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مقدمه ۱

کاربرد مصنوعی۳ هوش و کامپیوتر۲ علوم در وسیعی صورت به دادهها۱ دستهبندی امروزه
چند بین از مناسب دسته یک تشخیص صورت به معمولا دادهها دستهبندی مساله دارند.
اس�اس ب�ر م�وج�ود دس�ت�هه�ای آن در ک�ه م�یش�ود ت�ع�ری�ف ورودی داده ی�ک ب�رای م�وج�ود دس�ت�ه
کلی حالت در شدهاند. توصیف آموزش) (مجموعه دسته آن در موجود اعضای از تعدادی
درست صورت به همیشه را دادهها بتواند که داد ارائه دستهبندی برای روش یک نمیتوان
داد. ارائ�ه ک�ار ای�ن ب�رای ن�ی�م�هب�ه�ی�ن�ه ی�ا و ب�ه�ی�ن�ه روشه�ای�ی م�یت�وان ام�ا ن�م�ای�د، دس�ت�هب�ن�دی
روشه�ا، ای�ن از ب�س�ی�اری ک�ه اس�ت ش�ده م�ط�رح دادهه�ا دس�ت�هب�ن�دی ب�رای م�خ�ت�ل�ف�ی روشه�ای
هوشمصنوعی روشهای کلی دسته دو به را دادهها دستهبندی روشهای هستند. ابتکاری۴
از استفاده دنبال به بیشتر هوشمصنوعی روشهای که میکنند تقسیم آماری روشهای و
در تلاش بیشتر آماری روشهای و هستند مساله این حل برای هوشمصنوعی تکنیکهای
روشه�ای و اب�زاره�ا از س�پ�س و دارن�د ت�ص�ادف�ی ف�رآی�ن�د ی�ک ت�وس�ط م�س�ال�ه م�دلس�ازی ج�ه�ت
از ی�ک�ی Naive Bayes روش م�یک�ن�ن�د. اس�ت�ف�اده م�س�ال�ه ح�ل ب�رای اح�ت�م�ال و آم�ار در م�وج�ود
و است کارایی بهترین دارای خاص موارد در که است پیادهسازی نظر از روشها Naiveسادهترین ک�ارآی�ی ب�رای لازم ش�رطه�ای در ک�ه (م�س�ائ�ل�ی پ�ی�چ�ی�دهت�ر م�س�ائ�ل ب�رای آن از م�یت�وان
آماری روش یک عنوان به کلی طور به را Naive Bayes کرد. استفاده نیز نمیگنجند) Bayes

میشناسند.
قبیل از مسالههایی بررسی به که است ارتباطی علوم و ریاضیات از شاخهای اطلاعات، تئوری
مبدا از پیام انتقال حین ممکن خطاهای منبع، یک از ارسالی پیامهای در آشفتگی مقدار
از مقالهای انتشار با علم از شاخه این میپردازد. دادهها فشردهسازی همچنین و مقصد به

شد. متولد رسما ۱۹۴۸ سال در Shannon
ک�ه ک�رد ت�ش�ب�ی�ه پ�ی�ام ارس�الک�ن�ن�ده م�ن�ب�ع ن�وع�ی ب�ه را م�س�ال�ه م�یت�وان دس�ت�هب�ن�دی م�س�ال�هه�ای در
یک شدن ارسال امکان مورد در میخواهیم و داریم اختیار در را منبع آن پیامهای از تعدادی
پیام یک میتواند اطلاعاتی منبع آیا که کنیم پیشبینی یعنی بدهیم، نظر منبع آن توسط پیام
استفاده با اطلاعاتی منبع یک ایجاد برای مختلفی روشهای خیر. یا کند ارسال را مشخص

دارد. وجود منبع آن پیامهای از تعدادی از
ت�ئ�وری اس�اس ب�ر دادهه�ا دس�ت�هب�ن�دی ب�رای روش ی�ک ت�ا اس�ت ش�ده ت�لاش پ�ای�انن�ام�ه ای�ن 1Dataدر Classi�
ation2Computer S
ien
e3Arti�
ial Intelligen
e4Heuristi


۲



صورت در (ITDC) روش این که شود ثابت ریاضی صورت به و شود ارائه (ITDC) Naiveاطلاعات برای گسترش یک حقیقت در و میکند عمل Naive Bayes مانند شرایطی بودن برقرار
ش�ده پ�رداخ�ت�ه ITDC ک�ارآی�ی ب�ررس�ی ب�ه ع�م�ل�ی م�ث�ال دو ب�ا س�پ�س و م�یش�ود م�ح�س�وب Bayes
ب�ه م�ع�ط�وف ب�ی�ش�ت�ر ITDC و Naive Bayes م�ش�اب�ه ع�م�ل�ک�رد ب�رای ن�ی�از م�ورد ش�رطه�ای اس�ت.
آن کافی گستردگی همچنین و بودن بزرگ کافی اندازه به شامل که است آموزش مجموعه
سایر و Naive Bayes آنها در که هستند شرایطی حقیقت در نظر مورد شرایط است. مجموعه

میکنند. کار خوبی) دقت (با درستی به Bayes بر مبتنی الگوریتمهای
مرور و اطلاعات تئوری معرفی به دوم فصل در که میباشد صورت این به پایاننامه ساختار
دستهبندی مساله دقیق معرفی شامل سوم، فصل است. شده پرداخته آن اولیه مفاهیم بر کلی
ادامه در و بود خواهد Naive Bayes بر تاکید با موجود روش چند اجمالی بررسی همچنین ITDCو معرفی به پنجم، فصل در میپردازد. Naive Bayes دقیقتر بررسی به چهارم فصل
دستهبندی زمینه در معروف مساله چند شامل نیز هفتم و ششم فصلهای است. شده پرداخته

میباشد. دادهها

۳



اطلاعات تئوری معرفی ۲

در اطلاعات تئوری پردازیم. می اطلاعات۵ تئوری اساسی مفاهیم معرفی به بخش این در
،[۲۶]A mathemati
al theory of 
omputation نام به Claude E. Shannon توسط مقالهای
جامعتر مدلهای معرفی و کانالها و حافظه بدون منابع با رابطه در پایهای نتایج شامل که

آمد[۱۲]. بوجود بود متناهی حالات تعداد با کانالها و منابع جمله از ارتباطی،

اطلاعات تئوری ۱‐۲

تا داشت نیاز او منظور این برای پرداخت. حالت مجردترین در ارتباطات مطالعه به Shannon
کند. بررسی را میدهد) تشکیل را ارتباط یک گیرنده و فرستنده بین آنها انتقال پیامها(که
فرستنده عنوان به را سامانه۶ یک پیامها، گرفتن نظر در جای به Shannon منظور این برای
با را پیام نامتناهی یا و متناهی تعداد میتوانند سامانهها این از یک هر گرفت. نظر در پیام

نمایند. ایجاد متفاوت Entropyاحتمالات
که هنگامی مبدا سامانه توسط که اطلاعاتی مقدار سنجش برای معیار یک به نیاز Shannon
در که عدماطمینانی مقدار دیگر عبارت (به میشد انتخاب ارسال برای آن توسط پیام یک
زیادی مثالهای با ،Shannon از پیش Hartly داشت. میآید) وجود به مبدا خروجی پیام
صورت به T زمان مدت در (پیامها) منبع یک ممکن خروجیهای تعداد که بود داده نشان
منبع یک اطلاعات میزان تعریف ارائه پیشنهاد مشاهده، بنابراین و [۱] میکند رشد T با نمایی
خصوصیتهای کردن وارد با را ایده این Shannon بود[۲]. داده را رشد این لگاریتم اساس بر

داد. گسترش پیام کننده تولید منبع آماری
ب�ه م�ن�ب�ع ی�ک خ�روج�ی آن در ک�ه م�م�ک�ن ح�ال�ت س�ادهت�ری�ن در Shanoon پ�ی�ش�ن�ه�ادی �ت�ع�ری�ف = f۱;۲; � � � ; Ng مانند مجموعه یک از را خود مقادیر که X تصادفی۷ متغیر یک وسیله
زیر صورت به piها) همه بودن صفر مخالف فرض (با میکند انتخاب pi; i 2 � احتمال 5Informationبا Theory6System7Random Variable

۴



H(X)است: =Xi pi log ۱pi (۲‐۱)

گ�ردد، م�ح�اس�ب�ه دو پ�ای�ه در ب�الا ع�ب�ارت در ی�ت�م ل�گ�ار اگ�ر م�ین�ام�ن�د. م�ن�ب�ع۸ آش�ف�ت�گ�ی را H(X)
م�ب�ح�ث در ب�ود. خ�واه�د س�م�ب�ل) ه�ر ازای ب�ه (ت�ع�دادب�ی�ته�ا bitssymbols اس�اس ب�ر م�ن�ب�ع آش�ف�ت�گ�ی
استفاده فشردهسازی نرخ بهترین عنوان به داده مجموعه یک Entropy مقدار از فشردهسازی۹،

میشود[۱۹].
به اطلاعات مقدار اندازهگیری معیار یک از که خاصیتهایی در H(X) که نشانداد Shannon

هستند:[۱۹] زیر صورت به خاصیتها این میکند. صدق میرود انتظار بدیهی طور

(8 i; j 2 �; pi = pj (یعنی باشد مساوی احتمالات دارای پیام کننده تولید منبع اگر .۱
با: بود خواهد برابر منبع آشفتگی H(X)میزان = log j�j
است. همخوان [۸]Hartley تعریف با و

احتمالی دارای پیامها سایر نتیجه در و کند تولید ۱ احتمال با را پیام یک منبعی اگر .۲
با: بود خواهد برابر منبع آشفتگی میزان باشند، صفر H(X)برابر = ۰

منبع این خروجی مورد در حقیقت در دارد. مطابقت منبعی چنین یک از ما شهود با که
است. شده شناخته را آن خروجی قطعی صورت به و ندارد وجود قطعیتی عدم هیچ

و �0 � � ک��ه ط��وری ب��ه ب��اش��د م��وج��ود � م��ان��ن��د پ��ی��امه��ا از م��ج��م��وع��ه ی��ک اگ��ر .۳
کننده تولید منبع آشفتگی میزان آنگاه 8i 2 �� �0 : pi = ۰ و 8i; j 2 �0 : pi = pj

با: بود خواهد برابر �H(X) = log j�0j
یک توسط شده تولید پیامهای در آشفتگی مقدار اینکه از ما شهود با موضوع این
پیامهای که منبعی آشفتگی مقدار با است معادل فوق شده توصیف خصوصیات با منبع

میکند. صدق میکند تولید را �08Entropy of the Sour
e9Compression
۵



متغیره دو حالت در احتمالات مختلف مقادیر ازای به آشفتگی میزان :۱‐۲ شکل

ی�ع�ن�ی اس�ت ص�ف�ر ب�ا م�س�اوی ی�ا ب�زرگت�ر م�ن�ب�ع ه�ر ق�ط�ع�ی�ت) (ع�دم آش�ف�ت�گ�ی م�ق�دار .۴H(X) � ۰8i : pi log ۱pi = �pi log pi8i : ۰ � pi � ۱

در بود. خواهد �pi log pi � ۰ نتیجه در و log pi � ۰ داریم باشد، ۰ < pi � ۱ اگر
میکنیم: استفاده pi log pi مقدار تعریف برای حدی حالت از pi = ۰ خاص limt!۰حالت

t log t = ۰

بود. خواهد مثبت همیشه صفر) با برابر یا و (مثبت نامنفی مولفه چند مجموع نتیجه در

۱ � p و p احتمالهای با پیام دو تولیدکننده منبع آشفتگی مقدار نشاندهنده ،۱‐۲ شکل
مقدار بیشینه که است موضوع این نشانگر تصویر است. p 2 [۰;۱℄ مختلف مقادیر بهازای
ی�ع�ن�ی ب�اش�د، p = ۰:۵ ک�ه اس�ت ه�ن�گ�ام�ی پ�ی�ام دو ت�ول�ی�دک�ن�ن�ده م�ن�ب�ع ق�ط�ع�ی�ت) (ع�دم آش�ف�ت�گ�ی
مقدار باشد برابر احتمال با پیامها تصادفی تولیدکننده یک پیامها تولیدکننده منبع که هنگامی

است. بیشینه آن آشفتگی

۶



Y و X توامان آشفتگی

میشود: تعریف زیر صورت به ۱۰ Y و X بین ;H(Xآشفتگی Y ) = X(xy)2X�Y �P (x; y) logP (x; y) (۲‐۲)

خ�واه�ی�م P (x; y) = P (x)P (y) ی�ع�ن�ی ب�اش�ن�د م�س�ت�ق�ل ه�م از Y و X ت�ص�ادف�ی م�ت�غ�ی�ر دو اگ�ر
;H(Xداشت: Y ) = H(X) +H(Y )

ب�دس�ت P (x)P (y) ب�ا P (x; y) ک�ردن ج�ای�گ�زی�ن ب�ا ۲‐۲ راب�ط�ه از اس�ت�ف�اده ب�ا آس�ان�ی ب�ه ک�ه
Yمیآید. مقدار دانستن با X شرطی Xآشفتگی آشفتگی مقدار از ،Y روی بامیانگین، است برابر ۱۱Y مقدار دانستن با X شرطی آشفتگی

میشود: تعریف زیر صورت به و Y مقدار دانستن H(XjYبا ) = �Xy2Y P (y)(Xx2X P (xjy) logP (xjy))= � X(x;y)2X�Y P (x; y) log(P (xjy))
مشخص y مقدار که هنگامی x مورد در باقیمانده قطعیت) (عدم تردید میزان کمیت، این

.[۷] میکند بیان را شود

اطلاعات میزان مورد در زنجیر قاعده

میکند: بیان احتمالات در Bayes Pقانون (AjB) = P (A \ B)P (B)10Joint Entropy11Conditional Entropy of X given Y
۷



داریم: Bayes رابطه به توجه با log(Pو (x; y)) = log(P (x)P (yjx)) = logP (x) + logP (yjx)
داریم: Y و X توامان آشفتگی تعریف به توجه با ;H(Xو Y ) = X(x;y)2X�Y �P (x; y) logP (x; y) = � X(x;y)2X�Y P (x; y)(logP (x)+logP (yjx))= � X(x;y)2X�Y P (x; y) logP (x)� X(x;y)2X�Y P (x; y) logP (yjx))= H(X) +H(Y jX)

در تردید جمع با برابر Y و X (توامان) اطلاعات در تردید میزان که میکند بیان بالا رابطه
که دید میتوان راحتی به میباشد. X متغیر مقدار دانستن با Y مقدار در تردید و X مقدار

.[۳۰]H(X; Y ) = H(X) +H(Y jX) = H(Y ) +H(XjY )
مشترک اطلاعات

میشود: تعریف زیر رابطه با Y و X بین مشترک۱۲ اطلاعات I(X;Yمقدار ) = H(X)�H(XjY ) = H(Y )�H(Y jX)
کاسته Y مقدار دانستن با X درباره قطعیت عدم از میزان چه که میکند بیان کمیت این
ب�دس�ت X از م�یت�وان را Y م�ورد در اط�لاع�ات م�ی�زان چ�ه م�ع�ادل، ص�ورت ب�ه ی�ا و م�یش�ود
قاعده از استفاده با را موضوع این میتوان و است متقارن معیار یک معیار این آورد[۱۴].

کرد[۷]. اثبات زنجیر

نسبی p(x)آشفتگی گسسته احتمال توزیع دو بین Kullba
k-Leibler divergen
e یا نسبی۱۳ آشفتگی مقدار
میشود: تعریف زیر صورت به q(x) DKL(pjjq)و =Xx p(x) log p(x)q(x)12Mutual Information13Relative Entropy

۸



متغیر از یک هر آشفتگی و شرطی آشفتگی توامان، آشفتگی بین رابطه :۲‐۲ شکل

میافتد اتفاق هنگامی فقط تساوی و دارد صفر با مساوی یا بزرگتر مقداری نسبی آشفتگی
میشود یاد "KL "فاصله نام با آن از گاهی که نسبی آشفتگی که نکته این باشد. p = q که
.DKL(pjjq) 6= DKL(qjjp) ک�ل�ی ح�ال�ت در ی�ع�ن�ی اس�ت، ت�وج�ه ق�اب�ل ن�ی�س�ت م�ت�ق�ارن�ی ک�م�ی�ت
کاربرد اطلاعات تئوری بر علاوه نیز عصبی شبکههای و دادهها دستهبندی در نسبی آشفتگی

دارد[۲۷]
است. بالا در شده مطرح مفاهیم بین رابطه نشاندهنده ،۲‐۲ شکل

تصادفی فرآیندهای ۲‐۲

مارکف خاصیت

بعدی حالتهای از یک هر احتمال اگر است مارکف خاصیت دارای تصادفی فرآیند یک
باشد.[۱۱] بیان قابل گذشته حالات اساس بر نه و کنونی حالت اساس بر فقط

داشت: خواهیم کنیم بیان ریاضی صورت به را فوق تعریف بخواهیم 8hاگر > ۰ : p[X(t+ h) = yj X(s) = x(s); s � t℄ = p[X(t+ h) = yj X(t) = x(t)℄
اگر مینامیم زمان از مستقل را تصادفی فرآیند +p[X(tیک ۱) = yjX(t) = x(t)℄ = p[X(۱) = yjX(۰) = x(۰)℄

۹



ف�رآی�ن�د ب�اش�ن�د م�ارک�ف۱۵ خ�اص�ی�ت دارای ک�ه ت�ص�ادف�ی۱۴ ف�رای�ن�ده�ای ب�ه اط�لاع�ات، ت�ئ�وری در
زمان با که هستند مارکف فرآیندهای از خاصی نوع مارکف۱۷ زنجیرهای گویند۱۶[۳]. مارکف

میکنند. کار گسسته

مارکف زنجیرهای

که هستند زمان‐گسسته۱۸ تصادفی فرآیند یک مارکف زنجیرهای شد اشاره که همانطور
میباشند. مارکف خاصیت دارای

و اس�ت م�ارک�ف خ�اص�ی�ت ب�ا X۱; X۲; � � � ت�ص�ادف�ی م�ت�غ�ی�ره�ای از دن�ب�ال�های م�ارک�ف زن�ج�ی�ر ی�ک
داد: نمایش زیر صورت به را آن p(Xn+۱میتوان = xjXn = xn; � � � ; X۱ = x۱; X۰ = x۰) = p(Xn+۱ = xjXn = xn)

گفته ۱۹ حالت فضای بدان که باشد شمارا مجموعه یک باید Xi متغیر برای ممکن مقادیر
ب�ه م�یش�ود اس�ت�ف�اده ج�ه�تدار گ�راف ی�ک از م�ع�م�ولا زن�ج�ی�رم�ارک�ف ی�ک ن�م�ای�ش ب�رای م�یش�ود.

است. شده گذاری برچسب حالت تغییر احتمال با یالها که طوری
ماشین اگر است. متناهی۲۰ حالات دارای ماشینهای مارکف، زنجیرهای مثالهای از yیکی و x حالتهای به وابسته فقط که احتمالی با ماشین آنگاه باشد x حالت در n لحظه در M

میشود. منتقل y حالت به ندارد تاثیری آن در زمان و است
کند: صدق زیر رابطه در اگر میشود نامیده ایستا۲۱ مارکف زنجیر 8nیک 2 N ; p(Xn+۱ = xjXn = y) = p(Xn = xjXn�۱ = y)14Sto
hasti
 Pro
ess15Markov Property16Markov Pro
ess17Markov Chain18Dis
rete-Time19State Spa
e20Finite State Ma
hine21Stationary Markov Chain

۱۰



مارکف زنجیرهای خصوصیتهای

داریم: بگیریم نظر در n زمان در j حالت به i حالت از انتقال احتمال با برابر را pnij pnijاگر = p(Xn = jjXn�۱ = i)i حالت از انتقال احتمال با برابر را pij میتوانیم باشد زمان۲۲ از مستقل مارکف زنجیر اگر و
کنیم: تعریف j حالت pijبه = p(X۱ = jjX۰ = i)

بود. خواهد زمان از مستقل مارکف زنجیرهای روی بیشتر ما تمرکز ادامه در
است: یک با برابر حالت هر از خروجی احتمالهای 8مجموع i :Xk pik = ۱j حالت به صفر از بزرگتر احتمال با i حالت اگر است دسترسی قابل i حالت از j حالت

یعنی: ود pijمیر 6= ۰

از j ه�م و ب�اش�د دس�ت�رس�ی ق�اب�ل j از i ه�م اگ�ر ه�س�ت�ن�د ارت�ب�اط در ه�م ب�ا j و i ح�الات گ�وی�ی�م
ک�لاس ی�ک را ه�س�ت�ن�د ارت�ب�اط در ه�م ب�ا دو ب�ه دو آن اع�ض�ای ک�ه ح�الات از م�ج�م�وع�ه ی�ک .i
کلاس کردن ترک احتمال اگر فقط و اگر نامند بسته را C ارتباطی کلاس گوییم. ارتباطی۲۳

باشد. صفر نیست) C عضو که حالتی به (انتقال
قرار ارتباطی کلاس یک در آن حالات کل اگر مینامند سادهنشدنی۲۴ را مارکف زنجیر یک
قابل دیگری حالت هر از زنجیری چنین یک در حالتی هر که معناست بدان این باشند. داشته
تولیدی پیامهای مجموعه آن، حالات از یک هر حذف صورت در نتیجه در و است دستیابی

میکند. تغییر بهکلی آنزنجیر توسط
طی مستلزم i حالت به دوباره بازگشت هر اگر است k تناوب دوره دارای i حالت میگوییم
تا باشیم مجبور i حالت به بازگشت برای که هنگامی مثال، برای باشد. گام k از مضربی

است. ۲ تناوب دوره با متناوب i آنگاه برداریم، گام زوجی kتعداد = g
dfn : p(Xn = ijX۰ = i) > ۰g22Time-Stationary Markov Chain23Communi
ating Class24Irredu
ible
۱۱



تناوب دوره k و است مشترک مقسومعلیه بزرگترین کننده محاسبه تابع g
d بالا رابطه در
را آن ای�نص�ورت غ�ی�ر در و م�ین�ام�ن�د غ�ی�رن�وس�ان�ی۲۵ را ح�ال�ت ب�اش�د k = ۱ اگ�ر ب�ود. خ�واه�د i

مینامند. k تناوب دوره با تناوبی

بازگشت

ب�از i ب�ه ه�ی�چگ�اه ص�ف�ر م�خ�ال�ف اح�ت�م�ال�ی ب�ا ،i ح�ال�ت از ش�روع ب�ا اگ�ر گ�وی�ن�د گ�ذرا i ح�ال�ت ب�ه
بازمیگردیم: i به i حالت از خروج از بعد که باشد باری اولین Ti اگر Tiنگردیم. = minfn : Xn = ijX۰ = ig

یعنی: باشد متناهی یک مخالف احتمالی با Ti اگر است گذرا حالت یک i p(Tiحالت <1) < ۱

است. پایدار۲۷ یا بازگشتی۲۶ حالت آن میگوییم نباشد گذرا حالتی Miاگر اگ�ر م�یش�ود. ت�ع�ری�ف Mi = E[Ti℄ ص�ورت ب�ه ح�ال�ت ی�ک ب�رای ب�ازگ�ش�ت زم�ان م�ی�ان�گ�ی�ن
حالات گویند. ناپایدار۲۹ آنرا اینصورت غیر در و مثبت۲۸ بازگشتی را i حالت باشد متناهی
کرد. عبور آنها از بار بینهایت میتوان نامتناهی رشتههای تولید در که هستند حالاتی پایدار

اگر فقط و اگر است پایدار حالت یک که داد نشان میتوان 1Xn=۰یعنی

pnii =1
Ergodi
 فرآیندهای

م�ت�ن�اه�ی آن ب�ازگ�ش�ت ط�ول ام�ی�دری�اض�ی و ب�اش�د غ�ی�رن�وس�ان�ی اگ�ر گ�وی�ن�د Ergodi
 را i ح�ال�ت
گویند. Ergodi
 را زنجیر آن باشند Ergodi
 مارکف زنجیر یک حالات همه اگر 26
25Aperiodiباشد[۲].Re
urren
e27Persistent28Positive Re
urrent29Null Persistent
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توزیعها محدودکردن و دائمی حالات iبررسی درایه که pij ماتریس یک از استفاده با آنرا میتوان باشد زمان از مستقل مارکف زنجیر اگر
توزیع بردار ،� بردار کرد. بیان میدهد نشان را j حالت به i حالت از انتقال احتمال آن j و
صدق رابطه در و باشد یک با برابر � عناصر مجموع اگر است زنجیر یک برای ایستایی۳۰

�jکند: =Xi �ipi;j
حالات همه اگر فقط و اگر است ایستایی توزیع بردار دارای نشدنی ساده مارکف زنجیر یک

باشند: مثبت بازگشتی �آن = �P
۱ وی�ژه م�ق�دار ب�ا P م�ات�ری�س چ�پ وی�ژه۳۱ ب�ردار ب�ا ب�راب�ر � ای�س�ت�ای�ی ت�وزی�ع ب�ردار ح�ق�ی�ق�ت، در
زیر رابطه با آنرا میتوان باشد ۱ ویژه مقدار با ویژه� بردار یک دارای P ماتریس اگر است.

آورد: limk!1Pبدست k = 1�
است. ۱ با برابر آن درایههای همه مقدار که است ستونی بردار یک 1 آن در که

مارکف فرآیندهای ۳‐۲

زی�ر ص�ورت ب�ه ک�ه اس�ت گ�س�س�ت�ه م�ارک�ف ف�رآی�ن�ده�ای ت�ص�ادف�ی، ف�رآی�ن�ده�ای از دی�گ�ری ن�وع
کنارمجموعهای در S۱; S۲; � � � ; Sn مانند حالات از متناهی مجموعه میشوند[۲۶]: تعریف
برای میشود. تشکیل دارد وجود مارکف زنجیرهای در آنچه مانند جابهجایی احتمالات از
حالت یک از جابهجایی هر که میشود فرض اطلاعات، منبع یک به مارکف فرآیند این تبدیل
به دقیقتر صورت به ۵ بخش در کند. تولید سمبل یک متناظر) گراف در (یال دیگر حالت به

میپردازیم. مارکف فرآیندهای گونه این 30Stationaryبررسی Distribution31Eigenve
tor
۱۳



Entropy و دستهبندی بین رابطه ۴‐۲

تعلق عدم یا و تعلق تشخیص برای روشی که است این دادهها دستهبندی در نهایی هدف
به که دارد وجود منظور این برای مختلفی راههای شود. ارائه دستهها از یک هر به داده یک
دسته یک اعضای از تعدادی معمولا دستهبندی در شد. اشاره دوم فصل در آنها از بخشی
میزان از استفاده میتواند عضویت تعیین روشهای از یکی صورت این در که است اختیار در
ب�ه م�ع�ی�ار ی�ک از اس�ت�ف�اده ب�ا ک�ه ت�رت�ی�ب ای�ن ب�ه ب�اش�د. دس�ت�ه ه�ر اع�ض�ای ب�ا داده ب�ی�ن ش�ب�اه�ت
به را دسته مشابهترین و بپردازیم دستهها از یک هر اعضای با داده شباهت میزان سنجش

کنیم. اعلام برنده دسته عنوان
م�ی�زان م�ش�اب�ه م�ف�ه�وم از اس�ت�ف�اده ش�ب�اه�ت م�ی�زان م�ح�اس�ب�ه راهه�ای از ی�ک�ی دی�دی�م، ک�ه ه�م�انط�ور
برای مفهوم این از استفاده چگونگی توضیح به بعدی بخش در است. قطعیت) (عدم تردید

پرداخت. خواهیم دستهبندی
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دادها دستهبندی ۳

مورد سالها که است هوشمصنوعی۳۳ در اساسی مسالههای از یکی داده۳۲ دستهبندی مساله
این در است. شده ارائه مساله این حل برای متعددی حلهای راه و است داشته قرار مطالعه
توضیح به سپس و کنیم بیان ریاضی صورت به را مساله تا کرد خواهیم تلاش ابتدا بخش،

بپردازیم. زمینه این در معمول روش چند

دادهها دستهبندی مساله ریاضی تعریف ۱‐۳

ورودی داده یک برای دسته یک پیشبینی یا و زدن حدس درباره دادهها دستهبندی مساله
صورت به که است نمادین۳۴ دادههای یا و اعداد از مجموعه یک معمولا ورودی داده است.
داده ک�ارب�رده�ا ب�رخ�ی در اس�ت م�م�ک�ن ول�ی م�یش�ود داده ن�م�ای�ش x م�ان�ن�د d‐ت�ای�ی ب�ردار yی�ک با را دارد تعلق بدان x که دستهای باشد. نیز نمودار یک یا و تصویر یک صورت به ورودی

میکند[۴]. اختیار را f۱;�۱g مقدار دو از یکی y حالت، سادهترین در میدهیم. نشان
(۳۵ دوگ�ان�ه ک�لاس(دس�ت�هب�ن�دی دو ب�ی�ن دادهه�ا دس�ت�هب�ن�دی ب�ه اص�ل�ی ت�وج�ه پ�ای�انن�ام�ه ای�ن در
راحتی به است. شده استفاده دوگانه دستهبندی معنای به دستهبندی کلمه از و بود خواهد
مساله هر حل برای دوگانه دستهبندی از مراتبی، سلسله ساختار یک از استفاده با میتوان
در ولی دوگانه دستهبندی بودن سادهتر انتخاب این دلیل کرد. استفاده دیگری دستهبندی

است. عمومی حالت در دستهبندی مسالههای کلی قابلیت حفظ حال عین
پیشنهادی دسته که هستیم g : X ! f�۱;۱g صورت به تابعی ایجاد دنبال به دستهبندی در
ت�اب�ع ت�اب�ع�ی، چ�ن�ی�ن ب�ه ش�ود. م�ح�اس�ب�ه y = g(x) ص�ورت ب�ه ،x ورودی داده(ب�ردار) ℄۱;�۱]ب�رای به را تابع برد کننده دستهبندی تابعهای از برخی در میگوییم. دستهبندیکننده۳۶
از مجموعه یک روی کننده دستهبندی تابع یک خطای میدهند. تغییر (f�۱;۱g جای (به

میشود: تعریف زیر صورت به (f(xi; yi)g) ;Err(gدادهها S) = X(xi;yi)2S jg(xi)� yi
۲ j32Data Classi�
atoin33Arti�
ial Inteligene34Symboli
 Data35Binary Classif
ation36Classi�er fun
tion
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یک (X; Y ) آن در که میکنیم استفاده احتمالاتی مدل یک از یادگیری، مساله بیان برای
مدل از استفاده علت است. آن به مربوط دسته و داده شامل X � f�۱;۱g از تصادفی زوج
شود. متناظر Y = f�۱;+۱g دسته دو هر به X = x یک است ممکن که است این تصادفی
ب�ه ب�اش�د. ان�ت�خ�اب�ی وی�ژگ�یه�ای اط�لاع�ات ن�ب�ودن ک�اف�ی م�یت�وان�د ح�ال�ت ای�ن دل�ی�له�ای از ی�ک�ی
به ویژگی سه توسط دادهها از مجموعه یک دسته که بگیرید نظر در را حالتی مثال، عنوان
دلیل کردهایم. استفاده X در ویژگیها این از تا دو از فقط ما ولی شود مشخص کامل طور
را (X; Y ) زوج احتمال توزیع باشد. مساله احتمالاتی طبیعت میتواند حالت، این برای دیگر
م�یت�وان .�(x) = PfY = ۱jX = xg و (P (X) (ت�وس�ط X اح�ت�م�ال ت�وزی�ع ب�راس�اس م�یت�وان

کرد: اندازهگیری خطا احتمال توزیع تابع اساس بر را g تابع کارآیی L(g)خطای = Pfg(x) 6= Y g
از اس�ت�ف�اده ب�ا م�یت�وان ب�اش�د دس�ت�رس در آن از م�ن�اس�ب�ی ت�خ�م�ی�ن ی�ا � ت�اب�ع ک�ه ص�ورت�ی در

داد: ارائه خطا احتمال کمترین با کننده دستهبندی تابع یک حریصانه۳۷ g�(x)تصمیمگیری = 8><>: 1 if �(x) > 12�1 otherwise
کرد: اثبات میتوان راحتی 8gبه : X 7! f�۱;۱g : L(g�) � L(g)

میتوان دقیقتر، صورت به مینامیم[۹]. ۳۸Bayes خطای را L� = L(g�) خطا مقدار کمترین
که کرد[۶] �L(g)ثابت L� = E[۱g(X)6=g�(X)j۲�(X)� ۱ � ۰℄

در م�ین�ام�ن�د. ۳۹ Bayesروش ب�راس�اس دس�ت�هب�ن�دی را، g� ت�اب�ع اس�اس ب�ر دس�ت�هب�ن�دی م�ع�م�ولا
در را Dn = f(Xi; Yi) : ۱ � i � ng دادهه�ا از م�ج�م�وع�ه ی�ک ع�م�وم�ا آم�اری۴۰ روشه�ای
از مستقل۴۱ تصادفی توزیع یک توسط Dn مجموعه دادههای که میکنیم فرض داریم. ;X۱)اختیار Y۱); � � � ; (Xn; Yn) نتیجه در و میشود استخراج X � f�۱;۱g از ممکن زوجهای بین

میباشد. (X; Y ) مانند توزیعی دارای خوبی دقت 37Greedy38Bayesبا Error39Bayes Classi�er40Statisti
al Model41Indepdent Identi
ally Distribution
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gn را م�یآی�د ب�دس�ت Dn = f(X۱; Y۱); � � � ; (Xn; Yn)g پ�ای�ه ب�ر ک�ه ک�ن�ن�دهای دس�ت�هب�ن�دی ت�اب�ع
کرد: محاسبه آن خطای احتمال پایه بر میتوان را gn تابع کارایی L(gn)مینامیم. = Pfgn(X) 6= Y jDng

ک�ه اس�ت ط�وری ب�ه gn ت�اب�ع ای�ج�اد دس�ت�هب�ن�دی، ع�م�ل�ی ک�ارب�رده�ای و ت�ئ�وری در اص�ل�ی ت�وج�ه
است. L� ممکن مقدار نزدیکترین آن خطای احتمال

ت�اب�عه�ای از C م�ان�ن�د ک�لاس ی�ک ک�ه اس�ت ای�ن دادهه�ا دس�ت�هب�ن�دی م�س�ال�ه ب�رای س�اده راه ی�ک
تخمین یک Dn از استفاده با سپس و دهیم تشکیل g : X 7! f�۱;۱g مانند دستهبندیکننده
انتخاب را تابع یک آن اساس بر و کرده حساب L(g) یعنی g 2 C هر خطای احتمال برای
از استفاده L(g) = Pfg(X) 6= Y g خطای احتمال تخمین برای راه بدیهیترین شاید Ln(g)کنیم. = 1nXf1g(Xi)6=Yig

مینامیم. تجربی۴۲ خطای را Ln(g)
میتوانند که است توابعی تولید ماشین۴۳ یادگیری بر مبتنی دستهبندی الگوریتمهای در هدف
یادگیری گوناگون روشهای کنند. نظیر مناسب دسته یک به را ورودی دادههای از نمونه هر
الگوریتمهای و آماری یا و احتمالاتی مدلهای براساس گوناگون کاربردهای برای ماشین
آن در که کاربردهایی در عصبی۴۴ شبکههای روشها، این بین در است. شده ارائه گوناگون
کاربردهایی در Naive Bayes ، تصمیم۴۵ درختهای و هستند، حقیقی اعداد بردارهای عناصر
به ادامه در هستند[۱۰]. روشها معروفترین از هستند نمادین آن ورودی بردار عناصر که
س�اخ�ت�ار ع�ل�ت ب�ه را (Naive Bayes) آخ�ر روش و م�یپ�ردازی�م اول روش دو م�خ�ت�ص�ر ت�وض�ی�ح
دقیقتر طور به را دارد پایاننامه این در بحث مورد روش با که نزدیکی رابطه و آن ریاضی

کرد. خواهیم بررسی
هستند: مرحله دو دارای دستهبندی الگوریتمهای همه تقریبا

ان�ت�خ�اب اس�ت�ف�اده) م�ورد ی�ت�م ال�گ�ور ب�ه (ب�س�ت�ه م�دل ی�ک م�رح�ل�ه ای�ن در آم�وزش: م�رح�ل�ه .۱
این میشود. تعیین مربوطه مدل پارامترهای مجموعههایآموزش براساس و میشود
بنابراین میشود استفاده آن نتیجه از بارها و میشود اجرا یکبار فقط معمولا مرحله،

نمیگیرد. قرار توجه مورد زیاد مرحله، این در محاسبه 
42Empiriپیچیدگیal Error43Ma
hine Learning44Neural Network45De
ision Tree
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آموزش مرحله در آمده بدست پارامترهای و مدل از مرحله، این در استفاده: مرحله .۲
برخلاف میشود. نظر اظهار ورودی بردار مورد در آنها، بهکارگیری با و شده استفاده
آن محاسبه پیچیدگی بنابراین و میگیرد قرار استفاده مورد بارها مرحله این قبل، مرحله

است. مهم بسیار

تصمیم درختهای ۲‐۳

یک با متناظر آن سطح هر راسهای که هستند درختی ساختار یک دارای تصمیم درختهای
ورودی بردار در ویژگی آن مقدار به بسته که است فرزند بیشتر یا و دو دارای و بوده ویژگی
مربوط دستهها از یکی به برگها نهایت در و میشوند انتخاب فرزندان از تا چند یا و یک

میشوند.
درخ�ت) در وی�ژگ�یه�ا ق�رارگ�رف�ت�ن (ت�رت�ی�ب درخ�ت س�اخ�ت�ار اب�ت�دا روش، ای�ن آم�وزش م�رح�ل�ه در
اشاره باید بدانها برگها که دستههایی مجموعهآموزشی از استفاده با سپس و میشود تعیین
بسیار درخت) های راس (تعداد شده تولید تصمیم درخت پیچیدگی میشود. تعیین کنند
در ویژگیها قرارگرفتن ترتیب تعیین برای ابدایی۴۶ روشهای است. درخت ساختار به وابسته

ندارد. وجود رابطه این در بهینهای شده اثبات روش هیچ ولی دارد وجود تصمیم درخت
م�ق�دار ب�راس�اس راس، ه�ر در ری�ش�ه از ش�روع ب�ا ت�ص�م�ی�م، درخ�ت ی�ک از اس�ت�ف�اده ه�ن�گ�ام در
تا را وند ر این و ویم. میر راس آن فرزندان از یکی به راس، به شده داده اختصاص ویژگی
ع�ن�وان ب�ه م�ت�ن�اظ�ر ب�رگه�ای ی�ا و ب�رگ ب�ا م�ت�ن�اظ�ر دس�ت�ه و م�یده�ی�م ادام�ه ب�رگ ی�ک ب�ه رس�ی�دن

میشود[۲۴]. گزارش مربوطه دسته(دستههای)
محاسبه هزینه بودن کم در دستهبندی، الگوریتمهای سایر بر تصمیم درختهای اساسی مزیت
در همچنین و است نمادین و عددی دادههای با کار قابلیت و پیشنهادی دسته انتخاب برای
دارند. خوبی کارآیی تصمیم درختهای باشد گمشده۴۷ ویژگیهای دارای داده که حالاتی
آنها در پیچیده تصمیم ساختارهای نمایش قابلیت تصمیم درختهای امتیازات از دیگر یکی

میدهد. نشان را تصمیم درختهای از نمونه یک ،۱‐۳ شکل است.
الگوریتم میشود گرفته بهکار تصمیم درختهای تولید برای که الگوریتمهایی بهترین از یکی

است. [۲۰]C4.546Hueristi
47Missing Variables
۱۸



گلف بازی برای تصمیم درختهای از نمونه یک :۱‐۳ شکل

عصبی شبکههای ۳‐۳

گروه یک از میشوند شناخته عصبی۴۹ شبکه نام با معمولا که مصنوعی۴۸ عصبی شبکههای
یا ریاضی مدل یک از و شده تشکیل مصنوعی۵۰(نرون) عصبی سلولهای از متصل هم به
بیشتر در میکند. استفاده نرونها بین اتصالات حسب بر اطلاعات پردازش برای محاسباتی
فرآیند طول در آن ساختار که است سازگارشونده۵۱ سامانه یک مصنوعی عصبی شبکه مواقع

میکند. تغییر خارجی یا و داخلی اطلاعات اساس بر
آن از است. خطی غیر آماری دادههای مدلسازی برای ابزار یک عصبی شبکه کاربرد، در
الگو کردن پیدا یا و خروجیها و ورودیها بین پیچیده رابطههای کردن مدل برای میتوان

کرد. استفاده
صورت به تعاریف از یکی ندارد. وجود عصبی شبکه برای عمومی قبول مورد و دقیق تعریف
است شده تشکیل (Neurons)ساده پردازشگر عناصر از شبکه یک از عصبی شبکه است: 
�48Artiزیرial Neural Network49Neural Network50Arti�
ial Neurons51Adaptive System
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لایه سه با عصبی شبکه نمونه یک :۲‐۳ شکل

و شبکه پردازشگر عناصر بین ارتباط چگونگی با را پیچیده رفتارهای و ساختارها میتواند و
سیستم از مصنوعی عصبی شبکههای در اصلی ایده کرد. بیان خروجی و ورودی دادههای
م�وازی ص�ورت ب�ه و ج�م�ع�ی ص�ورت ب�ه ف�ع�ال�ی�ته�ا آن در ک�ه اس�ت ش�ده گ�رف�ت�ه ان�س�ان ع�ص�ب�ی

میشود[۱۳]. انجام ساده واحد هر بوسیله
ی�ال چ�ن�د ی�ا و ی�ک دارای ن�رون ه�ر م�یده�د. ن�ش�ان را ع�ص�ب�ی ش�ب�ک�ه س�ام�ان�ه ی�ک ۲‐۳ ش�ک�ل
م�ح�اس�ب�ه زی�ر ص�ورت ب�ه ن�رون ه�ر خ�روج�ی م�ق�دار اس�ت. خ�روج�ی ی�ال ی�ک دق�ی�ق�ا و ورودی

nXi=۱میشود:

g(wiIi)
مقدار Ii و میشود داده نسبت ورودی هریال به که است حقیقی عدد یک wi هر آن، در که
رو ای�ن از و م�یک�ن�ن�د ت�ع�ی�ی�ن را ورودی ه�ر اث�ر م�ق�دار ه�ا wi ح�ق�ی�ق�ت در اس�ت. i‐ام ورودی
ن�رونه�ا ف�ع�ال�ی�ت ت�اب�ع اس�ت. ن�رون ۵۲ ف�ع�ال�ی�ت ت�اب�ع g و م�ین�ام�ن�د. ن�ی�ز «وزن» را wi Sigmoidم�ع�م�ولا تابع از معمولا ولی باشد [�۱;+۱℄ بازه به به حقیقی اعداد از تام تابع هر میتواند

میشود[۱۳]. استفاده ۱

۱+e�at شکل به
دس�ت�ه و اس�ت دس�ت�ه ی�ک ن�ش�انگ�ر خ�روج�ی لای�ه در ن�رون ه�ر ع�ص�ب�ی، ش�ب�ک�هه�ای در م�ع�م�ولا
که حالاتی (در مربوطه نرون خروجی که است دستهای عصبی شبکه یک توسط 
52Aپیشنهادیivation Fun
tion
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ب�اش�د. ب�ی�ش�ت�ری�ن ن�رونه�ا) خ�روج�ی م�ق�دار ب�ی�ش�ی�ن�ه ان�د ش�ده م�رب�وط ک�لاس ی�ک ب�ه ن�رون چ�ن�د
همچنین و باشند داشته هم با میتوانند نرونها که ارتباطاتی نوع حسب بر عصبی شبکههای
ع�ص�ب�ی ش�ب�ک�هه�ای م�یش�ون�د. ت�ب�دی�ل م�خ�ت�ل�ف�ی دس�ت�هه�ای ب�ه ن�رونه�ا ف�ع�ال�ی�ت ت�اب�ع ح�س�ب ب�ر

میباشند. عصبی شبکههای معروفترین از خطا۵۳[۳۴] Naiveبازخورد Bayes ۴‐۳

روش ای�ن در م�یک�ن�د. اس�ت�ف�اده اس�ت�ن�ت�اج ب�رای آم�اری روشه�ای از ۵۴Bayes اس�ت�دلال روش
ول�ی دارد وج�ود ک�ه اح�ت�م�ال�ی ت�وزی�ع اس�اس ب�ر ع�لاق�ه م�ورد وی�ژگ�یه�ای۵۵ ک�ه اس�ت ای�ن ف�رض
ت�خ�م�ی�ن ی�ک اس�اس ب�ر م�یت�وان و ه�س�ت�ن�د ت�وص�ی�ف ق�اب�ل ه�س�ت�ی�م ب�یاط�لاع آن از م�ا اح�ت�م�الا
گ�رف�ت. ب�ه�ی�ن�ه ت�ص�م�ی�م م�یآی�د) ب�هدس�ت آم�وزش�ی م�ج�م�وع�ه اس�اس ب�ر (ک�ه اح�ت�م�ال ت�وزی�ع از
در م�ین�ام�ن�د. ۵۶Bayes ی�ادگ�ی�ری ی�ت�مه�ای ال�گ�ور را م�یک�ن�ن�د ک�ار اس�اس ای�ن ب�ر ک�ه روشه�ای�ی
ع�ل�ت ب�ه ک�ه ک�رد اش�اره Naive Bayes روش ب�ه م�یت�وان ،Bayes ی�ادگ�ی�ری ی�ت�مه�ای ال�گ�ور ب�ی�ن
ب�س�ی�ار ک�ارآی�ی از س�ادگ�ی، ک�ن�ار در ی�ت�م ال�گ�ور ای�ن اس�ت. ت�وج�ه م�ورد ب�س�ی�ار پ�ی�ادهس�ازی س�ادگ�ی
م�ق�ای�س�ه ب�ه ،[۱۷] در اس�ت[۲۱]. ب�رخ�وردار م�ت�ون۵۷ دس�ت�هب�ن�دی زم�ی�ن�هٔ در م�خ�ص�وص�ا خ�وب�ی
و تصمیم درختهای جمله از روشها سایر با Naive Bayes از استفاده با دستهبندی Naiveکارآیی که میدهد نشان مقاله این در شده ارائه آمار است. شده پرداخته عصبی شبکههای
از بعضی در حتی و است دادهها دستهبندی الگوریتمهای سایر برای خوب رقیب یک Bayes

مینماید. عمل روشها سایر از بهتر مسالهها،
شرط به h رخدادن احتمال کردن محاسبه برای روش یک احتمال نظریه در Bayes hتئوری افتادن اتفاق شرط به D رخدادن احتمال احتمال از استفاده با P (hjD) یعنی D افتادن اتفاق

میدهد[۳۱]: ارائه زیر صورت به h و D رخدادن احتمال و P (Djh) Pیعنی (hjD) = P (Djh)P (h)P (D)
جزئیات در ،Bayes روش به وابسته الگوریتمهای سایر و Naive Bayes الگوریتم بیان برای
م�ان�ن�د دس�ت�ه ه�ر ازای ب�ه ک�ن�ی�د ف�رض . ک�ن�ی�م ای�ج�اد ت�غ�ی�ی�رات�ی ب�ای�د دس�ت�هب�ن�دی 
53Baم�س�ال�هk Propagation54Bayesian Resoning55Features56Bayesian Learning Methods57Do
ument Classi�
ation
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به را دسته آن به متعلق دادههای که دارد وجود �
 (نامعلوم) بردار یک ،
 2 f
۱; � � � ; 
mg
مجموعه است شده شناخته آنها به مربوط دسته که دادههایی میکند. تولید مستقل صورت
ممکن دادههای بقیه و میشوند نامیده (D
 مانند مجموعه 
 مانند دسته هر ازای (به آموزشی

میدهند[۲۱]. تشکیل را آزمون مجموعه مجاز) Naive(دادههای روش بخشهای مهمترین از یکی مجهول پارامتر مقادیر زدن) (تخمین کردن پیدا
به ادامه در که دارد وجود (�
) بردار این کردن برآورد برای متفاوتی روشهای است. Bayes

پرداخت: خواهیم پرکاربردتر روش دو جزئیات MLبیان Naive Bayes
در است. D
 یعنی شناختهشده داده تنها از استفاده �
 بردار تخمینزدن برای راه منطقیترین
احتمال توزیع چگونگی مورد در دانشی هیچ که است این بر فرض احتمال۵۸، بیشترین 
�روش بردار میشود. گرفته نظر در آن برای یکنواخت توزیع بنابراین و نیست دست در دستهها
را آموزشی مجموعه ممکن احتمال بیشترین با که میشود زده تخمین چنان �̂
 بردار توسط

یعنی: کند 
̂�تولید = argmax� p(D
j�)
از شاید که است ضعفی نقاط دارای روش این میشود. استفاده �
 جای به �̂
 بردار از سپس و
مثال، برای است. آموزش مجموعه انتخاب چگونگی به زیاد بسیار وابستگی آنها، مهمترین
ویژگی که میشود فرض روش این در باشد نشده پدیدار آموزش مجموعه در ویژگی یک اگر
احتمال آوردن بدست برای شد. نخواهد ظاهر دسته، آن عضو دادههای از یک هیچ در مذکور

کرد: استفاده زیر وابط ر از میتوان � بردار بودن اختیار در فرض با آموزشی مجموعه Pتولید (D
j�) = N 
!QkN 
k!Yk �N
kk
مربوط آموزشی مجموعه در (fk) k ویژگی که است دفعاتی تعداد نشاندهنده N 
k آن در که
گ�رف�ت�ن ن�ظ�ر در (ب�ا ک�ه اس�ت وی�ژگ�یه�ای�ی ک�ل ب�ا ب�راب�ر N 
 = PkN 
k و ش�ده ظ�اه�ر 
 دس�ت�ه ب�ه
احتمال نشاندهنده و باشد � بردار مولفه k‐امین ،�k کنید فرض دارد. وجود D
 در تکرار)
اساس بر ML تخمین در باشد. D
 عضو دادههای از مولفه هر در k‐ام ویژگی شدن 
̂�پدیدارk = N
kN
 kها، تمام ازای به میکند) بیشینه را p(D
j�̂
) احتمال که �̂
 برای (مقداری D


بود. 58Maximumخواهد Likelihood
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دسته به ،d آزمون، داده آیا که این زیابی ار برای �̂
 از ،Naive Bayes شد اشاره که همانطور
ک�ه آنج�ای�ی از م�یک�ن�د. اس�ت�ف�اده اس�ت) ش�ده ت�ول�ی�د 
 دس�ت�ه ک�ن�ن�ده ت�ول�ی�د (ت�وس�ط دارد ت�ع�ل�ق 

چگونگی به وابسته بسیار آزمون دادههای مورد در قضاوت نتیجه در و پارامتر بردار تخمین
روی زیادی تاثیر میتواند (D
مجموعه( این است ،D
 آموزشی، مجموعه دادههای انتخاب

باشد. داشته کارآیی
بود: خواهد چنین Bayes رابطه طبق بهینه جواب HML(d)انتخاب = argmax
 p(
jD; d) = argmax
 p(dj�̂
)p(
)

باشد)، یکسان۵۹ توزیع دارای p(
) (یعنی باشند برابر تقریبا شانس دارای دستهها، همه اگر
کرد: ساده زیر صورت به میتوان را جواب دسته انتخاب HML(d)فرآیند = argmax
 p(dj�̂
) = argmax
 Yk (N 
kN 
 )Ndk

همانطور است. شده ظاهر (d) آزمون داده در k‐ام ویژگی که دفعاتی تعداد با است برابر Ndk
و باشد صفر ویژگی چند یا یک برای N 
k است ممکن کاربردها، از بسیاری در شد اشاره که
منتهی HML گمراهی به است ممکن و بود خواهد صفر با برابر P (dj
) مقدار صورت این در
آموزشی، دادههای بر علاوه Naive Bayes سامانه یک به حالت، این از جلوگیری برای شود.
در k‐ام ویژگی با ak که دنباله این از و میشود داده ورودی عنوان به ak اعداد از دنباله یک

میشود: استفاده زیر صورت به (a = �ak) و است HML(d)ارتباط = argmax
 Y(N 
k + akN 
 + a )
گ�ف�ت�ه M-Estimation (Naive Bayes ب�ه اع�داد از دن�ب�ال�ه ی�ک ک�ردن (اض�اف�ه روش ای�ن ب�ه
بنابراین و است غیرممکنی کار بهینه صورت به دنباله این تعیین کاربرد، در میشود[۲۹].
نخواهد صفر P (dj
) ،N 
k بودن صفر با برابر صورت در که جدید، رابطه خاصیت این از تنها
ب�هک�ارگ�ی�ریه�ای ب�ی�ش�ت�ر در پ�ی�شف�رض). ص�ورت ب�ه ه�ا ak ان�ت�خ�اب (ب�ا م�یش�ود اس�ت�ف�اده aiب�ود = ۱ آن در ک�ه م�یش�ود اس�ت�ف�اده (8 i; j : ai = aj) ی�ک�ن�واخ�ت دن�ب�ال�ه از ،M-Estimation

MAPاست[۲۱]. Naive Bayes
دسترس در دستهها احتمال توزیع چگونگی از دانشی هیچ اینکه فرض با ML Naive BayesMAP Naive روش از میتوان آنگاه باشد موجود دانشی چنین اگر ولی میکند کار 59Uniformنیست Distribution
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کار ML Bayes مانند و است ML از گسترش یک MAP estimation.کرد استفاده ۶۰Bayes
از سپس و کرده انتخاب آموزشی مجموعه دادههای حسب بر �̂
 بهترین بازهم یعنی میکند

میکنیم. استفاده دستهبندی برای دستهها احتمال توزیع و آن
میشود: زده تخمین (ML (مشابه �̂
 توسط �
 ،MAP estimation 
̂�در = argmax� p(D
j�)

است: زیر صورت به MAP در تصمیم HMAPفرآیند (d) = argmax
 p(
jd) = argmax
 P (dj�
)p(
)
است. 
 دسته احتمال p(
) آن در که

و ML روشهای همچنین و دستهبندی در Bayes تئوری کاربرد چگونگی شدن روشنتر برای
کرد[۱۸] اشاره زیر مساله به میتوان استدلال، و پارامترها تخمین در MAP

نوع به مراجعهکننده (۱)" فرض دو از یکی سرطان نوع یک تشخیص مساله در کنید فرض
ب�رق�رار ن�ی�س�ت" س�رط�ان ب�ی�م�اری دچ�ار م�راج�ع�هک�ن�ن�ده (۲)" ی�ا و اس�ت" دچ�ار س�رط�ان از خ�اص�ی
دو دارای آزمون یک نتیجه صورت به آزمایشگاه یک از مساله این در موجود دادههای باشد.
ی�ک آزم�ای�ش�گ�اه، در ش�ده ان�ج�ام آزم�ون ه�م�چ�ن�ی�ن و اس�ت، (	) م�ن�ف�ی ی�ا و (�) م�ث�ب�ت ح�ال�ت
نتیجه که حالتی در آزمایششونده ۱۰۰۰ میان از است. بیماری وجود از غیردقیق نشانگر
میدهد منفی جواب آزمون که هنگامی و اند بوده بیمار واقعا نفر ۹۸۰ است مثبت آزمون

است. نادرست آزمون پاسخ موارد سایر در و بودهاند. سالم نفر ۹۷۰P(�j 
an
er)= 0.98 P(	j 
an
er)= 0.02P(�j : 
an
er)= 0.03 P(	j : 
an
er)= 0.97
سرطان بیمار این آیا است. بوده مثبت او آزمون نتیجه که دارد وجود بیماری کنید فرض ‐۱

دارد؟
آیا باشند، سرطان از اینگونه به مبتلا است ممکن جامعه افراد از ۰/۸% تنها بدانیم اگر ‐۲

دارد؟ سرطان مثبت، آزمون با 
بیماریan
er) دسته دو و باشد) 	 یا و � میتواند که آزمون (نتیجه ویژگی یک فقط مساله این در
است. d =< � > صورت به آزمون داده و دارد وجود (:
an
er و

از مساله حل برای و ندارد وجود دستهها احتمال توزیع مورد در دانشی اول، حالت در ‐۱
کنیم: استفاده ML60Maximum A Posteriori
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p(dj
aner) = p(�j
an
er) = 0:98; p(dj:
aner) = p(�j:
an
er) = 0:3) HML(d) = 
an
er
(بهتر باید بنابراین و دارد وجود دستهها احتمال توزیع چگونگی از دانشی حالت، این در ‐۲

شود. استفاده ML از 
)Pاست)an
er)= 0.008 P(: 
an
er)= 0.992P(�j 
an
er)= 0.98 P(	j 
an
er)= 0.02P(�j : 
an
er)= 0.03 P(	j : 
an
er)= 0.97MAP طبق سرطان به (d =< � >) مثبت آزمون نتیجه با کننده مراجعه بودن مبتلا احتمال
میآید: بدست زیر رابطه 
Hازan
er(d) = p(dj�
an
er)p(
an
er) = ۰=۹۸ � ۰=۰۰۸ = ۰=۰۰۷۸

میآید: بدست زیر مشابه رابطه از نیز سرطان به وی نبودن مبتلا احتمال 
:Hوan
er(d) = p(dj�:
an
er)p(:
an
er) = ۰=۰۳ � ۰=۹۹۲ = ۰=۰۲۹۸
دهیم اختصاص دسته دو از یکی به را d داده ،Naive Bayes از استفاده با بخواهیم اگر حال

است. سالم کننده مراجعه که کنیم اعلام باید
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Naive Bayes پارامترهای تخمینهای بررسی ۴

ک�لاس در داده ع�ض�وی�ت اح�ت�م�ال ب�راس�اس ک�ه اس�ت ح�ری�ص�ان�ه ی�ت�م ال�گ�ور ی�ک Naive Bayes
کلاس هر پارامترهای زدن تخمین به نیاز Naive Bayes اینکار، انجام برای میگیرد. تصمیم
ب�ر م�س�ت�ق�ی�م ط�ور ب�ه پ�ارام�ت�ره�ا ت�خ�م�ی�ن ک�ی�ف�ی�ت و دارد ش�د) اش�اره ب�دانه�ا ق�ب�ل ب�خ�ش در (ک�ه
در رفته بهکار تخمینهای که داد خواهیم نشان بخش این در دارد. تاثیر الگوریتم کارآیی
آموزشی دادههای روی را تخمین روشهای کارکرد سپس و هستند پایدار۶۱ Naive Bayes
که داد خواهیم نشان کرد. خواهیم بررسی معیار۶۳ از انحراف و جابهجایی۶۲ تحلیل با متناهی
تحلیل کرد. خواهد میل صفر سمت به آموزشی، دادههای افزایش با تخمین در جابهجایی
یک در گسترده کافی اندازه به آموزشی مجموعه وجود عدم صورت در که داد خواهد نشان
با برابر سامانه معیار از انحراف باشد. داشته تاثیر سامانه کل کارآیی روی میتواند دسته،
دارای دسته یک اگر نتیجه در است. سامانه آن مولفههای از یک هر انحراف جمع حاصل

بود.[۲۱]. خواهد بزرگ نیز سامانه کل انحراف مقدار باشد، بالایی انحراف

پایداری ۱‐۴

مقدار به شده تخمینزده مقدار آموزش، مجموعه اندازه افزایش با که معناست بدین پایداری
(در fakg از استفاده با که میکنند سعی MAP و m-estimation ،ML میکند. میل آن واقعی

کنند: تولید زیر صورت به را � از �̂ تخمین هستند) صفر با برابر آنها همه ML�̂
k = ak +N 
ka+N 

توصیف برای را روشی [۵]"Elements of Information Theory" کتاب در Thomas و Cover
پارامترهای با تصادفی متغیر یک X کنید فرض میدهند. شرح تجربی توزیعهای خصوصیات
نمونه N 
 که هنگامی احتمال توزیع نشانگر py و X پارامترهای توزیع نشانگر px و باشد �
k

بود. خواهد �̂
k = ak+N
ka+N
 حالت این در باشند. fN 
kg تکرار تعداد دارای X از شده برداشته
با: است برابر �̂ تخمین ایجاد نتیجه در و fN 
kg یکچنین مشاهده 
̂�)pاحتمالj�
) = N 
!�kN 
k !�k(�
k)Nk = N 
!�kN 
k!۲�N(H(pY )+D(pY jjpX))61Consistent62Bias63Varian
e
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(N 
 !1) N 
 شدن بزرگ با و بود خواهد ak+N
�
ka+N
 با برابر بالا روش به تخمین میانگین
میآید: بدست زیر رابطه از نیز معیارتخمین از انحراف همچنین میکند. میل �
k 
Æ۲به;k = N 
�k(۱� �
k)(a +N 
)۲

فوق روشهای از حاصل تخمین پس میکند. میل صفر سمت به N 
 شدن بزرگ با Æ۲
;k
معیار از انحراف دارای و میکند میل دقیق مقدار سمت به حدی، حالت در زیرا هستند پایدار
مقدار به ما تخمین مجموعهآموزشی، عضو دادههای تعداد افزایش با نتیجه در است. صفر

میشود. نزدیکتر واقعی

جابهجایی ۲‐۴

درک اس�ت، م�ت�ن�اه�ی م�ج�م�وع�هآم�وزش�ی ان�دازه ه�م�ی�ش�ه ع�ادی، ک�ارب�رده�ای در ک�ه آنج�ای�ی از
است. مهم Naive Bayes پارامترهای تخمین روشهای رفتار چگونگی

یعنی میشود تعریف واقعی مقدار و شده زده تخمین مقدار بین اختلاف صورت به 
̂�)biasجابهجاییk) = �̂
k � �
k = ak +N 
�
ka+N 
 � �
k = ak � a�
ka+N 

کوچکتر واقعی مقدار از شده زده تخمین مقدار ریاضی امید ،�
k > aka اگر بالا، رابطه در
خواهد بزرگتر واقعی مقدار از شده زده تخمین مقدار ریاضی امید ،�
k < aka اگر و بود خواهد

میکند. میل صفر سمت به bias مقدار ،N 
 رشد با هرحال به ولی بود.

معیار از انحراف ۳‐۴

آنگاه: Nd = �kNdk و باشد (d) دادهآزمون در k‐ام ویژگی تکرار تعداد Ndk که کنید 
zفرض = �Nd log(a+N 
) + �Ndk log(ak +N 
k)
دستهای به d مینماید. کسب 
 دسته از d دادهآزمون که امتیازی لگاریتم با است برابر z

بالا عبارت در رفته بکار جمعهای میشود. منصوب باشد آورده را امتیاز بیشترین آن در fNکه 
kg ولی بوده ثابت دادهآزمون یک برای fNdkg که این به توجه با هستند. مستقل هم از

داشت: خواهیم باشد متفاوت مختلف دستههای در است var(zi)ممکن = �(Ndk )۲k var(log(ak +N ik))
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میدانیم: طرفی var(log(akاز +N ik)) = E[(log(ak +N ik))۲℄� E[log(ak +N ik)℄۲
داشت: خواهیم �
k پارامتر با دوجملهای توزیع صورت به ها Nk از یک هر گرفتن نظر در E(log(akبا +N ik)℄ = �n log(ak + n)(Nn )(�ik)n(۱� �ik)(N i � n)

ف�رم�ول از اس�ت�ف�اده و � = �
 ب�ا پ�واس�ن۶۴ ت�وزی�ع ب�وس�ی�ل�ه N ik ت�خ�م�ی�ن از اس�ت�ف�اده ب�ا ب�الا راب�ط�ه
است. آمده بدست n! برای استرلینگ۶۵

تعداد ریاضی امید که هنگامی var(log(۱+Nk)) مقدار ،[۲۱] در Rennie تحلیل اساس بر
ب�ه ب�اش�د، م�ج�م�وع�هآم�وزش�ی ب�راب�ر ۲ ت�ا ۱ ب�ی�ن آزم�ون داده در وی�ژگ�ی) k)fkام�ی�ن رخداده�ای

میرسد. خود بیشینه Naiveمقدار Bayes گسترش ۴‐۴

مستقل هم از مساله در رفته بکار ویژگیهای که است این بر فرض Naive Bayes روش در
از ی�ک ه�ر اح�ت�م�ال ح�اص�لض�رب ب�ا ب�راب�ر دس�ت�ه در داده ع�ض�وی�ت اح�ت�م�ال ن�ت�ی�ج�ه در و ه�س�ت�ن�د
این از پیچیدهتر مساله موارد از بسیاری در ولی است. نظر مورد دسته در داده آن اعضای
فرآیند عنوان به گسسته مارکف فرآیندهای از مسائلی چنین حل برای است. ساده حالت
پارامترهای تخمین برای MAP و ML روشهای از و شده استفاده دادهها کننده تولید تصادفی
میشود. استفاده بود) شده داده توضیح قبل بخش در آنچه همانند روشی (با مدل مجهول

و مفروض مدل توسط را پرسش مورد داده شدن تولید احتمال اساس، براین دستهبندی برای
داده آن احتمال بیشترین با که دستهای در داده و میشوند محاسبه تخمینزدهشده پارامترهای

میشود. دستهبندی میکند تولید را
شود انتخاب درست مدل که صورتی در که کرد ثابت میتوان Naive Bayes مشابه روشی با
از گ�س�ت�رش ای�ن ب�اش�د) م�ا دس�ت�رس غ�ی�رق�اب�ل م�دل ب�رای خ�وب�ی ت�خ�م�ی�ن ب�ت�وان�د م�ف�روض (م�دل

میکند. کار بهینه صورت به نیز Naive Bayes64Poisson65Stirling's Formula
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اطلاعات تئوری اساس بر دادهها دستهبندی روش ۵

سوم فصل در که دارد وجود متنوعی روشهای مصنوعی هوش در دادهها دستهبندی برای
تئوری از بااستفاده را کار این تا داریم تلاش فصل این در اشارهشد. آنها از نمونه چند به

دهیم. انجام اطلاعات

دارد وجود Bayes روش که هنگامی دیگر روش به نیاز علت ۱‐۵

دستهبندی نوع دقیقترین کلی حالت در Bayes روش شد داده توضیح ۳‐۴ در که همانطور
یک وجود صورت در که است این داد پاسخ بدان باید ابتدا در که سوالی حال است. کنندهها
چه در است؟ احتمالات بر مبتنی دیگری روش به نیازی آیا Bayes روش مانند دقیق روش
خوبی کارآیی از Bayes روش مواقعی چه در کرد؟ استفاده Bayes روش از نمیتوان مواقعی

نیست؟ برخوردار
نمیکند: تولید مناسب جواب Bayes روش زیر، حالت چهار در

مدل جزئیات از دقیقی اطلاع موارد از بسیاری در باشد: نشده انتخاب درست مدل اگر .۱
زدهشود. تخمین مدل توسط شده تولید دادههای به توجه با باید مدل و نیست دست در
پارامتر یکدیگر با حالات ارتباط چگونگی و حالات تعداد پارامتر انتخاب حالت این در
در که معنا بدین است، بدتر هم مورد این از وضعیت مواردی در است. کنندهای تعیین
متناهی) حالات تعداد (با تصادفی فرآیند یک واقعا دادهها تولیدکننده منابع حقیقت
ف�رآی�ن�د ی�ک ب�ا آن ک�ردن م�دل ب�ه ن�اگ�زی�ر Bayes روش از اس�ت�ف�اده دل�ی�ل ب�ه ام�ا ن�ی�س�ت�ن�د،

هستیم. تصادفی

م�دل اگ�ر ح�ت�ی ح�ال�ت ای�ن در ب�اش�د: ن�داش�ت�ه ک�اف�ی ج�ام�ع�ی�ت آم�وزش م�ج�م�وع�ه اگ�ر .۲
احتمالات رفته بهکار آموزش مجموعه نبودن جامع دلیل به باشد شده انتخاب درست
یک که است هنگامی وخیمتر حالت نمیشود. محاسبه درست حالت دو بین جابهجایی
مجموعه در دیگر حالت به حالت یک از عبور در ویژگیها، مجموعه از ویژگی چند یا

باشند. نداده رخ آموزش
اخ�ت�لال۶۶ آزم�ون: دادهه�ای و آم�وزش�ی م�ج�م�وع�ه دادهه�ای در اخ�ت�لال وج�ود اح�ت�م�ال .۳
کاربردها از برخی در و رخمیدهد نمونهگیری ابزارهای نبودن دقیق علت به 66Noiseمعمولا
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بگیرید. نظر در را افراد چهره تشخیص مساله مثال عنوان به هستند. اجتناب غیرقابل
صاحب کد با که مختلف افراد از عکس تعدادی از آموزشی مجموعه مساله، این در
گرفته فرد یک چهره از که عکسی کاربرد، در میشود. تشکیل شده مشخص عکس
از کند. پیدا را فرد شبیهترین باید سامانه و میشود داده سامانه به ورودی عنوان به شده
تداخل رنگها، تغییر رنگها، پراکندگی مسالههایی چنین این در مشکلات معمولترین
پیشپردازش۶۷ با میتوان را اختلالات این از قسمتی شاید است. اینها مانند و رنگها
ان�دازه اگ�ر ص�ورت، ای�ن در م�یم�ان�د. ب�اق�ی اخ�ت�لال از ق�س�م�ت�ی ه�م ب�از ول�ی ک�رد ح�ذف
مورد مدل پارامترهای احتمالا است) چنین (معمولا باشد بزرگ نسبتا آموزش مجموعه
ه�م دادهآزم�ون در ک�ه ص�ورت�ی در ول�ی ب�ود. خ�واه�ن�د ت�خ�م�ی�ن ق�اب�ل خ�وب�ی دق�ت ب�ا ن�ظ�ر
م�ع�م�ول ف�رض ی�ک (ای�ن خ�ط�ا اح�ت�م�ال ب�ودن ک�وچ�ک ع�ل�ت ب�ه آنگ�اه آی�د پ�ی�ش اخ�ت�لال
بسا چه و بود خواهد کوچک بسیار دستهها از یک هر در داده عضویت احتمال است)

باشد. صفر با برابر

بدین هستند. تغییر حال در دستهها اوقات از گاهی باشد: تغییر حال در مجموعه اگر .۴
تغییر دستهها، با متناظر تصادفی فرآیند در احتمالات از برخی زمان مرور به که معنا

دید. خبرها مورد در را مساله این میتوان خاص طور به میکنند.
ایران سیاسی اخبار حوزه در احتمالا هستهای» «انرژی پیش چندی تا مثال، عنوان به
خبری حوزه این در زیادی بسیار صورت به واژه این تازگی به ولی بود نشده ظاهر اصلا
اح�ت�م�ال ب�ا «ق�ان�ا» واژه پ�ی�ش، چ�ن�دی ت�ا دی�گ�ر، م�ث�ال�ی ع�ن�وان ب�ه م�یش�ود. ظ�اه�ر (دس�ت�ه)
ص�ورت ب�ه واژه ای�ن م�دت�ی ب�رای ام�ا م�یش�د ی�اف�ت گ�ردش�گ�ری اخ�ب�ار ح�وزه در ب�ی�ش�ت�ری
صورت به مختلف حوزههای در آن وجود اکنون و شد ظاهر سیاسی اخبار در فراوان

است. بازگشته قبل
موثری روش نمیتوان احتمالا باشد زیاد بسیار دستهها، احتمالات تغییر که صورتی در
دستهها کلیدی واژههای بالا، مثالهای در ولی داد ارائه موجود روشهای بهبود برای
ولی است نکرده تغییر «ایران» و «سیاست» ملل»، «سازمان مانند سیاسی) (خبرهای

است. کرده تغییر حوزه این در واژه یاچند یک احتمال

م�وث�ری ح�ل راه ن�م�یت�وان و م�یده�د رخ م�س�ال�ه از ب�ر ک�ار ک�اف�ی دان�ش ع�دم ع�ل�ت ب�ه ،۱ م�ورد
دستهبندی مساله در اساسی مشکل یک کلی حالت در ،۲ مورد داد. ارائه مشکل این برای
مجموعه اگر اما است مجموعهآموزشی دسته، یک عضو دادههای از دانشما تنها زیرا است
دسته به مربوط جزئیات از بخشی ولی باشد فرآیند از جامعی نسبتا اطلاعات شامل 
67Preproآموزشیessing
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م�ش�ک�لات از ی�ک�ی داد. ارائ�ه م�ش�ک�ل ای�ن رف�ع ب�رای راهح�ل�ی م�یت�وان ب�اش�د ن�داش�ت�ه خ�ود در را
روشه�ای ای�نک�ه دل�ی�ل ب�ه اخ�ت�لاله�ااس�ت[۲۲]. ب�ا وی�ی وی�ار ر در Bayes روشه�ای اس�اس�ی
پاسخ ،۴ مورد در نمیتوانند معمولا هستند شده تخمینزده احتمالات به وابسته بسیار Bayes

دهند. ارائه مناسبی
است: زیر حالت برمیخورند مشکل به آن حل در Bayes روشهای که مواردی از دیگر یکی
ماشین باشد. شده داده T = f۱; f۲; : : : ; fn دنباله یک آن در که بگیرید نظر در را حالتی
ح�الات م�ج�م�وع�ه در T ت�ول�ی�د i گ�ام در و م�یش�ود ف�راخ�وان�ی C دس�ت�ه م�دل ع�ن�وان ب�ه M
دی�گ�ری ح�ال�ت ب�ه fi (ک�ارک�ت�ر) وی�ژگ�ی ب�ا Siه�ا از ی�ک ه�ی�چ و داری�م ق�رار fSi۱ ; Si۲ ; : : : ; Sikg
توسط T تولید احتمال مقدار مورد در تصمیمی چه باید حالت این در باشند. نداشته خروجی
بودن ناقص علت به یال وجود عدم آیا است؟ صفر واقعا احتمال این آیا گرفتهشود؟ ماشین

داد: پاسخ میتوان طریق سه به سوالات این به است؟ آموزشی مجموعه بودن ناکافی یا fiو که ترتیب این به است. fi از کردن صرفنظر مساله این با برخورد روش سادهترین .۱
محاسبه را جدید) (دنباله T 0 احتمال ،T احتمال محاسبه جای به و کنیم حذف T از را
و است مشکل این با برخورد روش سادهترین راهحل این شد گفته که همانطور کنیم.
وجود آن برای نیز علمی توجیه (هیچ نیست مساله این برای مناسبی جواب احتمالا

ندارد).

این است. حالت آن در fi احتمال گرفتن نظر در صفر مساله، این با برخورد دیگر روش .۲
مجموعه یک ما آموزشی مجموعه کردیم فرض که کرد توجیه اینگونه میتوان را کار
بودن صفر معنای به آموزشی مجموعه در ویژگی یک وجود عدم و بوده پوشا و کامل
درس�ت آم�وزش�ی م�ج�م�وع�ه ب�ودن ک�ام�ل ص�ورت در روش ای�ن اس�ت. وی�ژگ�ی آن ام�ک�ان
اگر کرد؟ حاصل اطمینان آموزشی مجموعه بودن جامع از میتوان چگونه ولی است
یک شامل T است ممکن صورت این در چطور؟ باشد تغییر حال در کلاس مجموعه
ف�ص�ل در ب�اش�د. اس�ت ن�داش�ت�ه وج�ود م�ج�م�وع�هآم�وزش�ی در ح�ال ب�ه ت�ا ک�ه ج�دی�د وی�ژگ�ی

میدهیم. توضیح کاملتر طور به آن عملی کاربرد همراه به را مورد این بعدی

ع�دم ص�ورت در ک�ه ت�رت�ی�ب ای�ن ب�ه اس�ت. ب�ی�ن�اب�ی�ن�ی راهح�ل ی�ک از اس�ت�ف�اده دی�گ�ر روش .۳
پ�ی�ش از ع�ددی ب�ا ب�راب�ر را آن اح�ت�م�ال م�ش�خ�ص، ح�ال�ت ی�ک از خ�روج�ی ی�ال وج�ود
آموزشی مجموعه جامعیت مقدار با متناسب باید v مقدار دهیم. قرار v مانند تعیینشده
این ذکر قابل نکته میآید. بدست دوم راه v = ۱ و اول راه v = ۰ دادن قرار با باشد.
در زیرا است شده پیاده کامل و درست صورت به Bayes روش روش، این در که است
از مجموعهای H آن در که شود محاسبه P (T jM;H) باید حقیقت در ،Bayes روش
دادن رخ امکان عدم صورت "در که باشد فرض این شامل میتواند H فرضهاست.
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را v م�ق�دار . ب�رو" ح�ال�ت ف�لان ب�ه اح�ت�م�ال ف�لان ب�ا خ�اص ح�ال�ت ی�ک در وی�ژگ�ی ی�ک
آورد. بدست سوم بخش در شده معرفی a و ai پارامترهای تنظیم با میتوان

است. پارامتر این تعیین چگونگی روش این اساسی مشکل حقیقت در

خاصی شرایط وجود صورت در که میکنیم ثابت و میشود ارائه جایگزین روش یک ادامه در
بر علاوه و میکند کار Bayes روش مانند نیستند) کنندهای محدود شرایط شرایط، این (که
نیز، بالا مورد در آن بر علاوه و کند حل را ۴ و ۳ و ۲ در شده اشاره مشکلات میتواند این

ندارد. خاصی پارامتر تنظیم به نیاز

احتمالات مدل ۲‐۵

اح�ت�م�الات�ی روشه�ای س�ای�ر و Bayes روش ش�د، گ�ف�ت�ه Bayes روش م�ع�رف�ی در ک�ه ه�م�انط�ور
م�دله�ای از م�ع�م�ولا دارن�د. رش�ت�هه�ا ت�ول�ی�د ک�ردن م�دل ب�رای ت�ص�ادف�ی ف�رآی�ن�د ی�ک ب�ه ن�ی�از
میشود. استفاده منظور این برای گسسته) مارکف پردازههای مارکف، (زنجیرههای مارکف
ب�ی�ان وی�ژگ�یه�ا۶۸ از دن�ب�ال�ه ی�ک ت�وس�ط داده ه�ر دادهه�ا، دس�ت�هب�ن�دی اح�ت�م�الات�ی روشه�ای در
سامانه یک دسته، هر ازای به نیستند. یک به یک و پذیر برگشت الزاما دنبالهها این میشود.
تولید احتمال بیشترین با دسته آن عضو دادههای همه سامانه در که میشود گرفته نظر در
و است شده جایگزین عضویت احتمال مفهوم با عضویت مفهوم روشها این در میشوند.
از میشود. انجام تصمیمگیری فرآیند هردسته مورد در عضویت، احتمالهای محاسبه از پس
کرد. اشاره ماکزیممگیری ویا آستانهگیری۶۹[۲۵] به میتوان اینکار برای معمول روشهای
بیشتری احتمال با را دسته آن دادههای به مربوط دنبالههای دسته، یک کننده توصیف ماشین

میکند. تولید
زیر صورت به آنرا که است گسسته مارکف پردازه یک معمولا دسته هر برای موردنظر سامانه

کنیم: بیان

در کند. تولید را ویژگیها از دنبالهای باید روشها، این در استفاده مورد ماشین الفبا: .۱
یابد. اختصاص الفبا حرف یک ویژگیها مجموعه از ویژگی هر ازای به باید نتیجه،

دهیم. می نشان F = ff۱; f۲; : : : ; fLg با را الفبا مجموعه

میدهیم. نشان S = fS۱; S۲; : : : ; Sng با را حالات مجموعه حالتها: .۲68feature69Thresholding
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حالتهای تمام به صفر مساوی یا بزرگتر احتمالی با Si مانند حالت هر انتقالها: .۳
دادهش�ده اخ�ت�ص�اص ک�ارک�ت�ر ی�ال، ای�ن از اس�ت�ف�اده ن�ت�ی�ج�ه در و م�یب�اش�د م�ت�ص�ل Sj دی�گ�ر
ت�ول�ی�د و j ح�ال�ت ب�ه i ح�ال�ت از ان�ت�ق�ال اح�ت�م�ال م�یش�ود. پ�دی�دار خ�روج�ی در ی�ال آن ب�ه
آنها(وجود اتصال نحوه و حالات تعداد تثبیت با میدهیم. نشان pfi;j با را f کارکتر
ی�ال ش�دن ان�ت�خ�اب اح�ت�م�ال م�یت�وان ،(Sj و Si ب�ی�ن f ک�ارک�ت�ر ح�ام�ل ی�ال وج�ود ع�دم ی�ا
کارکترهای تعداد را nfi;j آورد. بدست مجموعهآموزشی برحسب را (pfi;j) نظر مورد
ب�ا Sj و Si ح�ال�ت از ب�ای�د م�اش�ی�ن آنه�ا ت�ول�ی�د ب�رای ک�ه آم�وزش م�ج�م�وع�ه در م�وج�ود f
تولید برای ماشین که دفعاتی تعداد با برابر را nfi = Pj nfi;j مینامیم. برود f کارکتر
ه�م�ی�ن ب�ه م�یده�ی�م. ق�رار م�یش�ود خ�ارج f ک�ارک�ت�ر ب�ا Si ح�ال�ت از آم�وزش�ی، Siم�ج�م�وع�ه از مجموعهآموزش تولید برای ماشین که دفعاتی تعداد با برابر را ni = Pf nfi Nترتیب = Pi niب�ا را م�ج�م�وع�هآم�وزش ک�ارک�ت�ره�ای ت�ع�داد ک�ل م�یده�ی�م. ق�رار م�یش�ود خ�ارج
رخدادهای تعداد و nfM با را آموزش مجموعه در fکارکتر ویداد ر تعداد میدهیم. نشان

میدهیم. نشان nfdبا d رشته در را f
شده استفاده تابع یک عنوان به بخش این در معرفی نمادهای از موارد از برخی در ادامه در

باشد. بردار یک یا بردارهاو از مجموعه یک میتواند آن ورودی آرگومان که است

گسسته مارکف پردازه یک Entropy Entropyمحاسبه با برابر مختلف احتمالات با رشتهها از مجموعهای کننده تولید سامانه یک Entropy
کلی حالت در است. رشته هر احتمال گرفتن نظر در با سامانه آن تولید قابل رشتههای تمام
رشتهها تمام تولید به نمیتوان نتیجه در و کند تولید رشته نامتناهی تعداد میتواند پردازه هر
مجموعه Entropy محاسبه برای مستقیمی روش کرد. محاسبه را Entropy سپس و پرداخت

دارد: وجود زیر صورت به گسسته مارکف پردازه یک توسط تولید قابل رشتههای Eتمامی = �Xi �iXj X
 p
i;j log p
i;j
قرار احتمال �i و است 
 کارکتر تولید و Sj حالت به Si حالت از انتقال احتمال p
i;j آن در که

بود. شده داده توضیح ۲ بخش در پارامترها این است. Si حالت در داشتن
حالت یک به فقط 
 کارکتر تولید با M هرحالت کردهایم فرض اثباتها، شدن راحتتر برای
کاهشی هیچ محدودیت این که کرد تحقیق میتوان راحتی به میشود، منتقل میتواند دیگر

نمیکند. ایجاد ماشینها این قدرت در
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منبع عنوان به گسسته مارکف پردازههای از استفاده چگونگی مورد در نکته چند

اساس بر تعمیم یک آوردن بدست دستهبندی، مساله در اصلی هدف شد اشاره که همانگونه
هنگامی دلیل، همین به میباشد، مساله دامنه کل برای مجموعهآموزشی در موجود دادههای
از کنیم حل اطلاعاتی منابع از استفاده با و احتمالاتی صورت به را مساله یک میخواهیم که
از میکنیم. استفاده دارد را رشته (شمارا) نامتناهی تعداد تولید توانایی که اطلاعاتی منبع یک
نامتناهی رشتههای فقط و نمیکنند تولید متناهی رشته هیچ ما استفاده مورد منابع پس این
یک حداقل در منبع نمایش گراف در موجود راس هر که معناست بدان این میکنند. تولید

دارد. قرار �iدور احتمال با i حالت و نمیشود گرفته نظر در شروعی حالت اطلاعاتی، منابع برای معمولا
نظر مورد منبع شروع حالت میتواند شد) تعریف ۲ بخش در iکه حالت در ایستایی (احتمال
ت�وزی�ع ب�ا و ت�ص�ادف�ی ص�ورت ب�ه ح�ال�ت ی�ک از ،T ن�ام�ت�ن�اه�ی رش�ت�ه ت�ول�ی�د ب�رای S م�ن�ب�ع ب�اش�د.
از یکی فرآیند، کنونی حالت در انتقال احتمال توزیع به توجه با و میکند شروع � احتمال
اضافه از پس و میکند انتخاب را باشد) کنونی حالت آن مبدا که (انتقالی ممکن انتقالهای

میکند. بهروز را فرآیند کنونی حالت ،T رشته به انتقال آن با مرتبط کارکتر کردن
(نامتناهی) رشته هر در اگر میشود تولید S منبع توسط T نامتناهی) یا و (متناهی رشته گوییم
ب�ه ب�اش�د. ش�ده ت�ک�رار ب�ار ب�ین�ه�ای�ت رش�ت�ه زی�ر ع�ن�وان ب�ه T رش�ت�ه ،T 0 م�ان�ن�د S ت�وس�ط ت�ول�ی�دی
عضو هر که معناست این به منبع یک توسط رشتهها از مجموعهای شدن تولید مشابه صورت

شود. تکرار بار بینهایت T 0 در موردنظر مجموعه
اول کارکتر jdj شدن تولید احتمال با برابر را M ماشین توسط d (بردار) داده شدن تولید احتمال
داریم: زیر تعاریف به نیاز آن، محاسبه برای میکنیم. تعریف (P (djM)) M توسط d رشته

از d تولید برای فرآیند یک در شده تعیین پیش از مسیر یک در که دفعاتی تعداد :n
i;j;d �
رفتهایم. j حالت به i حالت

است حالت یک نام با برابر آن عنصر هر که عنصری jdj+ ۱ دنبالههای تمامی :TMd �
مبنی ما فرض علت به کرد. تولید را d اول کارکتر jdj بتوان دنباله این کردن دنبال با و
میتوان میشود خارج حالت آن از 
 کارکتر با انتقال یک فقط حالت هر در که این بر

کرد. تعریف t اولیه حالت توسط یکتا صورت به را t 2 Td عضو tهر مسیر در d اول کارکتر jdj شدن تولید احتمال با برابر است t 2 TMd آن در که :P (djt) �
با: است برابر و Pاست (djt) =Yi pdititi+۱
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S
fi=Pif1=P1f2=P2

مهم ویژگیها قرارگرفتن چگونگی و ترتیب آن در که حالتی به مربوط فرآیند :۱‐۵ شکل
باشد مهم ویژگیها وجود عدم یا وجود فقط و نباشد

میآید: بدست زیر رابطه از P (djM)p(djM) = Xt2TMd �t0p(djt)
مناسب ما کار برای که گسسته مارکف پردازههای از خاص حالت چند توضیح به ادامه در

میپردازیم: است

عدم یا وجود فقط و نباشد مهم ویژگیها قرارگرفتن چگونگی و ترتیب آن در که حالتی .۱
مجموعه یک با ویژگیها، از دنبالهای جای به حالت این در باشد: مهم ویژگیها وجود

است. مناسب حالت این بیان برای زیر پردازهمارکف داریم. سروکار ویژگیها از
ی�ع�ن�ی پ�ارام�ت�ر L م�ق�دار ب�ای�د و اس�ت ی�ال L و S راس ی�ک دارای م�دل ح�ال�ت ای�ن در
ن�م�ای�ش م�دلت�وان�ای�ی ای�ن ک�ه ده�ی�م ن�ش�ان ب�ای�د ش�ود. ت�ع�ی�ی�ن pflS;S م�ج�ه�ول، اح�ت�م�اله�ای
هر دهیم نشان کافیاست اینکار برای دارد. را بحث مورد خصوصیت با مسالههایی
هر نتیجه در و است) شده داده نشان دنباله یک صورت به (که ویژگیها از مجموعه
حالت، یک تنها وجود علت به است. نمایش قابل فرآیند این در مجموعهآموزشی
وج�ود ص�ورت در آنرا م�یت�وان دادهه�ا از م�ت�ن�اه�ی دن�ب�ال�ه ه�ر ازای ب�ه ک�ه اس�ت ب�دی�ه�ی
دستهبندی به میتوان مدل این کاربردهای از کرد. تولید فرآیند در دنباله آن عناصر
ویژگیها آن در که مسالههایی مدلسازی برای فرآیندها گونه این کرد. اشاره متون۷۰
در م�یت�وان ه�م�چ�ن�ی�ن دارد ه�مخ�وان�ی دق�ی�ق�ا م�یاف�ت�ن�د ات�ف�اق ه�م از م�س�ت�ق�ل ص�ورت 70Textب�ه Classif
ation
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S1 SnS2
f1;1=pf1;11 fn;1=p

fn;1n

f1;i=pf1;ii
fn;ln=pfn;lnln

f1;l1=pf1;l1l1
ویژگی آن مکان به بسته ویژگی هر و است مهم عناصر ترتیب آن در که حالتی :۲‐۵ شکل

دارد بهخصوصی احتمال

بزرگ کافی اندازه به مجموعهآموزشی اندازه یا و است زیاد ویژگیها تعداد که مواردی
آنها از کرد پیدا دقیق صورت به را لازم احتمالات همه آن اساس بر بتوان که نیست

نمود. استفاده
کرد: عمل زیر صورت به میتوان فرآیندها، گونه این پارامترهای زدن تخمین pfبرای = nfn داریم باشد n = Pf nf و مجموعهآموزشی در f ویژگی تکرار تعداد nf اگر

احتمال ویژگی آن مکان به بسته ویژگی هر و است مهم عناصر ترتیب آن در که حالتی .۲
(l ثابت طول (با ویژگیها از دنبالهای مفهوم با واقعا حالت این در دارد: بهخصوصی
در است. Fi = ffi;jg مجموعه در همیشه ،(Fi) دنباله i‐ام مولفه برد که داریم سروکار
فرض سادگی برای است. i‐ام مکان در ممکن ویژگیهای تمام مجموعه Fi حقیقت

.8i 6= j : Fi \ Fj = ; میکنیم
میشود: پیشنهاد حالت این بیان برای ۲‐۵ شکل پردازه

احتمالات پارامتر P jFijمقدار باید و است یال P jFij و راس l دارای مدل حالت، این در
ت�وص�ی�ف ب�رای پ�ردازهه�ا از گ�ون�ه ای�ن ت�وان�ای�ی دادن ن�ش�ان ب�رای ش�ود. ت�ع�ی�ی�ن pfi Tم�ج�ه�ول =< f۱;t۱ ; f۲;t۲ ; � � � ; fl;tl > دنباله هر که میدهیم نشان بالا صورت به مسالههایی

است. تولید قابل بالا نوع از پردازه یک توسط
حالت به کارکتر l تولید حداکثر از پس بالا، فرآیند گراف در دور یک تنها وجود دلیل به
تولید با Si از ترتیب همین به و رفت S۲ به f۱;t۱ تولید با میتوان S۱ از میرسیم. S۱

ویم. میر Si+۱ حالت به fi;ti
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S1
S2

Si

f2=P f21;2

fi=P fi1;i
fi=P fi2;if2=P f2i;2

قبلی عنصر به بسته ویژگی هر و است مهم عناصر ترتیب آن در که حالتی :۳‐۵ شکل
است متفاوتی احتمال دارای

کرد: استفاده زیر روش از میتوان پردازه مجهول احتمالهای محاسبه niبرای = Pf nfi و باشد i‐ام مکان در مجموعهآموزشی در f ویژگی تکرار تعداد nfi pfiاگر = nfini داریم باشد
به ولی نیست ضروری شرط یک مختلف مولفههای بردهای برای تهی اشتراک فرض

میشود. منتهی مدل از بهتر درک و خوانایی

دارای ق�ب�ل�ی ع�ن�ص�ر ب�ه ب�س�ت�ه وی�ژگ�ی ه�ر و اس�ت م�ه�م ع�ن�اص�ر ت�رت�ی�ب آن در ک�ه ح�ال�ت�ی .۳
سروکار ویژگیها از دنبالهای مفهوم با واقعا نیز حالت این در است: متفاوتی احتمال
وابسته خود قبلی عنصر به خود مکان به وابستگی بهجای عنصر هر بار این اما داریم،

است. مناسب حالت این بیان برای زیر زنجیرهمارکف است.
و است) شده تولید کارکتر آخرین نشانگر راس (هر راس L دارای مدل حالت این در

شود. تعیین pfii;j مجهول احتمالات پارامتر L۲ مقدار باید و است یال L۲

راس هر از راسی هر و دارند قرار دور یک حداقل در ها راس همه ۳‐۵ شکل گراف در
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Si;j Sl;i
Sj;k

fj=P fj<l;i>;<i;j>

fk=P fk<i;j>;<j;k>
قبلی عنصر دو به بسته ویژگی هر و است مهم عناصر ترتیب آن در که حالتی :۴‐۵ شکل

است متفاوتی احتمال دارای

کارکتر تولید نتیجه در (و j حالت به i حالت از انتقال احتمال است. دسترسی قابل ;8iدیگر j; k : k 6= j pfji;j 6= pfki;k کلی حالت در که است بدیهی میدهیم. نشان pfji;j با را (fj
ف�رآی�ن�د ت�وس�ط وی�ژگ�یه�ا(ک�ارک�ت�ره�ا) از دن�ب�ال�های ه�ر ک�ه ک�رد م�ش�اه�ده م�یت�وان راح�ت�ی ب�ه

است تولید قابل فوق
ماشینها نوع این برای میتوان را شد اشاره بدان بالا در آنچه مانند مشابهی روش

کرد: عمل ترتیب این به و برد بهکار
میتوان نتیجه در و دارد وجود مسیر یک فقط فوق فرآیند توسط دنباله هر تولید fjبرای وی�ژگ�ی ،fi وی�ژگ�ی از پ�س دن�ب�ال�ه در ک�ه اس�ت دف�ع�ات�ی ت�ع�داد ک�ه را nfji;j راح�ت�ی ب�ه
س�پ�س و ک�رد م�ح�اس�ب�ه آم�وزش�ی م�ج�م�وع�ه در م�وج�ود دن�ب�ال�هه�ای ت�م�ام روی اس�ت آم�ده
آموزش مجموعه تولید برای فرآیند که است دفعاتی تعداد با برابر که ni = Pj nfji;j

کرد. تعریف را pfji;j = nfji;jni میتوان حال میشود. i حالت وارد

دارای قبلی عنصر دو به بسته ویژگی هر و است مهم عناصر ترتیب آن در که حالتی .۴
است. مناسب حالت این بیان برای زیر زنجیرهمارکف است: متفاوتی احتمال

احتمالات پارامتر L۳ مقدار باید و است یال L۳ و راس L۲ دارای مدل حالت، این در
شود. تعیین pfj<l;i>;<i;j> مجهول
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به ماشینها نوع این برای میتوان را شد اشاره بدان بالا در آنچه مانند مشابهی روش
برد. کار

برای دربالا شده معرفی فرآیندهای از یک هر از میتوان که است این توجه قابل نکته یک
بدست احتمالات نامناسب مدل یک از استفاده صورت در اما کرد استفاده مساله یک توصیف
از ن�م�ون�ه ۱۰۰ ش�ام�ل آم�وزش�ی م�ج�م�وع�ه ی�ک م�ث�ال، ع�ن�وان ب�ه ن�ی�س�ت�ن�د. ک�ارب�ردی دی�گ�ر آم�ده
براساس را دنباله این بخواهیم اگر بگیرید. درنظر را < f۱; f۲; � � � ; fL > صورت به دنبالهای
فرآیندی براساس آنرا اگر و .pf = ۱L داشت خواهیم کنیم توصیف ۱ فرآیند مانند فرآیندی

بود: خواهد زیر صورت به p احتمال توزیع بردار کنیم توصیف (l = L) ۲ فرآیند pfijمانند = 8><>: 1 if i = j0 otherwise
داشت خواهیم بزنیم تخمین ۳ فرآیند مانند فرآیندی با را آن اگر pfji;jو = 8><>: 1 if j = i+ 1 or (j = 0 and i = L)0 otherwise

خاص فرآیند چند برای Entropy محاسبه چگونگی ۳‐۵

مارکف فرآیندهای آن تعمیم و مارکف فرآیندهای برای ۱ بخش در شده ارائه تعریف طبق
کرد: محاسبه زیر صورت به میتوان کلی حالت در را فرآیند یک Entropy میتوان EMگسسته، = �Ps2States �sPs02StatesPf2F pfs;s0 log pfs;s0

که آورد بدست EM محاسبه برای سادهتر رابطه یک میتوان، خاص فرآیندهای از برخی در
میپردازیم: آنها بررسی به ادامه در

اول حالت

خواهد < ۱ > با برابر � بردار بنابراین و است موجود حالت یک فقط فرآیندها، گونه این در
داریم: pf محاسبه به مربوط رابطههای به توجه با و EMبود = � Xs2States �s Xs02States Xf2F pfs;s0 log pfs;s0= �Xf2F pf log pf = �X nfn log nfn = lognX nfn �X nfn lognf

۳۹



= logn� 1nXnf lognf) EM = logn� ۱n Xnf lognf (۵‐۳)

دوم حالت

در و ویم میر بعدی حالت به فقط حالت هر از و است موجود حالت l فرآیندها، گونه این در
و �i = ۱l یعنی است حالات سایر در حضور احتمال با برابر حالت هر در حضور احتمال نتیجه

داریم: pfi محاسبه به مربوط رابطههای به توجه EMبا = � Xs2States �s Xs02States Xf2F pfs;s0 log pfs;s0= � Xs2States�s Xf2F pfi log pfi = �1l XX nfini log nfini= 1l Xi 24Xf nfini logni �Xf nfini lognfi 35= 1l Xi 24logni �Xf nfini lognfi 35
با برابر n آن در که 8i; j : ni = nj = n شد گفته فرآیندها اینگونه توصیف در که همانطور
رابطه نتیجه در و است، شده ساخته آن اساس بر فرآیند که است مجموعهای اعضای تعداد

میشود: ساده زیر صورت به EMبالا = logn� ۱l Xi Xf nfini lognfi (۵‐۴)

سوم حالت

تعیین P احتمالات ماتریس بودن کلی علت به و است موجود حالت L فرآیندها، گونه این در
نیست: امکانپذیر بسته فرمول یک صورت به ماتریس این ویژه مقدار
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EM = � Xs2States �s Xs02States Xf2F pfs;s0 log pfs;s0= �Xi �iXj Xf nfi;jni log nfi;jni =Xi �iXj Xf 24nfi;jni logni � nfi;jni lognfi;j35=Xi �iXj Xf nfi;jni logni �Xi �iXj Xf nfi;jni lognfi;j=Xi �i lognini Xj Xf nfi;j �Xi �ini Xj Xf nfi;j lognfi;j=Xi �i logni �Xi �ini Xj Xf nfi;j lognfi;jEM =Xi �i logni �Xi �ini Xj Xf nfi;j lognfi;j (۵‐۵)

Entropy و دستهبندی بین رابطه ۴‐۵

یک تعلق عدم یا و تعلق تشخیص برای روشی که است این دادهها دستهبندی در نهایی هدف
بخشی به که دارد وجود منظور این برای مختلفی راههای شود. ارائه دستهها از یک هر به داده
اختیار در دسته یک اعضای از تعدادی معمولا دستهبندی در شد. اشاره دوم فصل در آنها از
اعضای با داده بین شباهت میزان از استفاده میتواند عضویت تعیین روشهای از یکی است.
با داده شباهت میزان سنجش به معیار یک از استفاده با که، ترتیب این به باشد. دسته هر

کنیم. اعلام برنده دسته عنوان به را دسته مشابهترین و بپردازیم دستهها از یک هر اعضای
م�ی�زان م�ش�اب�ه م�ف�ه�وم از اس�ت�ف�اده ش�ب�اه�ت م�ی�زان م�ح�اس�ب�ه راهه�ای از ی�ک�ی دی�دی�م، ک�ه ه�م�انط�ور
برای مفهوم این از استفاده چگونگی توضیح به بعدی بخش در است. قطعیت) (عدم تردید

پرداخت. خواهیم دستهبندی

روش کلی ایده ۵‐۵

آشفتگی میزان ریاضی اندازهگیری راههای از یکی شد بحث ۱‐۳ بخش در که همانطور
م�ی�زان ان�دازهگ�ی�ری ب�رای م�ع�ی�ار ی�ک داش�ت�ن ص�ورت در اس�ت. Entropy از اس�ت�ف�اده دادهه�ا،

کرد: استفاده زیر صورت به دادهها دستهبندی در معیار این از میتوان دادهها، آشفتگی
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شده تعریف (S
جامع( آموزشی مجموعه یک براساس 
 دسته دادهها، دستهبندی مساله در
با باشد S 0
 = S
 [ fdg اگر بدهیم. نظر 
 دسته به d داده تعلق مورد در میخواهیم و است
باشیم داشته انتظار که است منطقی آموزشی، مجموعه بودن جامع بر مبنی ما فرض به توجه
توسط الگوریتمها) آموزش مرحله (در شده تعیین پارامترهای باشد متعلق 
 به واقعا d اگر
راههای احتمال توزیع دو مقایسه برای بود. خواهد مشابه بسیار احتمالا S 0
 و S
 های مجموعه
مورد کاربرد در کنید. مراجعه [۱۶] به میتوانید آنها از اطلاع برای که است موجود فراوانی
که میرسد نظر به یکدیگر، با توزیع دو بهخصوص رابطه دلیل به پایاننامه، این در بحث
و S
 تولیدکننده فرآیند Entropy که ترتیب این به باشد. خوب معیار یک Entropy از استفاده
در تغییرات میزان مطالعه به حقیقت در و کنیم مقایسه هم با را S 0
 تولیدکننده فرآیند Entropy
صفر یا و منفی مثبت، میتواند (�E)تغییر این بپردازیم. d داده شدن افزوده اثر در Entropy

پرداخت: خواهیم یک هر بررسی به ادامه در که باشد شرایط به بسته

اس�اس ب�ر ف�رآی�ن�د پ�ارام�ت�ره�ای ک�ه ح�ال�ت�ی در Entropy ک�ه م�ع�ن�اس�ت ب�دی�ن :�E > ۰ .۱
آن پارامترهای که هنگامی فرآیند همان Entropy از بود شده تعیین آموزش مجموعه
،d اضافهشدن با یعنی است کمتر است شده تعیین d داده و مجموعهآموزشی براساس
میتواند این گردیدهاست. بیشتر منبع توسط شده تولید رشتههای بین در آشفتگی مقدار
این و است شده فرآیند پارامترهای در اساسی تغییرات موجب d داده که باشد معنا بدان
مثال، عنوان به است. بوده تولیدی دنبالههای کردن آشفتهتر جهت در بیشتر تغییرات
براساس و کردهایم انتخاب مدلسازی برای را ۱ فرآیند مساله یک برای کنید فرض

:(L = ۴) باشد زیر صورت به nfها مقادیر آموزشی مجموعه nfیک = 8><>: 100 if f � 310 otherwise
ب�ه d داده در وی�ژگ�یه�ا ت�وزی�ع اگ�ر ب�ود. خ�واه�د ۱=۷۴۰ ب�ا ب�راب�ر ف�رآی�ن�د ای�ن Entropy

باشد: زیر ndfصورت = 8><>: 0 if f � 331 otherwise
ک��ه داش��ت خ��واه��ی��م d و م��ج��م��وع��هآم��وزش از ح��اص��ل ف��رآی��ن��د پ��ارام��ت��ره��ای م��ورد در
برابر جدید فرآیند Entropy نتیجه در و p =< ۰=۲۹۳;۰=۲۹۳;۰=۲۹۳;۰=۱۲۱ >

بود. خواهد ۱=۹۲۵ با
دسته آن در داده عضویت احتمال یا و نیست متعلق دسته به داده احتمالا حالت این در

است. کم بهخصوص،
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اس�اس ب�ر ف�رآی�ن�د پ�ارام�ت�ره�ای ک�ه ح�ال�ت�ی در Entropy ک�ه م�ع�ن�اس�ت ب�دی�ن :�E = ۰ .۲
براساس آن پارامترهای که هنگامی فرآیند Entropy و بود شده تعیین آموزش مجموعه
باشیم شانس خوش اگر است. بوده برابر هم با میشود تعیین d و آموزشی مجموعه
تغییری اصلا d شدن افزوده از پس و پیش فرآیند احتمال توزیع که معناست بدان این
بالا، مثال در است. داشته آموزش مجموعه با مشابه کاملا توزیعی d یعنی است، نکرده

باشد: زیر صورت به d در ویژگیها توزیع ndfاگر = 8><>: 10 if f � 31 otherwise
.�E = ۰ داشت خواهیم

اس�اس ب�ر ف�رآی�ن�د پ�ارام�ت�ره�ای ک�ه ح�ال�ت�ی در Entropy ک�ه م�ع�ن�اس�ت ب�دی�ن :�E < ۰ .۳
براساس آن پارامترهای که هنگامی فرآیند Entropy از بود شده تعیین آموزش مجموعه
آشفتگی مقدار ،d اضافهشدن با یعنی است. بیشتر میشود تعیین d و آموزشی مجموعه
جدید نظم یک حقیقت در و گردیدهاست کمتر منبع توسط شده تولید رشتههای بین در
موجب d داده که باشد معنا بدان میتواند این است. شده کشف S به d شدن اضافه با
ج�ه�ت در ب�ی�ش�ت�ر ت�غ�ی�ی�رات ای�ن و اس�ت ش�ده ف�رآی�ن�د پ�ارام�ت�ره�ای در (اس�اس�ی) ت�غ�ی�ی�رات�ی
به d در ویژگیها توزیع بالا مثال در اگر است. بوده تولیدی دنبالههای کردن منظمتر

باشد: زیر ndfصورت = 8><>: 10 if f � 30 otherwise
ک��ه داش��ت خ��واه��ی��م d و م��ج��م��وع��هآم��وزش از ح��اص��ل ف��رآی��ن��د پ��ارام��ت��ره��ای م��ورد در
برابر جدید فرآیند Entropy نتیجه در و p =< ۰=۳۲۲;۰=۳۲۲;۰=۳۲۲;۰=۰۳۲ >

بود. خواهد ۱=۷۳۸ با
.�E < ۰ داشت خواهیم

دستهبندی چگونگی

استفاده زیر روش از میتوان دادهشده دسته چند بین در مجهول داده یک دسته تعیین برای
کرد:

و ب�گ�ی�ر ن�ظ�ر در م�ن�اس�ب م�دل ب�ا گ�س�س�ت�ه پ�ردازهم�ارک�ف ی�ک 
 م�ان�ن�د دس�ت�ه ه�ر ازای ب�ه .۱
را ح�ال�ته�ا ب�ی�ن ان�ت�ق�ال اح�ت�م�الات ،(S
) دس�ت�ه آن م�ت�ن�اظ�ر م�ج�م�وع�هآم�وزش�ی اس�اس ب�ر
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دادههای مجموعه برای حالت ۹ با فرآیند >fیک ۰۱۱ >;< ۱۰۰ >g :۵‐۵ شکل

کن. ذخیره را (E
Old) پردازه Entropy مقدار و کرده محاسبه

بین انتقال احتمالات مجدد محاسبه به و بده تشکیل را S 0
 = S
 [ fdg مجموعه الف‐
را (ENew) جدید مدل Entropy سپس و بپرداز مدل در تغییر ایجاد بدون حالات

کن. محاسبه
بده. قرار E
New � E
Old با برابر را �
E مقدار ب‐

باشد. کمترین آن �
E مقدار که است کلاسی به متعلق مجهول داده .۲

محاسبه چگونگی

م�ح�اس�ب�ه E
Old دس�ت�ه ه�ر ازای ب�ه و م�یش�ود اج�را ب�ار ی�ک ف�ق�ط ۱ ق�س�م�ت ب�الا، ی�ت�م ال�گ�ور در
و ۱‐الف قسمتهای است. الگوریتم آموزش مرحله همان مرحله، این حقیقت در میشود.
برای سیستم یک معمولا که آنجا از میشود. فراخوانی آزمون مورد داده هر ازای به ۱‐ب
اصلی توجه میشود استفاده تشخیص برای آن از پس و شده داده آموزش بار یک دستهبندی

آنهاست[۲۳]. آزمون مرحله پیچیدگی سیستمها، نوع این پیچیدگی در
دادهها کننده تولید فرآیند به دادهها از مجموعه یک آشفتگی میزان ما، بحث مورد کاربرد >fدر ۰۱۱ >;< ۱۰۰ >g دادههای مجموعه Entropy بخواهیم اگر مثال برای است. وابسته
کاملا فرآیند یک نظر مورد فرآیند حقیقت در کنیم محاسبه حالت یک با فرآیند یک برای را
این که کنیم تلاش اگر ولی میکند)، تولید صفر ۱

۲
با و یک ۱

۲
احتمال بود(با خواهد تصادفی

بسیار مجموعه Entropy کنیم تولید ۵‐۵ مانند به حالت ۹ با مدل یک توسط را مجموعه
نظر مورد مجموعه ما که است این در اختلاف این علت که داشت توجه باید بود. خواهد کمتر
تخمین نتیجه در و گرفتهایم نظر در فرآیند یک توسط شده تولید دادههای نمونه عنوان به را
میکند. تغییر فرآیند و مجموعه محدودیت چگونگی به بسته مجموعهآموزش Entropy از Naiveما Bayes با اطلاعات تئوری بر مبتنی روش همارزی اثبات ۶‐۵

در ک�اف�ی اط�لاع�ات ک�ه ح�ال�ت�ی در ،Naive Bayes ب�راس�اس دس�ت�هب�ن�دی ش�د گ�ف�ت�ه ک�ه ه�م�انط�ور
این در است. راه بهترین باشد)، حل قابل Naive Bayes توسط (مساله باشیم داشته اختیار
و کنیم مقایسه Naive Bayes روش با را بالا در شده ارائه روش تا کرد خواهیم تلاش بخش
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ارائه روش شود حل Naive Bayes توسط میتواند مساله که دوم و اول حالات در کنیم ثابت
اول حالات در روش این که معناست بدان این میکند. عمل Naive Bayes مانند هم شده
که حالاتی از) برخی (حداقل در و است، Naive Bayes برای گسترش یک نوعی به دوم و
به بعدی بخش دو در مثالهایی با که میدهد خوبی نتایج نمیکند کار خوب خیلی ،Bayes

پرداخت. خواهیم موضوع این بررسی
از اس�ت�ف�اده ب�ا M
 م�ان�ن�د م�ن�اس�ب پ�ردازه ی�ک 
 دس�ت�ه ه�ر ب�رای ک�ن�ی�د ف�رض م�ن�ظ�ور ای�ن ب�رای
ه�م�چ�ن�ی�ن P (S
jd) = P (M
jd) و P (djS
) = P (djM
) ن�ت�ی�ج�ه در ب�اش�د. ش�ده ت�ش�ک�ی�ل S

و دادهاست یک اندازه از بزرگتر بسیار مجموعههایآموزشی اندازه یعنی 8M
;nd << nS

میشود ناشی آنجا از فوق فرض .8i; j; 
;M : n
i;j;d � n
i;j;M فرضکنیم میتوانیم نتیجه در

میکند. کار خوب Naive Bayes آنها در که هستیم شرایطی مقایسه حال در ما که
و نیست مشخص دسته یک وقوع احتمال کاربردها، از بسیاری در شد اشاره که همانگونه

داریم Bayes رابطه طبق میکنند. استفاده آن برای یکنواخت توزیع از Pبنابراین (M
jd) = P (djM
)P (M
)P (d)
نظر در برابر با همچنین و میشود ظاهر P (M
jd) همه در P (d) عبارت اینکه دلیل به و

داریم: ها P (M
) همه Pگرفتن (M
jd) � P (djM
)
در ش�دهان�د) ت�وص�ی�ف م�ارک�ف پ�ردازهه�ای ت�وس�ط (ک�ه دس�ت�ه ت�ع�دادی و d داده م�یک�ن�ی�م ف�رض
بدان d که دستهای عنوان به را دستهای موجود دستههای بین از میخواهیم داریم. اختیار

کنیم. اعلام دارد تعلق
س�پ�س و ک�ن�ی�م م�ح�اس�ب�ه دس�ت�هه�ا ه�م�ه ازای ب�ه را P (M
jd) اح�ت�م�ال ب�ای�د Bayes روش ط�ب�ق
مساله دادههای به توجه با اما کنیم، اعلام جواب عنوان به را بود بیشتر آن احتمال که دستهای
روش ب�پ�ردازی�م. P (djM
) م�ح�اس�ب�ه ب�ه اس�ت ک�اف�ی ن�ت�ی�ج�ه در و P (M
jd) � P (djM
) داری�م
است کافی روش دو این همارزی اثبات برای میپردازد. �
E محاسبه به ،Entropy بر مبتنی

کنیم 
�ثابتE = f(P (djMC))
داریم: 
0 و 
 دسته دو هر ازای به صورت این در است. نزولی اکیدا تابعی f آن در 
�کهE < �
0E () P (djMC) > P (djMC0)t = argmin(�
E) () t = argmax(P (djMC)) نتیجه در و
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اول حالت

در پردازه خاص، حالت این در است. آمده ،۱‐۵ شکل در حالت این گسسته مارکف پردازه
حقیقت در و میگیرد نظر در قبلی ویژگیهای از مستقل را ویژگی هر وقوع احتمال حقیقت

کرد. استفاده مسالهها گونه این در نیز Naive Bayes از میتوان
(در شد اشاره که گونه همان و داریم M
 برای Entropy محاسبه به نیاز �
E محاسبه برای

میآید: بدست زیر رابطه از EOldرابطه۵‐۳) = EM(S) = logn(S)� 1n(S)Xnf (S) lognf(S)ENew = EM(S [ fdg) = logn(S [ fdg)� 1n(S) [ fdgXnf (S [ fdg) lognf(S [ fdg)= log (n(S) + n(d))� 1n(S) + n(d)X (nf(S) + nf (d)) log (nf (S) + nf(d))
میشود: محاسبه زیر صورت به �E(S; d) نتیجه در 
�وE(S; d) = log(n(S)+n(d))�Xf nf (S) + nf(d)n(S) + n(d) log(nf (S)+nf(d))�logn(S)+Xf nf(S)n(S) lognf (S)= log n(S) + n(d)n(S) �Xf "nf (S) + nf(d)n(S) + n(S) log (nf (S) + nf(d))� nf (S)n(S) lognf(S)#

داریم: n(d)� n(S) اینکه فرض n(S)با + n(d)n(S) = ۱+ n(d)n(S) � ۱) log n(S) + n(d)n(S) � ۰

) �
E(S; d) � �Xf "nf (S) + nf (d)n(S) + n(d) log (nf(S) + nf (d))� nf(S)n(S) lognf (S)#
مدل یک توسط مجموعهآموزشی و داده اگر N = n(S)� n(d) بر مبنی ما فرض به توجه Naiveبا Bayes که است حالاتی در فرض (این nf (S)� nf (d) باید باشند شده تولید lognf(S)یکسان ب�ا را log (nf (S) + nf(d)) م�یت�وان ن�ت�ی�ج�ه در و اس�ت) ب�رق�رار م�یک�ن�د ک�ار خ�وب

زد. تخمین
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) �
E(S; d) � �Xf " nf (S) + nf(d)n(S) + n(d) � nf(S)n(S) ! lognf(S)#= �Xf "nf(d)n(S)� nf (S)n(d)nS (n(S) + n(d)) lognf(S)#= �Xf " nf (d)n(S)nS (n(S) + n(d)) lognf(S)� nf(S)n(d)nS (n(S) + n(d)) lognf (S)#= �Xf " nf (d)n(S) + n(d) lognf(S)� nf (S)n(d)nS (n(S) + n(d)) lognf (S)#
از مستقل n(d) و n(S) مقادیر Pf nf (S)n(d)nS(n(S)+n(d)) lognf (S) یعنی بالا رابطه در دوم عبارت در

نتیجه در و هستند f Xfمقدار nf(S)n(d)nS (n(S) + n(d)) lognf (S)= n(d)nS (n(S) + n(d))Xf nf (S) lognf(S)
میکند: صدق زیر رابطه در Pf nf (S) = n(S) شرط با Pf nf (S) lognf(S) عبارت n(S)مقدار logn(S)� n(S) logL �Xf nf(S) lognf (S) � n(S) logn(S)) logn(S)� logLn(S) + n(d) � Pf nf (S) lognf (S)nS (n(S) + n(d)) � logn(S)n(S) + n(d)logn(S)� n(S) که باشد بزرگ طوری n(S) اگر است. بزرگی عدد ،n(S) که کردیم فرض

داشت: خواهیم �logn(S)آنگاه logLn(S) + n(d) � Pf nf(S) lognf (S)nS (n(S) + n(d)) � logn(S)n(S) + n(d)) 0 � Pf nf (S) lognf(S)nS (n(S) + n(d)) � 0Pf nf(S) lognf (S)nS (n(S) + n(d)) � 0
در و a < b

۱۰
اگ�ر a � b گ�وی�ی�م ون�ی�ک) ال�ک�ت�ر م�ب�اح�ث م�ث�ال ع�ن�وان (ب�ه ع�م�ل�ی ک�ارب�رده�ای در

زی�ر ص�ورت ب�ه را �
E م�یت�وان ن�ت�ی�ج�ه در و اس�ت ب�رق�رار ب�الا ش�رط ب�اش�د n > ۶۴ اگ�ر ن�ت�ی�ج�ه
زد: تخمین
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�
E(S; d) � C � Pf nf(d) lognf (S)n(S) + n(d) + Pf nf(S) lognf (S)n(d)nS (n(S) + n(d))� C � Pf nf (d) lognf (S)n(S) + n(d)
داریم: P (djM) برای همچنین p(djM)و = Xt2TMd �t1p(djt)d =< f۱; f۲; � � � ; fl > بردار تولید برای مسیر یک فقط فرآیندها، نوع این در که آنجا از

داشت: خواهیم دارد p(djt)وجود =Yi pfi(S) =Yf pf (S)nf (d)) log p(djt) =Xf nf (d) log pf (S)=Xf nf (d) log nf(S)n(S) =Xf nf(d) lognf (S)� logn(S)Xf nf(d)=Xf nf(d) lognf (S)� logn(S)n(d) =Xf nf (d) lognf (S)� C 0) �
E(S; d) � C1 � C2 log (p(djt))
پایاننامه در شده ارائه روش نتیجه در و است آمده بدست بودیم آن دنبال به که f تابع پس

کند. رفتار Naive Bayes مانند میتواند شده اشاره شرایط در

دوم حالت

وقوع احتمال اگر حالت این در است. آمده ،۲‐۵ شکل در مدل این گسسته مارکف فرآیند
باشد، داشته بستگی ویژگی آن مکان به فقط و باشد قبلی ویژگی از از مستقل ویژگی هر
رخدادن احتمال که صورت این به کرد. استفاده مسالهها گونه این در Naive Bayes از Naiveمیتوان Bayes از سپس و کرد محاسبه فرآیند هر در را l طول با ویژگیهای دنباله از یک هر
هستند) مستقل هم از l‐تایی دنبالههای وقوع احتمال آنها در (که حاصل فرآیندهای روی

کرد. استفاده
رابطه از شد اشاره که گونه همان و داریم M
 برای Entropy محاسبه به نیاز �
E محاسبه برای

میآید: بدست زیر
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EOld = EM(S) = logn(S)� 1l Xi Xf nfi (S)ni(S) lognfi (S)ENew = EM (S [ fdg) = logn(S [ fdg)� 1l Xi Xf nfi (S [ fdg)ni(S [ fdg) lognfi (S [ fdg)= log (n(S) + n(d))� 1l Xi Xf  nfi (S) + nfi (d)ni(S) + ni(d) ! log �nfi (S) + nfi (d)�
n(d))داریم: = ni(d) = ۱) باشد l‐تایی بردار یک باید d اینکه به توجه ENewبا = log (n(S) + 1)� 1l Xi Xf  nfi (S) + nfi (d)ni(S) + 1 log �nfi (S) + nfi (d)�!

میشود: محاسبه زیر صورت به �E(S; d) نتیجه در 
�وE(S; d) =log (n(S) + 1)� 1l Xi Xf  nfi (S) + nfi (d)n(S) + 1 log �nfi (S) + nfi (d)�!� logn(S)+1l Xi Xf nfi (S)n(S) lognfi (S)= log n(S) + 1n(S) � 1l Xi Xf "nfi (S) + nfi (d)n(S) + 1 log �nfi (S) + nfi (d)�� nfi (S)n(S) lognfi (S)#= log n(S) + 1n(S) � 1l Xi Xf "nfii (S) + 1n(S) + 1 log �nfii (S) + 1�� nfii (S)n(S) lognfii (S)#
داریم: باشد d =< fd۱ ; fd۲ ; � � � ; fdl > دنباله 
�اگرE(S; d) == log n(S) + 1n(S) � 1l Xi 24nfdii (S) + 1n(S) + 1 log�nfdii (S) + 1�� nfdii (S)n(S) lognfdii (S)35

داشت: خواهیم n(S) بودن بزرگ بر مبنی ما فرض به توجه logبا n(S) + 1n(S) � log 1 = 0
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به را �
E میتوان بزنیم تخمین lognfi (S) با را log �nfi (S) + ۱
�
بتوان اگر قبل بخش مانند و

زد: تخمین زیر صورت

�
E = log n(S) + 1n(S) + 1l Xi 24nfdii (S)n(S) lognfdii (S)� nfdii (S) + 1n(S) + 1 log�nfdii (S) + 1�35� 0 + 1l Xi 24nfdii (S)n(S) � nfdii (S) + 1n(S) + 1 35 lognfdii (S)= 1l Xi nfdii (S)� n(S)n(S) (n(S) + 1) lognfdii (S)= Pi nfdii (S) lognfdii (S)l � n(S) (n(S) + 1) � Pi lognfdii (S)l (n(S) + 1)
بازه در مقداری Pli nfdii (S) lognfdii (S) درنتیجه و ۰ � nfdii (S) � ni(S) = n(S) میدانیم
نظر صرف قابل n(S)۲ با مقایسه در که بود خواهد [n(S) (logn(S)� log l) ; n(S) logn(S)℄

پس 
�است.E � 0� Pi lognfdii (S)l (n(S) + 1)
هر در ممکن ویژگیهای مجموعه بودن متفاوت بر مبنی ما فرض علت به P (djM) طرفی از
صورت دارد وجود d تولید برای t =< t۱; t۲; � � � ; tl > مسیر یک فقط (Fi \ Fj = ;) حالت

میشود: محاسبه Pزیر (djM) = P (djt) =Yi pfdii (S)) logP (djM) =X log nfdii (S)ni(S) =X lognfdii (S)�X logni(S)=X lognfdii (S)� l logn(S) =X lognfdii (S)� C
نتیجه: در 
�وE � �C1 logP (djM)

میباشد. f(x) = �C۱x صورت به نزولی اکیدا f تابع
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دوم حالت تعمیم

در کرد استفاده دوم حالت مشابه ساختار از نمیتوان دستهها، ساختار علت به اوقات گاهی
ب�ل�ک�ه ن�ی�س�ت وی�ژگ�ی آن م�ک�ان ب�ه واب�س�ت�ه ت�ن�ه�ا وی�ژگ�یه�ا ب�رخ�ی وق�وع اح�ت�م�ال م�وارد ای�نگ�ون�ه
عضویت مورد در بخواهیم اگر مثال عنوان به کند. تغییر دیگر ویژگیهای به بسته میتواند
مانند فرآیندی است شده تعریف زیر صورت به که دسته یک در عنصری l = ۵ بردارهای

خورد: برخواهیم مشکل به احتمالا دهیم ارائه دوم lحالت 2 C $ (l1 = f1) _ (l2 = f2)
معنا بدین است l۱ مقدار به وابسته C در بردار یک دوم مکان در f۲ ویژگی رخدادن احتمال
داد) خواهد رخ ۱ احتمال با f۲ (ویژگی l۲ = f۲ داشتهباشیم باید آنگاه باشد l۱ 6= f۱ اگر که
کرد. ادعایی دوم مکان در f۲ ویژگی وقوع احتمال مورد در نمیتوان l۱ = f۱ صورت در ولی
اس�ت�ف�اده ت�غ�ی�ی�رات ک�م�ی ب�ا ول�ی دوم ح�ال�ت م�ش�اب�ه س�اخ�ت�اری از م�یت�وان م�ش�ک�ل ای�ن رف�ع ب�رای
(S۰) مانند راس یک فقط و باشد l طول با دورهایی دارای فرآیند که صورت این به کنیم،
یال) هر از (عبور یال هر از انتقال صورت در است. مشترک دورها همه در که باشد موجود
ع�ن�وان ب�ه S۰ راس ح�ق�ی�ق�ت در م�یش�ود. ظ�اه�ر رش�ت�ه در ی�ال) آن ب�ه م�ن�س�وب (وی�ژگ�ی ک�اراک�ت�ر
از باید حالتی هر از شروع با یال l شامل مسیر هر و شود گرفته نظر در بردار هر شروع نقطه
به نیز مجموعهآموزشی اساس بر حالات بین انتقال احتمال تعیین برای مینماید. عبور S۰

میکنیم: عمل زیر صورت

برو. بعدی مناسب حالت به یال هر به مربوط کارکتر به توجه با S۰ حالت از �
بازگردیم S۰ راس به انتها در l طول به دورهایی وجود و S۰ حالت از شروع علت به �

مجموعهآموزشی کل تولید برای Sj حالت به Si حالت از که دفعاتی تعداد با برابر را ni;j اگر
ب�گ�ی�ری�م ن�ظ�ر در ب�الا خ�ص�وص�ی�ات ب�ا گ�س�س�ت�های م�ارک�ف ف�رآی�ن�د ک�ه ص�ورت�ی در و ش�وی�م م�ن�ت�ق�ل

داشت: 8iخواهیم :Xj ni;j =Xj nj;i
داشت: خواهیم خاص حالت این �iدر = niPj nj
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ش�ده ت�ول�ی�د T ن�ام�ت�ن�اه�ی رش�ت�ه i‐ام م�ک�ان در V =< v۱; � � � ; vl > دن�ب�ال�ه گ�وی�ی�م ه�م�چ�ن�ی�ن
بردار l از یکی با برابر < Ti; Ti+۱; � � � ; Ti+l�۱ > بردار اگر است شده ظاهر فرآیند یک توسط
ت�ع�ری�ف ب�ن�اب�ر ب�اش�د. < v۱; v۲; � � � ; vl >;< v۲; v۳; � � � ; vl; v۱ >; � � � ; < vl; v۱; � � � ; vl�۱ >
محاسبه زیر صورت به میتوان را مارکف فرآیند یک توسط V دنباله شدن تولید احتمال فوق
به فقط حالت هر از شروع با بردار هر که باشد گونهای به فرآیند ساختار اینکه فرض (با کرد

باشد): تولید قابل طریق Pیک (V jM) = Xt2T �t0 Yi pviti;ti+1
و حالت یک از شروع صورت در رشته یک تولید مسیر بودن یکتا بر مبنی بالا فرض علت به
قبول قابل ویژگیهای مجموعه بودن متفاوت بر مبنی دوم حالت در ما قبلی فرض همچنین

داشت: خواهیم مکان هر Vدر که دارد وجود نیز S۰ از شروع با مسیر یک الزاما باشد، تولید قابل M توسط V اگر .۱
میدهیم. نشان T (V;M) با را مسیر این تعریف). به توجه (با کند تولید را

آورد. بدست دایرهای صورت به T VM بردار جابهجاکردن با میتوان را T اعضای سایر .۲P (V jM) =Xi �T (V;M)i Yj pVjT (V;M)(i+j)modl;T (V;M)(i+j+1)modl=Yj pVjT (V;M)j ;T (V;M)j+1 Xi �i=Yj pVjT (V;M)j ;T (V;M)j+1�E(S; V ) با P (V jM) که کرد ثابت دوم حالت مشابه صورتی به میتوان � بودن دست در با
دارد. معکوس نسبت

در ک�ه Bayes ت�ع�م�ی�م روشه�ای ب�ا ک�ار س�ازی ه�م�اه�ن�گ ب�رای ف�رآی�ن�ده�ا ن�وع ای�ن ح�ق�ی�ق�ت در
کاربرد در فرآیندها این از نمونه یک به ۶ فصل در میباشد. بود شده معرفی ۴‐۴ بخش

میشود. اشاره عملی

چهارم و سوم حالتهای

روش از نمیتوان قبلی ویژگی حسب بر ویژگیها رخدادن احتمال تغییر علت به حالت، این در
مستقل بر مبنی Naive Bayes فرض علت (به داشت خوبی کرد عمل انتظار Naive Bayes
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این در بتواند پایاننامه، این در شده ارائه الگوریتم که زد حدس میتوان اما ویژگیها) بودن
خلاف بر روش این که است این حدس این علت باشد. برخوردار خوبی کارآیی از نیز موارد
میتوان حقیقت در شود. منطبق پیچیدهتری فرآیندهای و مدلها با میتواند Naive Bayes

است. P (djM) برای تخمین یک �E(S; d) گفت

کارآیی ۷‐۵

دو توسط که است ترکیبیاتی۷۱ بهینهسازی زمینه در قضیه یک No Free Lun
h Theorem
در است[۱۵]. شده ثابت Willian G. Ma
ready و David H. Wolpert نامهای با فیزیکدان

است: شده ادعا قضیه این
میکنند جستجو را تابع یک از بیشینه۷۲ یا و کمینه نقطه یک که الگوریتمهایی همه کارآیی
دستهبندی مساله در است[۳۲]. برابر هم با شوند گرفته نظر در توابع همه روی که هنگامی
ب�خ�ش در ش�ده ت�ع�ری�ف Err ت�اب�ع ب�رای ک�م�ی�ن�ه ن�ق�ط�ه ی�ک ی�اف�ت�ن دن�ب�ال ب�ه ح�ق�ی�ق�ت در دادهه�ا،
ه�ر ن�ت�ی�ج�ه در و اس�ت، اع�م�ال ق�اب�ل دس�ت�هب�ن�دی م�س�ال�ه ب�رای NFLT ن�ت�ی�ج�ه در و ه�س�ت�ی�م ۳‐۱
و میکند اعلام برنده عنوان به را ۱ دسته همیشه که الگوریتمی جمله از دلخواهی، الگوریتم
درروی میکند اعلام را دسته یک تصادفی صورت به ورودی هر ازای به که الگوریتمی یا
ک�ه گ�رف�ت ن�ت�ی�ج�ه م�یت�وان NFLT از ه�س�ت�ن�د. ب�رخ�وردار ی�ک�س�ان�ی ک�ارآی�ی از م�م�ک�ن ت�واب�ع Aک�ل�ی�ه الگوریتم که گفت نمیتوان یعنی نیستند هم با مقایسه قابل دستهبندی الگوریتم دو هیچ
مساله یک وجود صورت در که معناست بدان این است. B الگوریتم از بهتر کلی حالت در
کرد ایجاد مصنوعی) صورت به (شاید مسالهای میتوان کند کار B از بهتر A که طوری به
و عملی مسائل که است ضروری نکته این به توجه البته کند. کار A از بهتر B آن در که
معمولا بنابراین و میدهند تشکیل را ممکن مسائل کل از کوچکی بسیار قسمت کاربردی

میشود. استفاده عملی کاربرد چند از الگوریتم دو مقایسه برای
استفاده با دوم)، و اول حالتهای (در اطلاعات تئوری بر مبتنی روش کارآیی نشاندادن برای
ی�ت�م ال�گ�ور و Naive Bayes ن�ت�ای�ج م�ق�ای�س�ه ب�ه وب در م�وج�ود اس�ت�ان�دارد اط�لاع�ات�ی ب�ان�ک دو از
خبری۷۳ گروه بیست الکترونیکی نامههای از مجموعهای شامل اول بانک پرداختیم. فوق
و اس�ت[۲۱] م�وج�ود http://people.
sail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/ آدرس در ک�ه
بود. است شده شناخته متون۷۴ دستهبندی زمینه در استاندارد آزمون مجموعه یک عنوان 
71Combinatoriبهs Optimization72Extremum7320 news groups74Text Classi�
ation
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م�ع�روف MONK ن�ام ب�ا ک�ه ب�ود م�ص�ن�وع�ی دادهه�ای از م�ج�م�وع�های آزم�ون، م�ورد دوم ب�ان�ک
ش�ده ش�ن�اخ�ت�ه م�اش�ی�ن ی�ادگ�ی�ری زم�ی�ن�ه در اس�ت�ان�دارد آزم�ون م�ج�م�وع�ه ی�ک ع�ن�وان ب�ه و ه�س�ت�ن�د
هر روی آمده بدست نتایج و مسالهها صورت توضیح به ۷ و ۶ فصلهای در است[۲۸].

پرداختهایم. بانکها از یک
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مثال یک ۶

مساله معرفی ۱‐۶

بکار مصنوعی رباتهای دستهبندی برای که دادههاست دستهبندی مساله یک MONK مساله
میشوند[۲۸]: توصیف خود متفاوت ویژگی شش اساس بر رباتها مساله این در ود. x1میر : Head Shape 2 fRound; Square; O
tagongx2 : Body Shape 2 fRound; Square; O
tagongx3 : Is Smiling 2 fY es;Nogx4 : Holding 2 fSword; Balloon; F laggx5 : Ja
ket Color 2 fRed; Y ellow;Green;Bluegx6 : Has T ie 2 fY es;Nog

منطقی عبارت یک با و هم از مستقل صورت به که است مساله زیر سه شامل مساله این
متعلق مساله، زیر هر منطقی عبارت توسط شده توصیف دسته به ربات هر میشوند. مطرح
صورت دستهبندی آن اساس بر که منطقی عبارت بیان جای به مساله در نیست. یا و است
خواسته ما از و دادهاند ما به را یک هر به مربوط دسته و ممکن ربات ۴۳۲ از شماری میگیرد
صورت به مساله زیر سه دهیم. قرار مناسب دسته دو از یکی در را ربات ۴۳۲ تمام تا شده

هستند. زیر

۱ مساله

میکنند: صدق زیر عبارت در که هستند رباتهایی + دسته اعضای مساله این x۱)در = x۲) _ (x۵ = Red)
در و ش��دهان��د ان��ت��خ��اب ت��ص��ادف��ی ص��ورت ب��ه آنه��ا ۱۲۴ت��ای م��م��ک��ن، ب��ات ر ۴۳۲ از
در اش�ت�ب�اه دس�ت�هب�ن�دی ی�ا و آش�وب ه�ی�چگ�ون�ه م�س�ال�ه ای�ن در ق�رارگ�رف�ت�هان�د. م�ج�م�وع�هآم�وزش

ندارد. وجود آموزش مجموعه

۲ مساله

(x۱; � � � ; x۶) ویژگی شش از تا دو دقیقا که هستند رباتهایی + دسته اعضای مساله این در
صورت به آنها ۱۶۹تای بار این ممکن، ربات ۴۳۲ از کنند. اختیار را خود نخست مقدار آن
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هیچگونه مساله این در هم باز قرارگرفتهاند. مجموعهآموزش در و شدهاند انتخاب تصادفی
ندارد. وجود آموزش مجموعه در اشتباه دستهبندی یا و آشوب

۳ مساله

کنند: صدق زیر عبارت در که هستند رباتهایی ،+ دسته اعضای مساله این x۵)در = Green ^ x۴ = Sword) _ (x۵ 6= Blue ^ x۲ 6= O
tagon)
در و ش��دهان��د ان��ت��خ��اب ت��ص��ادف��ی ص��ورت ب��ه آنه��ا ۱۲۲ت��ای م��م��ک��ن، ب��ات ر ۴۳۲ از
دستهبندی اشتباه به مجموعهآموزش اعضای از ۵% اینبار قرارگرفتهاند. مجموعهآموزش

شدهاند.
یادگیری الگوریتمهای همه احتمالا و است ۷۵DNF صورت به استاندارد مساله یک ،۱ مساله
مساله ،۱ مساله خلاف بر برآیند. آن پس از خوبی به باید تصمیم درختهای مانند نمادین
یا و DNF بسته فرمول یک صورت به آن توصیف اما است زوجیت کنترلکردن مساله یک ۲
ولی نوشت DNF رابطه صورت به میتوان راحتی به را ،۳ مساله است. دشوار کمی ۷۶CNF

باشد.[۲۸] داشته را آشوب براساس دستهبندی قابلیت باید الگوریتم اینبار

مربوطه مارکف مدل به مساله تبدیل ۲‐۶

متفاوت جزئیات با ۲ نوع فرآیند یک از بالا در شده مطرح مسالههای زیر از یک هر حل برای
شد. استفاده دستهبندی) رابطه به (بسته

۱ مساله

شد: استفاده ۱‐۶ شکل در شده داده نشان فرآیند از مساله این حل برای
رابطه یک دارای ،+ دسته اعضای که است بوده این ۱‐۶ فرآیند شدن داده پیشنهاد علت
اگر پیشنهادی فرآیند در و هستند (x۵) ۵ ویژگی و (x۲ و x۱) خود ۲ و ۱ های ویژگی بین
باعث موضوع این و بود خواهد متفاوتی x۲ و x۱ دارای قطعا پس نباشد دسته این در دادهای
افزایش انتظار میتوان که شود خارج جدیدی یال S۴ یا و S۳ ،S۲ راسهای از یکی از 
75Disjunمیشودtive Normal Form76Conjun
tive Normal Form
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S2
S1 S3

S4
S5 S6

S7

x1 = Round
x1 = Square
x1 = O
tagon

x2 = �

x2 = �
x2 = �

x3 = �
x4 = �

S8 x5 = �x6 = �
۱ مساله برای پیشنهادی فرآیند یک :۱‐۶ x۲شکل و x۱ دارای که دسته این در دادههایی وجود دلیل به اما باشد احتمالات بین در آشفتگی

ف�رآی�ن�د ۲‐۶ ف�رآی�ن�د ب�اش�د. ن�داش�ت�ه خ�وب�ی ک�ارآی�ی اس�ت م�م�ک�ن ف�رآی�ن�د ای�ن ه�س�ت�ن�د م�ت�ف�اوت
میباشد. دستهها این توصیف برای دقیقتری

۲ مساله

شد: استفاده ۳‐۶ شکل در شده داده نشان فرآیند از مساله این حل برای
دو دق�ی�ق�ا دارای ،+ دس�ت�ه اع�ض�ای ک�ه اس�ت ب�وده ای�ن ف�رآی�ن�د ای�ن ش�دن داده پ�ی�ش�ن�ه�اد ع�ل�ت
اعضای تولید برای فرآیند که دفعاتی تعداد نتیجه در و هستند خود نخست مقدار با ویژگی
ورود با نتیجه در و است صفر با برابر است شده S۶ و S۵ S۴ حالات وارد مجموعهآموزش
میبرد بالا را فرآیند Entropy باشد نخست ویژگی دارای آن ویژگی بیشتر یا و سه که دادهای
حالت در ورود تعداد باشد داشته نخست مقدار با ویژگی یک یا و صفر دادهای اگر همچنین
در و کرد خواهد آموزش مجموعه دادههای به نسبت نامتناسبی تغییر (n۲ و n۱) S۲ یا و S۱

داشت. خواهد مثبتی تغییرات Entropy نتیجه
بهتر برای تضمینی هیچ ولی داد ارائه میتوان نیز را پیچیدهتری فرآیندهای مساله این برای
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S1
S2

S8

S6S5

S7

S3x5 = Red

x5 6= Red S9
S10

S11 S12 S13

x1 = �

x6 = �

x2 = � S4 x3 = � x4 = �

x1 = Round
x1 = Square

x1 = O
tagon

x2 = �
x2 = �

x2 = �
x3 = � x4 = �

x6 = �
۱ مساله برای دیگر فرآیند یک :۲‐۶ شکل
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S1 S2S2 S3 S4
S5S6

x1 = Round

x1 6= Round x2 6= Round x3 6= Y es x4 6= Sword

x5 6= Red
x6 6= Y es

x2 = Round x3 = Y es x4 = Swordx5 = Red
x6 = Y es

۲ مساله برای پیشنهادی فرآیند یک :۳‐۶ شکل

۵۹



S1
S2
S4
S5

S3
S6
S7

S8

S9S10

x5 = Green
x5 = Blue

Otherwise

x4 = �
x4 = �
x4 = �

x2 = �
x2 = �
x2 = �

x1 = �x3 = �x6 = �
۳ مساله برای پیشنهادی فرآیند یک :۴‐۶ شکل

ندارد. وجود فرآیندها این کارکردن

۳ مساله

شد: استفاده ۴‐۶ شکل در شده داده نشان فرآیند از مساله این حل برای
ن�وع�ی دارای ،+ دس�ت�ه اع�ض�ای ک�ه اس�ت ب�وده ای�ن ف�رآی�ن�د ای�ن ش�دن داده پ�ی�ش�ن�ه�اد ع�ل�ت
پیشنهادی فرآیند در و است خود (x۵ و x۴ ،x۲) خود ۵ و ۴ ،۲ های ویژگی روی محدودیت
در و میکند ایجاد احتمالات بین در زیادی آشفتگی احتمالا نباشد دسته این در دادهای اگر

میدهد. افزایش را Entropy نتیجه

تخمینها مورد در بحث ۳‐۶ITDC از م�یت�وان خ�اص، ش�رای�ط وج�ود ص�ورت در ش�د داده ش�رح ۵ ف�ص�ل در ک�ه ه�م�انگ�ون�ه
این در دلیل همین به کند). عمل Naive Bayes خوبی به (یعنی داشت خوبی کارآیی انتظار
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میپردازیم. بالا مساله سه از یک هر در شرایط آن بودن برقرار بررسی به بخش
دادهآزم�ون ب�ه ن�س�ب�ت آم�وزش م�ج�م�وع�ه ان�دازه ب�ودن ب�زرگت�ر ب�س�ی�ار ،۵ ف�ص�ل در اول�ی�ه ف�رض
که حالی در بوده n(s) = ۱۲۴ � ۶ شد داده شرح که همانطور .(n(s)� n(d)) است بوده

است. برقرار فوق شرط که کرد فرض خوبی دقت با میتوان نتیجه در و n(d) = ۱ � ۶
۱ مساله

باشد: برقرار زیر شرط باید ،۵‐۶ بخش در شده اشاره شرط مارکف، فرآیندهای از گونه این در
با و آموزشی مجموعه در موجود دادههای به توجه با نیز شرط این : logn
(S) = logn
(d)

میباشد. ارضا قابل n
(d) � ۱ که واقعیت این به توجه

۲ مساله

باشد: برقرار زیر شرط دو باید شد، اشاره بدانها ۵ فصل در که دوم نوع از مارکف فرآیند برای

آموزشی مجموعه در موجود دادههای به توجه با نیز شرط این : logn
(S) = logn
(d) .۱
میباشد. ارضا قابل n
(d) � ۱ که واقعیت این به توجه با و

داشت: خواهیم n(S) = ۱۶۹ به توجه با : log (n(S)+۱)n(S) � ۰ .۲log 170169 = 0:0085 � 0
۳ مساله

برقرار زیر شرط دو باید دوم، مساله مانند نیز مساله این در استفاده مورد مارکف فرآیند برای
باشد:

آموزشی مجموعه در موجود دادههای به توجه با نیز شرط این : logn
(S) = logn
(d) .۱
میباشد. ارضا قابل n
(d) � ۱ که واقعیت این به توجه با و

داشت: خواهیم n(S) = ۱۲۲ به توجه با : log (n(S)+۱)n(S) � ۰ .۲log 123122 = 0:0118
میشود. نیز بزرگتر عدد این نگیریم نظر در را مجموعهآموزشی در موجود خطای %۵ اگر که

است. داده قبولی قابل جواب نیز مساله این در ITDC حال این با اما
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حاصل نتایج ۴‐۶

اطلاعات تئوری اساس بر دستهبندی الگوریتم دقت میزان دهنده نشان زیر جدول اول ستون
ی�ت�م ال�گ�ور چ�ن�د دق�ت ب�ع�دی س�ت�ونه�ای در و ش�د م�ع�رف�ی پ�ای�انن�ام�ه ای�ن در ک�ه اس�ت (ITDC)
اح�ت�م�الا ک�ه داش�ت ت�وج�ه ب�ای�د اس�ت. ش�ده اس�ت�خ�راج [۲۸] از اط�لاع�ات ای�ن اس�ت. آم�ده دی�گ�ر
ادامه در پیشنهادی کارهای از یکی نبودند. ممکن فرآیندهای بهترین پیشنهادی فرآیندهای
بدان ۸ فصل در که است مجموعهآموزش از استفاده با فرآیند خودکار ایجاد پایاننامه این

است. شده Problemاشاره ITDC De
ision Trees Naive BayesM1 100% 100% 75%M2 94% 81% 61%M3 100% 100% 97%
بهتری کارآیی از موارد برخی در حداقل Naive Bayes از ITDC که میدهد نشان بالا جدول
نکردن صدق همچنین و نبودن تصادفی ذاتا مساله، این در برتری این دلیل است. برخوردار

است. کاسته Naive Bayes کارآیی از که است ویژگیها استقلال شرط در مساله
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مثال یک ۷

مساله معرفی ۱‐۷

م�ت�ف�اوت خ�ب�ری گ�روه ۲۰ ب�ی�ن از ک�ه e-mail م�ت�ن ۲۰۰۰۰ ح�دود از 20 NewsGroup ب�ان�ک
ی��ک ع��ن��وان ب��ه Ken Lang ت��وس��ط ب��ان��ک ای��ن ش��دهاس��ت. ت��ش��ک��ی��ل ش��دهان��د ج��م��عآوری
شده تهیه Newsweeder: Learning to �lter netnews نام با خود مقاله برای مجموعهآزمون
ان�دازهگ�ی�ری و آزم�ای�ش�ات در اس�ت�ان�دارد م�ج�م�وع�ه ی�ک ع�ن�وان ب�ه ام�روزه م�ج�م�وع�ه ای�ن اس�ت.
و م�ت�نه�ا۷۷ دس�ت�هب�ن�دی در م�ج�م�وع�ه ای�ن اص�ل�ی ک�ارب�رد م�یش�ود. اس�ت�ف�اده ی�ت�مه�ا ال�گ�ور ک�ی�ف�ی�ت

است. هوشمصنوعی در آن کاربردهای
برمیگیرد. در را متنوعی و متفاوت موضوعات مجموعه، این در استفاده مورد خبری گروه ۲۰
و 
omp.sys.ibm.p
.hardware مانند هستند مشابه زیادی صورت به موضوعات از 
misبعضی.forsale مانند میرسند نظر به متفاوت کاملا دیگر برخی و ،
omp.sys.ma
.hardware
مورد موضوعات در ارتباط حسب بر گروه ۲۰ این زیر جدول در .so
.religion.
hristian و

شدهاند[۲۲]. آورده آنها در 
بحثomp.graphi
s re
.autos s
i.
ryp
omp.os.ms-windows.mis
 re
.motor
y
les s
i.ele
troni
s
omp.sys.ibm.p
.hardware re
.sport.baseball s
i.med
omp.sys.ma
.hardware re
.sport.ho
key s
i.spa
e
omp.windows.xmis
.forsale talk.politi
s.guns talk.religion.mis
talk.politi
s.mideast alt.atheismtalk.politi
s.mis
 so
.religion.
hristian
مربوطه مارکف مدل به مساله تبدیل ۲‐۷

ب�دون ف�رآی�ن�د ی�ک از واژه) (ح�دود م�ج�م�وع�ه در م�وج�ود واژگ�ان دام�ن�ه ب�ودن گ�س�ت�رده ع�ل�ت ب�ه
پیادهسازی در شد. استفاده دادهها این تولید فرآیند کردن مدل برای ۱‐۷ شکل مانند حافظه
ه�ر ب�ه پ�ی�ادهس�ازی ک�ردن راح�تت�ر ب�رای و ش�د گ�رف�ت�ه ن�ظ�ر در وی�ژگ�ی ی�ک ع�ن�وان ب�ه واژه ه�ر
ت�ع�داد ک�ردن م�ح�دود ب�رای ش�د. داده اخ�ت�ص�اص واژه آن ک�د ع�ن�وان ب�ه ط�ب�ی�ع�ی ع�دد ی�ک 77Textواژه Classi�
ation
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S1
W1

W2
Wn

خبرها دستهبندی مساله برای پیشنهادی فرآیند :۱‐۷ شکل

پیادهسازی (در بود شده تعیین پیش از مقدار یک از بیشتر طولی دارای که واژههایی ویژگیها،
شد. داده نمایش شد) گرفته نظر در اینمنظور برای که ویژگی (یک صفر با (۱۵ ما

حاصل نتایج ۳‐۷

عمل که ترتیب این به شد. استفاده سطحی چند روش از بهتر، نتیجه آوردن بدست برای
چندین بین دستهها از گروه یک به داده اول، مرحله در میگیرد. انجام مرحله دو در تشخیص
آن اع�ض�ای ب�ی�ن ن�ه�ای�ی دس�ت�ه م�ورد در ب�ع�د م�رح�ل�ه در س�پ�س و م�یش�ود داده ت�خ�ص�ی�ص گ�روه
بوده زیر جدول در شده داده نمایش صورت به گروهها بندی رده میشود. تصمیمگیری گروه

:([۳۳] (مانند است
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Level 1 Level 2 Level3alt.atheismmis
.forsaleso
.religion.
hristian
omp. graphi
sos.ms-windows.mis
windows.xsys. ibm.p
.hardwarema
.hardwarere
. autosmotor-
y
lesport. baseballho
keys
i. 
ryptele
troni
smedspa
etalk religion.mis
politi
s. gunsmideastmis

است: شده مقایسه [۲۱] از دیگر روش چند با پایین جدول در دستهبندی دقت Methodمتوسط A

ura
yInformation Theoreti
 88.0%H-SVN 89.1%MNB 84.8%TWCNB 86.1%SVM 86.2%

میدهد: نشان را دستهها از یک هر روی دستهبندی در دقت میزان جدول این در
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Group Name A

ura
yalt.theism 74%
omp.graphi
s 79%
omp.os.ms-windows.mis
 70%
omp.sys.ibm.p
.hardware 67%
omp.sys.ma
.hardware 80%
omp.windows.x 80%mis
.forsale 85%re
.autos 63%re
.motor
y
les 89%re
.sport.baseball 92%re
.sport.ho
key 95%s
i.
rypt 83%s
i.ele
troni
s 80%s
i.med 91%s
i.spa
e 96%so
.religion.
hristian 70%talk.politi
s.guns 93%talk.politi
s.mideast 90%talk.politi
s.mis
 84%talk.religion.mis
 87%
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آتی کارهای ۸

روی اصلی تمرکز متنی، دادههای دستهبندی به پایاننامه این تعریف بودن محدود علت به
در ف�ق�ط ت�ح�ق�ی�ق ط�ول در آم�ده ب�دس�ت ی�ت�م ال�گ�ور و ب�ود Naive Bayes و ح�اف�ظ�ه ب�دون م�ن�اب�ع
است حافظه دارای منبع که حالاتی در روش این ریاضی تعمیم شد. آزمایش زمینهها همین
عملی مقایسه یکسری انجام همچنین و روشها سایر و Bayes روشهای با آن مقایسه و
اصلیترین عنوان به میتوان را دار حافظه حالات در شده ارائه الگوریتم کارآیی مشاهده برای

کرد. معرفی آینده کار
فرآیند یک طراحی به نیاز است وبرو ر آن با (ITDC) پیشنهادی روش که مشکلاتی از ITDCیکی کارایی دیدیم ۶ فصل در که همانطور است. دسته) (هر مساله هر برای کارا و دقیق
ایجاد میتوان را پایاننامه این با مرتبط کارهای از دیگر یکی میکند. تغییر فرآیند به وابسته
مجموعهآموزشی اساس بر فرآیندهایی دادن پیشنهاد برای آموزش مرحله در ساختار یک
دادههای شدن افزوده با و باشد ساده فرآیند یک فرآیند ابتدا در که صورت بدین کرد. تعریف
گردد دسته هر برای اختصاصیتر حال عین در و پیچیدهتر فرآیند دسته یک به آموزشی جدید

نگردد. مجموعهآموزشی به وابسته بسیار فرآیند که داشت توجه باید ولی
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