادگير، ماشيني است كه مي            
 اين پاسخ در انتخـاب      شود و اتوماتا از   شود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده مي             احتمالي ارزيابي مي  

بهتـرين  .  عمل را انتخـاب كنـد      هدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود، بهترين             . گيردثير مي عمل بعدي تا  
  .[6] است كه احتمال دريافت پاداش از محيط را به حداكثر برساندعمل، عملي

},,{تـايي تـوان توسـط سـه     محيط را مـي    cE βα≡        نـشان داد كـه در آن},...,,{ 21 rαααα  ,هـا مجموعـه ورودي  ≡
},...,,{ 21 mββββ },,...,{هـــا ومجموعـــه خروجـــي≡ 21 rcccc . باشـــد مـــيهـــاي جريمـــه مجموعـــه احتمـــال≡

11در چنين محيطي. است  P  دو عضوي باشد، محيط از نوعايمجموعهβاههرگ =β    02بـه عنـوان جريمـه و =β   بـه عنـوان
 [0,1] در فاصـله  تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدودميQ، )(nβدر محيط از نوع . شودپاداش در نظر گرفته مي

αاحتمـال اينكـه عمـل     ic. است [0,1]متغير تصادفي در فاصله     S،)(nβو در محيط از نوع      را اختيار كند     i  نتيجـه نـامطلوب 
در محيط غيرايستا ايـن مقـادير در طـي زمـان            كه    آن د، حال نمانبدون تغيير مي  ciمقادير،  در محيط ايستا  . باشدداشته باشد مي  

  .كنند تغيير مي
  
  )VSLA( اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير -3-1

},,,{توان توسط چهارتايياتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير كه در اين مقاله از آنها استفاده شده است را مي        Tpβα  نـشان 
}داد كـــــه }rαααα ,...,, ــا،مجموعـــــه عمـــــل≡21 } هـــــاي اتوماتـــ }rββββ ,...,, هـــــاي مجموعـــــه ورودي≡21
ــا، },..,{اتوماتـ 1 rppp ــل  ≡ ــك از عمـ ــاب هريـ ــال انتخـ ــردار احتمـ ــا وبـ ــي  T هـ ــادگيري مـ ــوريتم يـ ــدالگـ ــه باشـ  كـ
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)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ .  مجموعه احتالات عمل هـا       بر مبناي . ماتا به صورت زير عمل مي كند      وتااين p  ،ماتـا يـك    وتا
ماتا مجموعه وتاپس از دريافت سيگنال تقويتي از محيط، .  را به طور اتفاقي انتخاب كرده و آن را به محيط اعمال مي كند            iαعمل  

 رسـاني مـي     بـه روز  ) 2-3(و براي پاسخ هاي نامطلوب با رابطه        ) 1-3(احتمالا ت عمل هايش را براي پاسخ هاي مطلوب با رابطه            
  :كند

  
))(1()()1( npanpnp iii −⋅+=+  

ijjnpanp jj ≠∀⋅−=+ )()1()1(  )3-1(
 

)()1()1( npbnp ii ⋅−=+  

ijjnpb
r

bnp jj ≠∀⋅−+
−

=+ )()1(
1

)1( )3-2(
  

جريمـه  - باشد الگوريتم يـادگيري پـاداش  a = bهرگاه .  به ترتيب پارامترهاي پاداش و جريمه هستندb و aدر اين دو رابطه      
 12هيچ كار خطـي - پاداشb = 0، و براي LRξP يا 11جريمه خفيف خطي- پاداشa << b ناميده مي شود، براي LR-P يا 10خطي

  .گفته مي شود LR-Iيا 
 ايـن اسـت كـه بـردار         LA ويژگـي ايـن      .نيز ناميده شده است   ) FALA (13 با مجموعه عمل محدود    LA با نام    LAاين نوع        

  . در آن كار مي كند مجموعه حالات در نظر گرفته نمي شودLAي محيطي كه  بوده و براLAاحتمالات بيانگر حالت داخلي 
  
  )GLA (14تعميم يافتهاتوماتاهاي يادگير  -3-2

در مـسائل يـادگيري تقـويتي انجمنـي         .  با تعريف متفاوت نياز اسـت      LAبه يك    15براي حل مساله يادگيري تقويتي انجمني          
، يك بردار از مقادير ويژگي هاي يـك نمونـه   LAاين مسائل در هر مرحله كاري در  . هدف حل يك مساله تشخيص الگو مي باشد       

  . نيز ناميده مي شود16اين بردار از ويژگي ها بردار زمينه.  مطرح استLAاز توزيع مورد نظر نيز به عنوان ورودي 
ه مي دهـد بـردار زمينـه بـه           به نحوي تغيير يافته كه اجاز      LA ساختار   GLAدر  .  است GLAيك راه حل اين مسائل استفاده از      

  :تعريف مي شودزير   به صورت چند تاييGLAيك . عنوان ورودي به آن اعمال شود
)3-2(  GLA ≡ <X, α, β, U, g, T> 
  

از خروجي ها يـا اعمـال       ) متناهي( مجموعه α.  باشند GLA مجموعه كليه بردار هاي زمينه است كه مي توانند ورودي            Xكه       
LA است  .β  در نظر گرفته مي شود     [0,1]كه معمولاً در بازه     (قاديري است كه سيگنال تقويتي مي تواند اختيار كند         مجموعه م  .(

g     و  .  تابع توليد كننده احتمالات استU         حالت داخلي است كه يك بردار از اعداد حقيقي مي باشد .T الگوريتم يادگيري است كه 
Uاگر مجموعه اعمال  . را به روز رساني مي كندGLA، α={ α1, …, αr} باشد، احتمال اعمال GLA   به صورت زيـر محاسـبه 

  :خواهند شد
)3-3(  Prob[a(k) = αi | u, x] = g(x, αi, u) 
  

                                                 
10 Linear Reward-Penalty 
11 Linear Reward epsilon Penalty 
12 Linear Reward Inaction 
13 Finite action-set learning automata 
14 Generalized learning automata 
15 Associative reinforcement learning 
16 Context vector 
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 داراي  g تـابع    . براي محاسبه احتمال اعمال اسـتفاده مـي شـود          gمشاهده مي شود كه به جاي وجود بردار احتمالات، از تابع                 
   :شرايط زير مي باشد

)3-4(  g(x, αi, u) >= 0  , ∀ αi, u , x    

∑
=

r

i 1
 g(x, αi, u) = 1 , ∀ u , x 

  
 و عمل انتخـاب     β(k)، سيگنال تقويتي    u(k) و   x(k) را بر مبناي مقادير فعلي       u(k) مقدار   T، الگوريتم يادگيري    kدر هر مرحله    

  . استGLA ويژگي اصلي x(k)وابستگي اين به روز رساني به بردار زمينه . ، به روز رساني مي كندGLA a(k)شده توسط 
بنا براين با داشتن يك بردار حالت       .  اين است كه بتوان مسائل يادگيري تقويتي انجمني را مستقيماً حل كرد            GLAانگيزه تعريف   

بـه بـردار زمينـه      ) و معمولاً اينگونه اسـت كـه      ( انتخاب مي كند مي توانند        با آنها اعمال متفاوتي را     GLA، احتمالاتي كه    uثابت  
 ايـن  . وابـسته اسـت  x و هم به بردار زمينه u هم به بردار حالت GLAبه همين خاطر است كه تابع توليد احتمال    . وابسته باشند 

  .دار زمينه ورودي نيز بستگي دارد به برLA است كه انتخاب عمل بعدي در آن علاوه بر حالت داخلي GLAمهم ترين ويژگي 
  
  پيشنهاديروش آموزش  -4

شامل آموزش مقادير  كه آموزش شبكه هاي بيزي  براي ي يادگيرها اتوماتامبتني برمرحله به مرحله  روش در اين بخش يك      
ارامتر ها را از يك توزيع اين مدل سعي خواهد كرد مقدار پ.  پيشنهاد ميگردداحتمالي موجود در جداول احتمال شرطي مي باشد

يكنواخت شروع كرده و با ديدن هر يك از مثال هاي آموزشي توزيع پارامتر ها را به توزيع حاكم بر مجموعه مثال هاي پردازش 
  .شده نزديك تر كند

  :با ويژگي هاي زير طراحي شده است) GLA(تعميم يافته براي اين منظور يك اتوماتاي يادگير 
 . يك عمل در نظر گرفته شده است،متغير كلاس مذكور به ازاي هر يك از مقادير LA  در:)LA )αاعمال  
به .  دريافت بازخورد از محيط، بر اساس بررسي هر يك از مثال هاي آموزشي صورت مي گيرد:)β( محاسبه بازخورد 

متغير كلاس از روي انتخاب شده و سپس مقدار واقعي ) يك مقدار براي متغير كلاس(اين صورت كه ابتدا يك عمل 
در صورت يكسان بودن اين دو مقدار به عمل انتخاب شده پاداش تعلق گرفته و در غير . مثال آموزشي دريافت مي گردد

 .اين صورت اين عمل جريمه مي شود
 مقادير احتمالي مربوط به هر عمـل  GLA گفته شد، در 3همان طور كه در بخش     : )g(  احتمالات  توليد كننده تابع   

و حالت داخلي شبكه بيزي، تابع توليـد كننـده          صورت ايستا در بردار موجود نمي باشند، بلكه براي هرمثال آموزشي            به  
 cjهر عمل   توليد شده براي    احتمال   Siبراي مثال آموزشي    .  را محاسبه خواهد كرد    LAاحتمال هر عمل    مقدار  احتمال  

 امين ويژگي در مثال     n برابر با مقدار     ani . قابل محاسبه است    مي باشد كه از روي شبكه      P(cj|a1i,a2i,…,ani)برابر با   
iام است . 
 هاي معمول كه انتخاب عمل بعدي تنها بر اساس مقادير موجود در              VSLAاتوماتهاي يادگير    بر خلاف    :انتخاب عمل  

هده شده نيز مي     انتخاب عمل بعدي بسته به مثال آموزشي مشا        GLAبردار احتمالات عمل ها انجام مي گيرد، در اين          
 .همان طور كه گفته شد، اين وابستگي در محاسبه مقادير بردار احتمالات به صورت پويا نهفته است. باشد

در واقع همان مقادير موجـود در جـداول   ) GLA )Uهمانطور كه گفته شد، بردار حالات داخلي اين   :پاداش و جريمه   
اعمـال  راي  ب.  مثال هاي آموزشي است كه به شبكه ارائه مي شود           مجموعه Xبردار زمينه   . احتمال شرطي نود ها هستند    

 .  را به روز ساني مي كندU لازم است كه Tبه يك تابع به روز رساني پاداش و جريمه به شبكه، 
همان طور كه گفته شـد، دسـته        . استفاده شده است  ) LR-P(پاداش و جريمه خطي     مشابه  از يك روش     براي اين منظور  
اي يك مثال توسط شبكه، در صورت انطباق آن با مقدار واقعي در مثال آموزشي شامل پاداش و در غيـر                     انتخاب شده بر  

حاصلـضرب مقـادير   ) هـر عمـل  (از آنجا كه احتمال محاسبه شده براي هر كـلاس          . اين صورت شامل جريمه خواهد شد     
هـر  . ال پاداش و جريمه سهيم هـستند      مربوطه در هر جدول احتمال شرطي هر متغير است، لذا كليه اين مقادير در اعم              



 ٧

سطر از جدول احتمال شرطي هر نود معادل يك بردار احتمالي است و مي توان مقادير احتمـالات موجـود در آن را بـا                         
 :روابط پاداش و جريمه به صورت زير است. رابطه مشابه با آتوماتا هاي خطي به روز رساني كرد

 
)پاداش(  ))(1()()1( npanpnp ikikik −⋅+=+  

ijjnpanp jkjk ≠∀⋅−=+ )()1()1(  
)4-1(  

)جريمه(  )()1()1( npbnp ikik ⋅−=+  

ijjnpb
r

bnp jk
k
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−

=+ )()1(
1

)1(  

 
.  ام ستوني است كه احتمال از آن استخراج شده است          iستون  .  ام سطر مربوطه در جدول احتمال شرطي هر نود است          kسطر       

 پـارامتر   b و   a. اسـت نشان داده شـده      rkوجود در هر جدول با      تعداد ستون هاي م   .  نشان داده شده اند    jساير ستون ها با انديس      
بيشتر باشد همگرائي سـريع تـر   اين پارامتر ها هرچه مقدار . تنظيم بين صفر و يك استهاي يادگيري هستند كه مقدار آنها قابل        

 الگـوريتم اجـراي روش   2 شـكل  .نـد  در نظـر گرفتـه شـده ا   1نزديـك بـه   ادير  در آزمايشات اين مق ـ.بوده اما دقت آن كمتر است 
  .پيشنهادي را نشان مي دهد

  
 انـديس سـطر     k انديس نـود و      n را نسبت بده كه      rn,k/1 به هر مقدار احتمالي موجود در كليه جداول مقدار           -1

  .)شروع از توزيع يكنواخت ( استnمربوطه در جدول نود 
 انجام بده كليه مراحل زير را Sdمثال آموزشي اي هر بر -2

   متغير كلاس از c هر مقدار براي -2-1
  در شبكه Xnبراي هر نود  -2-1-1

ــطر  -2-1-1-1 ــتون kس ــاب   از i و س ــود را بي ــر ن ــدول ه ــال  ج ــه احتم  ك
Pv(n)=P(v(n)|v(Parents(n))     بايد از آن استخراج شود. v(n)=xn   مقـدار 

  .   استSd در مثال آموزشي Xnمتغير 
 و بـه عنـوان احتمـال        كردها در هم ضرب     ربدست آمده از كليه نود ها       احتمالات   -2-1-2

  .در نظر بگير P(c|x1 ,…, xv-1)كلاس 
 .كلاسي كه بيشترين احتمال براي آن محاسبه شده را به عنوان حدس دسته بندي ارائه كن -2-2
 .حدس دسته بندي را با مقدار واقعي كلاس در مثال آموزشي مقايسه كن -2-3

ساس رابطه پـاداش، كليـه احتمـالات در سـطر هـاي             اگر دو مقدار برابر است بر ا       -2-3-1
بـا رابطـه   در غيـر ايـن صـورت احتمـالات را     . مربوطه را با رابطه پاداش به روز رساني كـن   

  .به روز رساني كنجريمه 
  الگوريتم روش پيشنهادي  2شكل 

  

  آزمايشها نتايج  -5
  اسـتفاده شـده اسـت   UCIدانـشگاه  يادگيري ماشين ز پايگاه  ا  كلاسيك مجموعه داده  5  ارزيابي الگوريتم پيشنهادي از      براي     

  . مختصري از اين مجموعه داده ها آورده شده استرحش 1 دولدر ج. [12]
   مجموعه داده هاي استفاده شده و خصوصيات هر يك1 جدول

  تعداد كلاس ها  تعداد مثال ها  تعداد ويژگي ها  كاربرد  مجموعه داده

adult 
ــزان   ــي ميـ ــيش بينـ پـ

 افراد بـر اسـاس      دستمزد
  ساير اطلاعات آنها

15  32561  2  

iris      3  150  4تشخيص سه تيره از يك  



 ٨

ــر اســاس   گيــاه خــاص ب
   آنهاي هايژگيو

mushroom 
 يـا غيـر     يتشخيص سـم  

سمي بودن قـارچ هـا بـر     
  اساس ويژگي هاي آنها

22  8124  2  

wine 
تشخيص ميزان تركيبات   
ــيدني  ــف در نوشـ مختلـ

  هاي الكل دار
13  178  3  

cancer  
تشخيص ابتلا به سرطان    
سينه بـر اسـاس ويژگـي       

  هاي نمونه ها
32  569  2  

  
 بر روي مثـال هـا انجـام         17عمل گسسته سازي   مجموعه داده هايي كه داراي متغير هاي عددي پيوسته بوده اند،             بر روي  ابتدا     

 الگـوريتم  نتـايج ، ايـن سـاختار    گـرفتن    ثابت در نظر  و با    آماده شده    TAN18ساختار آموزش داده شده طبق الگوريتم        .شده است 
هـاي يـادگير از   ابـراي بـروز رسـاني بـردار احتمـالات اتومات     .  با الگـوريتم پيـشنهادي مقايـسه شـده اسـت         MLEآموزش پارامتر   

 بـراي   )(LA Based و الگـوريتم پيـشنهادي  MLEنمـودار يـادگيري   . استفاده شـده اسـت   LR-I و LR-Pالگوريتمهاي يادگير  
 LR-I و زمانيكـه از الگـوريتم يـادگير            3 در شـكل      استفاده ميكند  LR-P هاي مختلف  زمانيكه از الگوريتم يادگير           مجموعه داده 

  .  آمده است4استفاده ميكند در شكل 
همان طور كه مشاهده مي شود، الگوريتم پيشنهاد شده براي برخي مجموعه داده ها نتيجه چندان خوبي ارائه نداده است، امـا                          
بـا الگـوريتم هـاي    در مقايسه نتايج بدست آمده از دو آزمايش با به روز رساني احتمـالات   . ي برخي ديگر نتايج قابل قبول است      برا

LR-P   و LR-I           مي توان گفت كه به روز رساني با روابط LR-P  صـورت  بـا سـرعت بيـشتري    همگرائي به توزيـع  باعث مي شود  تنها
گرچه تعـداد مثـال هـاي آموزشـي          ،Adult  مجموعه داده  داراي نويز بالايي هستند مانند    در مورد مجموعه داده هايي كه         .گيرد

الگوريتم پيشنهاد شده نتـايج دسـته بنـدي چنـدان           چه   و   MLEزيادي در دسترس است، اما مشاهده مي شود كه چه الگوريتم            
ثال هاي آموزشي كم نيز نتيجه بهتـري ارائـه          همچنين در مورد اين مجموعه داده الگوريتم پيشنهاد شده با تعداد م           . خوبي ندارند 
  . نكرده است

بنا به تعريف، وجود نويز در يك مثال آموزشي به اين معناست كه مقادير موجود در متغير هاي اين مثال از تابع حاكم بر كليه      
عي از مقادير سـاير متغيـر هـا در      در مسائل تشخيص الگو، اصولاٌ مقدار متغير كلاس تاب        . [2] مثال هاي آموزشي پيروي نمي كنند     

در مـورد مجموعـه داده        .يك مثال داراي نويز از اين خصيـصه پيـروي نمـي كنـد             . كليه مثال هاي آموزشي و آزمايشي مي باشد       
Mushroom               به علت وجود نويز بسيار كم، با تعداد مثال هاي كم نيز الگوريتم MLE           دقت خوبي نشان مـي دهـد و الگـوريتم 
اما در مورد سـه مجموعـه داده ديگـر مـي تـوان               .برتري خود را در زمينه تعداد مثال هاي آموزشي نشان نمي دهد           پيشنهاد شده   

در . همگرائي سريع الگوريتم پيشنهاد شده به دقت دسته بندي نهايي را با تعداد مثال هاي آموزشي كم، به وضـوح مـشاهده كـرد         
 الگـوريتم   ،بـا داشـتن كليـه مثـال هـا          محسوس نيست، امـا در نهايـت،          چندان  گرچه اين همگرائي   Cancerمورد مجموعه داده    

داراي مثـال هـا    كم و مثال هاي آموزشيتعداد نتيجه اينكه وقتي      . عمل كرده است   MLEپيشنهاد شده اندكي بهتر از الگوريتم       
شتن مثال هـاي كمتـر بـه دقـت     ، با داMLE، الگوريتم پيشنهاد شده مي تواند در قياس با الگوريتم كلاسيك نويز متوسط باشند  

  .دسته بندي مشابه دست يابد
  

  

                                                 
17 Discretization 
18 Tree Augmented Naïve Bayes 
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  نتيجه گيري -6

 .گرديـد  پيشنهادزي  يگير براي آموزش جداول احتمال شرطي در شبكه هاي ب         اتاي ياد م يك روش مبتني بر اتو     مقالهدر اين          
 شـده بـا دقـت       پيـشنهاد دقت دسته بندي الگوريتم     .  استفاده گرديد   مجموعه داده مختلف   5 شده از    پيشنهادتست الگوريتم   براي  

 در نهايـت    .ربوطـه ترسـيم شـد     ، براي تعداد متفاوت مثال هاي آموزشي بررسي و منحني يادگيري م           MLEدسته بندي الگوريتم    
 شـده   پيشنهادي مجموعه داده مربوطه مقدار متوسطي باشد، الگوريتم         شنتايج نشان دادند كه هرگاه مقدار نويز در مثال هاي آموز          

 بـه عـلاوه   .مـشابه دسـت يابـد   دقـت دسـته بنـدي    به ، با داشتن مثال هاي كمتر   MLEمي تواند در قياس با الگوريتم كلاسيك        
 داشته و در اين الگوريتم مراحل آمـوزش و تـست شـبكه              MLE زماني كمتري نسبت به الگوريتم       پيچيدگييشنهادي  الگوريتم پ 

  . مي توانند به صورت همزمان انجام شوند
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