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كننده در كـاربرد   يبه عنوان  يك دسته بند يزيب يشبكه ها :چكيده

كـي از  ي. مختلف يادگيري ماشين مورد اسـتفاده قـرار گرفتـه انـد      يها
، آموزش  شبكه ها ي بيزي بهينه  بـر  يزيب يمسايل  مهم در  شبكه ها

 يآمـوزش شـبكه هـا   . باشـد  يدردسترس م ـ يآموزش ياساس مثال ها
و  يموجود در جداول احتمال شرط ير احتماليشامل آموزش مقاد يزيب
ك روش مرحلـه بـه   ي ـ مقالهن يدر ا. باشد يز آموزش ساختار شبكه مين

 ياول احتمال شرطآموزش جد ير برايادگي يبر اتوماتاها يمرحله  مبتن
دهنـد كـه    يج آزمايشها  نشان مينتا. پيشنهاد ميگردد يزيب يشبكه ها

داراي دقـت   يكمتـر  يآموزش ـ يتم پيشنهادي با تعداد مثـال هـا  يالگور
نه يشيك مانند  برآورد امكان بيكلاس يتم هايمشابه با الگور يدسته بند
  .مي باشد

  ريادگي ياتاها، آموزش،  اتوم يزيب يشبكه ها :كليدي واژه هاي

  مقدمه -1

توام  يع احتماليك توزيان يب يبرا يكيگراف يمدل ها يزيب يشبكه ها
 ياز شـبكه هـا  . [4]هسـتند   يتصادف ير هاياز متغ يمجموعه ا يبر رو

از مهم  يكي. كننده استفاده شده است يبار ها به عنوان دسته بند يزيب
، آمـوزش  يزي ـب يكننـده هـا   ين چالش ها در ارتباط با دسته بنـد يتر

در حالـت كـاملاً   . باشـد  يموجود م ـ يآموزش يمثال ها يشبكه بر مبنا
 يآموزش ـ ير ها در تمام مثـال هـا  يه متغيمقدار كل يوقت(ر يمشاهده پذ
 يآموزش پارامتر ها يبرا 1نهيشيتم برآورد امكان بياز الگور) معلوم است

دن آن شـمر  يتم كـه مبنـا  ين الگوريا. [9][4]گردد  يشبكه استفاده م
ج نسـبتاً  ياست، نتـا  يآموزش يع مختلف در مثال هايفركانس رخداد وقا

تم فـرض انجـام شـده در    ين الگـور ي ـا يمبنا. كند يز ارائه ميرا ن يخوب
ر ي ـه متغيكند كل يباشد كه فرض م يم 2ساده يزيكننده ب يدسته بند

 يدر حالــت تاحــدود. [8]گر مســتقل هســتند يكــدياز  يتصــادف يهــا
بـرآورد جـداول    يبـرا  3انتظـار  ينه سـاز يش ـيك بيتكن ر، ازيمشاهده پذ

 يبر باز خـورد م ـ  يك روش مبتنيشود كه  ياستفاده م ياحتمال شرط
بـرآورد اسـتفاده    يبرا MLEچون  يتمين روش از الگوريدر ا. [4]باشد 

زان ي ـت شـبكه و م يوضـع  ير نامعلوم در مثال ها بر مبنـا يشود و مقاديم
، استنتاج يآموزش يام حاكم بر مثال هاتو يع احتماليآن به توز يكينزد
ع ي ـعموماً در بـرآورد توز  MLEتم ينكه الگوريبا وجود ا. [10]گردد  يم

 يكنـد، دارا  يخـوب عمـل م ـ   يآموزش ـ يموجود در مثال هـا  ياحتمال
 يآموزش ـ يكه در مثـال هـا   يمثال هنگام يبرا. باشد يز مين ياشكالات

 يع احتمـال ي ـبه توز يهمگرائ يتم براين الگوريز وجود داشته باشد، اينو
. است يادينسبتاً ز يآموزش يار داشتن مثال هايازمند در اختيمطلوب ن

آموزش داده شده، پس از مرحله آموزش قابـل بـه    يزين شبكه بيهمچن
  .باشد يز نميد نيجد يبا مثال ها يروز رسان

بدسـت آوردن   يبـرا  يتيتقو يريادگيك مدل ير يادگي ياتوماتاها      
از . كننـد  يباشد و بر اساس بـازخورد محـيط كـار م ـ    ينه ميبه استيس

پارامتر  يجستجو يبرا ير قطعيك مدل غير به عنوان يادگي ياتوماتا ها
نـه سـاز   ياسـتفاده در به . استفاده شده اسـت  يمحاسبات يمدل ها يها

م كننـده پـارامتر   ي، و تنظ ـ[7]كننـده  ي، به عنوان دسته بند[11]توابع
ن مقاله يدر ا. ن كاربرد ها هستندياز ا ييمثال ها [3] يينايماژول ب يها
آمـوزش   ير بـرا يادگي ـ يبر اتوماتاها يك روش مرحله به مرحله  مبتني

ج ينتـا . پيشـنهاد ميگـردد   يزي ـب يشـبكه هـا   يجداول احتمـال شـرط  
 يتم پيشنهادي بـا تعـداد مثـال هـا    يدهند كه الگور يآزمايشها  نشان م

 يتم هـا يمشـابه بـا الگـور    يبنـد داراي دقـت دسـته    يكمتـر  يآموزش
در الگوريتم پيشـنهادي  .  نه مي باشديشيك مانند  برآورد امكان بيكلاس

رود و پس از آمـوزش   يش ميعمل آموزش و تست به صورت همزمان پ
 MLEتم يباشـد در حاليكـه در الگـور    يبا هر مثال شبكه آماده تست م

 يك دسـته بنـد  ي ـوان ابد تا بتوان از شبكه به عنيان يد فاز آموزش پايبا
 يالبته بايستي ذكر شود در الگوريتم پيشنهادي برا. كننده استفاده كرد

از مثـال هـا توسـط     يد تعداد قابل قبـول يجه مناسب بايبدست آوردن نت
 يتم پيشنهادي به ازايعلاوه بر اين در الگور.  شبكه مشاهده شده باشند

داول انجـام  احتمـالات در ج ـ  يعمـل بـه روز رسـان     يهر مثـال آموزش ـ 
هـر سـطر از هـر جـدول      يبه ازا MLEتم يكه در الگوريميشوند در حال

ش شــوند و نتيجتــاً الگــوريتم يمــايپ يآموزشــ يد كليــه مثــال هــايــبا



كمتري  يداراي پيچيدگي زمان MLEتم يپيشنهادي در مقايسه با الگور
  .ميباشد

شـبكه    2در بخـش  . ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي شده است    
ر يادگي ـ ياتوماتاها 3در بخش .  به اختصار شرح داده ميشود يزيب يها

 يم يروش آموزش پيشنهادي معرف 4سپس در بخش . شوند يم يمعرف
 يري ـجه گينت 6آورده شده و بخش  ياده سازيج پينتا 5در بخش . گردد

  .ميباشد

 يزيب يشبكه ها -2

رها را يمتغاز  يحاكم بر مجموعه ا يع احتماليتوز 4يزيك شبكه باور بي
 ياحتمالات شـرط  يك سريز يو ن ياستقلال احتمال يك سريف يبا تعر
ع ي ـك توزي ـ يزي ـك شـبكه بـاور ب  يگر يان ديبه ب. [4]كند  يف ميتوص

.   [2]كنـد   يف م ـي ـر هـا را تعر ياز متغ يمجموعه ا ياحتمال توام بر رو
 يتوپولـوژ : مي ـد دو مورد را فـراهم آور يبا يزيك شبكه بيف يتوص يبرا
مربـوط بـه    يا همان جدوال احتمال شرطيگراف، و پارامتر ها ) اختارس(

تـوام   يع احتمـال ي ـتـوان توز  ين دو مـورد م ـ يبا داشتن ا. ر هايتمام متغ
تـوان گفـت    يان ساده م ـيبه ب. ش داديشبكه را نما ير هايحاكم بر متغ

ر ي ـهر متغ يع احتمال توام، برابر با حاصلضرب احتمال شرطين توزيكه ا
ر ي ـن رابطه به صورت زيا. باشد يوالد بلافصل اش م ير هايمتغ به شرط

  :شود يف ميتعر
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مطـرح اسـت،    يزي ـب يساخت شبكه هـا  يكه معمولاً برا يمساله ا     
. است يآموزش ين موارد بر اساس مجموعه مثال هايا يهر دو يريادگي

از بـه  ي ـبكه معلوم بوده و فقط ننكه ساختار شيبسته به ا يريادگيمساله 
ز نـا معلـوم   ي ـنكه ساختار شـبكه ن يا ايباشد و  يجداول احتمال يريادگي

ممكـن   يآموزش ـ ين داده هـا يهمچن. كند يدا ميپ يباشد، ابعاد مختلف
قابـل  . باشـند  6قابـل مشـاهده   يا تا حدوديو  5 است كاملاً قابل مشاهده

ر تمـام  يمقـاد  يآموزش ـهـر مثـال    يمشاهده بودن بدان معناست كه برا
  .ها معلوم باشند يژگيو
 نهيشيبرآورد امكان ب  2-1

اسـت كـه سـاختار     يشـبكه وقت ـ  ين حالت آموزش پارامتر هايساده تر
ن ي ـدر ا. ر باشندير ها كاملاً مشاهده پذيه متغيشبكه مشخص بوده و كل

دا كـردن بـرآورد امكـان    ي ـپ يريادگي ـشود كـه هـدف    يحالت فرض م
رها يك از متغيهر  يجداول احتمال شرط ير هاپارامت) MLE( 7نهيشيب
ن پارامتر ها انتخـاب  يا يرا برا يرين بدان معناست كه مقاديا. باشد يم
نه يشينمونه هستند را ب Mكه شامل  يآموزش يم كه امكان داده هايكن

 يمجموعـه آموزش ـ  ي، بـرا يتميزه شـده امكـان لگـار   يمقدار نرمـال . كند
1 2{ , , , }MD D D D= Kر يتمام نود ها به صورت ز يك جمع بر روي
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شـود كـه    يمشاهده م. هستند Xiن نود يمجموعه والد Pa(Xi)كه      
ه شـده و  يبر اساس ساختار گراف تجز 8يتميامكان لگار ياز دهيتابع امت

ا به صـورت  هر نود ر يبرا يتمير امكان لگاريزان تاثيتوان م ين ميبنابرا
در  يمسـتقل  ير هـا ي ـن فرض كه نود ها، متغيبا ا(نه كرد يشيجداگانه ب

  ).نظرگرفته شوند
همـه   ين رابطه با فرض استقلال شرطيهمانطور كه مشخص است، ا     
 يزي ـقـاً مشـابه چ  يكنـد كـه دق   يك مقدار امكان محاسبه مير ها، يمتغ

رد ي ـگ يت م ـساده صور يزيب يكننده ها ياست كه در مورد دسته بند
نه يش ـيبـرآورد امكـان ب  . نه نـام دارد يش ـين روش، برآورد امكان بيا. [8]
مختلـف در مثـال    يبر شمردن فركانس وقوع رخـداد هـا   يمبتن يروش
ر هـا  يه متغيكل ين از فرض احتمال شرطيعلاوه بر ا. است يآموزش يها
آن  از 9ند آموزش شبكه و پرسشين اولاً فرآيبنا برا. كند يز استفاده مين

ج قابـل  يبدست آوردن نتـا  يبرا ياز طرف. ند مستقل خواهند بوديدو فرآ
روش . وجـود داشـته باشـند    يادي ـز يآموزش يد تعداد مثال هايقبول با

شود،  يبر اتوماتاهاي يادگير كه در اين مقاله شرح داده م يآموزش مبتن
  .ص را مرتفع نمايدين نقايكند ا يم يسع

 يزيب يكننده ها يدسته بند  2-2

ــا ــال آموزشــيگــر فــرض كن ــ يم هــر مث ــردار از خصي  يصــه هــايك ب
),,,( 121 CXXX v−Kك يح يصح ينيش بيپ يباشد، هدف دسته بند

),,(بـا دانسـتن     c = xvر كـلاس  يمقدار از متغ 121 −vxxx K اگـر  . اسـت
 يح بـر رو يصـح  يها ينيش بيدرصد پ( يدقت دسته بند يابيار ارزيمع

),,( ينـه بـرا  يبه ين ـيش بيباشد، پ ـ) يشيآزما يمثال ها 121 −vxxx K 
)|,,(است كه  يكلاس 121 −vxxxcP K ك ي ـاگـر  . كنـد  ينه م ـيشيرا ب

1يبرا يزيشبكه ب 2 1( , , , )vx x x C−K ين احتمالات را م ـيم ايداشته باش 
 يبـه طـور مثـال دسـته بنـد     . آن محاسبه كـرد  يتوان با استنتاج بر رو

 ير كـلاس والـد  ياست كه در آن متغ يزيك شبكه بي ساده يزيكننده ب
. ر كـلاس را بـه عنـوان تنهـا والـدش دارد     ي ـگر متغير ديندارد و هر متغ

و يــتم چــو و ليك اشــتقاق از الگــوريــ)[13](دمن يــفر TANتم يالگــور
ر كـلاس  ي ـگر علاوه بر متغيك والد دير ياست كه در آن هر متغ) [14](

  .دهد يكننده ها را نشان م ين دسته بنديبهتر ا 1شكل . دارد
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 TAN)ب(،  NBاي يزيكننده ساده ب يدسته بند)الف( 1شكل

كننده مشـخص شـد،    يدسته بند يزينكه ساختار شبكه بيپس از ا     
ن يانـد بهتـر  برآورد شوند كه شبكه بتو يمهم است كه پارامتر ها به نحو

  .ارائه دهد يشيآزما ير كلاس در مثال هايمقدار متغ يبرآورد را برا

 ريادگي ياتوماتا ها -3
توانـد تعـدادي متنـاهي عمـل را     اتوماتاي يادگير، ماشيني است كه مـي 

هر عمل انتخاب شده توسط يـك محـيط احتمـالي ارزيـابي     . انجام دهد
يا منفي به اتوماتا داده شود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت مي
. گيـرد شود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمـل بعـدي تـاثير مـي    مي

 هدف نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود، بهتـرين 
بهترين عمـل، عملـي اسـت كـه احتمـال دريافـت       . عمل را انتخاب كند

  .[6]پاداش از محيط را به حداكثر برساند
}تاييتوان توسط سهحيط را ميم       , , }E cα β≡  نشان داد كـه در

1 آن 2{ , , , }rα α α α≡ Kــه ورودي ــامجموعـــــــــــ  ,هـــــــــــ
1 2{ , , , }mβ β β β≡ K1هــا ومجموعــه خروجــي 2{ , , , }rc c c c≡ K 
دو عضـوي   ايمجموعـه  β هرگـاه . باشد ميهاي جريمه مجموعه احتمال
به عنوان جريمـه   1β=1 در چنين محيطي. است  P عباشد، محيط از نو

 ،Qدر محـيط از نـوع   . شـود به عنوان پاداش در نظر گرفته مي 0β=2 و
)( nβدر فاصـله   محـدود تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير مي

متغيـر تصـادفي در    S، (n)βو در محـيط از نـوع   را اختيار كنـد   [0,1]
داشـته   نتيجـه نـامطلوب   iα احتمال اينكه عمـل  ci .تاس [0,1]فاصله 

د، حـال  ن ـمانتغييـر مـي   بـدون  ciمقادير، در محيط ايستا. باشدباشد مي
  .كنند در محيط غيرايستا اين مقادير در طي زمان تغيير ميكه  آن

 )VSLA(رياتوماتاهاي يادگير با ساختار متغ 3-1
له از آنها استفاده شـده  اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير كه در اين مقا

ــي  ــت را مـ ــايي اسـ ــط چهارتـ ــوان توسـ }تـ , , , }p Tα β  ــان داد نشـ
}كـــــه }1 2, , ..., rα α α α≡هـــــاي اتوماتـــــا، مجموعـــــه عمـــــل

{ }1 2, , ..., rβ β β β≡هــــــــــــــاي مجموعــــــــــــــه ورودي
}1اتوماتا، , .., }rp p p≡    هـا و  بردار احتمـال انتخـاب هريـك از عمـلT 

)باشد كـه  لگوريتم يادگيري ميا 1) [ ( ), ( ), ( )]p n T n n p nα β+ ن ي ـا. =
مجموعه احتالات عمل هـا   يبر مبنا. كند ير عمل مياتوماتا به صورت ز

p ك عملي، اتوماتا iα ط يانتخاب كرده و آن را بـه مح ـ  يرا به طور اتفاق
ط، اتوماتـا  ياز مح ـ يتيگنال تقـو يافـت س ـ يپـس از در . كنـد  ياعمال م ـ

) 3(مطلوب با رابطـه   يپاسخ ها يش را براي ت عمل هامجموعه احتمالا
  .كند يم يبه روز رسان) 4(نامطلوب با رابطه  يپاسخ ها يو برا

( 1) ( ) (1 ( ))i i ip n p n a p n+ = + ⋅ −  

( 1) (1 ) ( )j jp n a p n j j i+ = − ⋅ ∀ ≠  
)3(  

  
( 1) (1 ) ( )i ip n b p n+ = − ⋅  

( 1) (1 ) ( )
1j j

bp n b p n j j i
r

+ = + − ⋅ ∀ ≠
−

 
)4(  

مــه يپــاداش و جر يمترهــاب پارايــبــه ترت bو  aن دو رابطــه يــدر ا     
ا ي ـ 10يمه خطيجر-پاداش يريادگيتم يباشد الگور a = bهرگاه . هستند

LR-P يشود، برا يده مينام a << b ا ي ـ 11يف خط ـي ـمه خفيجر-پاداش
LRξPي، و برا b = 0 ا ي 12يچ كار خطيه-پاداشLR-I شود يگفته م.  
ز ي ـن) FALA( 13با مجموعه عمـل محـدود   LAبا نام  LAن نوع يا     
انگر ي ـن است كه بـردار احتمـالات ب  يا LAن يا يژگيو. ده شده استينام

كنـد   يدر آن كـار م ـ  LAكـه   يط ـيمح يبوده و برا LA يحالت داخل
 .شود يمجموعه حالات در نظر گرفته نم

 )GLA( 14افتهيم ياتوماتاهاي يادگير تعم 3-2
ف ي ـبـا تعر  LAك ي ـبـه   15يانجمن ـ يتيتقـو  يريادگي ـحل مساله  يبرا

ك ي ـهـدف حـل    يانجمن يتيتقو يريادگيدر مسائل . استاز يمتفاوت ن
، LA ين مسائل در هر مرحلـه كـار  يدر ا. باشد يص الگو ميمساله تشخ

ز بـه  ي ـع مـورد نظـر ن  ي ـك نمونه از توزي يها يژگير ويك بردار از مقادي
ز ي ـن 16نهيها بردار زم يژگين بردار از ويا. مطرح است LA يعنوان ورود

  .شود يده مينام
سـاختار   GLAدر . اسـت  GLAن مسائل اسـتفاده از يراه حل اك ي     
LA نـه بـه عنـوان    يدهـد بـردار زم   يافته كه اجـازه م ـ ير ييتغ يبه نحو
ف ي ـر تعري ـز ييبه صورت چند تـا  GLAك ي. به آن اعمال شود يورود

  .شود يم
)5(  GLA ≡ <X, α, β, U, g, T> 

 يننـد ورود توا ينه است كـه م ـ يزم يه بردار هايمجموعه كل Xكه      
GLA باشند .α ا اعمال يها  ياز خروج) يمتناه(مجموعهLA  اسـت .β 

كـه  (ار كنـد ي ـتوانـد اخت  يم يتيگنال تقوياست كه س يريمجموعه مقاد
د كننـده  ي ـتـابع تول  g). شـود  يدر نظر گرفتـه م ـ  [0,1]معمولاً در بازه 
 يق ـيك بردار از اعـداد حق ياست كه  يحالت داخل Uو . احتمالات است

اگر . كند يم يرا به روز رسان Uاست كه  يريادگيتم يالگور T. شدبا يم

X1 X2 Xv-1

C 

……… 
 ساير ويژگي ها

 متغير كلاس

X3 



به  GLAباشد، احتمال اعمال  GLA ،α={ α1, …, αr}مجموعه اعمال 
  .ر محاسبه خواهند شديصورت ز

)6(  Prob[a(k) = αi | u, x] = g(x, αi, u) 

 يبـرا  gوجود بردار احتمالات، از تابع  يشود كه به جا يمشاهده م     
 ير م ـي ـط زيشرا يدارا gتابع . شود يسبه احتمال اعمال استفاده ممحا
  .باشد

)7(  
g(x, αi, u) >= 0  , ∀ αi, u , x    

∑
=

r

i 1

 g(x, αi, u) = 1 , ∀ u , x 

ر يمقاد يرا بر مبنا u(k)مقدار  T يريادگيتم ي، الگورkدر هر مرحله      
و عمل انتخـاب شـده توسـط     β(k) يتيگنال تقوي، سu(k)و  x(k) يفعل

GLA a(k)به بردار  ين به روز رسانيا يوابستگ. كند يم ي، به روز رسان
  .است GLA ياصل يژگيو x(k)نه يزم

 يتيتقـو  يريادگي ـن است كه بتوان مسـائل  يا GLAف يزه تعريانگ     
ك بردار حالـت ثابـت   ين با داشتن يبنا برا. كرد ماً حليرا مستق يانجمن

uكه  ي، احتمالاتGLA يكنـد م ـ  يرا انتخاب م ـ يبا آنها اعمال متفاوت 
بـه  . نـه وابسـته باشـند   يبـه بـردار زم  ) نگونه است كهيو معمولاً ا(توانند 

و  uهم به بـردار حالـت    GLAد احتمال ين خاطر است كه تابع توليهم
است كه  GLA يژگين وين مهم تريا. ته استوابس xنه يهم به بردار زم

نـه  يبـه بـردار زم   LA يدر آن علاوه بر حالت داخل ـ يانتخاب عمل بعد
  .دارد يز بستگين يورود

 روش آموزش پيشنهادي -4
ر يادگي ـ يك روش مرحله به مرحله  مبتني بـر اتوماتاهـا  ين بخش يدر ا

 ير احتمـال يكـه شـامل آمـوزش مقـاد      يزي ـب يبراي آموزش شبكه هـا 
ن مـدل  ي ـا. باشد پيشنهاد ميگردد يم يوجود در جداول احتمال شرطم

كنواخت شروع كـرده  يع يك توزيخواهد كرد مقدار پارامتر ها را از  يسع
ع ي ـع پـارامتر هـا را بـه توز   يتوز يآموزش يك از مثال هايدن هر يو با د

  .ك تر كنديپردازش شده نزد يحاكم بر مجموعه مثال ها
 يژگيبا و) GLA(افته يم ير تعميادگي يماتاك اتوين منظور يا يبرا
  :شده است ير طراحيز يها

ر يمتغر يك از مقاديهر  يمذكور به ازا LAدر  ):LA )αاعمال  
 .ك عمل در نظر گرفته شده استي كلاس،

ط، بر اساس يافت بازخورد از محيدر ):β(محاسبه بازخورد  
ن يبه ا. رديگ يصورت م يآموزش يك از مثال هايهر  يبررس

انتخاب ) ر كلاسيمتغ يك مقدار براي(ك عمل يصورت كه ابتدا 
 يمثال آموزش ير كلاس از رويمتغ يشده و سپس مقدار واقع

ن دو مقدار به عمل يكسان بودن ايدر صورت . گردد يافت ميدر
ن عمل ين صورت اير ايانتخاب شده پاداش تعلق گرفته و در غ

 .شود يمه ميجر

 3همـان طـور كـه در بخـش      ):g(ت د كننده  احتمالايتابع تول 
مربوط به هر عمل به صـورت   ير احتماليمقاد GLAگفته شد، در 

و  يهرمثـال آموزش ـ  يباشند، بلكـه بـرا   يستا در بردار موجود نميا
د كننده احتمال مقدار احتمـال  ي، تابع توليزيشبكه ب يحالت داخل
 Si يمثـال آموزش ـ  يبـرا . را محاسـبه خواهـد كـرد    LAهر عمـل  

 P(cj|a1i,a2i,…,ani)برابـر بـا    cjهر عمل  يد شده برايال تولاحتم
 nبرابر با مقـدار   ani. شبكه قابل محاسبه است يباشد كه از رو يم
 .ام است iدر مثال  يژگين ويام
معمول كه  يها VSLAبر خلاف اتوماتهاي يادگير  :انتخاب عمل 

ر موجــود در  بــردار يتنهــا بــر اســاس مقــاد يانتخــاب عمــل بعــد
انتخـاب عمـل    GLAن ي ـرد، در اي ـگ يتمالات عمل ها انجام ماح
همـان  . باشـد  يز م ـي ـمشاهده شده ن يبسته به مثال آموزش يبعد

ر بردار احتمالات يدر محاسبه مقاد ين وابستگيطور كه گفته شد، ا
 .ا نهفته استيبه صورت پو

ن ي ـا يهمانطور كه گفته شد، بردار حالات داخل :مهيپاداش و جر 
GLA )U (ر موجــود در جــداول احتمــال يواقــع همــان مقــاد در
 يآموزش ـ يمجموعه مثال ها Xنه يبردار زم. نود ها هستند يشرط

مـه بـه   ياعمال پـاداش و جر  يبرا. شود ياست كه به شبكه ارائه م
 يرا به روز سان Uلازم است كه  T يك تابع به روز رسانيشبكه، به 

 . كند يم
) LR-P( يمـه خط ـ يداش و جرك روش مشـابه پـا  ي ـن منظـور از  يا يبرا

 يهمان طور كه گفته شد، دسته انتخـاب شـده بـرا   . استفاده شده است
در مثـال   يك مثال توسط شبكه، در صورت انطباق آن با مقـدار واقع ـ ي

از . مه خواهد شـد ين صورت شامل جرير ايشامل پاداش و در غ يآموزش
ب حاصلضـر ) هـر عمـل  (هر كـلاس   يآنجا كه احتمال محاسبه شده برا

ه ي ـر اسـت، لـذا كل  يهر متغ ير مربوطه در هر جدول احتمال شرطيمقاد
هر سـطر از جـدول   . م هستنديمه سهير در اعمال پاداش و جرين مقاديا

ر يتوان مقاد ياست و م يك بردار احتماليهر نود معادل  ياحتمال شرط
بـه روز   يخط ـ ياحتمالات موجود در آن را با رابطه مشابه با آتوماتا هـا 

  .ر استيمه به صورت زيروابط پاداش و جر. كرد يرسان

)پاداش(  
( 1) ( ) (1 ( ))ik ik ikp n p n a p n+ = + ⋅ −  

( 1) (1 ) ( )jk jkp n a p n j j i+ = − ⋅ ∀ ≠  

)مهيجر(  

( 1) (1 ) ( )ik ikp n b p n+ = − ⋅  

( 1) (1 ) ( )
1jk jk

k

bp n b p n j j i
r

+ = + − ⋅ ∀ ≠
−

 

)8(  
. هـر نـود اسـت    يام سطر مربوطه در جدول احتمـال شـرط   kسطر      

ر يسـا . تخراج شـده اسـت  است كه احتمـال از آن اس ـ  يام ستون iستون 
موجود در هر  يتعداد ستون ها. نشان داده شده اند jس يستون ها با اند

هسـتند   يريادگي ـ يپارامتر ها bو  a. استنشان داده شده  rkجدول با 



ن پارامتر يهرچه مقدار ا. ك استين صفر و يم بيكه مقدار آنها قابل تنظ
در . آن كمتـر اسـت  ع تـر بـوده امـا دقـت     يسر يشتر باشد همگرائيها ب
 2شـكل  . در نظـر گرفتـه شـده انـد     1ك بـه  ير نزدين مقاديشات ايآزما
  .دهد يرا نشان م يشنهاديروش پ يتم اجرايالگور

را  rn,k/1ه جـداول مقـدار   ي ـموجـود در كل  يبه هر مقدار احتمـال  -1
 nس سطر مربوطه در جدول نود ياند kس نود و ياند nنسبت بده كه 

  ).كنواختيع يشروع از توز(است 
 ر را انجام بدهيه مراحل زيكل Sd يهر مثال آموزش يبرا -2

  ر كلاس ياز متغ cهر مقدار  يبرا -2-1 
 در شبكه  Xnهر نود  يبرا -2-1-1  

اب كه احتمال ياز جدول هر نود را ب iو ستون  kسطر  -2-1-1-1   
Pv(n)=P(v(n)|v(Parents(n)) د از آن استخراج شـود يبا .v(n)=xn 

  .  است Sd يدر مثال آموزش Xnر يار متغمقد
ه نود ها را در هم ضرب كرده ياحتمالات بدست آمده از كل -2-1-2  

  .ريدر نظر بگ P(c|x1 ,…, xv-1)و به عنوان احتمال كلاس 
آن محاسـبه شـده را بـه     ين احتمـال بـرا  يشتريكه ب يكلاس -2-2 

 .ارائه كن يعنوان حدس دسته بند

 يكلاس در مثال آموزش ـ يرا با مقدار واقع يحدس دسته بند -2-3 
 .سه كنيمقا

ه ي ـاگر دو مقدار برابر اسـت بـر اسـاس رابطـه پـاداش، كل      -2-3-1  
. كـن  يمربوطه را با رابطه پاداش به روز رسان ياحتمالات در سطر ها

  .كن يمه به روز رسانين صورت احتمالات را با رابطه جرير ايدر غ

  يدشنهايتم روش پيالگور  2شكل 

 ج آزمايشهاينتا -5

گـاه  يك از پايمجموعه داده كلاس 5ارزيابي الگوريتم پيشنهادي از   يبرا
 1 در جـدول . [12]استفاده شـده اسـت    UCIن دانشگاه يماش يريادگي

  .ن مجموعه داده ها آورده شده استياز ا يشرح مختصر

وسـته  يپ يعـدد  ير هـا يمتغ يكه دارا ييابتدا بر روي مجموعه داده ها
ساختار . مثال ها انجام شده است يبر رو 17ياند، عمل گسسته سازبوده 

و با ثابـت در نظـر   آماده شده  TAN18تم يآموزش داده شده طبق الگور
تم يبـا الگـور   MLEتم آمـوزش پـارامتر   يالگور جين ساختار، نتايگرفتن ا

بــراي بــروز رســاني بــردار احتمــالات . ســه شــده اســتيمقا يشــنهاديپ
اسـتفاده شـده    LR-Iو  LR-Pز الگوريتمهـاي يـادگير    اتوماتاهاي يادگير ا

براي )  (LA Basedيشنهاديتم پيو الگور MLE يريادگينمودار . است
اسـتفاده   LR-Pمجموعه داده هاي مختلف  زمانيكه از الگـوريتم يـادگير    

استفاده ميكند در  LR-Iو زمانيكه از الگوريتم يادگير   3ميكند  در شكل 
  .آمده است 4شكل 

  

  

  
كيات هر ياستفاده شده و خصوص يمجموعه داده ها 1جدول   
مجموعه 

تعداد   كاربرد  داده
  ها يژگيو

تعداد 
  مثال ها

تعداد 
  كلاس ها

adult 

زان يــم ينــيش بيپــ
ــر   ــراد ب دســتمزد اف

ــا ــاس ســـ ر ياســـ
  اطلاعات آنها

15  32561  2  

iris 

ره از يص سه تيتشخ
اه خـاص بـر   يك گي

 يهـا  يژگياساس و
  آنها

4  150  3  

mushroom 

ا ي ـ يص سـم يتشخ
ــغ ــمي ــودن  ير س ب

قارچ هـا بـر اسـاس    
  آنها يها يژگيو

22  8124  2  

wine 

ــخ ــص ميتشـ زان يـ
بات مختلف در يترك
الكل  يها يدنينوش
  دار

13  178  3  

cancer  

ــه يتشــخ ــتلا ب ص اب
ــرطان ســ ــر يس نه ب

 يهـا  يژگياساس و
  نمونه ها

32  569  2  

  
 يبرخ ـ يد شده براشنهايتم پيشود، الگور يهمان طور كه مشاهده م    

 يبرخ ـ يارائه نداده است، امـا بـرا   يجه چندان خوبيمجموعه داده ها نت
ش يج بدست آمده از دو آزمـا يسه نتايدر مقا. ج قابل قبول استيگر نتايد

تـوان گفـت    يم LR-Iو  LR-P يتم هاياحتمالات با الگور يبا به روز رسان
 ـشود  يتنها باعث م LR-Pبا روابط  يكه به روز رسان ع ي ـبـه توز  يهمگرائ

  .رديصورت گ يشتريبا سرعت ب
هسـتند ماننـد    ييز بـالا ينـو  يكـه دارا  ييدر مورد مجموعه داده ها     

در  ياديــز يآموزشــ ي، گرچــه تعــداد مثــال هــاAdultمجموعــه داده 
و چـه   MLEتم يشـود كـه چـه الگـور     يدسترس است، اما مشـاهده م ـ 

ن يهمچن. ندارند يخوب چندان يج دسته بنديشنهاد شده نتايتم پيالگور
 يشنهاد شده با تعـداد مثـال هـا   يتم پين مجموعه داده الگوريدر مورد ا

  . ارائه نكرده است يجه بهتريز نتيكم ن يآموزش
ن معناسـت كـه   يبه ا يك مثال آموزشيز در يف، وجود نويبنا به تعر     
 يه مثـال هـا  ين مثال از تابع حاكم بر كليا ير هاير موجود در متغيمقاد



ص الگـو، اصـولاٌ مقـدار    يدر مسائل تشخ. [2]كنند  ينم يرويپ يآموزش
 يآموزش ـ يه مثال هاير ها در كلير متغير ساياز مقاد ير كلاس تابعيمتغ

 ينم ـ يروي ـصه پين خصيز از اينو يك مثال داراي. باشد يم يشيو آزما
  .كند
ار كـم،  يز بس ـيبه علت وجود نو Mushroomدر مورد مجموعه داده      

دهـد و   ينشان م يدقت خوب MLEتم يز الگوريكم ن يتعداد مثال ها با
 يآموزش ينه تعداد مثال هايخود را در زم يشنهاد شده برتريتم پيالگور

 ـ  يگر مياما در مورد سه مجموعه داده د. دهد ينشان نم  يتـوان همگرائ
را با تعداد مثال  يينها يشنهاد شده به دقت دسته بنديتم پيع الگوريسر

در مـورد مجموعـه داده   . كـم، بـه وضـوح مشـاهده كـرد      يآموزش ـ يها
Cancer ت، بـا  ي ـست، اما در نهايچندان محسوس ن ين همگرائيگرچه ا
تم يبهتـر از الگـور   يشنهاد شـده انـدك  يتم پيه مثال ها، الگوريداشتن كل

MLE عمل كرده است.  

 يكـم و مثـال هـا دارا    يآموزش ـ يتعداد مثال ها ينكه وقتيجه اينت     
اس بـا  ي ـتوانـد در ق  يشـنهاد شـده م ـ  يتم پيز متوسط باشـند، الگـور  يون

كمتـر بـه دقـت دسـته      ي، با داشتن مثال هـا MLEك يتم كلاسيالگور
  .ابديمشابه دست  يبند
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 يريجه گينت -6

آمـوزش جـداول    ير برايادگي يبر اتوماتا يك روش مبتنين مقاله يدر ا
تسـت   يبـرا . شـنهاد گرديـد  يپ يزي ـب يدر شـبكه هـا   ياحتمال شـرط 

دقـت  . ديمجموعه داده مختلف استفاده گرد 5شنهاد شده از يتم پيالگور
، MLEتم يالگور يشنهاد شده با دقت دسته بنديتم پيالگور يدسته بند

 يريادگي ـ يو منحن ـ يبررس ـ يآموزش ـ يتعداد متفاوت مثـال هـا   يبرا
ز در يج نشان دادند كه هرگاه مقدار نـو يت نتايدر نها. م شديمربوطه ترس

تم يباشد، الگور يمجموعه داده مربوطه مقدار متوسط يآموزش يمثال ها
داشـتن   ، باMLEك يتم كلاسياس با الگوريتواند در ق يشنهاد شده ميپ

بـه عـلاوه   . ابـد يمشـابه دسـت    يكمتر به دقـت دسـته بنـد    يمثال ها
 MLEتم ينسبت به الگـور  يكمتر يپيچيدگي زمان يشنهاديتم پيالگور

تواننـد بـه    يتم مراحل آموزش و تست شـبكه م ـ ين الگوريداشته و در ا
  .صورت همزمان انجام شوند

كار تحقيقاتي توسط مركز تحقيقات مخابرات ايران  اين : سپا سگزاري
  .حمايت مالي شده است كه از اين طريق سپاسگزاري مي گردد
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1 Maximum likelihood estimation (MLE) 
2 Naïve bayes classifier 
3 Expectation maximization 
4 Bayesian belief network 
5 Fully observable 
6 Partially observable 
7 Maximum likelihood estimate 
8 log-likelihood 
9 Querying 
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 
17 discretization 
18 Tree Augmented Naïve Bayes 


