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در ارتباط با يافتن ساختار بهينه براي يك شبكه . شبكه هاي بيزي در كاربرد هاي متعددي به عنوان دسته بندي كننده استفاده شده اند :چكيده

يافتن تابع ارزيابي كننده كه بتواند توصيف درستي از خوب يا بد بودن شبكه ارائه كند و : وجود داردبيزي دسته بندي كننده، دو چالش اساسي 
در اين مقاله . يافتن روشي كه بتواند برمبناي اين تابع ارزيابي، فضاي حالت را به بهترين نحو جستجو نموده و شبكه اي با كيفيت بالا را پيدا كند

نتايج آزمايشها نشان . اتاهاي يادگير براي جستجوي  ساختار مناسب  براي شبكه هاي بيزي پيشنهاد ميگردديك روش جستجوي مبتني بر اتوم
در مقايسه با روش هاي جستجوي مكاشفه اي ديگر چون تپه   پيشنهادي به مي تواند دقت دسته بندي رامي دهند كه استفاده از روش جستجوي

  .نوردي بهبود دهد

 هاي بيزي، آموزش، ساختار، اتوماتاهاي يادگيرشبكه :كليدي واژه هاي

  مقدمه -1
شبكه هـاي بيـزي مـدل هـاي گرافيكـي بـراي نمـايش توزيـع                 

از شـبكه هـاي     . مجموعه اي از متغير ها هـستند       1احتمالي توام 
بيزي در كاربرد هـاي فراوانـي بـه عنـوان دسـته بنـدي كننـده                 

ويژه در اين نوع شبكه هاي بيزي يك متغير         . استفاده شده است  
ساده تـرين نـوع يـك دسـته     .  وجود دارد2با عنوان متغير كلاس  

 است كـه در     3بندي كننده بيزي، دسته بندي كننده بيزي ساده       
در سـاختار   . آن متغير كلاس والد تمام متغير هاي شـبكه اسـت          

دسته بندي كننده بيزي ساده اين فرض مستتر است كـه كليـه             
. هستند 4ستقل شرطي متغيرها به جز متغير كلاس، از يكديگر م       

اين دسته بندي كننده عليرغم سادگي كارايي خوبي را در دسته           
  . [1]بندي نشان داده است 

تحقيقات بسياري براي بهبود ساختار دسته بندي كننـده بيـزي           
فريدمن ساختاري را پيشنهاد كرد كـه در    . ساده انجام شده است   

ايـن  . اردآن هر متغير به جز متغير كلاس يك والد ديگـر نيـز د             
 نــشان داده شــد كــه [1]در .  نــام دارد5TANمــدل پيــشنهادي

ساختار حاصله نسبت به دسته بندي كننده بيزي ساده بـر روي            
 1شـكل   . مجموعه داده هاي آزمايشي دقيق تر عمـل مـي كنـد           

 را  TANدسته بندي كننده بيزي ساده و دسـته بنـدي كننـده             
 بـدون   در تحقيقـات بعـدي شـبكه هـاي بيـزي          . نشان مي دهد  

براي آموزش اين نوع شـبكه      . محدوديت مورد توجه قرار گرفتند    
در ) شـبكه تابع ارزيابي كننده    يا  (شبكه  تابع امتياز دهي    ها، يك   

نظر گرفته مي شود و ساختاري كه بيشترين مقدار اين امتياز را            
بيـشترين امتيـاز را      اي  كه     يافتن شبكه . دارد جستجو مي گردد   

 NP-Hard يـك مـساله      اميـده ميـشود      ن  بهينـه     و شبكه    دارد
 تپـه  ماننـد بنا بر اين از روش هاي جستجوي مكاشـفه اي    . است

نوردي  براي جستجوي ساختار نزديك بـه بهينـه اسـتفاده مـي              
روش تپه نوردي سعي مي كند بـا حـذف و اضـافه كـردن               . شود

كمان ها در گراف شبكه، مقدار بيشينه تابع امتياز دهي شبكه را            
  .  بهينه را پيدا كند اي نزديك بههيافته و شبك

مشكل روش هاي جستجوي مكاشفه اي گير افتادن در بيـشينه           
هاي محلي و نرسيدن به بيشينه مطلق تـابع امتيـاز دهـي مـي               

  روشـهاي مبتنـي بـر       جملـه براي اين منظور روشـهايي از       . باشد
   براي رفع ايـن مـشكلات   [16] [13] [9]الگوريتم هاي ژنتيك   

 در فـضاي    يجستجوي جامع تـر   اين روشها   . ه است پيشنهاد شد 
لبته ايـن روش    ا. جستجو براي يافتن شبكه بهينه انجام ميدهند      

هاي جستجو نيز محدوديت هايي دارند كه شانس يافتن شـبكه           
  .كاهش مي دهندرا بهينه 
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 TAN)ب(،  NBبندي كننده ساده بيزي يادسته )الف (:1شكل

در كليه تحقيق هاي انجام شده در ارتبـاط بـا آمـوزش سـاختار               
بهبود روش جـستجو و     : شبكه هاي بيزي دو مساله مد نظر است       

  . بهبود تابع امتياز دهي شبكه
ي يـادگير   هـا در اين مقاله يك روش جستجوي مبتني بر اتوماتا        

جامع تري انجـام داده و       ي جستجو اين روش  . مي شود  پيشنهاد
. پيدا ميكنـد   بيشينه مطلق تابع امتياز دهي را        بالاتريبا احتمال   

چندين تابع امتيـاز دهـي   براي ارزيابي،  روش پيشنهادي بهمراه    
متفاوت بر روي مجموعه داده هاي اسـتاندارد آزمـايش گرديـده            

نـشان مـي دهنـد كـه اسـتفاده از روش             آزمايـشها     نتايج . است
بـا  اي ميـشود كـه      شـبكه    نهادي، منجر به يافتن   جستجوي پيش 

ادامه ايـن مقالـه بـه       . دهدميدقت بيشتري دسته بندي را انجام       
 شبكه هاي بيزي،    2در بخش   . صورت زير سازماندهي شده است    

در . آموزش آنها و دسته بندي كننده هاي بيزي معرفي شده اند          
بخـش  در  .  اتوماتا هاي يادگير مختصراً معرفي مي شوند       3بخش  

 نتـايج آزمايـشات ارائـه شـده         5 روش پيشنهادي و در بخـش        4
  . نتيجه گيري مي باشد6بخش . است

 شبكه هاي بيزي -2
 متغيـر              vمجموعـه اي از      6توزيع احتمالي تـوام   يك شبكه بيزي    

)v = {x1, …, xv } ( را به صورت يك گراف جهت دار بدون دور
ي هـر متغيـر، نـشان     و مجموعه اي از جداول احتمال شرطي برا       

در اين مقاله فرض مي شود كه كليه متغير هـا از نـوع              . مي دهد 
هر نود نماينده يك متغير بوده و جدول احتمال . گسسته هستند 

شرطي مربوط به آن، حاوي احتمالات شرطي هر مقـدار متغيـر            
با دانستن كليه تركيب هاي ممكن از مقادير والـد هـاي آن مـي       

 نـشان داده مـي شـود،        πi كـه بـا      xiي  مجموعـه والـد هـا     . باشد
مجموعه نود هايي هستند كه در شبكه يك كمان از آنها به نـود              

xi  ساختار شبكه بيانگر اين مساله است كه هـر نـود           .  وجود دارد
با دانستن اطلاعات والدين بلافصل اش از متغير هاي غير فرزنـد            

 = Xبنا بر اين احتمال يـك واقعـه دلخـواه    . خود مستقل است
(x1, …, xv )    مـــــي توانـــــد بـــــه صـــــورت 
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v
i ii

P X P x π
=

بـه طـور كلـي      .  محاسبه شـود   ∏=
 متغيـر گسـسته بـه       vنمايش توزيع احتمال توام مجموعه اي از        

شـبكه هـاي بيـزي      .  نياز دارد  vفضايي از مرتبه نمايي نسبت به       
,...,1}اين فـضا را بـه مرتبـه نمـايي نـسبت بـه                }max | |i v iπ∈ 

  .دكاهش مي دهن

  آموزش شبكه هاي بيزي      2-1
ــي     ــاي آموزش ــال ه ــه از مث ــك مجموع ــتن ي ــا داش  = Dب

{X1,…,Xd,…,Xn} ــه ــوزش،  Xd=(xd,1,…,xd,v) ك ــدف آم  ، ه
يــافتن شــبكه بيــزي اســت كــه بــه بهتــرين نحــو توزيــع تــوام  

),...,( ,1, vdd xxP      يـك راه حـل پيـدا       .  را نمايش مـي دهـد
رابطه . ها را بيشينه مي كند     است كه امكان داده      Bكردن شبكه   

  :به صورت زير استلگاريتمي امكان 
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 pijkوقتي كه ساختار شبكه معلوم است، ايـن رابطـه بـه بـرآورد               
 اش را دارد، بـا دانـستن اينكـه          k مقـدار    iاحتمال اينكه متغير    (

كاهش ) kو  j و i را دارند، براي كليه مقادير   jكليه والد ها مقدار     
وقتي كه هيچ مثـالي بـا مقـادير نـامعلوم در مجموعـه              . مي يابد 

آموزشي وجود نداشته باشد و فرض كنيم كه متغير هـا مـستقل             
باشند، برآورد هاي امكان بيـشينه بـه سـادگي برابـر بـا بـرآورد                

ijk/فركانس هاي مـشاهده شـده        ijijkp n n
∧

كـه  .  هـستند  =
nijk   تعداد رخداد kدار  امين مقxi   ،در مثال هاي آموزشـي اسـت 

 هـم   nij.  امين مقدارشـان را دارنـد      jبا دانستن اينكه والد هايش      
  . ها مي باشدk ها بر روي تمام nijkمجموع 

در مثـال هـا     در اين تحقيق فرض مي شود كه مقـادير نـامعلوم            
. وجود نداشته و تمركز بر روي آموزش ساختار شبكه خواهد بود          

 را بـراي آمـوزش سـاختار شـبكه در           ساده اي  چو و ليو الگوريتم   
هـر متغيـر يـك      در ساختار مربوطه،     .حالت خاص ارائه كرده اند    

در حالت كلي بـراي آمـوزش        .[5]والد به جز متغير كلاس دارد       
روش : ساختار شبكه هاي بيزي دو دسته از روش ها وجـود دارد           

، و روش هـاي     [6] 7هاي مبتني بـر تـست هـاي مـستقل بـودن           
دسته دوم بسيار محبوب تر بـوده و در         . [14]بر جستجو   مبتني  

  .اين تحقيق نيز از اين روش استفاده مي شود
در روش هاي مبتني بر جستجو بايد شبكه اي را پيدا كـرد كـه               

 شبكه بهينه كه يافتن. بيشينه كندمقدار يك تابع امتياز دهي را       
-NPبيشترين امتياز را دارد، از لحـاظ محاسـباتي يـك مـساله              

Hard بنا بر اين از روش هاي جستجوي مكاشفه اي براي          .  است
يكـي از   . جستجوي ساختار نزديك به بهينه اسـتفاده مـي شـود          

روش هاي جستجوي اكتشافي كه بـسيار اسـتفاده شـده اسـت،             
اين الگوريتم با يك شبكه اوليه      . [7]مي باشد    8روش تپه نوردي  

X1 X2 Xv-1

C 

……… 
 ساير ويژگي ها

 متغير كلاس

X3 



 برگرفته از دانـش  كه مي تواند خالي، اتفاقي و يا(شروع مي كند  
در هـر مرحلـه از جـستجو همـه شـبكه هـاي              ). يك خبره باشد  

ممكن ساخته شـده از شـبكه فعلـي را بـا حـذف، افـزودن و يـا                   
برعكس كردن يك كمان ساخته و شبكه هـاي بدسـت آمـده را              

بهترين شبكه بدست آمده به عنوان شـبكه        . امتياز دهي مي كند   
جو تا جايي ادامه مي     فعلي جديد در نظر گرفته مي شود و جست        

  .يابد كه امتياز شبكه جديد نسبت به شبكه فعلي بهتر نشود
از آنجا كه به طور ميانگين افزودن يك كمـان هـيچ گـاه امكـان             
داده هاي آموزشي را كم نمي كند، استفاده از امكـان لگـاريتمي             
به عنوان تابع امتياز دهي بر روي داده هاي آموزشي مي تواند به            

اين مشكل به طرق مختلـف قابـل        .  شود 9ه فرايابي شدت منجر ب  
كه به شكل شگفت انگيزي هـم مـوثر   (ساده ترين آن    : حل است 

راه . محدود كردن تعداد والد هاي مجاز يك متغيـر اسـت          ) است
ديگر اضافه كردن يك جريمـه پيچيـدگي بـه امكـان لگـاريتمي             

مقــــدار ) MDL10) [8]بــــه عنــــوان مثــــال روش . اســــت
1( | ) log ( | )2MDL B D m n LL S D=  را كمينه مـي     −

در هر دوي اين روش .  تعداد پارامتر هاي شبكه است    mكند، كه   
ها پارامتر هاي هر شبكه كانديد، با برآورد امكـان بيـشيه مقـدار              

  ). مانند وقتي كه ساختار شبكه معلوم است(دهي مي شوند 
ماهيت جستجوهاي مكاشفه اي چون تپه نوردي به اين صـورت           

 يافتن يـك اكـسترمم مطلـق در فـضاي           است كه تضميني براي   
جستجو ارائه نمي دهند و تنها مي تـوان اميـد داشـت كـه يـك        

 [13] و   [9]در  . اكسترمم محلي خوب را در فضاي حالت بيابنـد        
نيز يك روش هاي جستجوي مبتني بـر الگـوريتم ژنتيـك ارائـه           

. اين گونه روش ها نيز داراي محدوديت هايي هستند        . شده است 
كه براي كم كردن تعداد شبكه هاي غير معتبر، يـك           از جمله اين  

هر نـود كـه در      . ترتيب بين متغير هاي شبكه در نظر مي گيرند        
اين . ترتيب مقدم است نمي تواند فرزند نود بعدي اش قرار گيرد          

فرض با وجودكوچك تر كردن فـضاي جـستجو، باعـث محـدود             
ا شدن جستجو شده و امكان يافتن اكسترمم نزديك به مطلـق ر           

 تلاش هايي براي يافتن ترتيب      [16] و   [13]در  . كاهش مي دهد  
بهينه و بهبود فرضيات محدود كننده اين روش هـا انجـام شـده              

  .است، اما هنوز اين روش ها داراي محدوديت هايي هستند

         دسته بندي كننده هاي بيزي2-2
هدف دسته بندي، پيش بيني صحيح يك مقدار از متغير كلاس           

y = xv  با دانستن يك بردار از خصيصه ها به صورت( x1,…,xv-

درصد پيش بينـي  (اگر معيار ارزيابي دقت دسته بندي .  است( 1
باشد، پيش بيني بهينه  ) هاي صحيح بر روي مثال هاي آزمايشي      

 را P( y | x1,…,xv-1 ( كلاسـي اسـت كـه    ( x1,…,xv-1 )بـراي  
 داشته ( x1,…,xv-1 )اگر يك شبكه بيزي براي . بيشينه مي كند

باشيم اين احتمالات را مي توان با استنتاج بر روي آن محاسـبه             

به طور خاص دسته بندي كننده بيـزي سـاده يـك شـبكه              . كرد
بيزي است كه در آن متغير كلاس والدي ندارد و هر متغير ديگر             

 TANالگـوريتم   . متغير كلاس را بـه عنـوان تنهـا والـدش دارد           
اسـت كـه    ) [5](ز الگوريتم چو و ليو      يك اشتقاق ا  )[1](فريدمن  

  . در آن هر متغير يك والد ديگر علاوه بر متغير كلاس دارد
به طور كلي يك شبكه بيزي آموزش داده شده توسط هر يك از             
روش هاي گفته شده، مي تواند به عنوان يك دسته بندي كننده   

 كه تا كنـون بيـان شـدند، روش هـاي           ييروش ها . استفاده شود 
 ـ .هستند 11توليدي  كـه بـا بيـشينه سـازي امكـان           معنـا  ايـن    ه ب

)( لگاريتمي كل داده ها    | )LL B D (        كـه توسـط مـدل توليـد
با ايـن حـال بـراي مقاصـد دسـته           .  آموزش داده مي شوند    ،شده

)(بندي، تنها امكـان لگـاريتمي شـرطي          | )CLL B D (  متغيـر
  :اله مربوط است كهكلاس با دانستن ساير متغير ها به مس

),,|(log)|( 1,1,
1

−
=
∑= vdd

n

d
dB xxyPDBCLL K )2(  

رابطه امكان به نحوي قابل بازنويـسي اسـت         قابل توجه است كه     
: كه شامل رابطه امكان شرطي و يك جمله جمع ديگر مي باشـد   

,1 , 11
( | ) ( | ) log ( , , )

n
B d d vd

LL B D CLL B D P x x −=
= +∑ K

)|(بيشينه سازي   .  DBLL    مي تواند منجر به كارايي ضـعيف
يه طور خـاص بـه ايـن علـت كـه ويژگـي              .  شود در دسته بندي  

)|( DBCLL           مي تواند تحت تاثير عبـارت معمـولاً بزرگتـر 
,1 , 1log ( , )B d d vP x x −Kقرار بگيرد  .  

)|(يك راه حل بهتـر ايـن اسـت كـه از خـود                DBCLL  بـه
ايـن يــك فـرم از يــادگيري   . عنـوان تـابع هــدف اسـتفاده شــود   

چـرا كـه تمركـز آن بـر روي تفكيـك صـحيح              . ستا 12تفكيكي
مساله مهم در ارتباط با اين روش اين است كـه           . كلاس ها است  

)|(بر عكس    DBLL)  كه  ، مقدار امكان شرطي   ))1-2(رابطه
بــــــــــــه صــــــــــــورت زيــــــــــــر اســــــــــــت  

,1 , 1 ,1 , 11
( | ) ( , , , ) / ( , , )

n
d d v d d vd

CLL B D P x x y P x x− −=
=∑ K K

به صورت عبارات مجزا براي هر متغير تجزيـه نمـي شـود، و در               
.  فرم بسته اي براي برآورد بهينه پارامتر هـا وجـود نـدارد             نتيجه

بـراي  (وقتي كه ساختار معلوم است، برآورد هاي بهينه محلي را           
مي توان با روش هاي عددي مثل كاهش در راستاي          ) پارامتر ها 

 [3] است كه در     ELRاين  همان الگوريتم     . گراديان بدست آورد  
 نيست يك روش كاهش وقتي ساختار معلوم. پيشنهاد شده است  

در راستاي گراديان براي هر شبكه كانديد توليـد شـده در يـك              
هزينه محاسباتي اين مساله بسيار بالا      . مرحله جستجو لازم است   

 CLL يك روش جستجوي ساختار بر مبناي        [2]در  . خواهد بود 
الگـوريتم  .  براي پارامتر ها آورده شده اسـت       LLبه همراه برآورد    

BNC  از جستجوي تپه نـوردي بـه همـراه تـابع             پيشنهاد شده ،



همچنـين يـك امتيـاز      . امتياز امكان شرطي اسـتفاده مـي كنـد        
 آورده شده نرخ دسته بنـدي نـام         [15]تفكيكي ديگر نيز كه در      

  :دارد
| |

1:
1 ( ( ), )

| |

S
m m

S N
m S

CR B x c
S

δ
∈

= ∑ )3(  
ــال هـــاي آموزشـــي  |S|كـــه  ــداد مثـ ــارت .  اســـتS تعـ عبـ

1:( ( ), ) 1m m
S NB x cδ رتي كه شـبكه بيـزي دسـته         در صو  =

):1بندي كننده    )m
S NB x     كه با مثال هايS     آموزش داده شـده 

:1 را بـه مقـادير ويژگـي هـاي           cmبرچسب كـلاس صـحيح      
m
Nx 

توجه كنيد كه تابع ارزيابي نرخ دسته بندي، از يك          . نسبت دهد 
 شـده بـر روي     دسته بندي كننـده آمـوزش داده شـده آزمـايش          

  . بدست آمده استSهمان مثال هاي 
در اين تحقيق يك روش جستجوي مبتني بـر اتوماتـاي يـادگير            
براي جستجوي ساختار پيشنهاد مي شود كه بر مبناي بـازخورد           

اين روش جستجو را مي توان با توابع امتياز دهـي           . كار مي كند  
بـه علـت جـستجوي      . تفكيكي و توليدي مختلف اسـتفاده كـرد       

وازي و امكان بررسي كانديدا هاي مختلـف در ايـن روش، مـي              م
توان گفت كه اين روش با اميد بيشتري به يـافتن يـك سـاختار             

نتايج آزمايشات مشاهده شده، اين مـساله       . بهينه منجر مي شود   
  .را تاييد مي كنند

  اتوماتا هاي يادگير  -3
يك اتوماتاي يادگير يك مدل تجريدي است كه به طـور اتفـاقي         

 عمل را از ميان مجموعه اي محدود از عمل ها انتخاب كرده        يك
سـپس محـيط عمـل انتخـاب        . و آن را به محيط اعمال مي كند       

شده را ارزيابي كرده و با يك سيگنال تقويتي بـه اتوماتـا پاسـخ               
بر مبناي عمل انتخاب شده و سيگنال تقويتي، اتوماتـا          . مي دهد 

عمـل بعـدي اش را      حالت داخلي اش را به روز رسـاني كـرده و            
 رابطه بين يك اتوماتـا و محـيط اش را           2شكل  . نتخاب مي كند  

  .بهتر نشان مي دهد

  
  اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط  :2شكل 

}محيط را مي توان با  چند تايي          , , }E cα β=   تعريف كرد كه
1{ , }rα α α= K  ــه ــك مجموعـ ــا،   يـ ــدود از ورودي هـ محـ

1{ , , }rβ β β= K       1مجموعه خروجـي هـا، و{ , , }rc c c= K 

 مربـوط بـه     c از   ciمجموع احتمالات جريمه است كه هر عنـصر         
 تنها مي توانـد     βمحيطي كه   .  است iαيكي از عمل هاي ورودي      

 گفتـه   13Pمقادير دودويي صفر و يك را اختيار كند محيط مدل           
مـيم بيـشتر محـيط منجـر بـه مجموعـه خروجـي         تع. مي شـود  

 0]محدودي با بيش از دوعنصر مي شود كه مقاديرش را از بازه 
.  موسـوم اسـت    14Qچنين محيطي به محيط مدل      .  مي گيرد  [1

در نهايت وقتي كه خروجي محيط يك متغير تصادفي پيوسته از          
اتوماتـا هـاي   .  گفته مـي شـود  15S باشد، به آن مدل [1 0]بازه 

 به دو دسته غير قطعي با ساختار ثابت و غيـر قطعـي بـا                يادگير
در اين تحقيق تنها اتوماتا هـاي       . ساختار متغير تقسيم مي شوند    

  .با ساختار متغير مورد بحث هستند
}يك اتوماتاي با ساختار متغير با چهارتايي  , , , }p Tα β تعريف 

}1مي شود كه     , }rα α α= K  اعمـال اتوماتـا،    نشانگر مجموعـه 
1{ , , }rβ β β= K   ،ــه ورودي ــده مجموعـــ ــشان دهنـــ نـــ
1{ , , }rp p p= K         نشان دهنده مجموعه احتمالات عمل هـا و 
)در نهايــت  1) [ ( ), ( ), ( )]p n T n n p nα β+ نــشان دهنــده =

. اين اتوماتا به صورت زير عمل مي كند       . الگوريتم يادگيري است  
 را بـه  iα، اتوماتا يك عمل     pبر مبناي مجموعه احتالات عمل ها       

پـس  . طور اتفاقي انتخاب كرده و آن را به محيط اعمال مي كند           
از دريافت سيگنال تقويتي از محيط، اتوماتا مجموعه احتمـالا ت         

و براي پاسخ ) 5(عمل هايش را براي پاسخ هاي مطلوب با رابطه        
  :به روز رساني مي كند) 6(هاي نامطلوب با رابطه 

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

( 1) (1 ) ( )j jp n a p n j j i+ = − ⋅ ∀ ≠ )4(  
   

( 1) (1 ) ( )i ip n b p n+ = − ⋅ 

( 1) ( 1) (1 ) ( )j jp n b r b p n j j i+ = − + − ⋅ ∀ ≠ )5(  
 به ترتيب پارامترهـاي پـاداش و جريمـه          b و   aدر اين دو رابطه     

جريمـه  - باشد الگـوريتم يـادگيري پـاداش   a = bهرگاه . هستند
ه جريم ـ- پـاداش a << b ناميده مي شود، براي LR-P يا 16خطي

 18هيچ كار خطـي - پاداشb = 0، و براي LRξP يا 17خفيف خطي
  .گفته مي شود LR-Iيا 

 روش آموزش پيشنهادي -4
 ها براي جستجو استفاده     LAروش پيشنهادي از مجموعه اي از       

در اين روش بـه ازاي هـر يـك از اتـصالات ممكـن در                . مي كند 
اين اتـصالات مـي     .  در نظر گرفته مي شود     LAگراف شبكه يك    

 گـره   nكامل با   جهت دار   د هر يك از كمان هاي يك گراف         توانن
  : داراي ويژگي هاي زير مي باشدLAهر . باشند

 محيط

 اتوماتاي يادگير
β(n) 

α(n) 



 متناظر با يك كمان ممكـن       LAهر  ): α(مجموعه عمل ها     
بنا براين عمل هايي كه     . در شبكه در نظر گرفته شده است      

مي تواند داشته باشد بايد متنـاظر بـا وضـعيت هـر كمـان               
 مي تواند وجود نداشته     xj و   xiين دو نود    يك كمان ب  . باشد

 LAبنـا بـر ايـن       . يا با دوجهت مختلف وجود داشته باشـد       
 . عمل را مي تواند انتخاب كند3متناظر با آن يكي از اين 

خروجي يا بازخورد دريافت شده در واقع بايـد         ): β(خروجي 
امتيـاز هـاي    . با تابع امتياز دهي شبكه بيزي متناظر باشـد        

فاده شده در اين تحقيـق نـرخ دسـته بنـدي،            تفكيكي است 
اگر . امكان و امكان شرطي مي باشند كه بايد بيشينه شوند         

 ام  n-1 ام از امتياز مرحلـه       nامتياز بدست آمده در مرحله      
 مشمول پاداش شده و در غير اين        LAبيشتر باشد به كليه     

 .صورت كليه آنها مشمول جريمه خواهند شد
مرحلـه از يـادگيري بـر اسـاس         در هـر    ): T(تابع يـادگيري   

  هـا    LAسيگنال تقويتي دريافت شده از محيط، بايـد بـه           
هر سه الگوريتم يادگيري . پاداش داده يا آنها را جريمه كرد

 آزمايش شده و نتايج آنهـا مقايـسه   3عنوان شده در بخش    
  .شده است

 ها به صورت موازي در هر مرحله جستجو، يك عمـل            LAكليه  
عمل انتخاب  . ر احتمالات خود انتخاب مي كنند     را بر مبناي بردا   

 به شبكه اعمال شده و باعث توليد يك گـراف مـي             LAشده هر   
سپس گراف جهت دار توليد شده بررسي مي شود تا يـك            . گردد

براي اين منظور بايـد اولاً متغيـر كـلاس          . گراف قابل قبول باشد   
 آمده  هيچ والدي نداشته باشد و ثانياً هيچ دوري در گراف بدست          

بررسي قابل قبول بودن يـك گـراف، هزينـه          . وجود نداشته باشد  
نـسبت   O(n2)نسبتاً بالايي داشته و در بد ترين حالت از مرتبـه            

اگـر شـبكه حاصـله قابـل        . به تعداد متغير هاي شبكه مي باشـد       
 ها جريمه شده و اگر شـبكه قابـل قبـول            LAقبول نباشد كليه    

 فعلي و قبلي مورد پـاداش و   باشد بر اساس مقايسه امتياز مرحله     
جستجو تا جـايي ادامـه مـي يابـد كـه            . يا جريمه قرار مي گيرد    

  .امتياز مرحله فعلي از امتياز مرحله قبلي بهتر نشود

 هانتايج آزمايش -5
 23 مجموعه داده مختلف انجام شـده كـه          25آزمايشات بر روي    

 تاي بقيـه از مجموعـه داده        2و  )UCI) [11]تاي آنها از دانشگاه     
.  مـي باشـند   [12]هاي مربوط به انتخاب ويژگي معرفي شده در         

 از اعتبار سنجي    [1]براي آزمايش طبق مفروضات انجام شده در        
. براي تحصيل نتايج بهتر استفاده شده اسـت        19 تايي 5ضربدري  

  . آمده است1شرح مختصري از اين مجموه داده ها در جدول 
  ه شده ويژگي هاي مجموعه داده هاي استفاد:1جدول 
  مجموعه داده  تعداد كلاس ها  تعداد خصيصه ها  تعداد مثال ها

690  14  2  australian 

683  10  2  breast 

2130  36  2  chess 

296  13  2  cleve 

128  6  2  corral 

653  15  2  crx 

768  8  2  diabetes 

1066  10  2  flare 

1000  20  2  german 

214  9  7  glass 

163  9  2  glass2 

270  13  2  heart 

80  19  2  hepatitis 

150  4  3  iris 

15000  16  26  letter 

148  18  4  lymphography 

300  10  2  mofn-3-7-10 

768  8  2  pima 

3866  9  7  shuttle-small 

435  16  2  vote 

4435  36  6  satimage  
1540  19  7  segment  
562  35  19  soybean-large 

846  18  4  vehicle 

300  21  3  waveform-21 

 نسخه پياده سازي و     3 پيشنهاد شده در     LAالگوريتم مبتني بر    
 نسخه در تابع امتياز دهـي اسـت         3تفاوت اين   . تست شده است  

 3ايـن  . كه بـراي ارزيـابي سـاختار شـبكه اسـتفاده شـده اسـت          
ويژگـي  .  الگوريتم مختلف ديگر مقايسه شده اسـت       7الگوريتم با   

  : آمده استهاي كليه روش هاي مقايسه شده در ذيل
 LA-based (ML) :     در ايـن روش از الگـوريتم مبتنـي بـر

LA            پيشنهادي به همراه تابع امتياز دهـي امكـان بيـشينه 
 روش  3بـراي بـرآورد پـارامتر هـا در        . استفاده شـده اسـت    
 از روش امكان بيـشينه اسـتفاده        LAپيشنهادي مبتني بر    

 .شده است
 LA-based (CL) :  در آن تابع امتياز دهي اسـتفاده شـده 

در واقع تكنيك اسـتفاده شـده در        . امكان شرطي مي باشد   
 مـي   [2] پيشنهاد شـده در      BNCاين روش همان تكنيك     

باشد بـا ايـن تفـاوت كـه روش جـستجوي سـاختار روش               
 . استLAمبتني بر 

 LA-based (CR) :براي ارزيابي  20از تابع نرخ دسته بندي
ان تـابع   بـه عنـو  [4]اين تابع در    . شبكه استفاده شده است   

خوبي نيـز ارائـه كـرده       ارزيابي استفاده شده و نتايج نسبتاً       
 .است



 NB(ML) :        از ساده ترين ساختار دسته بندي بيزي اسـت .
براي برآورد پارامتر ها نيز از امكان بيـشينه اسـتفاده شـده             

 .است كه يك مدل توليدي محسوب مي شود
 TAN(ML) :   يافتـه از     هيك روش توسـع NB    مـي باشـد  .

روش قبل از امكان بيشينه براي برآورد پـارامتر هـا       همانند  
 .استفاده شده است

 ML-2P :  ــابي ســاختار از امكــان ــراي ارزي در ايــن روش ب
روش جـستجو نيـز تپـه نـوردي         . بيشينه استفاده مي شود   

مساله مهم در اين روش استفاده از حـداكثر دو والـد         . است
 [4]ر د. براي هر نود به منظور جلـوگيري از فرايـابي اسـت    

 و جريمــه MDLنــشان داده شــد كــه اســتفاده از امتيــاز 
مربوط به آن بـه عنـوان رقيـب ايـن روش، نتـايج چنـدان                
خوبي ندارد و بـه ايـن منظـور ايـن روش در ايـن تحقيـق                 

 .آزمايش نشده است
 BNC-2P(CL) :     مي باشد كه    [2]روش پيشنهاد شده در 

تجوي  به همراه امتياز امكان شرطي براي جس       تپه نوردي از  
 2تعداد والد هاي هـر نـود بـه          . ساختار استفاده كرده است   

عدد محدود شده و براي برآورد پارامتر ها از امكان بيشينه           
 .استفاده شده است

 BNC(CR) :           همان روش قبل مي باشد با ابن تفـاوت كـه
امتياز استفاده شده براي ارزيابي ساختار، نرخ دسته بنـدي          

 .است
 NB : ــرآورد پارامت ــراي بـ ــا در بـ  ELR، از روش NBرهـ

ايـن روش از    .  اسـتفاده شـده اسـت      [3]پيشنهاد شـده در     
امتياز امكان شرطي به همراه جستجوي كاهش در راستاي         

نتايج نيز نـشان داده انـد كـه         . گراديان استفاده كرده است   
 .روش پيشنهادي موثر بوده است

 TAN(ML) :      همانند روش قبل از ساختارTAN    به همراه 
 .ستفاده شده است اELRروش 

 نتايج آزمايشات انجام شده با روش هاي فوق، بـر روي            2جدول  
اعـداد ثبـت    . مجموعه داده هاي مورد بحث را نـشان مـي دهـد           

شده، نرخ خطاي دسته بندي بر روي مثـال هـاي هـر مجموعـه           
آخرين سطر جدول نتايج ميانگين بدسـت آمـده را          . داده هستند 

يـانگين بـه صـورت ضـخيم        بهترين نتيجـه در م    . نشان مي دهد  
  .نمايش داده شده است

از ميان الگوريتم هاي پيشنهادي، الگوريتم هـايي كـه از امتيـاز              
امكان شرطي و نرخ دسته بندي استفاده كرده انـد نتـايج قابـل              

اسـتفاده از امتيـاز امكـان بـا روش جـستجوي            . قبولي داشته اند  
. ه اسـت  پيشنهادي، بر اساس انتظار نتـايج خـوبي را ارئـه نكـرد            

استفاده از امكان شرطي به عنوان تابع امتياز دهي گرچـه نتـايج         
علـت  . خوبي داشته است، اما بهترين نتايج را نشان نـداده اسـت           

اين است كه در كاربرد هاي دسته بندي، انتخاب بهترين كلاس           
هدفي است كه امكان شرطي الزاماً به بهترين نحـو آن را انجـام              

شرطي ارائـه دقيـق مقـدار احتمـال         نمي دهد بلكه هدف امكان      
  .شرطي كلاس ها با دانستن مقدار ساير خصيصه ها است

تپـه  از ميان كليـه روش هـاي مقايـسه شـده، روش جـستجوي               
توانـسته  ) BNC(CR)( به همراه امتياز نرخ دسته بنـدي        نوردي

اين مساله  .  ارائه دهد  LAنتايج نزديكي به نتايج روش مبتني بر        
 تابع نـرخ دسـته بنـدي اسـت كـه بـه علـت                به دليل استفاده از   

نزديك بودن به هدف مساله يعني همان دسته بنـدي، توانـسته            
روش جستجوي پيشنهادي بر روي     . نتايج نسبتاً خوبي ارائه دهد    

اين امتياز جستجوي بهتـري انجـام داده و نتـايج آن نيـز بهتـر                
  .است

 در   نيز نمودار پراكندگي آزمايشات انجام شده مختلف را        3شكل  
نقـاط  .  مقايسه با بهترين نسخه روش پيشنهادي نشان مي دهد        

 نشانگر نقاطي هـستند كـه الگـوريتم         y=xقرارگرفته بالاي خط    
واضح است كه در اكثر نمـودار       . پيشنهادي بهتر عمل كرده است    

ها پراكندگي به سمت بالاي اين خط بوده و الگوريتم پيشنهادي           
  .كارايي بهتري داشته است

 يريجه گينت -6
در اين مقاله يك روش مبتني بر اتوماتاهاي يادگير براي تعيـين      

با توجـه بـه     .  ساختار بهينه در شبكه هاي بيزي پيشنهاد گرديد       
نتايج آزمايشها اين روش ميتواند بـه عنـوان رقيبـي بـراي روش              

نـشان  . مطـرح گـردد    تپه نوردي    هاي جستجوي اكتشافي مانند   
تابع امتيـاز    هنگامي كه    داده شد كه استفاده از روش جستجوي      

 بهترين نتايج را در مقايـسه بـا         ميباشد  نرخ دسته بندي     ،  دهي
  .توليد ميكند ه نوردي تپ مانندروشهاي اكتشافي

   

 
اي مختلفه مقايسه نرخ خطاي دسته بندي براي مجموعه داده :2جدول   

 الگوريتم
 مجموعه داده

LA-based 
(ML) 

LA-based 
(CL) 

LA-based 
(CR) NB(ML) TAN(ML) ML-2P BNC-2P BNC(CR)  NB-ELR TAN-ELR 

australian 0.1367 0.1149 0.1341 0.1489 0.1751 0.1391 0.1296 0.1405 0.1488 0.1723 

breast 0.0449 0.0411 0.0210 0.0245 0.0351 0.0668 0.0425 0.0231 0.0339 0.0351 



chess 0.1123 0.0469 0.0312 0.1266 0.076 0.0966 0.0422 0.0314 0.06 0.0375 

cleve 0.1725 0.1863 0.1894 0.1791 0.2164 0.182 0.1997 0.1914 0.166 0.2164 

corral 0.0289 0.0197 0.0041 0.1277 0.0143 0 0.0119 0.0320 0.1273 0.0771 

crx 0.1431 0.1401 0.1392 0.1505 0.1631 0.137 0.158 0.1455 0.1505 0.1603 

diabetes 0.2563 0.268 0.2168 0.2571 0.2384 0.255 0.2666 0.2421 0.2419 0.2384 

flare 0.1904 0.174 0.1823 0.2024 0.178 0.181 0.1804 0.1736 0.1813 0.178 

german 0.2156 0.2551 0.2412 0.2458 0.2609 0.3085 0.2643 0.2770 0.2456 0.2609 

glass 0.4410 0.3992 0.3012 0.4412 0.4578 0.4412 0.4173 0.2856 0.422 0.5018 

glass2 0.2257 0.2413 0.1634 0.2236 0.2249 0.2329 0.2691 0.1775 0.1938 0.2249 

heart 0.1890 0.1751 0.1526 0.155 0.1847 0.2221 0.1874 0.1593 0.155 0.1847 

hepatitis 0.1945 0.1728 0.9382 0.193 0.1302 0.1967 0.1618 0.0833 0.1294 0.1302 

iris 0.0533 0.0411 0.0401 0.0699 0.0763 0.0414 0.042 0.0667 0.0485 0.0763 

letter 0.1643 0.1061 0.023 0.3068 0.1752 0.1896 0.183 0.2241 0.3068 0.1752 

lymphography 0.1886 0.1554 0.1396 0.1662 0.1784 0.2247 0.1635 0.1461 0.147 0.1784 

mofn-3-7-10 0.1021 0.0866 0.0800 0.1328 0.085 0.0859 0.0859 0.0898 0.1367 0 

pima 0.2472 0.1823 0.1375 0.2571 0.2384 0.255 0.2666 0.1435 0.2505 0.2384 

satimage 0.1848 0.1867 0.1781 0.1915 0.1395 0.184 0.1745 0.1459 0.173 0.142 

segment 0.997 0.0662 0.0944 0.1221 0.0675 0.0831 0.0571 0.1403 0.0701 0.0571 

shuttle-small 0.0148 0.0041 0.0090 0.014 0.0093 0.0145 0.0047 0.0088 0.0083 0.0052 

soybean-large 0.0883 0.0786 0.0629 0.0852 0.0644 0.0922 0.0754 0.0722 0.092 0.0663 

vehicle 0.3659 0.2987 0.2836 0.3892 0.2718 0.3451 0.2922 0.3222 0.3453 0.2727 

vote 0.0651 0.0374 0.0319 0.0991 0.0509 0.0467 0.0417 0.0618 0.037 0.0487 

waveform-21 0.2306 0.1846 0.1892 0.2142 0.2534 0.2543 0.267 0.2181 0.1772 0.2534 

 0.157252 0.161916 0.144072 0.159376 0.171016 0.1586 0.18094 0.125584 0.146492 0.202116 ميانگين
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 نشانگر نقاطي y=xنقاط قرارگرفته بالاي خط .  با امتياز نرخ دسته بنديLAنمودار پراكندگي روش هاي مختلف با روش مبتني بر :  3شكل 
  .هستند كه الگوريتم پيشنهادي بهتر عمل كرده است
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1  Joint Probability Distribution  
2 Class variable 
3 Naïve Bayes classifier 
4 Conditional independent 
5 Tree augmented Naïve Bayes 
6 Joint probability distribution 
7 Independence Tests 
8 Hill climbing 
9 Over fitting 
10 Minimum Description Length 
11 generative 
12 Discriminative Learning 
13 P-model 
14 Q-model 



                                                                                                                                                                                                 
15 S-model 
16 Linear Reward-Penalty 
17 Linear Reward epsilon Penalty 
18 Linear Reward Inaction 
19 5-fold cross validation 
20 Classification Rate 


