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ণپاس ච໋اری
दدرت ঍نار భ آن ୁرਛی ا॥ت، ඟ໕د ଦ و ৔و؛ خ࢕ࡲت از ௣ یਗ ଦ آن ا॥ت ୁرگ ଦ یا! ೯دا پاک
ا॥ت ৩ھان ما ୀ ଦ آن ୀاୀ ا॥ت ඵ෇ฬز ଦ و ৔و، م࢘ࢆوت از ௣ یਗ ଦ آن ا॥ت എࠝ࢟ت با ଦ و ৔و؛
آن ೸৑࢟ت ୓ی ঍نار భ ا॥ت ا৯دک ଦ و गھان؛ اଌن భ ৔و ೸৑࢟ت ا॥ت ඼່اඵවر ଦ و ৔و، س࢔ാࢸت गھان.از
گاری ശণر ଦ ن ঴دا را دॿم و ৶ما ૼن ଘ را کارم صلاح ৣم، ৯دا را ণ୏یدن راه یا భماৣم ऒود ०୏ش భ ඟ໋ا یا! ೯دا

.ଡ ৔و অفاশࢌ ୓ی از و ඓࣂࡣت তฬنا૛঩ه ৔و راঘ࣒ماਪی ୓ی  از کار ಻ൾফن ଒ ඼່ما! ଥࣥوਵ ا॥ت آن భ ૼن
৳مام ୃ ଦ ଽ േ઼࣓ࢡࢹت و خ࢖وص با را ऒوীش दدردا਩ی و ণپاس ජ໑ا঺ࢋ ห ਗی داৣم ऒود شاඟ໋دی و૑ࣣಮه
ජ໑اउل ৳مام భ صدر ૐॣه ی با ଒ دارم ৎقد৤م باࢽࣂਣുی ಻ඌࣹن دන඿ر آ༚ی পناب عاฮی दدر، اণتاد ख़ࡗතر ଘ
اخلاق و ع࢙م ଏଷ ی భ عاಋॿاଡ شان و ارز৯ده راঘ࣒ماਪی ୓ی از ජ໑ا و রود৯د ঻نده ௵ن ଓฬ پایان اଌن
زॐ࢟ت ଒ شا঒࡬و਩ی داود دන඿ر آ༚ی পناب و اमبال دන඿ر خاৣم ໆرکار اسا঺ید، از ঙࢠ಻ൾ൒ن ৶ࢤود৯د. ඼ෙ঳ه ঃند
ସ୍م، భما و ৮در از پایان భ دارم. را ণپاس ච໋اری و ඟ়شࢁ ෼ل ॰د৯د ൉ࣞਵ࣫ل را ଓฬ پایان اଌن داوری

دارم. دا਩ی दدر و ඟ়شࢁ ෼ل ਟی ඟ໊اিشان ੪ॸف ୓ی پاس ଘ
کجوری فائزه
١٣٩٧ بهمن

ز



نامه تعهد
دانش·اه ریاضͬ علوم دانش΄ده آمار رشته ارشد کارشناسͬ دانشجوی کجوری فائزه این جانب
نمونه گیری برای پارامترها خودکار بلوک بندی عنوان با پایان نامه نویسنده شاهرود، صنعتͬ

ͬ شوم: م متعهد باغیشنͬ حسین راهنمایی تحت ، مارکوفͬ زنجیر کارلوی مونت
برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام این جانب توسط پایان نامه این در تحقیقات •

است.
شده استناد استفاده مورد ͽمرج به پژوهش گر ان، دی·ر پژوهش های نتایج از استفاده در •

است.
مدرک نوع هیچ دریافت برای دی·ری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان نامه، این مطالب •

است. نشده ارایه هیچ جا در امتیازی یا
نام با مستخرج مقالات و دارد، تعلق شاهرود صنعتͬ دانش·اه به اثر، این معنوی حقوق •
خواهد چاپ به “ Shahrood University of Technology “ یا “ شاهرود صنعتͬ دانش·اه “

رسید.
بوده اند، تاثیرگذار پایان نامه اصلͬ نتایج آوردن به دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •

ͬ گردد. م رعایت پایان نامه از مستخرج مقالات در
آن ها) بافت های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •

است. شده رعایت اخلاقͬ اصول و ضوابط است، شده استفاده
افراد شخصͬ اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •
شده رعایت انسانͬ اخلاق اصول و رازداری اصل است)، شده استفاده (یا یافته دسترسͬ

است.
کجوری فائزه
١٣٩٧ بهمن

نشر حق و نتایج مال΄یت
برنامه های کتاب، مستخرج، ( مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
شاهرود صنعتͬ دانش·اه به متعلق شده) ساخته تجهیزات و نرم افزارها رایانه ای،

شود. ذکر مربوطه علمͬ تولیدات در مقتضͬ، نحو به باید مطلب این ͬ باشد. م
ͬ باشد. نم مجاز منبع ذکر بدون پایان نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •

ح



چ΄یده
ال·وریتم و گیبز نمونه گیری مانند ،(MCMC) مارکوفͬ زنجیر کارلوی مونت ال·وریتم های
روش در اگر هستند. پیچیده توزیع های از نمونه تولید برای روش هایی متروپلیس‐هستینگز،
دلایلͬ از ی΄ͬ شد. خواهد طولانͬ ال·وریتم اجرای زمان شود، کند هم·رایی سرعت MCMC

مولفه هایی کردن به روز جداگانه ͬ شود، م MCMC ال·وریتم های هم·رایی شدن کند باعث که
وابسته هم به که مولفه هایی گروهͬ بلوک بندی هستند. وابسته هم به که است توزیع از
است. مش΄لͬ چنین از گریز برای معمول روش های از ی΄ͬ مستقل، مولفه ها سایر از و هستند
زمان کاهش و هم·رایی سرعت افزایش باعث توزیع، در موجود مولفه های مناسب بلوک بندی
بلوک بندی از که ͬ شود م معرفͬ خودکار بلوک بندی روش ΁ی پایان نامه این در ͬ شود. م اجرا
استفاده با را خودکار بلوک بندی فرآیند نهایت در دارد. مناسبی کارایی و است برحذر سلیقه ای
ال·وریتم های از استفاده با را نتایج و کرده ارزیابی شده شبیه سازی مدل های و واقعͬ داده های از

ͬ کنیم. م مقایسه استاندارد MCMC

خودکار، بلوک بندی نمونه گیری گیبز، نمونه گیر متروپلیس‐هستینگز، ال·وریتم کلیدی: کلمات
.MCMC نمونه گیری روش های کارایی وابسته، پارامترهای

ی



ک
پیش گفتار

اغلب در ͬ آیند. م به دست پسین توزیع بر مبتنͬ استنباط ها تمامͬ بیزی، استنباط دیدگاه در
΁ی زد. تقریب را آن شیوه ای به باید و ندارد بسته ای صورت پسین توزیع کاربردی موقعیت های
ال·وریتم های به ویژه ،MCMC نمونه گیری روش های پسین، توزیع تقریب برای روش ها از رده
طوری مارکوف زنجیرهای بنابر روش ها، این ͬ باشد. م گیبز، نمونه گیر و متروپلیس‐هستینگز
حالت به روزرسانͬ با عبارتͬ به یا نمونه گیری تکرارهای تعداد افزایش با که ͬ شوند م طراحͬ
توزیع یعنͬ هدف، توزیع از نمونه   هایی به عنوان حاصل زنجیر حالت های بعد، به جایی از زنجیر

ͬ شوند. م گرفته نظر در پسین،
چالش برانگیز پیشنهادی توزیع انتخاب و بالاست پسین متغیرهای بعد واقعͬ، مسایل در
در متغیرها، همه هم زمان به روزرسانͬ جای به که است معمول ،MCMC روش های در است.
به روزرسانͬ آن به که ͬ شود م به روز رسانͬ متغیرها) از بلوک ΁ی (یا متغیر ΁ی فقط مرحله هر
متروپولیس‐ و گیبز نمونه گیر ال·وریتم های .(٢٠٠۶ رابرتز، و (نیل ͬ گویند م مولفه  به مولفه

هستند. جمله این از گیبز درون هستینگز
مدل های پسین توزیع از نمونه تولید برای موجود MCMC ال·وریتم های هم·رایی سرعت
زنجیر هم·رایی بخشیدن سرعت برای کارا ال·وریتم های معرفͬ و هستند کند معمولا پیچیده،
مدل پارامترهای بلوک بندی ͬ شود. م محسوب تحقیقاتͬ فعال زمینه ΁ی خود، مانای توزیع به
ͬ شود م پیشنهاد منظور این برای که است راه هایی از ی΄ͬ بلوک، هر جدای کردن به روز و
ال·وریتم های طراحͬ در را بلوک بندی اهمیت ابتدا پایان نامه، این در .(٢٠٠۴ کسلا، و (رابرت
خواهیم معرفͬ را معیار سه ال·وریتم ها کارایی سنجش برای ͬ کنیم. م تشریح کارا MCMC

هدف توزیع پارامترهای بلوک بندی برای خودکار ال·وریتم تشریح پایان نامه اصلͬ بخش کرد.
معرفͬ (٢٠١٧) هم΄اران و تورک توسط ال·وریتم این است. برخوردار بالایی کارایی از که است

است: زیر به صورت پایان نامه ساختار مقدمه، این به توجه با است. شده
برای استفاده مورد مدل های و کرده بیان را مقدماتͬ مفاهیم و تعاریف اول، فصل در •

ͬ کنیم. م معرفͬ اختصار به را ال·وریتم عمل΄رد تشخیص
محاسباتͬ، کارایی شامل ،MCMC ال·وریتم های کارایی انواع معرفͬ به دوم، فصل در •

ͬ پردازیم. م پارامترها بلوک بندی نقش و کل، کارایی و ال·وریتمͬ کارایی

ͬ کنیم. م بازگو را پیشنهادی خودکار بلوک بندی ال·وریتم سوم، فصل در •
داده های و شبیه سازی شده داده های روی بر را خودکار بلوک بندی فرآیند چهارم، فصل در •

ͬ کنیم. م مقایسه استاندارد MCMC ال·وریتم های با را نتایج و کرده اجرا واقعͬ،
محیط در nimble بسته افزار از استفاده نحوه مورد در خلاصه ای نیز پایان نامه پیوست در •

ͬ کنیم. م ارایه پایان نامه پیشنهادی روش های اجرای برای R



پایان نامه از مستخرج مقالات لیست

بلوک بندی با MCMC ال·وریتم های کارایی ”افزایش .(١٣٩٧) ح. باغیشنͬ، ف.، کجوری، .١
صنعت. و علم دانش·اه ایران، ریاضͬ کنفرانس چهل ونهمین مولفه ها”، بهینه

بلوک بندی با MCMC ال·وریتم های کارایی ”افزایش .(١٣٩٧) ح. باغیشنͬ، ف.، کجوری، .٢
مدرس. تربیت دانش·اه ایران، آمار دانشجویی سمینار اولین مدل”، پارامترهای

م



مطالب فهرست
ق تصاویر فهرست
ش جداول فهرست
١ اولیه مفاهیم و تعاریف ١
١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١ . ١
٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آماری استنباط رهیافت های ١ . ٢
٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ΁کلاسی رهیافت ١ . ٢ . ١
۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بیزی رهیافت ١ . ٢ . ٢
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . MCMC ال·وریتم های ١ . ٣
٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم ١ . ٣ . ١
١١ . . . . . . . . . . . . MCMC زنجیرهای هم·رایی معیارهای ١ . ٣ . ٢
١۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعمیم یافته خطͬ مدل های ۴ . ١
١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعمیم یافته خطͬ آمیخته مدل های ۵ . ١
١٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . حالت فضای مدل های ۶ . ١
٢٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی آمار ١ . ٧
٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی همبستگͬ ساختار ١ . ٨
٢٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تغییرنگار ١ . ٨ . ١
٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . هم تغییرنگار ١ . ٨ . ٢
٢۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . معتبر پارامتری تغییرنگار مدل های ١ . ٩

٢٧ پارامترها بلوک بندی نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی ٢
٢٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ٢ . ١
٢٩ . . . . . . . . . . . . . . MCMC ال·وریتم های تعریف و نمادگذاری ٢ . ٢
٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ال·وریتمͬ کارایی ٢ . ٣
٣٣ . . . . . . . . . . . . . بلوکͬ نمونه گیری رفته دست از کارایی ٢ . ٣ . ١

س



مطالب فهرست ع
٣۴ . . . . . . . . . مولفه به مولفه نمونه گیری رفته دست از کارایی ٢ . ٣ . ٢
٣۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . محاسباتͬ کارایی ۴ . ٢
٣٧ . . . . . . . . . . . مولفه به مولفه نمونه گیری روش محاسبات ١ . ۴ . ٢
٣٧ . . . . . . . . . . . . . . . بلوکͬ نمونه گیری روش محاسبات ٢ . ۴ . ٢
٣٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . زمانͬ مقایسه ٣ . ۴ . ٢
٣٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . کلͬ کارایی ۵ . ٢

۴١ خودکار بلوک بندی ٣
۴١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ٣ . ١
۴٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی ٣ . ٢
۴٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . خوشه بندی روش های انواع ٣ . ٢ . ١
۴۴ . . . . . . . . . . . . . . سلسله مراتبی خوشه بندی روش های ٣ . ٢ . ٢
۴٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . سازوار MCMC ال·وریتم های ٣ . ٣
۵١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خودکار بلوک بندی ال·وریتم ۴ . ٣

۵۵ خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۴
۵۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١ . ۴
۵۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . کاربردی مثال های ٢ . ۴
۵۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصادفͬ اثرات مدل ٢ . ١ . ۴
۵٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . اتو رگرسیو مدل ٢ . ٢ . ۴
۵٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گاوسͬ حالت فضای مدل ٢ . ٣ . ۴
۵٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی مدل ۴ . ٢ . ۴
۶٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . تعمیم یافته خطͬ آمیخته مدل ۵ . ٢ . ۴
۶١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . کاربردی مثال های تحلیل ٣ . ۴
۶٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تصادفͬ اثرات مدل ٣ . ١ . ۴
۶٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . اتورگرسیو مدل ٣ . ٢ . ۴
۶۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گاوسͬ حالت فضای مدل ٣ . ٣ . ۴
۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی مدل ۴ . ٣ . ۴
۶۶ . . . . . . . . . . . . . . . . یافته تعمیم خطͬ آمیخته مدل ۵ . ٣ . ۴
۶٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . خودکار بلوک بندی از حاصل کارایی ۴ . ۴
۶٨ . . . . . . . . . . . . . . . . اهواز شهر بیماران مراجعه دفعات تعداد ۵ . ۴
٧٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقیق آینده و نتیجه گیری ۶ . ۴

٧۵ NIMBLE از استفاده آ  راهنمای
٧۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه آ  . ١



ف مطالب فهرست
٧۶ . . . . . . . . . . . . . . . . NIMBLE محیط در مدل ساخت مراحل آ  . ٢

٨٩ ͽمراج



تصاویر فهرست
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١ فصل
اولیه مفاهیم و تعاریف

مقدمه ١ . ١
،ͽواق در ͬ کند؛ م ایجاد آماری مدل های تحلیل برای منسجم چارچوب ΁ی بیزی استنباط
به توجه با ͬ شود. م پایه ریزی مدل پسین توزیع بر مبتنͬ استنباط ها همه چارچوب این در
توزیع های آن ها، تحلیل برای واقعͬ مدل های در و داده ها جمͽ آوری در امروزی پیشرفت های
دقیق استنباطͬ روش های نتوان که هستند پیچیده آن قدر و ندارند بسته صورت معمولا پسین
که ͬ روند م به کار پسین توزیع تقریب برای تقریبی روش های موارد، این در آورد. به دست را

هستند. مونت کارلویی نمونه گیری روش های از نسخه ای عموما
برای استاندارد روش است، بالا مدل پارامترهای بعد یا مدل پیچیدگͬ که مدل هایی در
است (MCMC) مارکوف١ͬ زنجیر کارلوی مونت ال·وریتم های پسین توزیع از نمونه تولید
١٩۵٣؛ هم΄اران، و (متروپلیس ͬ کنند م تولید نمونه پسین توزیع از غیرمستقیم به طور که
زنجیر ΁ی از وابسته نمونه تولید بر مبتنͬ MCMC ال·وریتم های م΄انیسم .(١٩٧٠ هستینگز،
نمونه حجم اگر این صورت در است. نظر مورد پسین توزیع آن مانای توزیع که است مارکوف
به عنوان زنجیر مقادیر بعد به  جایی از باشد، بزرگ کافͬ اندازه به تولیدشده مونت کارلویی

ͬ شوند. م گرفته نظر در پسین، توزیع یعنͬ مطلوب، توزیع از نمونه هایی
مدل های پسین توزیع از نمونه تولید برای موجود MCMC ال·وریتم های هم·رایی سرعت

١Markov chain Monte Carlo



اولیه مفاهیم و تعاریف ٢
هم·رایی به بخشیدن سرعت برای کارا ال·وریتم های معرفͬ و هستند کند معمولا پیچیده،
پارامترهای بلوک بندی ͬ شود. م محسوب تحقیقاتͬ فعال زمینه ΁ی خود، مانای توزیع به زنجیر
ͬ شود م پیشنهاد منظور این برای که است راه هایی از ی΄ͬ بلوک، هر جدای کردن به روز و مدل
آمیختگ٢ͬ رفتار روی بر بل΄ه زنجیر، هم·رایی بر تنها نه رهیافت این .(٢٠٠۴ کسلا، و (رابرت
،(١٩٩۶) توییدی و منگرسن .(١٩٩٧ ساهو، و (رابرتز داشت خواهد تاثیر نیز زنجیر کارایی و
بلوکͬ نمونه گیری ال·وریتم های عمل΄رد (١٩٩٧) هم΄اران و رابرتز ،(١٩٩۶) توییدی و رابرتز
و رابرتز و (١٩٩٧) ساهو و رابرتز همچنین کرده اند. مقایسه متغیره تک نمونه گیری با را
را MCMC ال·وریتم های بلوکͬ هم·رایی به مربوط نظری مباحث از قسمتͬ (٢٠٠١) روزنتال

داده اند. قرار بررسͬ مورد
ب·یرند قرار بلوک ΁ی در پارامترها کدام این که بلوکͬ، MCMC ال·وریتم های از استفاده در
وابسته هم به که مولفه هایی جداگانه کردن به روز دارد. ویژه ای اهمیت شوند به روز هم با و
که مولفه هایی گروهͬ بلوک بندی دی·ر، عبارت به دارد. ال·وریتم کارایی بر منفͬ اثر هستند،
کارایی افزایش برای معمول روش های از مستقل، مولفه ها سایر از و هستند وابسته هم به

است. MCMC ال·وریتم های محاسباتͬ
آخر، در و ͬ پردازیم م استاندارد MCMC ال·وریتم های معرفͬ به  فصل این در مقدمه، این با
فصل در پایان نامه این اصلͬ روش عمل΄رد تشریح برای که مدل هایی خلاصه، خیلͬ به طور

ͬ کنیم. م معرفͬ را ͬ گیرند م قرار استفاده مورد چهارم

آماری استنباط رهیافت های ١ . ٢
داده ها، نظر مورد ͬ های ویژگ مورد در نتایج آوردن به دست برای که آماری روش های مجموعه
بر دانش، کسب آماری استنباط هدف مهم ترین ͬ گویند. م آماری استنباط را ͬ روند م به کار
رهیافت دو کلͬ، به طور است. بررسͬ مورد مسأله یا موضوع مورد در داده شده اطلاعات اساس

دارند: وجود آماری استنباط انجام برای ͽجام

΁کلاسی رهیافت الف)

بیزی رهیافت ب)

ͬ کنیم. م معرفͬ را کدام هر اختصار به ادامه در که

٢Mixing Properties



٣ آماری استنباط رهیافت های

΁کلاسی رهیافت ١ . ٢ . ١
و ͬ شوند م گرفته نظر در نامعلوم معمولا ولͬ ثابت مقداری مدل پارامترهای ΁کلاسی آمار در
روش های از ی΄ͬ است. تکرارپذیری٣ اصل اساس بر استنباطͬ روش های رفتار ارزیابی هدف،
ماکسیمم۴ درستنمایی برآورد روش آماری مدل های نامعلوم پارامترهای برآورد برای معمول

است. شده گرفته به کار (١٨٢١) گاوس توسط بار نخستین که دارد نام (MLE)

را x درستنمایی تابع ،X = x مشاهده شده مقدار هر برای درستنمایی). (تابع .١ . ١ تعریف
به صورت که ͬ کنیم م تعریف ،f(x|θ) یعنͬ ،x توام) احتمال (تابع توام احتمال چ·الͬ تابع

بنابراین ͬ دهیم. م نمایش L(θ) نماد با را آن و ͬ شود م گرفته نظر در θ پارامتر از تابعͬ
L(θ) = f(x|θ).

تابع با متناسب بل΄ه نیست، احتمال) (تابع احتمال چ·الͬ تابع ΁ی لزوما L(θ) درستنمایی تابع
X١, · · · , Xn اگر نیست. مشتق پذیر θ به نسبت لزوما تابع این همچنین است. احتمال چ·الͬ

پارامتری ͬ های چ·ال خانواده با توزیعͬ از nتایی تصادفͬ نمونه ΁ی
{f(x|θ) : θ ∈ Θ}

آن گاه باشند، هم از مستقل Xiها و
L(θ) = Πn

i=1f(xi|θ)

است: زیر به صورت درستنمایی تابع این صورت غیر در
L(θ) = f(x1, · · · , xn|θ).

به طوری که باشد، θ برای برآوردگری δ(X) اگر ماکسیمم). درستنمایی (برآوردگر .١ . ٢ تعریف
i) P(δ(x) ∈ Θ) = 1 ∀θ ∈ Θ ⊆ Rp

ii) L(δ(X)) ≥ L(θ) ∀θ ∈ Θ ⊆ Rp

درستنمایی برآوردگر معمولا ͬ شود. م تعریف θ ماکسیمم درستنمایی برآوردگر δ(x) آن گاه
تعریف اساس بر همچنین نیست. فرد به منحصر لزوما و ͬ دهند م نمایش θ̂ با را θ ماکسیمم

(١٣٩١ (پارسیان، θ̂
L(θ̂) = sup

θ∈Θ
L(θ).

شامل را بالا بعد با انتگرال های حل معمولا پیچیده، مدل های رده در درستنمایی تابع محاسبه
استفاده مورد همیشه روش این بنابراین است. دشوار و زمان بر محاسباتͬ دارای که ͬ شود م
΁ی ͬ تواند م است، پسین توزیع بر مبتنͬ آن در استنباط که بیزی رهیافت ͬ گیرد. نم قرار

باشد. مناسب جانشین
٣Repeated principle
۴Maximum likelihood estimation



اولیه مفاهیم و تعاریف ۴

بیزی رهیافت ١ . ٢ . ٢
برای آن زیربنایی پایه های و است بیزی آمار مبنای که است احتمالͬ روش ΁ی بیزی استنباط
΁کلاسی آمار با بیزی آمار اصلͬ تفاوت شد. ارائه ١٧۶٣ سال در بیز توماس توسط بار اولین
نظر در تصادفͬ کمیت های به عنوان نیز نامعلوم پارامترهای بیزی، دیدگاه در که است این
پیشین۵ توزیع آن به که ͬ شود م داده تخصیص آن ها به مناسبی آماری توزیع و ͬ شوند م گرفته
قضیه مبنای بر آماری استنباط حالت این در ͬ دهند. م نمایش π(θ) نماد با را آن و ͬ گویند م
تابع حسب (بر نمونه اطلاعات و پیشین توزیع اطلاعات ترکیب با ،ͽواق در ͬ شود. م انجام بیز۶
دی·ر، بیان به ͬ گویند. م پسین٧ توزیع آن به که ͬ شود م حاصل جدیدی توزیع درستنمایی)،
از محقق اطلاعات شدن به روز موجب مشاهدات از حاصل اطلاعات و پیشین اطلاعات ادغام
ͬ شود. م انجام آن مبنای بر استنباط که ͬ شود م حاصل پسین توزیع نتیجه در و شده پارامتر
دی·ری جوانب نمونه ها، در موجود اطلاعات بر علاوه  که است آمار از دیدگاه ΁ی بیزی آمار
مورد پارامترهای بردار θ = (θ١, · · · , θd)′ کنید فرض ͬ گیرد. م نظر در را پیشین اطلاعات مانند
نمونه ها اساس بر تنها ΁کلاسی آمار در کنیم. استنباط آن مورد در ͬ خواهیم م که باشد نظر
پیشین اطلاعات و نمونه ها تلفیق با بیزی روش در اما ͬ آید. م به دست اطلاعاتͬ θ پارامتر درباره
تابع ͬ پردازیم. م بیزی استنباط به پسین توزیع مبنای بر و ͬ شود م ساخته پسین توزیع ،π(θ)

ͬ شود: م ساخته زیر به ش΄ل پسین توزیع چ·الͬ
π(θ|x) = f(x,θ)

m(x)

با است برابر و x مشاهدات بردار و θ توام چ·الͬ f(x,θ) آن در که
f(x,θ) = f(x|θ)π(θ)

و
m(x) =

∫
Θ
f(x|θ)π(θ)dθ

است. پارامتر فضای نشان دهنده Θ و x کناری چ·الͬ تابع
برخͬ رو این از است. π(θ) پیشین توزیع تعیین مهم، مولفه های از ی΄ͬ بیزی دیدگاه در

ͬ کنیم. م مرور را آن تعیین روش های از

پیشین توزیع های انواع
زیادی اهمیت از ͬ دهد، م قرار تاثیر تحت را پسین توزیع آن که دلیل به پیشین توزیع انتخاب
ͬ پردازیم. م متداول پیشین توزیع های انواع از برخͬ معرفͬ به قسمت این در است. برخوردار

۵Prior distribution
۶Bayes theorem
٧Posterior distribution



۵ آماری استنباط رهیافت های
ͬ بخش: ناآگاه پیشین توزیع .١

توزیع نیست، دسترس در پارامتر از اطلاعͬ هیچ گونه که کاربردی مثال های اغلب در
کند. پسین توزیع وارد را پارامتر از اطلاع کمترین که ͬ گیرند م نظر در طوری را پیشین

.(٢٠٠٩ (نتزوفراس، ͬ گویند م ͬ بخش٨ ناآگاه توزیع را توزیع هایی چنین
به صورت ͬ بخش ناآگاه پیشین توزیع های انواع از ی΄ͬ

π(θ) ∝ c

توزیع آن به صورت این در و است ثابت مقدار ΁ی c که ͬ شود م تعریف پارامتر فضای روی
متناسب درستنمایی تابع با پسین توزیع حالت، این در ͬ گویند. م تخت٩ یا ی΄نواخت
΁کلاسی حالت در درستنمایی ماکسیمم برآورد با پسین توزیع مد نتیجه در و ͬ شود م

شد. خواهد معادل
که شود تعریف طوری پیشین توزیع اگر .١ ∫تذکر
Θ
π(θ) = ∞

هستند استفاده قابل صورتͬ در ناسره توزیع های ͬ گویند. م ناسره١٠ پیشین توزیع آن، به
شوند. سره١١ پسین توزیع ΁ی به منجر که

موجود (١٩٩۶) برگر و یانگ در ͬ بخش ناآگاه پیشین توزیع های مورد در بیشتر جزئیات
است.

مزدوج١٢: پیشین توزیع .٢
هم با پسین و پیشین توزیع خانواده آن در که ͬ شود م گفته توزیعͬ به مزدوج پیشین

.(٢٠٠٨ (رابرتز، باشند ی΄ͬ
خانواده باشد، f(x|θ) احتمال چ·الͬ تابع با توزیع ها از خانواده ای F هرگاه .١ . ٣ تعریف
هر و f ∈ F هر برای هرگاه گویند، f برای مزدوج خانواده را پیشین توزیع های از Π

.π(θ|x) ∈ Π آن گاه π(θ) ∈ Π

١۴ͽمرج ،(١٩۶١ (جفریز، جفریز١٣ پیشین توزیع های به ͬ توان م دی·ر پیشین توزیع های انواع از
کرد. اشاره (١٩٩٧ قوش، و (موکرجͬ جورشدن١۵ͬ و ،(١٩٧۵ (هیل،

٨Noninformative prior
٩Flat

١٠Improper prior distribution
١١Proper prior distribution
١٢Conjugate prior distribution
١٣Jeffreys prior
١۴Reference prior
١۵Matching prior



اولیه مفاهیم و تعاریف ۶
به دست پسین توزیع اساس بر استنباط ها همه بیزی دیدگاه در شد، گفته که همان طور
پارامترهایش بعد یا نیست دسترس در پسین توزیع بسته صورت که مواردی در ͬ آیند. م
استفاده تقریبی روش های از آن، مبتنͬ بر علاقه مورد کمیت های محاسبه برای باشد، بالا
روش های کرد؛ استفاده ͬ توان م روش ها از گروه دو از پسین توزیع های تقریب برای ͬ شود. م
نیوتن‐ تقریب عددی، تقریب روش های جمله از نمونه گیری١۶. بر مبتنͬ روش های و عددی
لاپلاس١٩ تقریب و (١٩٧٢ استگن، و (آبرامویتز گاوس١٨ͬ تربیع بندی روش های رافسون١٧،
روش های همان نمونه گیری بر مبتنͬ روش های برد. نام ͬ توان م را (١٩٨۶ کدین، و (تیرنͬ
و (کسلا پذیرش٢٠ و رد نمونه گیری روش های ͬ توان م که هستند کارلویی مونت شبیه سازی
زنجیر کارلوی مونت  نمونه گیری و (١٩٨٧ (هستربرگ، مهم٢١ نقاط نمونه گیری ،(٢٠٠٢ برگر،

برد. نام را (٢٠٠۴ کسلا، و رابرت ١٩٧٠؛ (هستینگز، (MCMC) مارکوف٢٢ͬ
باشد، ١٠ از کمتر پسین توزیع بعد ͬ که صورت در عددی روش های از حاصل تقریب های
جایز روش ها نوع این از استفاده باشد بالا بعد این که مواردی در اما دارند قبولͬ قابل خطای
استفاده پسین توزیع تقریب برای نمونه گیری بر مبتنͬ روش های از حالت این در نیست.
در باشد. عددی روش های از کندتر خیلͬ آن ها محاسباتͬ سرعت است مم΄ن که ͬ شود م
به و نیست پسین توزیع بعد از تابعͬ تقریب، خطای مونت کارلویی، نمونه گیری روش های
این در است. کارلویی مونت نمونه حجم n که است، O(n

−١٢ ) مرتبه از و ثابت بعدی، هر ازای
(٢٠٠٢ برگر، و (کسلا مستقل تولیدشده نمونه های برای بزرگ٢٣ اعداد قوی قانون روش ها،
(١٩۴٢ (بیرخوف، مارکوفͬ) (زنجیر وابسته تولیدشده نمونه های برای ٢۴΁ارگودی قضیه و

ͬ کنند. م تضمین را پسین توزیع از نظر مورد کمیت به برآوردگرها هم·رایی
توسعه و کامپیوترها انقلاب مدیون اخیر سال های در بیزی استنباط پیشرفت و توسعه
شد. MCMC ال·وریتم های از شایع استفاده به منجر که است کامپیوتری پردازنده های قدرت

ͬ کنیم. م معرفͬ را MCMC ال·وریتم های مهم ترین بعدی بخش در

MCMC ال·وریتم های ١ . ٣
شدند معرفͬ (١٩٧٠) هستی·نز و (١٩۵٣) هم΄اران و متروپلیس توسط MCMC ال·وریتم های
م΄انسیم است. مفروض احتمالͬ توزیع ΁ی از نمونه غیر مستقیم تولید آن ها وظیفه که

١۶Sampling base methods
١٧Newton-Raphson approximation
١٨Gauss quadrature method
١٩Laplace approximation
٢٠Reject-accept sampling
٢١Important sampling
٢٢Markov chain Monte Corlo
٢٣Strong law of large number
٢۴Ergodic theorem



٧ MCMC ال·وریتم های
مانای٢۵ توزیع که است مارکوف زنجیر ΁ی از وابسته نمونه تولید بر مبتنͬ MCMC ال·وریتم های
تولیدشده کارلویی مونت نمونه حجم اگر این صورت در است. نظر مورد پسین توزیع همان آن
توزیع نمونه های به عنوان حاصل زنجیر حالت بعد به جایی از باشد، بزرگ کافͬ اندازه به
،MCMC ال·وریتم های معروف ترین جمله از ͬ شود. م گرفته نظر در پسین، توزیع یعنͬ هدف،
را آن ها که هستند (GS) گیبز٢٧ نمونه گیری و (MH) متروپلیس‐هستینگز٢۶ ال·وریتم دو

ͬ کنیم. م معرفͬ

متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم ١ . ٣ . ١
ارزیابی با که به طوری ͬ کند، م تولید را مارکوف زنجیر ΁ی از همبسته ای متغیرهای ال·وریتم این
از مم΄ن نمونه های به عنوان پیشنهادی٢٨ توزیع ΁ی توسط که مشاهداتͬ احتمالͬ، قاعده ΁ی
این از استفاده برای اساس این بر ͬ پذیرد. م معین احتمال با را ͬ شوند م پیشنهاد پسین توزیع
ال·وریتم هم·رایی سرعت و دقت بر آن انتخاب که است نیاز پیشنهادی توزیع ΁ی به ال·وریتم،

است. مؤثر
مستقیم به صورت نمونه تولید که باشد هدف توزیع احتمال چ·الͬ تابع f(x) کنید فرض
΁ی ابتدا f(x) هدف احتمال چ·الͬ تابع از نمونه تولید برای است. ام΄ان ناپذیر و سخت آن از
را است آسان آن از نمونه تولید و ی΄سان f(x) با آن تکیه گاه که q(y|x) پیشنهادی چ·الͬ تابع

کرد: بیان زیر به صورت را MH ال·وریتم ͬ توان م نتیجه در ͬ کنیم. م انتخاب
.q(y|x) پیشنهادی چ·الͬ تابع از y تولید .١

.α(x(t), y) = min
{١, f(y)

f(x(t))

q(x(t)|y)
q(y|x(t))

} آن در که α(x(t), y) پذیرش احتمال محاسبه  .٢
.١−α(x(t), y) احتمال با x(t+١) = xدادن قرار و α(x(t), y) احتمال با x(t+١) = y دادن قرار .٣
نمونه رو این از است. وابسته پیشنهادی چ·الͬ تابع از نمونه تولید به MH ال·وریتم کارایی
هدف چ·الͬ برای مناسب تقریب ΁ی پیشنهادی چ·الͬ تابع که ͬ شود م حاصل زمانͬ خوب
همه تقریباً کند، پیشنهاد را x به ΁نزدی مقادیری پیشنهادی، توزیع اگر باشد. f(x) یعنͬ
ͬ کشد م طول زیادی زمان و ͬ کند م حرکت کند خیلͬ زنجیر اما ͬ شوند م پذیرفته پیشنهادها
کند، پیشنهاد را x از دور مقادیر پیشنهادی توزیع اگر همچنین شود. هم·را ال·وریتم تا
پیشنهادی توزیع ͬ شود. م هم·را کندی به زنجیر هم باز و ͬ شوند م رد همیشه تقریباً پیشنهادها
و (رابرتز باشد برخوردار مناسبی پذیرش نرخ از ال·وریتم که کرد تنظیم طوری ͬ توان م را

.(١٩٩٧ هم΄اران،
٢۵Stationary distribution
٢۶Metropolis-Hastings algorithm
٢٧Gibbs sampling algorithm
٢٨Proposal distribution



اولیه مفاهیم و تعاریف ٨
نسخه دو (RWMH) تصادف٣٠ͬ قدم زدن MH ال·وریتم و (IMH) مستقل٢٩ MH ال·وریتم

ͬ شوند. م معرفͬ ادامه در که هستند MH ال·وریتم از ویژه

مستقل متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم
ال·وریتم شود، انتخاب زنجیر فعلͬ حالت از مستقل به طور پیشنهادی مشاهده که حالتͬ در

حالت این در ͬ نامند. م مستقل متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم را انتخاب این با حاصل
است: زیر به صورت IMH ال·وریتم .q(y|x) = g(y)

.g(y) پیشنهادی چ·الͬ تابع از y تولید .١
به صورت α(x(t), y) پذیرش چ·الͬ احتمال محاسبه  .٢

α(x(t), y) = min

[
١, f(y)

f(x(t))

g(x(t))

g(y)

]
.

احتمال با x(t+١) = x(t) دادن قرار و α(x(t), y) احتمال با x(t+١) = y دادن قرار .٣
.١ − α(x(t), y)

عمل به خوبی باشد، همسان هدف چ·الͬ با تقریباً پیشنهادی چ·الͬ که زمانͬ نمونه گیری این
ͬ های ویژگ از بیشتر اطلاعات برای داشت. نخواهد خوبی عمل΄رد این صورت غیر در ͬ کند، م

کنید. مراجعه (٢٠١٠) کسلا و رابرت به ͬ توانید م ال·وریتم این

تصادفͬ زدن قدم متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم
ͬ شود، م استفاده قبلͬ تولیدشده نمونه از زنجیر، بعدی مقدار تولید برای ال·وریتم این در
با ایده این اجرای ͬ گیرد. م صورت زنجیر جاری مقدار همسای·٣١ͬ در کاوش ΁ی آن در که
چ·الͬ تابع با مستقل تصادفͬ خطای ΁ی ϵt آن در که ͬ شود، م کامل y = x(t)+ ϵt شبیه سازی

است: زیر به صورت پیشنهادی توزیع حالت این در است. g(·)
q(x|y) = g(x− y) = g(y − x).

میانگین با چندمتغیره نرمال یا نرمال توزیع در (مثلا باشد متقارن صفر حول g چ·الͬ اگر
تصادفͬ قدم زدن فرآیند ΁ی آن، با متناظر مارکوف زنجیر استاندارد) ی΄نواخت توزیع یا صفر،

است: زیر ش΄ل به ال·وریتم ساختار است.
.g(y − x(t)) پیشنهادی چ·الͬ تابع از y تولید .١

٢٩Independent Metropolis-Hastings algorithm
٣٠Random walk Metropolis-Hastings algorithm
٣١Local exploration



٩ MCMC ال·وریتم های
.α(x(t), y) = min

[١, f(y)

f(x(t))

] که α(x(t), y) پذیرش احتمال محاسبه .٢
احتمال با x(t+١) = x(t) دادن قرار و α(x(t), y) احتمال با x(t+١) = y دادن قرار .٣

.١ − α(x(t), y)

مفروض جفت ΁ی برای یعنͬ نیست. وابسته g ضابطه به پذیرش احتمال ال·وریتم این در
بود. خواهد ی΄سان شود تولید کوشͬ یا نرمال توزیع از که حالتͬ در y پذیرش احتمال ،(x, y)
پذیرش نرخ های نتیجه در و yها برای مقادیر مختلف دامنه های به منجر مختلف gهای انتخاب

ندارد. تاثیری ال·وریتم رفتار بر g انتخاب گفت ͬ توان نم بنابراین شد. خواهد متفاوت

گیبز نمونه گیر
نمونه گیری ͽواق در است. شده گرفته (١٩٨۴) گمان و گمان  معروف مقاله از گیبز نمونه گیر نام
ال·وریتم این از شایع استفاده است. متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم از ویژه نسخه ΁ی گیبز
استنباط در مسائلͬ حل برای ال·وریتم این از که شد شروع (١٩٩٠) اسمیت و گلفاند کار با
رابرت به ͬ توان م بیشتر اطلاعات برای کردند. استفاده بودند، مانده حل بدون قبلا که بیزی

کرد. مراجعه (٢٠٠۴) کسلا و
ساده تر مسائل از دنباله ای به را بالا) بعد (با پیچیده مسائل گیبز نمونه گیر ال·وریتم های

نباشند. حل قابل MH ال·وریتم وسیله به است مم΄ن مسائل این که ͬ کنند م تقسیم

مرحله ای دو گیبز نمونه گیر
ͬ آید. م به دست زیر روش به متغیره دو توام توزیع از مارکوف زنجیر ΁ی مرحله ای دو نمونه گیری
و fy|x شرطͬ ͬ های چ·ال با f(x, y) توام احتمال چ·الͬ تابع دارای y و x تصادفͬ متغیر دو اگر
تولید زیر مراحل طبق (x(t), y(t)) مارکوف زنجیر ΁ی مرحله ای دو گیبز نمونه گیر باشند، fx|y

ͬ کند: م

برای ب·یر. نظر در را x(٠) مفروض مقدار دومرحله ای). گیبز (نمونه گیری .١ ال·وریتم
کن: تولید زیر مرحله دو اجرای با را (x(t), y(t)) نمونه های t = ١,٢, . . .

y(t) ∼ fy|x(·|x(t−١)) .١
x(t) ∼ fx|y(·|y(t)) .٢

از نمونه تولید و باشند داشته بسته ای صورت شرطͬ ͬ های چ·ال ͬ که صورت در ١ ال·وریتم
(x(t+١), y(t+١)) آن گاه باشند، f توزیع از (x(t), y(t)) اگر ͬ شود. م اجرا سادگͬ به باشد، ساده آن ها

است. f زنجیر، این مانای توزیع دی·ر عبارت به بود، خواهند f توزیع از نیز



اولیه مفاهیم و تعاریف ١٠
مرحله ای چند گیبز نمونه گیر

برای که کنید فرض است. مرحله ای دو گیبز نمونه گیر از تعمیمͬ مرحله ای چند گیبز نمونه گیر
Xiها مولفه های آن در که نوشت X = (X١, . . . , Xp)

′ به صورت بتوان را X تصادفͬ متغیر p > ١
متناظر چ·الͬ توابع از کنید فرض این بر علاوه باشند. بعدی چند یا بعدی تک است مم΄ن

کرد شبیه سازی زیر به صورت ͬ توان م f1, . . . , fp با
Xi|x١, x٢, . . . , xi−١, xi+١ ∼ fi(xi|x1, x2, . . . , xi−1, xi+1, . . . , xp), i = 1, · · · ,p.

فرض با و t = ١,٢, . . . تکرارهای با X(t+١) به X(t) از انتقال تحت گیبز نمونه گیر ال·وریتم
است: زیر به صورت ،X(t) = (x

(t)

١ , . . . , x
(t)
p ) داشتن

x
(t+١)
١ ∼ f1(x1|x(t)2 , . . . , x

(t)
p ) .١

x
(t+١)
٢ ∼ f2(x2|x(t+1)

1 , x
(t)
3 , . . . , x

(t)
p ) .٢...

x
(t+١)
p ∼ f1(xp|x(t+1)

1 , . . . , x
(t+1)
p−1 ) .٣

ͬ گویند. م کامل٣٢ شرطͬ ͬ های چ·ال را f1, . . . , fp ͬ های چ·ال
هم·رایی، برای ال·وریتم باشد، زیاد تولیدشده نمونه های بین خودهمبستگͬ میزان اندازه هر
به MCMC ال·وریتم های هم·رایی کلͬ حالت در اما است. بیشتری تکرارهای تعداد نیازمند

دارد. بستگͬ پارامترها پیشین توزیع های انتخاب

گیبز درون متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم
مراحل در ͬ توان م باشد، دشوار بسیار کامل شرطͬ چ·الͬ ΁ی از شبیه سازی که حالتͬ در
شبیه سازی کنید فرض کرد. استفاده متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم از گیبز نمونه گیر مختلف

از
X

(t+١)
i ∼ fi(xi|x(t+1)

1 , . . . , x
(t+1)
i−1 , x

(t)
i+1, . . . , x

(t)
p )

استفاده متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم از گیبز، نمونه گیر از مرحله این در باشد. مش΄ل
نوع این است. fi(xi|x(t+1)

1 , . . . , x
(t+1)
i−1 , x

(t)
i+1, . . . , x

(t)
p ) ش΄ل به آن مانای توزیع که ͬ شود م

ͬ گویند. م گیبز٣٣ درون MH ال·وریتم آن به که است MH و گیبز ال·وریتم دو از ترکیبی ال·وریتم
باشد، ΁ی از بزرگ تر ترکیبی گیبز نمونه گیری از مرحله چند یا ΁ی بعد که مواردی در
بلوکͬ، MCMC ال·وریتم های از استفاده در ͬ گویند. م نیز بلوک٣۴ͬ ال·وریتم را MCMC ال·وریتم

٣٢Full conditional
٣٣Metropolis-within-Gibbs algorithm
٣۴Blocked algorithm



١١ MCMC ال·وریتم های
جداگانه دارد. ویژه ای اهمیت شوند به روز هم با و ب·یرند قرار بلوک ΁ی در پارامترها کدام این که
عبارت به دارد. ال·وریتم کارایی بر منفͬ اثر هستند، وابسته هم به که مولفه هایی کردن به روز
از مستقل، مولفه ها سایر از و هستند وابسته هم به که مولفه هایی گروهͬ بلوک بندی دی·ر،
موضوع این که است، MCMC ال·وریتم های محاسباتͬ کارایی افزایش برای معمول روش های
آن بیشتر مطالعه به سوم و دوم فصل در و ͬ دهیم م قرار بررسͬ مورد پایان نامه این در را

ͬ پردازیم. م

MCMC زنجیرهای هم·رایی معیارهای ١ . ٣ . ٢
زنجیر ΁ی از ͬ توان م کرد، تولید نمونه مستقیم به طور f(·) هدف چ·الͬ از نتوان که مواردی در
استفاده کار این برای غیرمستقیم به صورت است، f(·) همان آن مانای توزیع که مانا، مارکوف
کیفیت نتیجه در هستند، وابسته مارکوف زنجیر از تولید شده نمونه های که آن جایی از کرد.
از تولید شده، نمونه های کیفیت سنجش برای ندارند. را مشابه حجمͬ با مستقل نمونه ΁ی
و رابرت ١٩٩٨؛ هم΄اران، و (گلمن کرد استفاده ͬ توان م (ESS) موثر٣۵ نمونه حجم معیار
تولید شده نمونه های تعداد به پارامتر هر برای محاسبه شده ESS مقدار هرقدر .(٢٠٠۴ کسلا،

هستند. برخوردار بالاتری کیفیت از تولید شده نمونه های باشد، نزدی΁ تر
برای موثر نمونه حجم آن گاه باشد، زنجیر از تولید شده نمونه های تعداد n اگر .۴ . ١ تعریف

ͬ شود: م محاسبه زیر به صورت نظر مورد پارامتر
ESS =

n

1 + 2
∑∞

k=1 pk

تعداد که است کمیتͬ ESS ͽواق در است. kامین تاخیر٣۶ در خود همبستگͬ مقدار pk آن در که
مارکوف، زنجیر نظری مباحث در ͬ زند. م تخمین را زنجیر از آمده به دست مستقل نمونه های
نتیجه، در باشد. f(·) مانای توزیع ΁ی دارای زنجیر که کرد تولید نمونه ͬ توان م صورتͬ در

:(٢٠٠۴ کسلا، و (رابرت ͬ کنند م صدق زیر رابطه در f(·) مانای توزیع و K مارکوف ∫هسته
x
K(x, y)f(x)dx = f(y).

صرف         ،K یعنͬ ͬ کند. م تحمیل K هسته بر را تحویل  ناپذیری٣٧ ویژگͬ مانا، توزیع ΁ی وجود
خواهد را زنجیر حالت فضای وضعیت های تمام روی بر حرکت اجازه ،x(٠) اولیه مقدار از نظر
ͬ تواند م زنجیر که معنͬ این به است. آن بودن بازگشت٣٨ͬ مارکوف زنجیر بعدی ویژگͬ داشت.
حدی٣٩ توزیع ΁ی مانا توزیع حالت این در بازگردد. متناهͬ تعداد به دلخواه مجموعه هر به

٣۵Effective sample size
٣۶Lag
٣٧Irreduciblity
٣٨Recurrency
٣٩Limiting distribution



اولیه مفاهیم و تعاریف ١٢
این به است. هم·را f(·) مانای توزیع به ،x(٠) اولیه مقدار هر ازای به ،x(t) توزیع یعنͬ است.

΁ارگودی قضیه طبق ͬ گویند. م نیز بودن ΁ارگودی ویژگͬ،
١
T

T∑
t=١

h(x(t)) −→ Ef [h(x)]

است. اندازه پذیر۴٠ تابع ΁ی h(·) آن در که
بعد و زنجیر هم·رایی از قبل ͬ شود: م تقسیم بخش دو به MCMC زنجیر ΁ی از شبیه سازی
بخشͬ به عنوان و است معروف سوزاندن۴١ دوره به هم·رایی از قبل بخش زنجیر. هم·رایی از
پسین توزیع از خوب معرف ΁ی به عنوان ͬ توان نم را تولیدشده نمونه های آن در که زنجیر از
صرفه جویی باعث نمونه ها حذف و سوزاندن دوره کردن پیدا ͬ شود. م معرفͬ گرفت، نظر در
در استنباط برای f(·) از تولیدشده نمونه های هم·رایی، از بعد بخش در شد. خواهد زمان در
مقایسه با را هم·رایی بر نظارت موضوع این ͬ شوند. م استفاده نظر مورد کمیت های مورد
پیشنهاد متفاوت، شروع نقاط با مستقل تولید شده دنباله چند از آمده به دست استنباط های

.(١٩٩٢ روبین، و (گلمن ͬ کند م
این جمله از دارند. وجود MCMC زنجیرهای هم·رایی بررسͬ برای متعددی روش های
برگ هیدل و (١٩٩٢) ͬ وک ج ،(١٩٩٢) روبین و گلمن هم·رایی معیارهای به ͬ توان م روش ها
بسته های از توابعͬ توسط معیارها این مشخص، زنجیر ΁ی برای کرد. اشاره (١٩٨٣) ͸ول و

هستند. محاسبه قابل (٢٠٠۶ هم΄اران، و (پلامر coda بسته جمله از ،R نرم افزار در موجود

روبین و گلمن هم·رایی معیار
توزیع به مارکوف زنجیر ΁ی شبیه سازی هم·رایی ارزیابی برای روشͬ (١٩٩٢) روبین و گلمن
متفاوت شروع مقادیر با اما موازی به صورت زنجیر چند یا دو آن در که کردند، ارائه هدف مانای
زمانͬ هم·رایی ͬ شوند. م تولید باشند، برخوردار پسین توزیع به نسبت زیادی پراکندگͬ از که
این کار اساس باشد. ی΄سان زنجیرها بین واریانس با زنجیرها درون واریانس که ͬ دهد م رخ
برای برآوردگر دو کلͬ به طور است. واریانس نوع دو این مقایسه و برآورد هم·رایی، معیار
W با که زنجیر هر درون تجربی واریانس متوسط اولͬ دارند. وجود مانا توزیع واریانس برآورد
است: زیر به صورت که آمیخته شده زنجیرهای همه تجربی واریانس دوم و ͬ  شود م داده نمایش

σ̂٢ =
(n− ١)B

n
+
W

n

نااریب برآوردگر دو هر باشد، هم·را زنجیر اگر است. زنجیر ها بین تجربی واریانس B آن در و
برآورد بیش را واریانس دوم روش و کم را واریانس اول روش صورت این غیر در هستند.

۴٠Measurable
۴١Burn-in



١٣ MCMC ال·وریتم های
به صورت روبین و گلمن هم·رایی معیار اساس این بر ͬ کند. م

R =

√
(d+ ٣)V̂
(d+ ١)W

آن در که ͬ شود، م تعریف

V̂ = σ̂٢ +
B

mn
, d =

٢V̂
Var(V̂ )

از نشان R معیار ١ از بزرگ تر خیلͬ مقادیر هستند. زنجیرها طول و تعداد به ترتیب n و m و
است. زنجیر هم·رایی عدم

ͬ وک ج هم·رایی معیار
و اول بخش میانگین های برابری که هم·رایی تشخیص آزمون آماره ΁ی ١٩٩٢ سال در ͬ وک ج
معمول، به طور بخش، دو این است. داده ارائه ͬ کند، م اندازه گیری را مارکوف زنجیرهای آخر
برای هم·رایی تشخیص آزمون ͬ شوند. م گرفته نظر در زنجیر آخر درصد ۵٠ و اول درصد ١٠
ͬ گیرد. م قرار استفاده مورد شوند، گرفته نادیده باید آغازی تکرارهای از تعداد چه این که تعیین

ͬ شود. م شناخته سوزاندن دوره برای برآوردگر ΁ی به عنوان آزمون این عبارتͬ به
بررسͬ آزمون این انجام با بخواهیم که باشد تکراری اولین با برابر n٠ و تکرارها تعداد n اگر
استاندارد Z‐امتیاز۴٢ ΁ی که ͬ وک ج آزمون آماره باید نه، یا ͬ شود م هم·را زنجیر که کنیم
nA اگر .θt = θ(X(t+n٠)) و باشد دلخواه مورد کمیت θ(X) کنید فرض شود. محاسبه است،
n∗ آن در که ،B بخش تکرارهای تعداد آخر، تکرار nB و A بخش تکرارهای تعداد اول، تکرار
به آن ها میانگین های و B و A بخش های آن گاه باشند، ،n − n∗ + ١ = nB که است مقداری

ͬ شوند: م تعریف زیر صورت
A ={t : ١ ≤ t ≤ nA}

B ={t : n∗ ≤ t ≤ n}

١ < nA < n∗ < n,
nA + nB

n
< ١

θ̄A =
١
nA

∑
t∈A

θt

θ̄B =
١

n− n∗ + ١
∑
t∈B

θt.

نمونه های آن گاه شود، هم·را n٠ در زنجیر اگر که است مطلب این بیان گر ͬ وک ج آزمون
اولین از محاسبه شده میانگین های نتیجه در و شده اند گرفته زنجیر مانای توزیع از تولید شده

۴٢Z-score



اولیه مفاهیم و تعاریف ١۴
توزیع دارای مجانبی به طور که ͬ وک ج آماره بنابراین هستند. معادل زنجیر، بخش آخرین و

از عبارتست است، استاندارد نرمال
Zn =

θ̄A − θ̄B√
ŜA
θ

nA
+

ŜB
θ

n−n∗+١
−→ N(٠, ١) n −→ ∞

ذکر شده مطالب به توجه با هستند. θ̄B و θ̄A مجانبی واریانس های ŜB
θ

n−n∗+١ و ŜA
θ

nA
آن در که

این در کرد. آزمون θ حالت فضای روی را میانگین ها، برابری فرضیه صفر، فرضیه ͬ توان م
هنوز زنجیر یعنͬ این و ͬ شود م رد صفر فرضیه آن گاه باشد، بزرگ |Zn| مقدار اگر  صورت،

است. نشده هم·را

͸هیدلبرگ‐ول هم·رایی معیار
در زنجیر هم·رایی روند روش این در شد. مطرح (١٩٨٣) ͸ول و هیدلبرگ توسط معیار این
هم·رایی دوم مرحله وارد شود، هم·را اول مرحله در زنجیر اگر ͬ گیرد. م صورت مرحله دو
محاسبه (١٩٣١ میسس، (وان میسس۴٣ وان کرامر آزمون آمار اول، مرحله در ͬ شود. م

فرضیه آزمون آماره، این برای ͬ شود. م
H٠ : است مانا توزیع دارای زنجیر
H١ : نیست مانا توزیع دارای زنجیر

ͬ شود: م محاسبه زیر به صورت و گرفته نظر در
T =

∫ ١
٠ B٢

n(t)dt

تعریف به توجه با به طوری که،
Y٠ = ٠, Yn =

n∑
j=٠

Xj , X̄ =
١
n

n∑
j=٠

Xj

ͬ آید: م به دست زیر به صورت Bn(t)

Bn(t) =
Y[nt] − [nt]X̄√

nŜ(٠) ٠ ≤ t ≤ ١

فرضیه اگر مرحله این در نیست. بیشتر x از که است صحیح عدد بزرگترین [x] آن در که
ͬ که صورت در ͬ شود. م هم·رایی دوم مرحله وارد و هم·راست زنجیر آن گاه شود، پذیرفته صفر
تا روند این ͬ شود. م محاسبه دوباره آزمون آماره و شده ͽقط زنجیر ١٠٪ شود، رد صفر فرضیه

ͬ یابد. م ادامه شود، ͽقط زنجیر از نیمͬ یا شود پذیرفته صفر فرضیه ͬ که زمان
۴٣Cramer-Von Mises statistic



١۵ تعمیم یافته خطͬ مدل های
درصدی ٩۵ اطمینان فاصله ΁ی قبل مرحله در پذیرفته شده زنجیر برای دوم، مرحله در

باشد برقرار زیر شرط اگر ͬ شود. م گرفته نظر در میانگین حول
بازه]٠٫۵ [طول

میانگین ≤ ϵ

توسط ϵ مقدار همچنین بود. خواهد هم·را زنجیر نتیجه در ͬ شود. م پذیرفته صفر فرضیه
است. معروف نیم فاصله۴۴ آزمون به مرحله این ͬ شود. م مشخص کاربر

پایان نامه این اصلͬ روش عمل΄رد تشریح برای که مدل هایی خلاصه، خیلͬ به طور ادامه، در
ͬ کنیم. م معرفͬ را ͬ گیرند م قرار استفاده مورد چهارم فصل در

تعمیم یافته خطͬ مدل های ۴ . ١
که است ساده خطͬ رگرسیون از انعطاف پذیری تعمیم ،(GLMs) تعمیم یافته۴۵ خطͬ مدل های
ͬ کند. م متصل رگرسیونͬ تبیینͬ متغیرهای به g(·) پیوند۴۶ تابع ΁ی با را ͺپاس متغیر میانگین
منسجم چارچوب ΁ی به عنوان ١٩٧٢ سال در ودربرن و نلدر توسط تعمیم یافته خطͬ مدل های
رگرسیون و ΁لجستی رگرسیون خطͬ، رگرسیون شامل گوناگون آماری مدل های تجمیع برای

شدند. پیشنهاد پواسون
خانواده در خاص توزیع ΁ی از y ͺپاس متغیر تعمیم یافته، خطͬ مدل های اجمالͬ بررسͬ در
نرمال، مانند احتمالͬ توزیع های از بزرگͬ طیف شامل که ͬ شود م تولید نمایی توزیع های
است: زیر به صورت کلͬ ش΄ل دارای تعمیم یافته خطͬ مدل هر ͬ شود. م پواسون و دوجمله ای

g(µi) = g[E(yi|xi)] = x′
iβ

p بعد با رگرسیونͬ ضرایب پارامترهای بردار β و p بعد با تبیینͬ متغیرهای بردار xi آن در که
است: اصلͬ مؤلفه سه دارای مدل این کلͬ به طور است. پیوند تابع نیز g تابع است.

نمایی توزیع های خانواده از احتمال توزیع .١
خط۴٧ͬ پیش گوی .٢

η = x′β =

p∑
j=١

xijβj

به عبارتͬ ͬ کند. م مرتبط ͺپاس متغیر میانگین به را خطͬ پیش گوی که g پیوند تابع .٣
E(y|x) = µ = g−١(η).

۴۴Halfwide test
۴۵Generalized linear models
۴۶Link function
۴٧Linear predictor



اولیه مفاهیم و تعاریف ١۶
نوشت ͬ توان م کنیم، معرفͬ را مولفه سه این بیشتر جزییات با بخواهیم اگر

احتمال توزیع .١
زیر به ش΄ل τ و θ پارامترهای و E(y) = µ میانگین با y ͺپاس متغیر احتمال چ·الͬ تابع

ͬ شود: م داده نمایش
f(y|θ, τ) = exp

{
b(θ)T (y)−A(θ)

d(τ)
+ h(y, τ)

}
معمولا و ͬ شود م فرض معلوم معمول، به طور و است پراکندگͬ پارامتر τ آن در که
معلوم نیز d(τ) و A(θ) ،T (y) ،b(θ) ،h(y, τ) توابع ͬ باشد. م مربوط توزیع واریانس به

هستند.
خطͬ پیش گوی .٢

را x = (x١, · · · , xp)′ رگرسیونͬ تبیینͬ متغیرهای از خطͬ ترکیب ΁ی خطͬ پیش گوی
نوشت: زیر به صورت ͬ توان م را ترکیب این ͬ دهد. م تش΄یل

η = x′β = β١x١ + β٢x٢ + · · ·+ βpxp.

عرض پارامتر تا ͬ شود م گرفته نظر در ١ برابر مشاهده هر برای x١ تبیینͬ متغیر معمولا
شود. وارد مدل در نیز مبدا از

پیوند تابع .٣
به صورت معمولا و ͬ دهد م نشان x′β به را E(y) = µ وابستگͬ چ·ونگͬ پیوند تابع ΁ی
پیش گوی با آن رابطه و است اختیاری حدی تا پیوند تابع انتخاب ͬ شود. م نوشته g(µ)

است: زیر به صورت خطͬ
g(µ) = η = x′β.

و ͬ شود م نامیده همانͬ پیوند تابع ΁ی که است g(µ) = µ پیوند، تابع ساده ترین
مستقیم به طور را میانگین تابع، این ،ͽواق در ͬ دهد. م نتیجه را ΁کلاسی خطͬ رگرسیون
متغیر برای معمولا که ͬ آورد م پدید معمولͬ رگرسیون مدل شبیه مدلͬ و کرده مدل سازی

ͬ گیرد: م قرار استفاده مورد پیوسته ͺپاس
µ = η = x′β.

پواسون رگرسیون مدل
مدل، این است. پواسون رگرسیون مدل تعمیم یافته، خطͬ مدل های پرکاربرد اعضای از ی΄ͬ
ͺپاس متغیر پواسون رگرسیون مدل در ͬ رود. م به کار شمارشͬ داده های تحلیل برای معمولا،
برای بسیاری کاربردی زمینه های ͬ کند. م پیروی پواسون توزیع از و است شمارشͬ متغیر ΁ی



١٧ تعمیم یافته خطͬ مدل های
مساله در علاقه مورد ͺپاس که ͬ آیند م پیش وقتͬ کاربردها این دارند. وجود پواسون رگرسیون
رگرسیون از مثال هایی به عنوان ͬ کند. م اختیار را ٠, ١,٢,٣, · · · نامنفͬ صحیح مقادیر تنها

کرد. اشاره اعتیاد ترک دفعات تعداد یا خون اهدای دفعات تعداد به ͬ توان م پواسون
است: زیر به صورت Y تصادفͬ متغیر برای پواسون احتمال توزیع
f(y, µ) =

µye−µ

y!
y = ٠, ١,٢, · · · .

مثبت تابع ΁ی آن معکوس که ͬ شود م انتخاب طوری پیوند تابع پواسون رگرسیون مدل در
یعنͬ است. طبیعͬ انتخاب ΁ی ل·اریتمͬ پیوند تابع بنابراین باشد.

ln(µ) = x′β

ل·اریتم هستند. تبیینͬ متغیرهای و پارامترها از بعدی p بردارهای به ترتیب x و β آن در که
است: زیر به صورت مشاهده n برای مدل این درستنمایی تابع

log L(β) =

n∑
i=١

{− exp(x′
iβ) + yix

′
iβ − log(yi!)}.

غیرخطͬ معادلات حل مستلزم پارامترها برآورد محاسبه
n∑

i=١
{yi − exp(x′

iβ̂)}xi = ٠

که داد نشان ͬ توان م است. (IWLS) وزن۴٨ͬ تکراری دوم توان های کم ترین روش توسط
معادله توسط β پارامتر برآوردگر

β̂ = (X ′WX)−١X ′Wy

W وزن ماتریس آن در که ͬ شود م محاسبه عددی به صورت و IWLS تکراری روش به صورت
اعضای با قطری

wii =
١

Var(yi)

(
∂µi
∂ηi

)٢

پارامترها، برآورد است. مشاهدات همه برای تبیینͬ متغیرهای از حاصل طرح ماتریس X و
A−١ واریانس ماتریس و β میانگین با نرمال توزیع دارای مجانبی به طور نظم، شرایط تحت

آن در که √
n(β̂ − β) −→ N(0,A−1) دی·ر به عبارت است.

A = lim
n−→∞

E

[١
n

∑
i

exp(x′
iβ)xix

′
i

]
.

است. برقرار نیز پارامترها برآوردگرهای بودن سازگار ویژگͬ این بر علاوه
۴٨Iteratively re-weighted least aquares



اولیه مفاهیم و تعاریف ١٨

تعمیم یافته خطͬ آمیخته مدل های ۵ . ١
در اما است. مشاهدات بین استقلال تعمیم یافته، خطͬ مدل های اساسͬ پذیره های از ی΄ͬ
در نیست. برقرار پذیره این هستند، وابسته هم به ͅ ها پاس که فضایی داده های مانند مواردی
(GLMMs) تعمیم یافته۴٩ خطͬ آمیخته مدل های به معروف مدل ها این از تعمیمͬ موارد، این
این  در شد. گرفته به کار (١٩٩٣) کلیتون و بریسلو توسط که ͬ گیرد م قرار استفاده مورد
استقلال به مشاهدات استقلال پذیره معمولا دارد، وجود همبستگͬ مشاهدات بین که موارد
پنهان متغیرهای طریق از تصادفͬ اثرات کردن اضافه با آن ها بین همبستگͬ و تعدیل شرطͬ
،GLM ΁ی در خطͬ پیش·وی به تصادفͬ اثرات افزودن با به عبارتͬ ͬ شود. م لحاظ مدل به
ͬ شود. م تش΄یل دارند، کاربرد  مختلفͬ موقعیت های در که منعطف مدل های از خانواده ΁ی
نمایی توزیع های خانواده از توزیعͬ دارای و بوده شرطͬ مستقل ͺپاس متغیر مدل ها، این در

به صورت GLMM ΁ی در خطͬ پیش گوی صورت است.
g(µ) = η = x′β + z′u

نرمال توزیع دارای معمولا که است q بعد با تصادفͬ اثرات بردار u آن در که ͬ شود، م تبدیل
 u با بعد هم و تصادفͬ اثرات با متناطر تبیینͬ متغیرهای بردار z همچنین ͬ شود. م فرض
΁ی خاص، مثال ΁ی به عنوان است. GLM مدل خطͬ پیش گوی مشابه نیز x′β مؤلفه است.

ͬ کنیم. م معرفͬ را تصادفͬ مبدا از عرض مدل
باشد: زیر به صورت η خطͬ پیش گوی اگر GLM مدل ΁ی در .١ . ١ مثال
η = x′β + u = (β١ + u) + β٢x٢ + · · ·+ βpxp

مبدا از عرض مدل نتیجه شده، مدل به است، N(٠, σ٢
u) توزیع با تصادفͬ اثر ΁ی u آن در که

است. GLMM رده از عضوی که ͬ گویند م تصادفͬ

حالت فضای مدل های ۶ . ١
سری های داده های به عنوان ͬ آیند، م به دست زمان طول در پدیده ΁ی مشاهده از که داده هایی
مهندسͬ اقتصاد، ،΁ژئوفیزی مانند مختلفͬ علوم در زمانͬ سری های ͬ شوند. م شناخته زمانͬ
کاربردهای دامنه گسترش با ͬ گیرند. م قرار استفاده مورد وسیعͬ ͹سط در هواشناسͬ و ارتباطات
جدید تکنی΁ های و روش ها با بیشتر هرچه آشنایی به دانش پژوهان نیاز زمانͬ سری های

ͬ شود. م بیشتر زمینه این در تحلیل و مدل بندی
۴٩Generalized linear mixed models



١٩ حالت فضای مدل های
تحلیل و واقعͬ تجربی رفتارهای گرفتن نظر در برای مفید مدل های از پرکاربردی رده
فضای مدل .(٢٠٠١ کوپمن، و (دوربین است حالت۵٠ فضای مدل های رده زمانͬ، سری های
استفاده مورد کنترلͬ سیستم های به مربوط مباحث به ویژه و مهندسͬ رشته های در ابتدا حالت
فضای مدل های هستند. حالت۵٢ و مشاهده۵١ معادله دو شامل مدل ها این است. گرفته قرار
به عنوان ͬ روند. م به کار مشاهده غیر قابل متغیرهای برآورد و مدل بندی پیش بینͬ، برای حالت
به است. تغییر حال در م΄ان و زمان طول در اقتصادی پدیده های و مسائل ماهیت مثال،
استنباط های به دست یابی از ͽمان برآورد روش های و مدل بندی در محدودیت دلیل همین
برای معمول رده ΁ی حالت فضای مدل های ͬ شود. م اقتصادی واقعیت های درک و درست
متغیرهای برآورد و مدل سازی پیش بینͬ، برای مدل این است. مواردی چنین در استفاده
اندازه گیری خطاهای رفته، دست از مشاهدات انتظارات، دائمͬ، درآمد نظیر مشاهده غیرقابل
نظری مباحث بیان به که منابعͬ جمله از ͬ رود. م به کار زمان با متغیر پارامترهای برآورد و
هریسون و وست ،(١٩٨٩) هاروی پرداخته اند، حالت فضای مدل های کاربردی جنبه های و

اشاره اند. قابل (٢٠٠۵) هم΄اران و می·ون و (٢٠٠١) کوپمن و دوربین ،(١٩٩٧)

گاوسͬ حالت فضای مدل
که است حالت فضای مدل های رده استاندارد مدل های از ی΄ͬ گاوسͬ حالت فضای مدل

است: زیر به ش΄ل مدل این کلͬ ساختار دارد. مختلف علوم در زیادی کاربردهای
yt = Ztαt + ϵt; ϵt ∼ N(٠,Ht)

αt+١ = Ttαt +Rtξt; ξt ∼ N(٠, Qt) t = ١, · · · , n. (١ . ١)
اندازه گیری یا سی·نال مشاهده، معادله اول، معادله به است. معادله دو شامل مدل این
مشاهده غیرقابل و مشاهده قابل متغیرهای بین ارتباط بیان گر معادله این ͬ شود. م گفته
اندازه گیری و مشاهده قابل معادله این در yt متغیر به طوری که است، (αt حالت (متغیرهای
متغیرهای از (n×١) بردار ΁ی yt مشاهده معادله در هستند. مشخص قبل از آن مقادیر و است
متغیرهای یا مشاهده غیرقابل متغیرهای شامل (k× ١) بردار ΁ی αt و t زمان در مشاهده شده
به صورت متغیر این است، معلوم مشاهده غیرقابل متغیر نام از که همان طور است. حالت
ماهیت به بردن پی برای نیستند. مشخص قبل از آن مقادیر و نیست اندازه گیری قابل مستقیم
،(١ . ١) در معادله دومین ͬ شود. م استفاده yt مشاهده قابل متغیر به مربوط مقادیر از متغیر این
معادله یا حالت معادله معادله، این ͬ دهد. م نشان زمان طول در را αt حالت متغیر تغییرات
پارامترها ماتریس ،(١ . ١) معادلات سیستم در Zt و Tt ،Rt ماتریس های ͬ شود. م نامیده انتقال
سیستمͬ ماتریس های ماتریس ها، این به هستند. (n×k) و (k×k) ،(k×r) ابعاد با به ترتیب و

۵٠State space
۵١Observation equation
۵٢Latent equation



اولیه مفاهیم و تعاریف ٢٠
نامعلوم صورت در که هستند مدل پارامترهای شامل سیستمͬ ماتریس های ͬ شود. م گفته نیز
همچنین ͬ کنند. م تبیین را مدل تصادفͬ ͬ های ویژگ پارامترها این شوند. برآورد باید بودن،
معادله ساختار هستند. مستقل  هم از دو به دو و خطا جملات ξt(k × ١) و ϵt(n× ١) بردارهای
مدل و ͬ کند م تغییر زمان تحت αt ضریب بردار که است خطͬ رگرسیون مدل ΁ی (١ . ١) اول

است. اول مرتبه رگرسیو اتو مدل ΁ی نشان دهنده دوم

فضایی آمار ١ . ٧
نظریه های زیرا است، اساسͬ پذیره ΁ی مشاهدات استقلال پذیره آماری روش های از بسیاری در
داده های یا زمانͬ سری های مانند داده هایی با عمل در اما شده اند. بنا آن اساس بر بسیاری
موقعیت برحسب که داده هایی هستند. وابسته ی΁ دی·ر به به نوعͬ که ͬ شویم م روبه رو فضایی۵٣
فاصله از تابعͬ همبستگͬ نوع این و باشند همبسته مطالعه مورد فضای در آن ها گرفتن قرار
فضایی داده های از مثالͬ به عنوان ͬ شوند. م نامیده فضایی داده های باشد، آن ها موقعیت بین
موقعیت با داده ها کرد. اشاره شهر ΁ی مختلف نقاط در هوا آلاینده گازهای میزان به ͬ توان م
بین فضایی همبستگͬ بروز سبب امر این که هستند بیشتری شباهت دارای نزدی΁ تر، م΄انͬ
چنین تحلیل برای آماری متداول روش های فضایی، همبستگͬ وجود به دلیل ͬ شود. م داده ها
ساختار مدل سازی منظور به فضایی آمار نام به شاخه ای لذا نیستند. استفاده قابل داده هایی
آمار ͽواق در .(١٣٩١ (محمدزاده، است یافته گسترش فضایی داده های تحلیل و وابستگͬ
ساختار دارای که ͬ شود م پرداخته متغیرهایی بررسͬ به آن در که است آمار از شاخه ای فضایی
و متغیر مقادیر بین ارتباط همان که ساختار این ͬ شود م تلاش و هستند فضایی همبستگͬ
استفاده مورد آن ها تحلیل در دقت افزایش برای و تعیین آن هاست، قرار گیری جهت و فاصله

گیرد. قرار
از بسیاری توجه مورد اخیر دهه چند در که است آمار از جدیدی نسبتا شاخه فضایی آمار
داشته اند. فعالیت زیادی افراد فضایی آمار ش΄ل  گیری در است. گرفته قرار آمار متخصصین
پیشنهاد مایعات در معلق ذرات توزیع بررسͬ در (١٩٠٧) استیودنت ابتدا در مثال به عنوان
به توجه با (١٩٣۵) فیشر شوند. آورده به دست جداگانه به طور مختلف سطوح در داده ها کرد
از دور کرت های به نسبت بیشتری شباهت محصول لحاظ از هم به ΁نزدی کرت های این که
همچنین کرد. اشاره کشاورزی آزمایش های طرح در فضایی همبستگͬ وجود به دارند، هم

است. کرده ارائه بسیاری مطالب معدنͬ ذخایر فضایی وابستگͬ مورد در (١٩٧٧) دیوید
همبسته باید احتمالͬ نظر از مشاهده شده فضایی داده های زمانͬ، سری های داده  های مشابه
تقسیم دسته سه به ͬ توان م را فضایی داده های کلͬ به طور کرد. تحلیل را آن ها بتوان که باشند،

کرد:
۵٣Spatial data



٢١ فضایی همبستگͬ ساختار
ناحیه ای در مشخص و ثابت م΄ان های در داده ها نوع این : زمین آماری۵۴ داده های .١
یا پیوسته ͬ تواند م مطالعه مورد متغیر داده ها نوع این در ͬ شوند. م مشاهده چ·ال۵۵
از هدف ناحیه. ΁ی از مختلف م΄ان های در باران بارش میزان ثبت مثل باشد، گسسته

است. مشاهده نشده م΄ان های در ͺپاس پیش گویی داده ها، این استنباط
بین یعنͬ هستند، غیرچ·ال نواحͬ به مربوط داده ها نوع این : مشب΄ه ای۵۶ داده های .٢
منظم است مم΄ن م΄ان ها این یافت. ͬ توان نم جدیدی م΄ان مشاهده شده، م΄ان های
از هدف غیرمجاز. خارجͬ اتباع تعداد و رانندگͬ حوادث تعداد مثل باشند، نامنظم یا

است. مشاهدات احتمالͬ مدل بندی مشب΄ه ای فضایی داده های تحلیل
تصادفͬ متغیر ΁ی خود مشاهده شده، م΄ان داده ها نوع این در : نقطه ای۵٧ ال·وهای .٣
و منظم۵٩ فضایی۵٨، تصادفͬ کامل به طور دسته سه به ͬ توان م را داده ها این است.
محل مشاهدات، نوع این برای مثال ΁ی کرد. مدل بندی را آن ها و تقسیم خوشه ای۶٠

است. رالͬ مسابقات ΁ی در رانندگͬ تخلفات

فضایی همبستگͬ ساختار ١ . ٨
نشان را داده ها خطͬ رابطه و پراکندگͬ میزان به ترتیب ΁کلاسی آمار در کوواریانس و واریانس
کوواریانس و واریانس مشابه که کرد تعریف معیارهایی ͬ توان م نیز فضایی آمار در ͬ دهند. م
موقعیت های از که فضایی داده های معمولا باشند. داده ها فضایی همبستگͬ ساختار بیان گر
بیشتر موقعیت ها بین فاصله چه هر و بوده بزرگ تری همبستگͬ دارای ͬ آیند م به دست مجاور
در است مم΄ن داده ها قرارگیری جهت این ها بر علاوه ͬ یابد. م کاهش نیز همبستگͬ شود،
جهت و فاصله و متغیرها مختلف مقادیر بین که ارتباطͬ باشد. تاثیرگذار مشاهده شده مقادیر
ساختار این مطالعه و بررسͬ ͬ شود. م نامیده فضایی۶١ ساختار ͬ شود، م برقرار آن ها قرارگیری
هم به ΁نزدی داده دو این که به توجه با ͬ رود. م شمار به فضایی آمار مهم مسائل از ی΄ͬ
Y (s+ h) و Y (s) مقادیر تفاضل متوسط دارند، هم از دور داده دو از مشابه تر مقادیری احتمالا
وابستگͬ و تشابه این اندازه بیان برای خوبی معیار ͬ تواند م گرفته  اند، قرار هم از h فاصله به که
تفاضل ها این متوسط هرچه باشد. s + h و s موقعیت دو در تصادفͬ میدان مقادیر متقابل
و Y (s) گفت ͬ توان م باشد، کوچ΁ تر تصادفͬ میدان مقادیر واریانس نتیجه در و کوچ΁ تر

۵۴Geostatistical data
۵۵Dense region
۵۶Lattice data
۵٧Point pattern
۵٨Complete spatial randomness
۵٩Regular
۶٠Cluster
۶١Spatial structure



اولیه مفاهیم و تعاریف ٢٢
بیشتر تفاضل ها متوسط چه هر است. بیشتر آن ها شباهت و نزدی΁ ترند ی΁ دی·ر به Y (s+ h)

در مهم معیارهای از است. کم تر آن ها تشابه باشد، بزرگ تر تصادفͬ میدان مقادیر واریانس یا
و پراکندگͬ ساختار بیان گر که کرد اشاره هم تغییرنگار۶٣ و تغییرنگار۶٢ به ͬ توان م فضایی آمار

هستند. ی΁ دی·ر به نسبت مشاهدات گرفتن قرار وضعیت

تغییرنگار ١ . ٨ . ١
گرفته اند قرار ی΁ دی·ر از h = sj − si فاصله به که Y (sj) و Y (si) مقادیر بین اختلاف واریانس
تغییرنگار۶۴ کند، بیان را نقطه دو این در تصادفͬ میدان مقادیر متقابل همبستگͬ ͬ تواند م و

به صورت و ͬ شود م نامیده
٢λ(h) = Var (Y (s)− Y (s+ h))

نشانه تغییرنگار بودن ΁کوچ ͬ شود. م نامیده تغییرنگار۶۵ نیم  نیز λ(h) تابع ͬ شود. م تعریف
ͬ توان م را تغییرنگار است. تصادفͬ میدان کم وابستگͬ نشانه آن بودن بزرگ و زیاد وابستگͬ
مورد فضای مختلف نقاط در تصادفͬ میدان مقادیر تاثیرپذیری نمایش برای معیاری به عنوان
همبستگͬ داده ها باشد، ثابت تقریبا h مقادیر تمام برای تغییرنگار اگر برد. کار به  مطالعه
تغییرنگار نمودار شیب برعکس، است. ضعیف بسیار آن ها فضایی همبستگͬ یا ندارند فضایی
تاثیرپذیری تعیین برای معیاری تغییرنگار فضایی آمار در داده هاست. فضایی همبستگͬ بیان گر
پارامتر سه دارای تغییرنگار است. مطالعه مورد فضای مختلف نقاط در تصادفͬ میدان مقادیر

است. زیر شرح به
دامنه۶۶ .١

نامیده دامنه ͬ ماند، م ثابت و درآمده افقͬ حالت به تغییرنگار آن، از خارج در که بازه ای
ناهمبسته تقریبا یعنͬ ندارند، هم بر اثری بیش و کم مشاهدات دامنه، از خارج ͬ شود. م
قابل آماری ΁کلاسی روش های با دامنه از خارج در ͽواق داده های این رو از هستند.

هستند. تحلیل
ازاره۶٧ .٢

بالایی کران به است مم΄ن و است ∥h∥ تاخیر از افزایشͬ تابعͬ تغییرنگار معمول به طور
از است عبارت و شده نامیده تغییرنگار ازاره کرانͬ چنین شود. منتهͬ

lim
∥h∥−→∞

λ(h) = c.

۶٢Variogram
۶٣Covariogram
۶۴Variogram
۶۵Semi-variogram
۶۶Range
۶٧Sill



٢٣ فضایی همبستگͬ ساختار
م΄انͬ، فاصله افزایش با آن ها در ͬ رود م انتظار که فضایی داده های طبیعت به توجه با
بیشتر که ͬ شود م سعͬ بماند، ثابت تغییرنگار نتیجه در و یابد کاهش داده ها همبستگͬ
تغییرنگار، تابع مهم پارامترهای از ی΄ͬ به عنوان ازاره شوند. گرفته به کار کران دار مدل های
روی از تغییرنگار بودن کران دار تعیین چند هر ͬ شود. م برآورد مشاهدات روی از
ͬ شود. م برآورد c مقدار تجربی تغییرنگار نمودار رسم با عمل در است، مش΄ل مشاهدات
ازاره ͬ کند، م نوسان آن حول دامنه، به رسیدن از بعد تجربی تغییرنگار تابع که مقداری

ͬ دهد. م نمایش را
قطعه ای۶٨ اثر .٣

به صورت و شده نامیده قطعه ای اثر ،(h = ٠) مختصات مبدا در تغییرنگار مقدار
c٠ = lim

h−→٠λ(h)

ͬ شود. م تعریف

تغییرنگار هم و تغییرنگار نمودار :١ . ١ ش΄ل

هم تغییرنگار ١ . ٨ . ٢
در ͬ دهد. م نشان را متغیر دو رفتار شباهت میزان کوواریانس ،΁کلاسی آمار در که دانیم مͬ
متغیر دو بین وابستگͬ تشابه میزان که دارد وجود کوواریانس به شبیه کمیتͬ نیز فضایی آمار

۶٨Nugget effect



اولیه مفاهیم و تعاریف ٢۴
کم متغیر دو بین وابستگͬ باشد زیاد فاصله چه هر ͬ کند. م بیان آن ها بین فاصله اساس بر را
متغیر دو کوواریانس شد. خواهد زیاد وابستگͬ شود، کم دو آن بین فاصله چه هر برعکس و

به صورت Y (s+ h) و Y (s)

C(h) =cov(Y (s), Y (s+ h))

=E{[Y (s)− E(Y (s))][Y (s+ h)− E(Y (s+ h))]}

باید و است نامعلوم هم تغییرنگار تابع عمل در ͬ نامند. م هم تغییرنگار را آن و ͬ شود م تعریف
شود. برآورد موجود مشاهدات اساس بر

معتبر پارامتری تغییرنگار مدل های ١ . ٩
ͬ کنند. م صدق شرط۶٩ͬ منفͬ همیشه شرط در که هستند توابعͬ تغییرنگار معتبر مدل های
تغییرنگار مدل های کردند. معرفͬ را مختلفͬ پارامتری مدل های (١٩٧٨) هویج برگتس و جورنل
پارامتری مدل های از داده ها کاربردی تحلیل در هستند. ازاره فاقد و ازاره با گروه دو شامل
داده برازش تجربی تغییرنگار روی بر و استفاده وابستگͬ ساختار مدل بندی برای کوواریانسͬ
و کروی٧٠ نمایی، مدل های پارامتری معتبر تغییرنگار مدل های مهم ترین جمله از ͬ شود. م

ͬ پردازیم. م آن ها تعریف به اختصار به که هستند، گاوسͬ
به صورت نمایی نیم تغییرنگار تابع گاوسͬ: مدل .١

γ(h) = c٠ + c(١ − e
−∥h∥٢

a٢ ), h ∈ Rd, d ≥ ١
و قطعه ای اثر c٠ دامنه، a آن در که ͬ شود، م مشخص c٠ و c ،a پارامتر سه با و است

است. ازاره c+ c٠

نمایی نیم تغییرنگار تابع نمایی: مدل .٢
γ(h) = c٠ + c(١ − e

−∥h∥
a ), h ∈ Rd, d ≥ ١

وقتͬ است. بزرگ بسیار معمول به طور آن دامنه است. c٠ و c ،a پارامتر سه دارای
مطالعه تحت ناحیه ابعاد به نسبت یا باشند روند دارای بررسͬ مورد ناحیه در داده ها

ͬ کند. م پیروی نمایی مدل از آن ها تغییرنگار باشند، بزرگͬ دامنه دارای
کروی نیم تغییرنگار تابع کروی: مدل .٣

γ(h) =


c٠ + c(٣٢ −∥h∥

a − ١٢ −∥h∥٣
a٣ ) ٠ < ∥h∥ ≤ a, h ∈ Rd, d = ١,٢,٣

c٠ + c ∥h∥ > a

۶٩Conditional negative definite
٧٠Spherical



٢۵ معتبر پارامتری تغییرنگار مدل های
افزایش با ازاره بدون تغییرنگار مدل های مقدار به طور است. c٠ و c ،a پارامتر سه دارای

ͬ کند. م پیدا افزایش هم چنان فاصله





٢ فصل
نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی

پارامترها بلوک بندی

مقدمه ٢ . ١
آماری تحلیل های از بسیاری محاسباتͬ روش های هسته به تبدیل ،MCMC ال·وریتم های
از عضوی بیزی، تحلیل های پیش فرض محاسباتͬ روش بر علاوه ال·وریتم ها این شده اند.
و (٢٠٠۵ هم΄اران، و (کافو کارلویی١ مونت EM روش مثل ترکیبی محاسباتͬ روش های سایر
کاربرد وسعت به توجه با ͬ شود. م محسوب (٢٠٠٧ هم΄اران، و (له له داده ها٢ همسانه سازی
جعبه ابزار ΁ی به عنوان آماری، نرم افزارهای در ال·وریتم ها این از نسخه هایی ال·وریتم ها، این
آماری مختلف نرم افزارهای در موجود پیش فرض نسخه های معمولا اما شده اند. تعبیه سیاه٣،
طرفͬ از ͬ شوند. نم منجر آماری پیچیده مدل های در کارا MCMC نمونه گیری روش های به
اجرای زمان به نیاز داده ها از بزرگͬ حجم با پیچیده سلسله مراتبی مدل های برای آن ها اجرای
اجرای برای لازم زمان توضیح، این با دارد. روز چند حتͬ یا ساعت چند حسب بر طولانͬ
مجموعه ΁ی برای ͬ تواند م که ͬ شود م محسوب محدودکننده عامل ΁ی MCMC ال·وریتم های

١Monte Carlo expectation maxmization
٢Data cloning
٣Black-box



پارامترها بلوک بندی نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی ٢٨
ساده مدل های تنها و کند محدود را واقعͬ پیچیده مدل های از استفاده (١ مشخص، داده
متقابل اعتبارسنجͬ مثل مدل ارزیابی معیارهای محاسبه (٢ یا باشند؛ استفاده و برازش قابل
را (٢٠٠۶ هم΄اران، و (هیورت پسین۴ͬ پیش گوی معیارهای و (٢٠٠٧ رفتری، و (گنتینگ
MCMC ال·وریتم های کارایی برای کاربردی تعدیل و اصلاح نوع هر بنابراین، سازد. غیرمم΄ن
منتهͬ بزرگ، داده حجم با سلسله مراتبی مدل های عملͬ تحلیل های اساسͬ اصلاح به ͬ تواند م

شود.
توسعه آن ها کارایی افزایش برای که MCMC ال·وریتم های مختلف نسخه های میان در
سارگنت ١٩٩٧؛ ساهو، و (رابرتز است بلوک۵ͬ نمونه گیری رهیافت ها پایه ای ترین از ی΄ͬ یافته اند،
شده تش΄یل هدف توزیع پارامترهای از بلوک چند بلوکͬ، ال·وریتم های در .(٢٠٠٠ هم΄اران، و
در بلوک ها) سایر مولفه های از جدا (و هم زمان و توام به طور بلوک ها از ΁ی هر مولفه های و

ͬ شوند. م به روز نمونه گیری فرآیند
توزیع از مولفه چند یا دو توام به روزرسانͬ که است معروف MCMC ال·وریتم های نظریه در
به طور مولفه هر که زمانͬ به نسبت را، نمونه گیری کارایی ͬ تواند م هستند، همبسته که هدف
و مفید عمیق درک ͬ رغم عل .(١٩٩۴ هم΄اران، و (لیو دهد افزایش ͬ شوند، م به روز مجزا
اخیر، سال های تا کارا، بلوکͬ MCMC ال·وریتم های طراحͬ برای پایه ای ایده این بودن کاربردی
یا بهینه سازی برای بلوک، هر درون مولفه های و بلوک ها تعداد انتخاب برای خودکار روشͬ
،٢٠١٧ سال در است. نداشته وجود نمونه گیری، ال·وریتم کارایی ملاحظه قابل افزایش حداقل
تشریح به سوم فصل در که برداشتند را روشͬ چنین معرفͬ برای قدم اولین هم΄ارانش و تورک

پرداخت. خواهیم آن ها پیشنهادی روش
است. MCMC ال·وریتم های عمل΄رد سنجش برای کارایی از تعریفͬ بیان فصل، این هدف

ͬ کنیم: م معرفͬ را کارایی نوع دو ابتدا کار، این برای
است. هدف توزیع از موثر مستقل نمونه های حاصل که ال·وریتم۶ͬ کارایی .١

MCMC نمونه های تولید برای ال·وریتم نیاز مورد محاسبات به که محاسبات٧ͬ کارایی .٢
ͬ شود. م مربوط

مقایسه برای که ͬ انجامد م کل٨ کارایی معیار ΁ی معرفͬ به کارایی، معیار دو این ترکیب
ͬ شود. م گرفته کار به مختلف MCMC ال·وریتم های

مولفه٩، به مولفه ی΁ متغیره نمونه گیری روش های با بلوکͬ نمونه گیری روش های مقایسه در
رابرتز و (١٩٩۶) توییدی و رابرتز ،(١٩٩۶) توییدی و منگرسون مانند موجود نظری کارهای

۴Posterior predictive
۵Blocking sampling
۶Algorithmic efficiency
٧Computational efficiency
٨Overall efficiency
٩Univariate componentwise sampling



٢٩ MCMC ال·وریتم های تعریف و نمادگذاری
کرده اند؛ فراهم MCMC ال·وریتم های کارایی به نسبت را متعددی نتایج ،(١٩٩٧) هم΄اران و

ندارد. وجود کامل و ͽجام ارزیابی ΁ی دلیل چند به اما
ͬ کنند م استفاه مقایسه برای معیاری به عنوان MCMC هم·رایی نرخ های از آن ها اول، .١
مقایسه نوع این ͬ گیرند. م نادیده را بلوکͬ نمونه گیری برای لازم محاسباتͬ زمان و
دوی هر باید MCMC ال·وریتم های کارایی اندازه گیری برای معیاری هر زیرا دارد، نقص
این شود. شامل را هم·رایی نرخ بهبود برای لازم محاسباتͬ زمان و هم·رایی نرخ
دهد. ارایه را نمونه گیری ال·وریتم ΁ی واقعͬ کارایی از متفاوت تصویری ͬ تواند م نگاه
وضوح به طولانͬ، بسیار محاسباتͬ زمان ΁ی با هم·رایی نرخ بهبود مثال، به عنوان

دهد. نتیجه را بهینه ال·وریتم ΁ی ͬ تواند نم
در نمونه گیری، ال·وریتم ΁ی مختلف مراحل اجرای برای محاسبات زمان های دوم، .٢
پردازنده، مانند عواملͬ به هم آن دلیل باشند. متغیر ͬ توانند م مختلف عامل سیستم های
دارد. بستگͬ کارا خطͬ جبر بسته افزارهای از استفاده و حافظه ساختار و مهندسͬ
بلوکͬ نمونه گیری روش های بهترین توسعه یافته، نظری مقایسه های ͬ رغم عل بنابراین

است. وابسته ͬ شود م اجرا آن در ال·وریتم که رایانه ای عامل سیستم به
شناخت زیرا است، دفاع قابل بلوک ها دستͬ انتخاب معتقدند موجود نظری نتایج سوم، .٣
کدام داد تشخیص بتوان که ͬ شود م منتهͬ شناخت این به سلسله مراتبی مدل ساختار
مورد در قبلͬ شناخت کلͬ، به طور اما، هستند. همبسته (پسین) هدف توزیع مولفه های
بلوک بندی ایده دشواری همین است. دشواری کار بود خواهند همبسته که مولفه هایی

است. کرده ایجاد را توزیع مولفه های خودکار
معرفͬ را لازم نمادگذاری و تعریف را بلوکͬ مختلف ال·وریتم های رده ابتدا ادامه، در

ͬ کنیم. م

MCMC ال·وریتم های تعریف و نمادگذاری ٢ . ٢
΁ی M کنید فرض ͬ کنیم. م تعریف را معتبر MCMC ال·وریتم های فضای ابتدا بخش این در
ͬ توانند م که باشد، Θ = {θ١, · · · , θn} مولفه های بردار با معلوم و ثابت سلسله مراتبی مدل
،Θ مجموعه به بعد به این از باشند. مدل پنهان (تصادفͬ) مولفه های و پارامترها شامل

ͬ گوییم. م M مدل پارامترهای
فرض ͬ کنیم. م تعریف Θ روی آن نمونه گیری طرح حسب بر را MCMC ال·وریتم ΁ی
MCMC نمونه گیری روش هر u ∈ U و باشد Θ از (بلوکͬ) ناتهͬ زیرمجموعه هر b کنید
روش ΁ی .(٢٠٠۵ (گیل΄س، باشد گیبز، نمونه گیری و لایه ای١٠ نمونه گیری مانند معتبر،

١٠Slice sampling



پارامترها بلوک بندی نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی ٣٠
تعریف b روی u نمونه گیری روش اعمال به عنوان را ψ = u(b) مثل معتبر MCMC نمونه گیری
پذیره ها این از مثالͬ به عنوان باشد. برقرار u روش پذیره های همه برای b که به طوری ͬ کنیم، م
استاندارد ͬ های ویژگ برقراری بر افزون کرد. اشاره نمونه گیری روش بودن مزدوج به ͬ توان م
مجموعه هر به عنوان را معتبر MCMC ال·وریتم ΁ی ،(٢٠٠۴ کسلا، و (رابرت مارکوف زنجیرهای
،i = ١, . . . , k برای که به طوری ͬ کنیم، م تعریف Ψ = {ψ١, · · · , ψk} نمونه گیری روش های از
معنͬ این به MCMC ال·وریتم تعریف این کنند. صدق ∪k

i=١bi = Θ شرط در که ،ψi = ui(bi)

ͬ کند. م به روز نمونه گیری روش ΁ی توسط حداقل را مدل پارامتر هر ال·وریتم که است
به طوری ͬ دهیم، م ,(٠)Xنشان X(١), · · · با را Ψ متوالͬ اجرای با تولیدشده نمونه های زنجیر
مجموعه X(٠) همچنین است. Θ = X(i) یعنͬ iام، مرحله در مدل حالت بیانگر X(i) نمونه که
و X(i) = (X

(i)

١ , . . . , X
(i)
d ) این، بر علاوه است. مدل پارامترهای برای زنجیر اولیه مقادیر

است. k = ١, . . . , d برای θk نمونه های از حاصل عددی زنجیر Xk = {X(٠)
k , X

(١)
k , · · · }

نمونه گیری روش های از محدودشده مجموعه روی بر پایان نامه این در ما تمرکز

U٠ = {uscalar, ublock}

متروپلیس‐ مولفه) به (مولفه ی΁ متغیره نمونه گیری روش uscalar از منظور آن در که است،
به مولفه نمونه گیری روش آن به بعد به این از که است، سازوار تصادفͬ زدن قدم هستینگز
چندمتغیره تعمیم ublock از منظور و ١٩٧٠)؛ هستینگز، و ١٩۵٣ (متروپلیس، ͬ گوییم م مولفه١١
و (هاریو گفت خواهیم بلوکͬ نمونه گیری روش آن به بعد به این از که است uscalar ال·وریتم
ͬ کند. م صدق |b| > ١ شرط در ψ = ublock(b) ال·وریتم هر ͬ کنیم م فرض و (١٩٩٣ هم΄اران،

است. ΁ی از بیش بلوک هر مولفه های تعداد که است معنͬ آن به شرط این
را پیشنهادی توزیع مقیاس پارامتر سازوار به طور uscalar ال·وریتم ͬ کنیم م فرض ادامه در
ͬ کند م تنظیم را پیشنهادی توزیع کواریانس ماتریس ublock بلوکͬ ال·وریتم و ͬ کند م تنظیم

.(٢٠٠٩ روزنتال، و (رابرتز
مجموعه روی بر ما تمرکز ،Θ پارامترهای با M سلسله مراتبی مدل برای پایان نامه، این در
است، Ψ = {ψ١, · · · , ψk} ش΄ل به ال·وریتم های همه شامل که است ΨM MCMC ال·وریتم های
ͬ دهند. م تش΄یل را Θ از افرازی bi مجموعه های و ،ui ∈ U٠ هر ،ψi = ui(bi) که به طوری
ͬ گیرند، م قرار مجموعه کران دو در که ΨM ال·وریتم های مجموعه از خاص ال·وریتم دو
روش d شامل اولͬ هستند. ،Ψblock بلوکͬ، تک و ،Ψscalar مولفه، به مولفه ال·وریتم های
.ψi = uscalar(θi) که به طوری ،Ψscalar = {ψ١, · · · , ψd} یعنͬ است، مولفه به مولفه نمونه گیری
نهایت در .Ψblock = {ublock(Θ)} یعنͬ است، پارامترها تمام برای بلوک تک ΁ی فقط که دومͬ

هستند. پیوسته θi پارامترهای ͬ کنیم م فرض
١١Scalar sampling



٣١ ال·وریتمͬ کارایی

ال·وریتمͬ کارایی ٢ . ٣
در که کارایی معیار است. تعریف قابل محاسباتͬ نیاز گونه هر از مستقل ال·وریتمͬ کارایی
کمترین معادل به طور یا آمیختگ١٢ͬ بهترین بیانگر حدودی، تا شد، خواهد تعریف این جا
زمان گرفتن نظر در بدون که است، (ESS) موثر١٣ نمونه اندازه بزرگترین یا خودهمبستگͬ

ͬ شود. م اندازه گیری نمونه ها از مجموعه ΁ی تولید برای لازم
اساس بر را، MCMC نمونه گیری روش های ال·وریتمͬ کارایی معیار ابتدا بخش، این در
یا Ψscalar از استفاده مطالعه به سپس ͬ کنیم. م تعریف تجمیع شده١۴، خودهمبستگͬ زمان
ͬ شده معرف کارایی معیار بر را آن ها تاثیر و ͬ پردازیم م M مدل از خاصͬ انتخاب های برای Ψblock

ͬ سنجیم. م
و رابرتز کار مشابه کردند، تعریف (٢٠١٧) هم΄اران و تورک که ال·وریتمͬ کارایی معیار
بیانگر معیار این تعریف، این با ͬ شود. م نتیجه زنجیر طول بر ESS تقسیم از (٢٠٠١) روزنتال
زنجیر ΁ی موثر نمونه اندازه است. MCMC نمونه  هر ازای به موثر مستقل نمونه های تولید نرخ

به صورت MCMC

ESS =
N

τ

΁ی برای است. تجمیع شده زمانͬ خودهمبستگͬ τ و زنجیر طول N آن در که ͬ شود، م تعریف
هم·را خود مانای توزیع به ͬ کنیم م فرض که X٠, X١, . . . نمونه های با مولفه به مولفه زنجیر

به صورت را تجمیع شده خودهمبستگͬ زمان (١٩٨۶) هم΄اران و استراتسما است، شده
τ = ١ + ٢

∞∑
i=١

Corr(X٠, Xi)

تولید برای لازم MCMC نمونه های متوسط تعداد به عنوان τ تعریف، این در کردند. تعریف
است. تفسیر قابل هدف توزیع از مستقل نمونه ΁ی

مثال به معیار این درک برای کرد. تعریف τ−١ را ال·وریتمͬ کارایی معیار ͬ توان م بنابراین
کنید. توجه زیر

است: زیر به صورت فرآیند این مدل ب·یرید. نظر در را p مرتبه اتورگرسیو فرآیند ΁ی .٢ . ١ مثال
Xt = µ+ π١Xt−١ + · · ·+ πpXt−p + at; at ∼ N(٠, σ٢

a )

در باشد. مانا مدل که ͬ شوند م تعیین طوری و هستند اتورگرسیو ضرایب π١, . . . , πp آن در که
:(٢٠٠۶ (وی، ͬ شود م محاسبه زیر به صورت ال·وریتمͬ کارایی معیار مدل، این

τ−١ =
(١ − ١′pπ١:p)٢١ − ρ′١:pπ١:p

١٢Mixing
١٣Effective sample size
١۴Integrated autocorrelation time
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است، اتورگرسیو ضرایب بردار π١:p = (π١, . . . , πp)′ است، ها ١ از p به طول برداری ١p آن در که
مدل پارامترهای که آن جا از است. p تاخیر تا خودهمبستگͬ مقادیر ρ١:p = (ρ١, . . . , ρp)′ و
(وی، یول‐واکر١۵ برآورد روش ΁کم با ͬ توان م هستند، نامعلوم خودهمبستگͬ ضرایب و

بنابراین کرد. برآورد را τ معیار و کرد برآورد را آن ها (٢٠٠۶

τ̂−١ =
(١ − ١′pπ̂١:p)٢
١ − ρ̂′١:pπ̂١:p

اتورگرسیو ضرایب و خودهمبستگͬ ضرایب بردارهای متناظر برآوردهای π̂١:p و ρ̂١:p آن در که
هستند.

τ−١ معیار ͬ های ویژگ
برشمرد: آن برای را زیر ͬ های ویژگ ͬ توان م تعریف شده، ال·وریتمͬ کارایی معیار به توجه با

ͬ گیرد م اندازه را واقعͬ (مستقل) نمونه هر ازای به موثر نمونه های تعداد معیار، این .١
.(٢٠١٠ (تامپسون،

تولیدشده نمونه های اساس بر که دلخواه، توابع میانگین هم·رایی سرعت که است معیاری .٢
خود، مانای توزیع تحت توابع آن ریاضͬ امید نظری مقادیر به را ͬ شوند، م محاسبه

(١٩٩٧ ساهو، و (رابرتز ͬ سنجد م
است. ال·وریتم بهتر عمل΄رد نشان دهنده آن بزرگ مقادیر طبیعͬ، شهود بر منطبق .٣

ال·وریتمͬ کارایی ͬ کند، م عمل Θ پارامترهای با M مدل روی که Ψ MCMC ال·وریتم برای
به صورت θ ∈ Θ هر برای

A(Ψ, θ) = τ−١

Ψ تکرار با که است θ نمونه های تجمیع شده خودهمبستگͬ زمان τ آن در که ͬ شود، م تعریف
Θ فضای در که θ بردار کردن به روز برای Ψ MCMC ال·وریتم کارایی ͽواق در شده اند. تولید

ͬ شود. م سنجیده A(Ψ, θ) = τ−١ معیار با ͬ کند، م تغییر
تعداد برای که ͬ کند م تولید نمونه هایی MCMC ال·وریتم ΁ی موارد اغلب که آن جایی از
ضعیفͬ آمیختگͬ دارای اندکͬ تعداد برای و خوب آمیختگͬ دارای مدل پارامترهای از زیادی

معیار از است،
A(Ψ) = min

θ∈Θ
A(Ψ, θ)

اندکͬ تعداد حتͬ ضعیف آمیختگͬ ͽواق در ͬ کنیم. م استفاده ال·وریتمͬ کارایی سنجش برای
همین به ͬ برد. م سوال زیر را تولیدشده پسینͬ نمونه های تمام اعتبار مدل، پارامترهای از

١۵Yule-Walker



٣٣ ال·وریتمͬ کارایی
را ال·وریتمͬ کارایی تا هستیم ال·وریتمͬ دنبال به سختگیرانه، رهیافت ΁ی اتخاذ با دلیل،

ͬ دهند. م نتیجه را آمیختگͬ ضعیف ترین که کند ماکسیمم مدل از پارامترهایی برای
که ͬ گیریم م نظر در را شرایطͬ بلوکͬ، و مولفه به مولفه نمونه گیری روش های برای اکنون
ͬ دهیم. م قرار بررسͬ مورد را آن ها ال·وریتمͬ ناکارایی کار این با و نیست مناسب آن ها انتخاب

بلوکͬ نمونه گیری رفته دست از کارایی ٢ . ٣ . ١
X∗ ∈ Rd پیشنهادی بردار Ψblock اجرای ب·یرید. نظر در را Ψblock ∈ ΨM ،MCMC ال·وریتم
در را موقعیتͬ ͬ شود. م رد یا پذیرفته X∗ پیشنهادی بردار این توام به طور که ͬ کند م تولید را
تولید Nd(µ, σ

٢
dΣ) توزیع از X∗ پیشنهادی مقدار ،ublock نمونه گیری روش در که ب·یرید نظر

هدف، مانای توزیع ͬ های ویژگ و MCMC زنجیر جاری وضعیت حسب بر Σ و µ آن در که شود،
برای دادند نشان (١٩٩٧) هم΄اران و رابرتز ͬ کنند. نم تغییر d با متناسب ولͬ ͬ کنند، م تغییر
نمونه، زنجیر بهینه آمیختگͬ به دستیابی نتیجه در و مجانبی، بهینه پذیرش نرخ به دستیابی
خوبی به را Rd فضای Ψblock ال·وریتم آن ازای به که نرخͬ نظری، نتیجه این با .σ٢

d ∝ d−١ باید
معیار استدلال همین با .d−١ با است متناسب باشد، داشته خوبی آمیختگͬ و کند کاوش

.d−١ با است متناسب A(Ψblock)

روی بر که ψ = ublock(b) بلوکͬ نمونه گیری روش های برای هم ارز، به طور نتیجه، این
(برای ال·وریتمͬ کارایی ،ͽواق در است. تعمیم قابل ͬ کنند، م عمل b ⊂ Θ زیرمجموعه های
.b در موجود عناصر تعداد عکس با است متناسب ͬ آید، م به دست ψ از استفاده با که (b عناصر

دارد: بلوکͬ نمونه گیری روی مهم اثر ΁ی نتیجه این

(مثل شرایط تمام ͬ که صورت در مولفه، به مولفه و بلوکͬ ال·وریتم های مقایسه در .٢ . ١ نتیجه
نمونه های با مشابه موثر نمونه حجم داشتن برای  باشند، ی΄سان پسینͬ) ͬ های همبستگ اثر
k باید k بعد با بلوکͬ نمونه گیری روش ΁ی مولفه، به مولفه نمونه گیری توسط تولیدشده
روش های در ذاتͬ به طور ناکارایی این .(٢٠٠١ روزنتال، و (رابرتز کند تولید بیشتر نمونه برابر

است. بلوکͬ نمونه گیر هر بعد از تابعͬ آن میزان و دارد وجود بلوکͬ نمونه گیری

کنید. توجه زیر مثال به بیشتر، توضیح برای

زیر صورت به را Ψ١ مولفه به مولفه ال·وریتم .X = (X١, · · · , Xd)
′ کنید فرض .٢ . ٢ مثال



پارامترها بلوک بندی نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی ٣۴
ͬ کنیم: م تعریف

Ψ١ =X
(t)

١ |X(t−١)
٢ , · · · , X(t−١)

d

X
(t)

٢ |X(t)

١ , X
(t−١)
٣ , · · · , X(t−١)

d

...
X

(t)
d |X(t)

١ , X
(t)

٢ , · · · , X(t)
d .

را Ψ٢ بلوکͬ ال·وریتم اگر حال .A(Ψ١) ∝ ١ نوشت ͬ توان م قبلͬ، نتیجه به بنا سادگͬ، به
کنیم: تعریف زیر به صورت

Ψ٢ =(X١, X٢)(t)|(X٣, · · · , Xd)
(t−١)

...
(Xd−١, Xd)

(t)|(X١, · · · , Xd−٢)(t)

بردار بعد چقدر هر نتیجه در .٢ESS(Ψ٢) = ESS(Ψ١) بنابراین .A(Ψ٢) ∝ ١٢ داشت خواهیم
برود. بین از کمتری کارایی تا شود بیشتر نیز بلوک ها تعداد است بهتر شود، بزرگ تر پارامترها

مولفه به مولفه نمونه گیری رفته دست از کارایی ٢ . ٣ . ٢
به مولفه نمونه گیری ال·وریتم ΁ی در است مم΄ن که ال·وریتمͬ کارایی حجم مطالعه برای
نظر در را همبسته پسین توزیع های بخش این در برود، بین از Ψscalar ∈ ΨM تحت مولفه
مولفه های پسینͬ قوی همبستگͬ که است شده درک خوبی به مختلف تحقیقات در ͬ گیریم. م
و (رابرتز شود MCMC نمونه گیری هم·رایی سرعت شدن کند باعث ͬ تواند م پسین توزیع
مش΄لͬ چنین اثر ͬ تواند م بلوکͬ نمونه گیری ،ͽمواق این در .(٢٠٠۵ گیل΄س، ١٩٩٧؛ ساهو،
به عنوان به ویژه ناکارایی، این ماهیت البته دهد. افزایش را هم·رایی سرعت و داده کاهش را
برای نیست. مشخص هستند، همبسته هم با که مولفه هایی تعداد و همبستگͬ شدت از تابعͬ
شبیه سازی مطالعه ΁ی بخش، این در ال·وریتمͬ، کارایی بر عوامل این عمل΄رد نحوه بررسͬ

است. شده انجام
همان این جا در (که Σ کوواریانس ماتریس آن در که باشد Nd(٠,Σ) هدف توزیع کنید فرض
خارج ،|ρ| < ١ با ،ρ مقادیر و اصلͬ قطر روی ١ مقادیر شامل هست) هم همبستگͬ ماتریس
نمونه گیری تحت مدل تکͬ پارامترهای ال·وریتمͬ کارایی مثال، این در است. اصلͬ قطر از

است. نظر مد θ ∈ Θ برای ،A(Ψscalar, θ) یعنͬ مولفه، به مولفه
مقادیر افقͬ منحنͬ ͬ دهد. م نمایش را شبیه سازی از حاصل نتایج چپ) (سمت ٢ . ١ ش΄ل
به طور ρ که است آن نشان دهنده محور این در مثبت مقادیر ͬ دهد. م نشان را − log(١ − ρ)
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است. کامل پارامترها بین همبستگͬ این که یا است شدن ΁نزدی حال در ρ = ١ کران به نمایی
ͬ شود، م بزرگ d یا ͬ کند م میل ΁ی به سمت ρ وقتͬ که ͬ کنید م مشاهده تجربی، به طور
مقادیر (که ٢ . ١ ش΄ل چپ سمت نمودار در رفتار این ͬ شود. م ΁نزدی صفر به A(Ψscalar, θ)

است. مشهود شده اند) رسم ل·اریتم‐ل·اریتم مقیاس حسب بر نتیجه شده کارایی و همبستگͬ
نتیجه را ی΄سانͬ ال·وریتمͬ کارایی d مقادیر تمام ،ρ = ٠ ͬ که زمان داشتیم، انتظار که همان طور
ͬ کند. م نزول صفر سمت به نمایی به صورت A(Ψscalar, θ) معیار ،ρ > ٠ ͬ که زمان اما ͬ دهند. م
ضعیف ͬ تواند م کند، میل ΁ی به ρ چنان چه Ψscalar تحت ال·وریتمͬ کارایی ثابت، d برای حتͬ

باشد.

درون گروهͬ همبستگͬ و (d) مدل بعد از متفاوتͬ مقادیر برای MCMC ال·وریتمͬ کارایی :٢ . ١ ش΄ل
عناصر شامل مدل کوواریانس ماتریس ساختار شده اند. رسم افقͬ محور روی بر − log(١−ρ) مقادیر .ρ
راست) (سمت ρ|i−j| کاهشͬ‐نمایی ͬ های همبستگ و چپ) (سمت ρ برابر ثابت اصلͬ قطر خارج

است.

هدف توزیع کردیم فرض آن در که است فرین حالت ΁ی بالا، در اول شبیه سازی مثال
است. آن ها مولفه های بین بالا دلخواه جفتͬ ͬ های همبستگ با دلخواه بزرگ بلوک های دارای
ماتریس عناصر که ب·یرید نظر در را بعدی d چندمتغیره نرمال توزیع همان دوم، مثال به عنوان
ͬ تواند م کوواریانسͬ ساختار این هستند. ،|ρ| < ١ با ،σij = ρ|i−j| به صورت آن در Σ کوواریانس

.(٢٠٠٣ هم΄اران، و (بنرجͬ دهد رخ فضایی داده های یا زمانͬ سری داده های برای
است. شده داده نشان راست) (سمت ٢ . ١ ش΄ل در مدل پارامتر اولین ال·وریتمͬ کارایی

است. آمده به دست اول مثال مشابه نتیجه ای است، مشهود نیز ش΄ل این از که همان طور
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دست به  ال·وریتمͬ کارایی که ͬ شود م مشاهده شبیه سازی، و نظری مثال های ترکیب با
پسین همبستگͬ ساختار و مدل بعد به واضحͬ، چندان نه به طور ،Ψblock یا Ψscalar تحت آمده
΁سیستماتی به شدت و ساده همبستگͬ ساختار دو فقط شبیه سازی مثال های در است. وابسته
همبستگͬ ساختار ΁ی دارای ͬ تواند م دلخواه مدل هر عمل، در اما شدند. گرفته نظر در
ال·وریتمͬ کارایی از تحلیلͬ کامل مطالعه ΁ی مساله این باشد. نامعلوم) البته (و پیچیده
همه مجموعه در فرین ال·وریتم دو فقط این جا در ͬ سازد. م دشوار را MCMC روش های
نتایج بتوان که است آن دلخواه اما .Ψblock و Ψscalar یعنͬ گرفتیم، نظر در را ΨM ال·وریتم های
مش΄لͬ و پیچیده کار که آورد دست به ΨM کامل مجموعه برای را ال·وریتمͬ کارایی برای کلͬ

است.

محاسباتͬ کارایی ۴ . ٢
بدون مستقل، نمونه های تولید برای را Ψ ال·وریتم MCMC ال·وریتمͬ کارایی ٢ . ٣ بخش در
ماست نظر مورد محاسباتͬ کارایی بخش، این در کردیم. بررسͬ محاسبات، زمان به توجه
برای ͬ شود. م محاسبه MCMC نمونه هر تولید برای ال·وریتم اجرای زمان مدت اساس بر که
تمرکز مدل چ·الͬ تابع ارزیابی برای مصرف شده زمان بر فقط ال·وریتم، اجرای زمان محاسبه
اجرای برای لازم زمان ثبت در نیز حلقه، هر تکرار زمان مانند دی·ری، بخش های ͬ کنیم. م
آن ها از ͬ شوند، م شامل را کل اجرای زمان از ناچیزی بخش چون که هستند دخیل ال·وریتم
مشابه به طور ͬ دهیم. م نشان C(Ψ) با را Ψ ال·وریتم برای محاسبات زمان ͬ کنیم. م نظر صرف
لازم هزینه برای C(ψ) نماد از باشد، نظر مد (پارامتر) مولفه ΁ی به روزرسانͬ زمان فقط اگر

داریم Ψ = {ψ١, . . . , ψk} برای بنابراین، ͬ کنیم. م استفاده ψ تکͬ نمونه گیر برای

C(Ψ) =
k∑

i=١
C(ψi).

اجرای زمان با که ͬ دهیم م نشان C(Ψ) با را ال·وریتم ΁ی محاسباتͬ کارایی سنجش معیار پس
به تا (٢٠١٧) هم΄اران و تورک ادعای به بنا است. مرتبط آن بلوک های همه به روزرسانͬ
صورت تحلیلͬ هیچ اجرا زمان و محاسباتͬ منظر از MCMC ال·وریتم های کارایی روی بر امروز
ال·وریتم های کارایی مورد در که متونͬ در است. نشده معرفͬ خاصͬ معیار و است نگرفته
به ش΄لͬ به بعد و شده صحبت محاسباتͬ ͬ های ویژگ وجود از فقط است، شده بحث MCMC

برد. نام را (١٩٩٧) ساهو و رابرتز ͬ توان م نمونه به عنوان پرداخته اند. A(Ψ) معیار
این برای ͬ کنیم. م محاسبه را C(Ψblock) و C(Ψscalar) سهم M مدل هر برای اکنون
M مدل معلوم و ثابت مولفه های همه مجموعه ͬ کنیم. م معرفͬ را نماد چند ابتدا منظور،
مدل، نامعلوم پارامترهای مجموعه از مجموعه این ͬ دهیم. م نشان Y با را مشاهدات) (مثل
از مجموعه ای xi ⊂ Θ ∪ Y کنید فرض θi ∈ Θ هر برای است. جدا Θ = {θ١, · · · , θd} یعنͬ



٣٧ محاسباتͬ کارایی
مدل در θi ثابت اجزای از ای مجموعه یا هستند وابسته θi به نوعͬ به که باشد مدل مولفه های
x ⊂ Θ∪ Y زیرمجموعه هر با متناظر چ·الͬ توابع ارزیابی محاسباتͬ هزینه همچنین هستند.

ͬ دهیم. م نشان dens(x) با را

مولفه به مولفه نمونه گیری روش محاسبات ١ . ۴ . ٢
با است برابر ψi هر محاسباتͬ هزینه ،Ψscalar = {ψ١, · · · , ψd} از تکرار هر در

C(ψi) = dens(θi) + dens(xi) +O(١).
که است، MH تصمیم گیری و پیشنهادی مقدار تولید برای لازم زمان بیانگر O(١) ثابت مقدار
کل زمان مجموع بنابراین، است. ی΄نواخت و نرمال توزیع های از نمونه تولید شامل به ترتیب

با است برابر Ψscalar ال·وریتم برای نیاز مورد محاسبات

C(Ψscalar) =

d∑
i=١

C(ψi) =

d∑
i=١

dens(θi) +

d∑
i=١

dens(xi) +O(d). (٢ . ١)

شود. انجام مستقل به طور باید dens(θi) چ·الͬ هر ارزیابی Ψscalar تحت که باشید داشته توجه
چ·الͬ ΁ی از زیرمجموعه ای محاسبه مستلزم θi چ·الͬ محاسبه ͬ که زمان برای حتͬ معادله این
حالت، بدترین در بنابراین، است. برقرار نیز باشد، (dens(Θ) فرین حالت در (حتͬ چندمتغیره
حجم ΁ی دهد. انجام Θ توام چ·الͬ کل از ارزیابی d باید Ψscalar از تکͬ MCMC تکرار ΁ی

شود. نتیجه dens(xi) مولفه هر محاسبه واسطه به ͬ تواند م مشابه بالای محاسباتͬ
ی΁ دی·ر به ͬ که زمان هم و باشند هم از مستقل مولفه ها ͬ که زمان برای هم (٢ . ١) معادله پس
است. برقرار هستند، وابسته هم به بلوکͬ به صورت آن ها از بعضͬ ͬ که زمان هم و هستند وابسته

بلوکͬ نمونه گیری روش محاسبات ٢ . ۴ . ٢
نمونه گیر اجرای ،Ψblock از تکرار هر در ͬ گیریم. م نظر در را C(Ψblock) مولفه های اکنون
محاسبه است. dens(Θ∪Y ) درستنمایی و پیشین ͬ های چ·ال کامل ارزیابی نیازمند ublock(Θ)

ظاهر C(Ψscalar) در که است ͬ هایی چ·ال ارزیابی از متفاوت کاملا توام چ·الͬ این ارزیابی و
این بر علاوه ͬ شود. م شامل را کامل مدل توام چ·الͬ از تکͬ محاسبه ΁ی تنها و ͬ شوند م
تعداد که است سازوار کوواریانس ماتریس از چولس΄١۶ͬ تجزیه ΁ی نیازمند ublock(Θ) سازواری
AI هر در تجزیه این .(١٩٩٧ بائو، و (ترفتن است O(d٣) برابر تجزیه این برای لازم عملیات
به محاسباتͬ هزینه بنابراین و است ublock سازوار١٧ فاصله AI که به طوری شود، انجام باید تکرار
d چندمتغیره نرمال از پیشنهادی بردار ΁ی تولید نیازمند ublock تکرار هر ͬ شود. م )Oتبدیل d

٣
AI)

١۶Cholesky factorization
١٧Adaptation interval



پارامترها بلوک بندی نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی ٣٨
تصمیم گیری برای لازم زمان همچنین دارد. نیاز عملیات O(d٢) تعداد به خود که است بعدی
نیاز مورد محاسبات مجموع بنابراین، گرفت. نادیده را آن ͬ توان م که است اشاره قابل MH

است: زیر به صورت Ψblock

C(Ψblock) = dens(Θ ∪ Y ) +O(
d٣
AI

) +O(d٢).

زمانͬ مقایسه ٣ . ۴ . ٢
d از دو درجه صورتͬ حداقل Ψblock ال·وریتم برای محاسبات هزینه گفت ͬ توان م این جا تا
توزیعͬ ساختار به بسته است. ΁کوچ آن ضریب البته که است O(d٣) نظری به طور و است
نتیجه هیچ چون و باشد دشوار بسیار ͬ تواند م نظری به طور C(Ψscalar) چ·الͬ محاسبه ،Θ
قالب در عملͬ، شهود ΁ی داشتن برای ندارد، وجود مولفه ها این نسبی بزرگͬ مورد در نظری
مطالعه در پرداختیم. Ψblock و Ψscalar اجرای برای لازم زمان بررسͬ به شبیه سازی، مثال ΁ی
مشخص را Θ روی بر پیشین ساختار فقط که شدند گرفته نظر در زیر مدل سه شبیه سازی

ͬ کنند: م
١) θi ∼ N(µ, σ) ; θi ∈ Θ

٢) θi ∼ Gamma(α, β) ; θi ∈ Θ

٣) Θ ∼ Nd(µ,Σ).

ͬ دهد. م نشان d بعد مقابل در ثانیه حسب بر تکرار ١٠٠٠٠ هر برای را محاسبات زمان ٣ . ١ ش΄ل
ͬ توان م حاصل نتایج شده اند. محاسبه ال·وریتمͬ کارایی گرفتن نظر در بدون محاسبات این

کرد: ارایه زیر شرح به اختصار به
و ͬ کند م پیروی متغیره ΁ی توزیع ΁ی از مستقل به طور θi هر که زمانͬ •

d∑
i=١

dens(θi) = dens(Θ) ≤ dK ; K = max
θ∈Θ

dens(θ)

است. O(d) همان C(Ψscalar)

ضریب زیرا است؛ O(d٢) برابر C(Ψblock) ͬ رسد م نظر به کاربردی، اهداف تمام برای •
است. کوچ΄ͬ عدد نسبتا که است ١/AI = ١/٢٠٠ برابر ،d٣ مرتبه

تغییر و نیست حساس Θ زیربنایی توزیع تغییرات به نسبت C(Ψblock) محاسباتͬ هزینه •
حالت برای شدت به را C(Ψscalar) مقدار توزیع تغییر این مقابل در اما ͬ کند. نم چندانͬ
چندمتغیر Θ زیربنایی توزیع ͬ که زمان برای ͽواق در ͬ دهد. م تغییر (وابسته) چندمتغیره
نرمال چ·الͬ محاسبه که است این هم آن دلیل است. O(d٣) برابر C(Ψscalar) است،
با ͬ دهد. م رخ Ψscalar تکرار هر برای بار d که است O(d٢) هزینه دارای چندمتغیر



٣٩ کلͬ کارایی
توسط C(Ψscalar) ولͬ است، O(d٣) برابر محاسباتͬ هزینه ال·وریتم دو هر برای این که
است. آن ها برای سوم مرتبه ضریب در اختلاف هم آن دلیل ͬ شود؛ م مغلوب C(Ψblock)

متغیره ΁ی به نسبت گاما متغیره ΁ی ͬ های چ·ال محاسبه داشتیم، انتظار که همان طور
تک ال·وریتم محاسباتͬ هزینه موارد این در همچنین دارند. بیشتری هزینه کمͬ نرمال

است. مولفه به مولفه ال·وریتم از بیشتر بلوکͬ

ساختارهای برای مولفه، به مولفه و بلوکͬ تک ال·وریتم های برای MCMC اجرای زمان :٢ . ٢ ش΄ل
چندمتغیره. نرمال و متغیره ΁ی گامای و متغیره ΁ی نرمال مدل

کلͬ کارایی ۵ . ٢
آن ها و تعریف MCMC ال·وریتم های برای را محاسباتͬ و ال·وریتمͬ کارایی معیار دو این جا تا
دارند. تاثیر MCMC ال·وریتم ΁ی کل کارایی بر آن ها از کدام هر که دادیم قرار بررسͬ مورد را

به صورت ͬ توان م را Ψ کل کارایی معیار ΁ی اکنون
E(Ψ) =

A(Ψ)

C(Ψ)
(٢ . ٢)

زیرا است. کل کارایی از منطقͬ اندازه ای ،MCMC ال·وریتم های برای E(Ψ) معیار کرد. تعریف
اجرای زمان از واحد هر ازای به تولیدشده موثر نمونه های تعداد به عنوان ͬ تواند م معیار این
شود. تعبیر هستند، آمیختگͬ کندترین دارای که مدل از پارامترهایی برای ،MCMC ال·وریتم



پارامترها بلوک بندی نقش و MCMC ال·وریتم های کارایی ۴٠
MCMC ال·وریتم کاراترین Ψ آن گاه کند، ماکسیمم را E(Ψ) که ساخت Ψی ال·وریتم بتوان اگر
تقریب برای آن ها از ͬ توان م که است مستقل موثر به طور نمونه های تولید برای زمان حسب بر

کرد. استفاده Θ پسین توام واقعͬ توزیع
ال·وریتم بی شمار ،MCMC ال·وریتم های مجموعه کران دو بین شد گفته که همان طور
ترکیباتͬ، مسأله ΁ی از استفاده به جای ال·وریتم بهترین کردن پیدا برای دارند. وجود دی·ر
کارایی معیار کردن ماکسیمم با که ͬ کنیم م معرفͬ تکراری خودکار روش ΁ی بعدی، فصل در
چرا است اهمیت حائز Θ پارامترهای بردار بلوک بندی هدف، این برای است. همراه E کل
تک به صورت لزوما نه ͬ کنیم م ماکسیمم را کل کارایی بلوک بندی، ال·وریتم ΁ی معرفͬ با که

بلوکͬ. تک یا مولفه ای



٣ فصل
خودکار بلوک بندی

مقدمه ٣ . ١
محاسباتͬ کارایی و ال·وریتمͬ کارایی معیار دو عمومͬ MCMC ال·وریتم های برای ٢ فصل در
معیارهای عمل΄رد شد. تعریف کلͬ کارایی معیار ΁ی آن ها ترکیب با سپس کردیم. معرفͬ را
(توام) بلوک ΁ی در همه و مولفه به مولفه نمونه تولید MCMC ال·وریتم دو برای را پیشنهادی
در هستند، MCMC ال·وریتم های خانواده در فرین عضو دو ال·وریتم دو این کردیم. ارزیابی

دارند. وجود دی·ری متعدد بلوکͬ ال·وریتم های دو، این بین ͬ که حال
ال·وریتم های رده در ال·وریتم بهترین انتخاب هدف، پسین، توزیع از نمونه تولید برای اگر
را (٢ . ٢) رابطه در E کلͬ کارایی معیار که است ال·وریتمͬ ال·وریتم، بهترین باشد، MCMC

ولͬ است محاسبه قابل توام و مولفه به مولفه فرین ال·وریتم دو برای E معیار کند. ماکسیمم
که است ترکیباتͬ مسأله ΁ی عمومͬ مفروض ال·وریتم ΁ی برای کل کارایی کردن ماکسیمم
E(Ψ) که به طوری ͬ شود م بازگو خودکار ال·وریتم ΁ی فصل این در است. دشوار بسیار آن حل
این کند. ماکسیمم ͬ گیرد، م قرار MCMC ال·وریتم های همه رده در که Ψایی ΁ی برای را

است. شده معرفͬ (٢٠١٧) هم΄اران و تورک توسط ال·وریتم
بلوک بندی برای خود‐تنظیم١ روشͬ کارا MCMC ال·وریتم ΁ی تولید برای فصل، این در

١Self-tuning



خودکار بلوک بندی ۴٢
همبستگͬ از روش این در که ͬ کنیم م معرفͬ سلسله مراتبی مدل های پارامترهای خودکار٢
ͬ شود. م استفاده بلوکͬ نمونه گیری در خوشه ای گروه های همبسته پارامترهای تجربی پسین
این برش با که ͬ شود م تش΄یل مدل پارامترهای از سلسله مراتبی خوشه بندی٣ درخت ΁ی
بلوک ها به طوری که ͬ آیند م به دست بلوک هر در موجود پارامترهای ارتفاعͬ، هر در درخت
MCMC ال·وریتم کارایی که ͬ شود م تکرار زمانͬ تا روش این هستند. همبستگͬ کمترین دارای
به گروه ها پارامترهای و درخت نتیجه در و شود دقیق تر تجربی پسین همبستگͬ و یابد بهبود
منحصر MCMC ال·وریتم ΁ی مدل، پارامترهای از افراز ΁ی نتیجه در برسند. پایداری ͹سط
کلͬ کارایی و ͬ شود م گرفته به کار بلوکͬ نمونه گیری در که ͬ شود م تولید Ψ ∈ ψM مثل به فرد
موارد از بعضͬ در ͬ کنیم م بازگو فصل این در که روشͬ ͬ دهد. م افزایش ام΄ان حد تا را E(Ψ)

هم΄اران، و (تورک ͬ نماید م ایجاد را پایدار روشͬ و ͬ کند م فراهم را کارایی افزایش ام΄ان
.(٢٠١٧

ابتدا پیشنهادی، تکراری ال·وریتم ساخت برای خوشه بندی نظریه از استفاده به توجه با
اسماعیلͬ از برگرفته عمدتا که ͬ کنیم م مطرح را خوشه بندی به مربوط مباحث خلاصه به طور

است. (١٣٩٣)

خوشه بندی ٣ . ٢
(یا اشیاء از مجموعه ای آن در که است فرآیندی خوشه بندی، ساده به صورت یا خوشه ای تحلیل
نامیده خوشه ΁ی زیرمجموعه ها از ΁ی هر ͬ شوند. م تقسیم زیرمجموعه هایی به مشاهدات)
البته هستند. خوشه ها سایر اشیاء با متفاوت و شبیه ی΁ دی·ر به خوشه هر اشیاء و ͬ شود م
تولید ی΄سان داده های برای را مختلفͬ خوشه های متفاوت، خوشه بندی روش های است مم΄ن

کنند.
تشخیص تجاری، هوش مانند حوزه ها از بسیاری در گسترده ای به صورت خوشه ای تحلیل
هوش در خوشه بندی ΁کم با ͬ شود. م استفاده زیست شناسͬ و وب، جست وجوی ال·و،
مشترکͬ مشخصات دارای گروه هر که کرد تقسیم گروه هایی به را مشتریان ͬ توان م تجاری
برای است. فراوانͬ کاربردهای دارای نیز وب جست وجوی در خوشه بندی همچنین هستند.
برگرداند. را فراوانͬ نتایج است مم΄ن وب در کلیدی واژه های ΁کم با جست وجو اغلب مثال
روش بدین و کرد سازمان دهͬ گروه هایی درون به را نتایج این ͬ توان م خوشه بندی ΁کم با
توسعه  با به علاوه ͬ شود. م ساده تر نیز آن ها به دسترسͬ و ͬ شوند م ارائه مختصر به صورت نتایج
خوشه بندی کرد. دسته بندی آن ها عناوین اساس بر ͬ توان م را اسناد خوشه بندی، تکنی΁ های
روش های از معمول کاربرد ΁ی اطلاعات بازیابی حوزه  در عنوان و موضوع اساس بر اسناد

است. خوشه بندی
٢Automated blocking
٣Clustering tree



۴٣ خوشه بندی

خوشه بندی تعریف
هستند. هم دی·ر به شبیه جهاتͬ از که ͬ شود م اطلاق داده ها از مجموعه ای به خوشه ΁ی
را آن ها و تعریف را زیرگروه ها متمایزکننده  ͬ های ویژگ خودکار به طور خوشه بندی ال·وریتم های
تشخیص دارند، وجود داده ها در که روابطͬ روی از منحصرا را مدل آن ها ͬ کنند. م سازماندهͬ

ͬ دهند. م
نشده اند. طبقه بندی که است داده ها از مجموعه ای در ساختار یافتن ͽواق در خوشه بندی
هر اعضای که است گروه هایی در داده ها دادن قرار خوشه بندی که گفت ͬ توان م دی·ر بیان به
معیار ندارند. شباهتͬ خوشه ها سایر اعضای با و دارند شباهت ی΁ دی·ر به خاصͬ زاویه از گروه
با است. مهم بسیار خوشه بندی در معیار این محاسبه نحوه  و بوده فاصله این جا در شباهت
این بر و هستند ΁نزدی هم به داده دو اندازه چه تا برد پی  ͬ توان م داده دو بین فاصله محاسبه 

داد. قرار متفاوت خوشه های یا خوشه ΁ی در را آن ها ͬ توان م اساس

خوشه بندی اهداف
در گرفت. نظر در نظارت۴ بدون یادگیری در روش مهم ترین به عنوان ͬ توان م را خوشه بندی
داده های بین شباهت که شوند تقسیم خوشه هایی به داده ها تا است آن بر سعͬ خوشه بندی
خوشه بندی شود. کمینه متفاوت خوشه های در داده ها بین شباهت و بیشینه خوشه هر درون

ͬ شود: م انجام هدف دو با معمولا
گروه های هم، با مرتبط اسناد مانند داده ها؛ مجموعه در مشابه گروه های بررسͬ فهم۵: •
مشابه. قیمت نوسانات با سهام گروه و هستند، ی΄سانͬ کاربرد دارای که پروتئینͬ و ژنͬ

بزرگ. داده های مجموعه اندازه  کاهش خلاصه سازی۶: •
هر دسته بندی در دهیم، قرار مقایسه مورد دسته بندی٧ مقابل در را خوشه بندی بخواهیم اگر
از اطلاعͬ هیچ خوشه بندی در ولͬ ͬ یابد م تخصیص مشخص پیش از (دسته) طبقه ΁ی به داده
ͬ شوند. م استخراج داده ها از نیز خوشه ها خود عبارتͬ به و ندارد وجود آن ها ساختار و خوشه ها

خوشه بندی روش های انواع ٣ . ٢ . ١
از ی΄ͬ در را آن ها از کدام هر ͬ توان م تقریبا که دارند وجود متعددی خوشه بندی ال·وریتم های

داد: قرار زیر دسته های
۴Learning without supervisor
۵Understanding
۶Summarization
٧Classification
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افراز٨ روش های •

سلسله مراتبی٩ خوشه بندی روش های •
چ·ال١٠ͬ بر مبتنͬ خوشه بندی روش های •

فازی خوشه بندی روش های •
مدل١١ بر مبتنͬ خوشه بندی روش های •

روش های این ادامه، در پایان نامه، این در سلسله مراتبی خوشه بندی از استفاده به توجه با
ͬ کنیم. م معرفͬ را خوشه بندی

سلسله مراتبی خوشه بندی روش های ٣ . ٢ . ٢
ایجاد اشیاء مجموعه از سلسله مراتبی تجزیه ΁ی سلسله مراتبی خوشه بندی روش ΁ی در
دو به ͬ دهند، م ش΄ل چ·ونه را سلسله مراتبی تجزیه این این که اساس بر روش ها این ͬ شود. م
به پایین روی΄رد نام با که تجمیعͬ نوع در ͬ شوند. م گروه بندی تقسیم١٣ͬ و تجمیع١٢ͬ دسته
را خود کار و ͬ دهد م قرار خوشه یا گروه ΁ی در را شͬ هر روش این ͬ شود، م شناخته نیز بالا١۴
این و ͬ شوند م ادغام هستند، ΁نزدی ی΁ دی·ر به که گروه هایی و اشیاء ادامه در ͬ کند. م آغاز
͹سط (بالاترین ͬ یابد م ادامه گیرند، قرار واحد گروه ΁ی در گروه ها و اشیاء همه جایی که تا کار
متوقف را ال·وریتم نیز پایانͬ شرط ΁ی ΁کم با ͬ توان م نوع، این در البته سلسله مراتب). از
ال·وریتم های از ͬ توان م رایج تجمیعͬ سلسله مراتبی خوشه بندی ال·وریتم های انواع از کرد.

برد. نام کامل١٧ پیوند و تک١۶ͬ پیوند میانگین١۵، پیوند
΁ی در اشیاء همه ابتدا در ͬ شود، م خوانده نیز پایین١٨ به بالا روی΄رد که تقسیمͬ نوع در
این کار ͬ شود. م ش΄سته کوچ΁ تر خوشه های به خوشه ΁ی تکرار، هر در ͬ گیرند. م قرار خوشه
پیدا ادامه دهد، رخ پایانͬ شرط ΁ی یا ب·یرد قرار خوشه ΁ی در تنهایی به شͬ هر ͬ که زمان تا
اساس بر یا باشند فاصله بر مبتنͬ ͬ توانند م سلسله مراتبی خوشه بندی روش های ͬ کند. م
محاسبه نحوه به روش ها این تمام بین در اصلͬ تفاوت کنند. عمل اشیاء پیوند و چ·الͬ

٨Partition
٩Hierarchical clustering

١٠Denisty-based clustering
١١Model-based clustering
١٢Agglomerative
١٣Divisive
١۴Bottom-up
١۵Average-link
١۶Single-link
١٧Complete-link
١٨Top-down



۴۵ خوشه بندی
ش΄ل ͬ پردازیم. م آن ها از ΁ی هر تشریح به ادامه در که ͬ شود، م مربوط خوشه ها بین شباهت
پایین، به بالا و بالا به پایین نوع دو با رو سلسله مراتبی خوشه بندی روش اجرای نحوه ٣ . ١

ͬ کند م تشریح

پایین. به بالا و بالا به پایین سلسله مراتبی خوشه بندی روش دو اجرا نحوه :٣ . ١ ش΄ل

تکͬ پیوند روش با خوشه بندی
خوشه بندی روش های جزء و است خوشه بندی روش های ساده ترین و ͬ ترین قدیم از ی΄ͬ روش این
نزدی΁ ترین ΁تکنی خوشه بندی، روش این به ͬ شود. م محسوب تجمیعͬ و سلسله مراتبی
معیار از B و A خوشه دو بین شباهت محاسبه برای روش این در ͬ شود. م گفته نیز همسایه١٩

ͬ شود: م استفاده زیر
dAB = min

i∈A,j∈B
dij

در است. B خوشه به متعلق داده نمونه ΁ی j و A خوشه به متعلق داده نمونه ΁ی i آن در که
از عضو ΁ی با ی΄ͬ از عضو ΁ی بین فاصله کم ترین خوشه، دو بین شباهت روش این در ͽواق

است. شده داده نشان به خوبی مفهوم این ٣ . ٢ ش΄ل در است. دی·ری
١٩Nearest neighbour
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دو داده های بین فاصله کمترین با است برابر تکͬ پیوند روش در خوشه دو بین شباهت :٣ . ٢ ش΄ل
خوشه

کامل پیوند روش با خوشه بندی

ͬ شود. م محسوب تجمیعͬ و سلسله مراتبی خوشه بندی روش های از تکͬ پیوند همانند روش این
این در .(٢٠٠٣ (وب، ͬ شود م گفته نیز همسایه٢٠ دورترین ΁تکنی خوشه بندی، روش این به

ͬ شود: م استفاده زیر معیار از B و A خوشه دو بین شباهت محاسبه برای روش

dAB = max
i∈A,j∈B

dij

ͽواق در است. B خوشه به متعلق داده نمونه ΁ی j و A خوشه به متعلق داده نمونه ΁ی i که
دی·ری از عضو ΁ی با ی΄ͬ از عضو ΁ی بین فاصله بیشترین خوشه دو بین شباهت روش این در

است. شده توصیف مفهوم این ٣ . ٣ ش΄ل در است.

٢٠Furthest neighbour



۴٧ خوشه بندی

داده های بین فاصله بیشترین با است برابر کامل پیوند روش در خوشه دو بین شباهت :٣ . ٣ ش΄ل
خوشه دو

میانگین پیوند روش با خوشه بندی

این در است. تجمیعͬ و سلسله مراتبی خوشه بندی روش های از قبل روش دو مشابه روش این
ͬ شود: م استفاده زیر معیار از B و A خوشه دو بین شباهت محاسبه برای روش

dAB =

∑
i∈A,j∈B dij

NANB

است. B خوشه به متعلق داده نمونه ΁ی j و A خوشه به متعلق داده نمونه ΁ی i آن در که
روش، این ͽواق در است. B خوشه اعضای تعداد NB و A خوشه اعضای تعداد NA همچنین
دی·ری اعضای تمام با ی΄ͬ اعضای تمام بین فاصله میانگین اساس بر را خوشه دو بین شباهت

ͬ دهد. م نمایش را روش این عمل΄رد ۴ . ٣ ش΄ل ͬ کند. م بیان
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تمام بین فاصله میانگین با است برابر میانگین پیوند روش در خوشه دو بین شباهت :۴ . ٣ ش΄ل
دی·ری اعضای تمام با ی΄ͬ اعضای

Ward روش با خوشه بندی
داده های وجود صورت در و بالاست به پایین سلسله مراتبی خوشه بندی روش های از روش این
از Ward روش در ͬ کند. م استفاده داده ها شباهت سنجش برای Ward معیار از دورافتاده
به عنوان خوشه، آن ميانگين بردار با خوشه ΁ي از داده هر تفاضل دوم توان های مجموع
برای ͬ توان م را زير ال·وريتم ͬ شود. م استفاده خوشه ΁ي در شباهت سنجش برای معياری

:(١٩٩٩ (هͬ، کرد معرفͬ Ward روش اجرای
ͬ شود. م گرفته نظر در خوشه ΁ي به عنوان داده هر ابتدا .١

مجموع که خوشه ای دو آن خوشه ها، مجموعه از مم΄ن خوشه های جفت تمام ازای به .٢
خوشه ميانگين بردار با آن ها اجتماع از حاصل خوشه داده های تفاضل دوم توان های

ͬ شوند. م انتخاب باشد، کمينه حاصل
ͬ شوند. م ترکيب هم با انتخاب شده خوشه دو .٣

ͬ شوند. م تکرار ٣ و ٢ مراحل است، نرسيده نظر مورد تعداد به خوشه ها تعداد ͬ که زمان تا .۴
نتیجه سازوار٢١ MCMC ال·وریتم ΁ی پایان نامه این در پیشنهادی ال·وریتم این که به توجه با

ͬ کنیم. م معرفͬ نیز را سازوار ال·وریتم های ادامه، در ͬ دهد، م
٢١Adaptive MCMC algorithm
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سازوار MCMC ال·وریتم های ٣ . ٣
آماری استنباط در گسترده به طور متروپلیس‐هستینگز ال·وریتم مانند MCMC ال·وریتم های
پارامترهای تنظیم ͬ شوند. م استفاده بالا ابعاد با پیچیده توزیع های از نمونه گیری برای بیزی،
کارا آمیختگͬ به رسیدن برای پیشنهادی چ·الͬ تابع مقیاس پارامتر مانند پیشنهادی توزیع
هم΄اران، و (هاریو سازوار MCMC ال·وریتم های .(٢٠٠٩ روزنتال، و (رابرتز است دشوار بسیار
خودکار به صورت تا ͬ کنند م تلاش دشواری این با مقابله برای (٢٠٠۵ روزنتال، و رابرتز ٢٠٠١؛
ال·وریتم های کنند. تولید معمولͬ، MCMC ال·وریتم های از بهتری متناظر پارامتر مقادیر
مطابق مرحله هر در انتقال٢٢ هسته آن در که هستند MCMC ال·وریتم های توسعه یافته سازوار،

.(٢٠٠۵ روزنتال، و (رابرتز ͬ شود م تنظیم مشاهدات عمل΄رد
است. قبلͬ نمونه های به آن ها بودن وابسته حد از بیش سازوار، روش های مش΄ل ΁ی
کردند پیشنهاد را کاهنده٢٣ سازواری شرط ΁ی مش΄ل این حل برای (٢٠٠۵) روزنتال و رابرتز
صفر به ی΄نواخت به طور باید متوالͬ هسته دو بین تغییرات فاصله مجموع ͬ دهد م نشان که
مثال، برای نیست. هسته هم·رایی معنͬ به صفر به فاصله مجموع کاهش این یابد. کاهش
است شده وابسته نمونه تجربی واریانس به که پیشنهادی تصادفͬ زدن قدم پیشنهادی فرآیند
پیشنهاد روزنتال و رابرتز که دی·ری راه حل .(١٩٩٣ هم΄اران،  و (هاریو دارد ویژگͬ چنین
راه حل این باشد. ٠٫۴۴ به ΁نزدی بهینه پذیریش نرخ که است ش΄لͬ به پارامتر تنظیم کردند،
هر برای روش این در ͽواق در است. شده پیاده R نرم افزار در (٢٠٠٩ (چارلز، mcmc بسته در
قدم پیشنهادی فرآیند معیار انحراف با مطابق δi عامل ΁ی شبیه سازی شده پارامتر از مولفه
آیا این که به بسته ϵt مستقل عامل ΁ی کردن کم یا کردن اضافه با را تکرار ۵٠ هر تصادفͬ، زدن
به روز است، ٠٫۴۴ پایین یا بالا مولفه ها این برای تکرار ۵٠ از دسته آن در پذیرش نرخ متوسط
روزنتال، و (رابرتز است صادق هم گرایی شرایط آن گاه کند، نزول صفر به ϵt اگر ͬ کند. م رسانͬ

.(٢٠٠٩
ͬ کنیم: م بررسͬ را هستند بالایی بعد دارای که سازوار ال·وریتم های از مثال دو این جا در
درون متروپلیس ال·وریتم و (٢٠٠١) هم΄اران و هاریو از سازوار متروپلیس چند متغیره ال·وریتم
دهیم نشان  ͬ کنیم م سعͬ مثال دو این با نامزدوج٢۴. سلسله مراتبی مدل های برای گیبز
هستند موفق بسیار پیشنهادی توزیع مقیاس پارامتر تنظیم در سازوار MCMC ال·وریتم های
به عنوان ͬ توان م را دلخواه تابع ΁ی کامل خودهمبستگͬ است. کم آن ها در کاربر مداخله و
رابرتز ٣ قضیه و (٢٠٠۴) روزنتال در کرد. معرفͬ مارکوف زنجیر آمیختگͬ برای مناسب معیاری
ͬ کنند. نم حفظ را π(·) مانایی همیشه MCMC ال·وریتم های که دید ͬ توان م (٢٠٠۵) روزنتال و
که کرده اند فراهم را مختلفͬ شرایط (٢٠٠۵) کدین و براکول و ،(١٩٩٨) هم΄اران و گیل΄س

٢٢Transition kernel
٢٣Diminishing adaptive conditional
٢۴Nonconjugate hierarchical models



خودکار بلوک بندی ۵٠
شود. هم·را خود مانای توزیع به ͬ تواند م زمانͬ چه سازوار MCMC ال·وریتم ΁ی ͬ دهد م نشان
نشان شرایطͬ تحت را ΁ارگودی سازوار MCMC ال·وریتم (٢٠٠۵) روزنتال و رابرتز همچنین

نیست. سازوار پارامترهای هم·رایی به نیازی آن در که داده اند

سازوار متروپلیس ال·وریتم
معرفͬ (٢٠٠١) هم΄اران و هاریو توسط که سازوار متروپلیس ال·وریتم از حالتͬ بخش این در
ال·وریتم و کرده شروع π(·) بعدی d هدف توزیع ΁ی با ابتدا ͬ کنیم. م بررسͬ را است شده
ساختار تجربی برآورد Σn ماتریس ͬ کنیم. م تکرار بار n ،Qn پیشنهادی توزیع با را متروپلیس
ما که است مثبت ΁کوچ ثابت ΁ی β و ال·وریتم اجرای بر مبتنͬ هدف توزیع کوواریانس
رابرتز و (١٩٩٧) هم΄اران و رابرتز در که همان طور ͬ گیریم. م نظر در β = ٠٫٠۵ برابر را آن
بزرگ ابعاد در N(x, (٢٫٣٨)Σn

d ) پیشنهادی نرمال توزیع است، شده اشاره (٢٠٠١) روزنتال و
برای گرفت. نظر در بزرگ ابعاد برای تقریب ΁ی به عنوان را آن ͬ توان م بنابراین، است. بهینه
d × d ماتریس ΁ی M آن در که باشد π(·) = N(٠,MM ′) ͬ کنیم م فرض ال·وریتم، این آزمون
ماتریس هستند. استاندارد نرمال توزیع از تحقق هایی ،{Mij}di,j=١ یعنͬ آن، مولفه های و است
اگر بنابراین است، ناسازگار بسیار که ͬ آید م به دست Σn = MM ′ به صورت هدف کوواریانس

نیست. ام΄ان پذیر به راحتͬ π(·) از نمونه گیری باشد بالا بعد
به و ͬ کند م تولید را هدف واقعͬ کوواریانس ماتریس سازوار متروپلیس ال·وریتم نتیجه در
انجام زیادی تکرارهای ͽواق در هم·راست. باشد π(·) از کارایی نمونه های دارای که ال·وریتمͬ
ال·وریتم این که آن چه دی·ر به عبارت کند. تولید را نظر مورد اطلاعات ال·وریتم تا ͬ شود م
این نشان دهنده که است زیاد پارامترهای با d × d کوواریانس ماتریس ΁ی ͬ کند، م تولید

است. بالا ابعاد در سازوار ال·وریتم موثر بسیار عمل΄رد

سازوار گیبز درون متروپلیس ال·وریتم
پیروی N(θi, ν) نرمال توزیع از yij مشاهدات j = ١, · · · , ri و i = ١, · · · , k برای کنید فرض
فرض همچنین .µ ∼ N(٠, ١) و باشد آمده C(µ,A) کوشͬ توزیع از θi هر به طوری که کنند،
ς = دادن قرار با اکنون هستند. IG(١, ١) معکوس گامای توزیع دارای دو هر ν و A کنید
k = ۵٠٠ کنید فرض دهیم. مͬ قرار π(ς|{yij}) را مدل پسین توزیع ،{θ١, θ٢, · · · , θk, A, ν, µ}
انتگرال گیری روش های اساس بر مدل این در استنباط است. ۵٠٣ برابر ς بعد بنابراین باشد،
از استفاده نیست، بسته پسین توزیع صورت چون و است پیچیده بسیار بالا بعد در عددی
شرطͬ توزیع های ش΄ل این که به توجه با است. معمول انتخاب ΁ی گیبز نمونه گیری روش
(تیرنͬ، گیبز درون هستینگز متروپلیس ال·وریتم ΁ی از نیست، بسته پارامترها همه برای کامل

ͬ کنیم. م استفاده (١٩٩۴
پیشنهادی توزیع از ͬ توان م را نظر مورد متغیر ۵٠٣ پیشنهادی مقادیر مذکور ال·وریتم در
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رد پیشنهادی مقدار ،MH ال·وریتم در پذیرش احتمال نسبت با مطابق کرد. تولید N(٠, σ٢)
توزیع در تولیدشده نمونه های فرآیند، این بزرگ کافͬ اندازه به تکرار با ͬ شود. م پذیرفته یا
ال·وریتم ΁ی از ͬ توان م ،σ٢ مقیاس پارامتر انتخاب برای ͬ شوند. م هم·را π(ς|{yij}) به پسین
برابر مقیاس پارامتر ل·اریتم مقدار ،i = ١, · · · , k + ٣ ،ςi متغیر هر برای کرد. استفاده سازوار
شروع برای است. قبلͬ تولیدشده نمونه های معیار انحراف ل·اریتم که ͬ شود م داده قرار logSi

نمونه گیری، تکرار ۵٠ از بعد ͬ شود. م گرفته نظر در متغیرها همه به روزرسانͬ برای logS١ = ٠
پیشنهادی پذیرش نرخ اگر ͬ شود. م به روزرسانͬ δ(n) مقدار ΁ی کردن کم یا اضافه با logSi هر

بود. خواهد سازوار ال·وریتم آن گاه باشد، ٠٫۴۴ به ΁نزدی متغیر هر برای

خودکار بلوک بندی ال·وریتم ۴ . ٣
ال·وریتمͬ باشد. Θ = {θ١, · · · , θd} پارامترهای با مشخص سلسله مراتبی مدل ΁ی M کنید فرض
اجرای نتیجه ͬ دهد. م نشان را خودکار بلوک بندی فرآیند ͬ کنیم، م معرفͬ بخش این در که
نمونه های روش این اجرای حین در ͬ کند. م تولید را ΨAutoBlock ∈ ΨM ال·وریتم فرآیند، این
نتیجه شده کارای بلوکͬ MCMC ال·وریتم اما ͬ شوند، نم حفظ پسین نمونه های به عنوان تولیدشده
که است ذکر به لازم است. به کارگیری قابل هدف پسین توزیع از معتبر نمونه های تولید برای

هستند. ١, · · · , d مقادیر شامل k و j اندیس های

خودکار بلوک بندی ال·وریتم :٣ . ١ جدول
٠ −→ i : ١

ΨScalar −→ Ψ٠ : ٢
i+ ١ −→ i : ٣

باشد θj از نمونه ای زنجیر نشان دهنده Xj به  طوری که کن تولید نمونه Ψi−١ تحت Θ از : ۴
کن حذف را Xj زنجیر اول درصد ۵٠ : ۵

cor(Xj, Xk) −→ ρjk : ۶
١ − |ρjk| −→ djk : ٧

بده تش΄یل را هستند djkها آن عناصر که D فاصله ماتریس : ٨
بده تش΄یل را ͬ شود م ساخته D از که T سلسله مراتبی خوشه بندی درخت : ٩

{Ψ(Tcut=٠),Ψ(Tcut=٠٫١),Ψ(Tcut=٠٫٢), · · · ,Ψ(Tcut=١)} −→ Ψcand : ١٠
argmaxΨ∈Ψcand

E(Ψ) −→ Ψi : ١١
برو ٣ مرحله به آن گاه Ψi ̸= Ψi−١ و E(Ψi) > E(Ψi−١) اگر : ١٢

Ψi −→ ΨAutoBlock : ١٣
برگردان را ΨAutoBlock : ١۴
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به مولفه نمونه گیری ال·وریتم همان که Ψ٠ = ΨScalar اولیه MCMC ال·وریتم با فرآیند
پیشینͬ اطلاع هیچ ͬ که زمان ͽواق در ͬ شود. م آغاز است، مدل پارامترهای تمام شامل مولفه
به عنوان ΨScalar ال·وریتم باشیم، نداشته مدل پارامترهای بین در بالقوه بلوک های مورد در
بعدی تکرارهای است. مناسبی انتخاب پسین وابستگͬ ساختار به دستیابی برای شروع نقطه
هر درون پارامترهای به طوری که ͬ شوند، م ساخته قبلͬ تکرار تجربی پسین همبستگͬ پایه بر

ͬ دهند. م نشان را درون گروهͬ بالای همبستگͬ تکرار هر در بلوک
درصد ۵٠ مثلا دلخواه به ،k و j پارامترهای بین ρjk تجربی همبستگͬ محاسبه از قبل
اشتباه نباید سوزاندن با را روش این ͬ کنیم. م حذف را متوالͬ نمونه های کل از اولیه نمونه های
هدف توزیع به هم·رایی از اطمینان و اولیه حالت کردن فراموش سوزاندن، از هدف گرفت.
نمونه گیری های تمام تا ͬ شود م داده  اجازه اولیه، نمونه های انداختن دور با این جا در اما است.
کارایی نتیجه در و باشند داشته بیشتری خود‐تنظیم زمان سازوار مولفه به مولفه و بلوکͬ
در و است دلخواه کاملا درصد ۵٠ انتخاب آورند. به دست را خود نظری بهینه ال·وریتمͬ
از ͬ توان م ال·وریتم، عمل΄رد روی بر تاثیری داشتن بدون و است اندازه از بیش موارد بیشتر

کرد. صرفنظر آن
تش΄یل را ͬ آیند م به دست djk = ١ − |ρjk| رابطه از آن مولفه های که D فاصله ماتریس
dij ≈ ١ اگر و قوی همبستگͬ dij ≈ ٠ اگر است. صفر ماتریس این اصلͬ قطر ͬ دهیم. م
را ی΄سان فاصله −ρ و ρ همبستگͬ همچنین و گرفت نتیجه ͬ توان م را ضعیف همبستگͬ

ͬ دهد. م نتیجه
از استفاده با T سلسله مراتبی درخت تش΄یل برای ͬ توان م hclust تابع از R نرم افزار در
روش ،R نرم افزار در hclust تابع پیش فرض خوشه بندی روش کرد. استفاده D فاصله ماتریس
را اطمینان این زیرا است، مناسب ما کار برای که (۴ فصل ٢٠١١؛ (ایورت، است کامل٢۵ پیوند
همبستگͬ مطلق قدر ͬ نیمم م ΁ی دارای خوشه هر درون پارامترهای تمام که داشت خواهیم
همبستگͬ مطلق قدر آن گاه کنیم، انتخاب T درخت در [٠, ١] بازه در را h اگر هستند. جفتͬ

است. ١ − h حداقل دارد، وجود پارامترها جفت بین که
در T سلسله مراتبی خوشه بندی درخت برش برای cutree تابع از ͬ توان م R نرم افزار در
تعیین برای h مشخص ارتفاع در درخت برش از کرد. استفاده h ∈ [٠, ١] مثل خاصͬ ارتفاع
هدف ͽواق در ͬ شود. م استفاده MCMC نمونه گیری در بلوک هر پارامترهای و بلوک ها تعداد

دهد. افزایش را ال·وریتمͬ کارایی تا پارامترهاست بلوک  بندی اصلͬ،
نمونه گیری توسط که فردی به  منحصر MCMC ال·وریتم به عنوان را Ψ(Tcut=h) ∈ ΨM ال·وریتم
نتیجه h ارتفاع در T برش از بلوک ها پارامترهای روی بر اعمال شده بلوکͬ یا مولفه به مولفه
که Ψ(Tcut=١) = Ψblock و Ψ(Tcut=٠) = Ψscalar Tها؛ همه برای ͬ کنیم. م تعریف ͬ شود، م
ال·وریتم های همه رده در را بلوکͬ تک و مولفه به مولفه ال·وریتم های فرین عضو دو همان
همان طور ندارد. وجود h مقدار از بهینه ای مقدار هیچ عموما ͬ دهند. م نشان بلوکͬ MCMC

٢۵Complete linkage
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΁ی برای را E (Ψ(Tcut=h)) کارایی ͬ تواند م hای ∈ [٠, ١] هر است، شده اشاره ٢ فصل در که

کند. ماکسیمم M خاص مدل
M مدل برای مناسب ارتفاع ΁ی ͬ تواند م ارتفاعͬ چه این که استنباط برای تلاش به جای
آن از حاصل MCMC ال·وریتم و ͬ گیریم م نظر در را مختلفͬ برش نقاط [٠, ١] بازه در باشد،
برای MCMC ال·وریتم های از مجموعه ای ،Ψcand ال·وریتم، خروجͬ ͬ آوریم. م به دست را نقاط
ساختار و مدل، مطابق بلوک بندی فرآیند که ͬ دهد م اجازه روش این است. خاص تکرار ΁ی
انتخاب Ψcand میان از که (i ≥ ١) تکرار هر برای MCMC ال·وریتم شود. انجام پسین همبستگͬ

ͬ کند. م تولید را کلͬ کارایی بیشترین است، شده
ال·وریتمͬ کارایی معیار محاسبه نتیجه در و تجمیع شده، خودهمبستگͬ زمان برآورد برای
به بنا کرد. استفاده R نرم افزار در coda بسته افزار در effectiveSize تابع از ͬ توان م ،A(Ψ)

پیاده سازی تابع این در تجمیع شده خودهمبستگͬ زمان برآورد برای که روشͬ (٢٠١٠) تامپسون
است. واقعͬ مقدار به هم·را روش سریعترین برآورد روش چندین بین در است، شده

ͬ شود م نتیجه پسینͬ همبستگͬ از بهتری برآورد متوالͬ، تکرارهای در E(Ψi) افزایش با
بیشتر افزایش باعث نتیجه این ͬ شود. م اجرا بیشتری دقت با پارامترها بلوک بندی بنابراین و
ادامه زمانͬ تا را تکراری فرآیند این ͬ شود. م بعدی تکرارهای در E(Ψi) کل کارایی معیار

که ͬ دهیم م
Ψi = Ψi−١ (١)

به مرحله آن از حالتͬ، چنین در شوند. نتیجه ی΄سانͬ ال·وریتم های متوالͬ تکرار دو در یعنͬ
اگر یا ͬ شود. م انتخاب نمونه تولید برای Ψi MCMC ال·وریتم بعد

E(Ψi) < E(Ψi−١) (٢)
ال·وریتم به ͬ تواند نم فرآیند این که ͬ دهد م نشان و است تکرارها بین کارایی کاهش معنͬ به که
متوقف (١) شرط با فرآیند این ͽواق در شود. تبدیل آن فعلͬ وضعیت از کارامدتری MCMC

(٢) شرط با هم زمان است مم΄ن اجرا زمان و نمونه گیری در تصادفͬ متغیر محاسبه و ͬ شود م
یابد. پایان

MCMC ال·وریتم همان که است ΨAutoBlock به صورت خودکار بلوک بندی فرآیند خروجͬ
ی΄سان بعد به دوم تکرار از ΨAutoBlock ال·وریتم معمولا، ͬ باشد. م تکرار آخرین در انتخاب شده
ال·وریتم این اجرای مراحل ͬ شود. م هم·را مانا حالت به بلوک بندی فرآیند یعنͬ ͬ ماند، م باقͬ

شده اند. فهرست ٣ . ١ جدول در





۴ فصل
خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی

مقدمه ١ . ۴
و واقعͬ داده های شامل که مثال ͷپن روی بر را خودکار بلوک بندی فرآیند فصل، این در
مقایسه استاندارد MCMC ال·وریتم های با را نتایج و کرده ارزیابی هستند، شبیه سازی مدل های
گاوسͬ، حالت فضای رگرسیو، اتو تصادفͬ، اثرات مدل های شامل مختلفͬ مدل های ͬ کنیم. م
بومͬ مثال ΁ی این، بر افزون ͬ دهیم. م قرار بررسͬ مورد را تعمیم یافته خطͬ آمیخته و فضایی
به اهواز شهر در سالخورده بیماران مراجعه دفعات تعداد به مربوط که ͬ کنیم م ارزیابی نیز را

است. شهر این آریا بیمارستان
محاسباتͬ محیط به MCMC ال·وریتم های بهینه طراحͬ شد، مطرح ٢ فصل در که همان طور
همین به است. وابسته ͬ شود، م انجام آن روی ال·وریتم اجرای که رایانه ای عامل سیستم و
مورد عامل سیستم مشخصات و استفاده شده نرم افزاری ابزارهای به مربوط اطلاعات دلیل

ͬ کنیم. م فهرست را نظر
بلوک بندی روش شامل فصل، این در ارایه شده MCMC ال·وریتم های و آماری مدل های همه
(٢٠١٧ هم΄اران، و دی والپین ٢٠١٨؛ نیمبل، توسعه (تیم NIMBLE بسته افزار توسط خودکار،
مدل های بتوان تا ͬ کند م فراهم را ام΄ان این NIMBLE بسته شده اند. ساخته R نرم افزار در
هم΄اران، و (لون BUGS زبان شبیه ساختاری از استفاده با R محیط درون را سلسله مراتبی
مخصوص زبان از استفاده با نیز NIMBLE در MCMC ال·وریتم های کرد. تعریف (٢٠١٢ ٢٠٠٠؛
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مشخص، توابعͬ طریق از آن اجرای و بسته این در مدل نوشتن با شده اند. نوشته بسته این
خروجͬ نهایت در ͬ شود. م اجرا آن روی ال·وریتم و شده تبدیل C++ زبان کد ΁ی به مدل
پیوست در را NIMBLE از استفاده نحوه درباره مختصری راهنمای ͬ گردد. برم R محیط به

آورده ایم. پایان نامه
پردازنده با ویندوز عامل سیستم تحت R زبان 1.5.3 نسخه روی بر فصل این مثال های همه

شده اند. اجرا Core i5

کاربردی مثال های ٢ . ۴
نتایج تحلیل ͬ کنیم. م معرفͬ را آن ها تحلیل برای گرفته شده به کار مدل های و مثال ها ابتدا

کرد. خواهیم ارائه بعدی بخش در را

تصادفͬ اثرات مدل ٢ . ١ . ۴
تحلیل برای استفاده مورد مدل و (litters به (معروف خوک ها ولد و زاد داده های مجموعه
انتخاب (١٩٩۶ هم΄اران، و (اسپی·ل هالتر WinBUGS راهنمای مثا ل های مجموعه از آن ها،
تعداد آن در ͺپاس متغیر که هستند خوک ١۶ از گروه دو شامل داده مجموعه این شده است.
را مجموعه این داده های ١ . ۴ جدول ͬ دهد. م نشان را خوک ها ولد و زاد از ناشͬ میر مرگ و
نیستند. ی΄سان ولͬ هستند مشابه بیش و کم ماندن زنده نسبت گروه هر در ͬ دهد. م نشان
گروه هر در که هستند دو جمله ای توزیع دارای مشاهدات ͬ کنیم م فرض داده ها این برای
ͬ شوند. م مدل سازی بتا توزیع ΁ی از حاصل تصادفͬ اثرات به صورت دوجمله ای احتمال های

خوک  ١۶ از گروه دو نوزادان ماندن زنده نسبت :١ . ۴ جدول
خوک ١ ٢ ٣ ۴ ۵ ۶ ٧ ٨

اول مجموعه ١٣١٣ ١٢١٢ ٩٩ ٩٩ ٨٨ ٨٨ ١٢١٣ ١١١٢

دوم مجموعه ٩١٠ ٩١٠ ٨٩ ١١١٣ ۴۵ ۵٧ ٧١٠ ٧١٠
خوک ٩ ١٠ ١١ ١٢ ١٣ ١۴ ١۵ ١۶

اول مجموعه ٨٩ ۴۵ ٧٩ ۴٧ ۵١٠ ٣۶ ٣١٠ ٠٧

دوم مجموعه ١٢١٢ ١١١١ ١٠١٠ ٩٩ ١٠١١ ٩١٠ ٩١٠ ٨٩

اندازه با دوجمله ای توزیع دارای که باشد مشاهده شده میر و مرگ  تعداد rij کنید فرض



۵٧ کاربردی مثال های
بنابراین ͬ کند. م پیروی بتا توزیع از pij که است pij احتمال و nij نمونه

rij ∼Bin(nij , pij) i = ١, · · · , ١۶
pij ∼Beta(aj , bj) j = ١,٢

توسط مدل این هستند. gamma(١, ٠٫٠٠١) گاما توزیع دارای bj و aj پارامترهای آن در که
سبب (b و a حسب (بر بتا توزیع پارامترهای است. شده تحلیل (١٩٩٣) هم΄اران و جورج
΁ی انتخاب همبستگͬ، این گرفتن نظر در با ͬ شود. م bi و ai هر بین قوی همبستگͬ ایجاد
نتیجه کارا ال·وریتم ΁ی ͬ تواند م دهد، قرار بلوک ΁ی در را bi و ai زوج هر که MCMC ال·وریتم

دهد.

اتو رگرسیو مدل ٢ . ٢ . ۴
داده مجموعه این است. شده گرفته WinBUGS مثال های مجموعه از نیز مثال این داده های
است ایسلند کشور در مختلف گروه ٧٧ در پستان سرطان به مبتلا افراد تعداد به مربوط
راهنمای مثال های در مجموعه این ͬ شود. م تحلیل پواسون رگرسیون مدل ΁ی توسط که
گروه های داده، مجموعه این در تبیینͬ متغیرهای است. شده مشخص ice نام با WinBUGS

از کوهورت١ گروه ١١ (که تولد سال ،(age ساله؛ ٨-٨٠۴ تا ٢-٢٠۴ از گروه ١٣ (شامل سنͬ
کوهورت گروه هر در حاضر افراد کل تعداد و ،(years ͬ دهد؛ م تش΄یل را ١٩۴٩ تا ١٨۴٠ سال

هستند. ،(person-years)
داده مجموعه این ساختار شده اند. تحلیل (١٩٩٣) کلیتون و بریسلو توسط داده ها این
ͬ گیریم، م نظر در داده ها این تحلیل برای که مدلͬ است. شده داده نمایش ٢ . ۴ جدول در

 ice داده مجموعه :٢ . ۴ جدول
شماره سنͬ گروه تولد سال مبتلا افراد تعداد افراد کل تعداد

١ ١ ۶ ٢ ۴١٣٨٠
٢ ١ ٧ ٠ ۴٣۶۵٠...

٧٧ ١٣ ۵ ٣١ ١٣۶٠٠

به طور است. تولد سال کوهورت گروه های اثرات برای هموار دوم مرتبه اتورگرسیو مدل ΁ی
١Cohort



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۵٨
است: زیر صورت به داده ها این تحلیل برای پیشنهادی مدل دقیق تر،
yi ∼ Poisson(λi)

λi = exp(ηi)

ηi = log(person− yearsi) + αagei + βyearsi

آن در که هستند، τ مشترک دقت پارامتر با کوهورت گروه های تصادفͬ اثر βها، که به طوری
βk = ٢βk−١ − βk−٢ + ϵk

و
ϵk ∼ N(٠, τ−١).

ͬ کنیم: م استفاده پسین توزیع ساخت برای زیر پیشین توزیع های از مدل این در
αagei ∼ N(٠, ١٠۶)

τ =
١
σ٢

σ ∼ Unif(٠, ١).

گاوسͬ حالت فضای مدل ٢ . ٣ . ۴
ͬ کنیم: م شبیه سازی زیر گاوسͬ حالت فضای مدل از را داده ها مثال، این در
yt = Xt + ϵt ϵt ∼ N(٠, σ٢

ϵ )

Xt = b+ aXt−١ + νt νt ∼ N(٠, σ٢
ν ) t = ٢, · · · , n.

نسخه دو ،MCMC ال·وریتم های عمل΄رد بر پارامترها بین پسینͬ وابستگͬ وجود مطالعه برای
ͬ گیریم: م نظر در حالت معادله برای متفاوت پارامتری

دو حالت این در .a = ١− b
µ که به طوری µ میانگین و b مبدا از عرض پارامترهای با مدل الف)

ال·وریتم ΁ی حالت این در هستند. مستقل هم از µ میانگین و b مبدا از عرض پارامتر
کند. به روز مجزا بلوک دو در را پارامتر دو که است ال·وریتمͬ کاراتر MCMC

مذکور پارامتر دو نسخه، این در .b مبدا از عرض و a خودهمبستگͬ پارامترهای با مدل ب)
پارامتر دو هر شامل بلوک ΁ی با MCMC ال·وریتم ΁ی از است بهتر و هستند همبسته

شود. استفاده



۵٩ کاربردی مثال های
مدل، دو هر برای توام، بلوک ΁ی و متغیره تک بلوک های با ال·وریتم های عمل΄رد بررسͬ برای
از مستقل)، پارامترهای با مدل (یعنͬ اول مدل در کردیم. تولید پنهان حالت و مشاهده ١٠٠

کردیم: استفاده پسین توزیع ساخت برای زیر پیشین توزیع های
X١|µ, σ٢

ϵ , σ
٢
ν ∼ N(µ, σ٢

ϵ + σ٢
ν ) y١|σ٢

ϵ ∼ N(X١, σ٢
ϵ )

µ ∼ N(٠, ١٠٠٠٢) b ∼ N(٠, ١٠٠٠٢)
σ٢
ϵ ∼ Unif(٠٫٠٠٠١, ١) σ٢

ν ∼ Unif(٠٫٠٠٠١, ١).
زیر پیشین توزیع های از وابسته) پارامترهای با مدل (یعنͬ دوم مدل برای مشابه، به طور

کردیم: استفاده
X١|a, b, σ٢

ϵ , σ
٢
ν ∼ N(

b

١ − a
, σ٢

ϵ + σ٢
ν ) y١|σ٢

ν ∼ N(X١, σ٢
ν )

a ∼ Unif(−٫٩٩٩٩, ٫٩٩٩٩) b ∼ N(٠, ١٠٠٠)
σ٢
ϵ ∼ Unif(٠٫٠٠٠١, ١) σ٢

ν ∼ Unif(٠٫٠٠٠١, ١).

فضایی مدل ۴ . ٢ . ۴
نیویورک سواحل از مختلف م΄ان ١۴٨ در ماهͬ گوش گونه های تعداد شامل مثال این داده های
گردآوری ١٩٩٣ سال در آمری΄ا شرقͬ شمال شیلات علمͬ مرکز توسط که است نیوجرسͬ و

آدرس در داده مجموعه این شده اند.
http://www.biostat.umn.edu/ brad/data/myscallops.txt

شده تحلیل (٢٠٠٣) هم΄اران و بنرجͬ توسط داده ها این است. دسترس در رای·ان به طور
میدان ΁ی با را گونه ها تعداد ل·اریتم میانگین هم΄ارانش، و بنرجͬ کار اساس بر است.
نظر در نمایی مدل ΁ی نیز را مدل کوواریانس ساختار ͬ کنیم. م مدل بندی گاوسͬ تصادفͬ

ͬ کنیم م فرض یعنͬ ͬ گیریم. م
(g١, · · · , g١۴٨)′ ∼ N١۴٨(µ١,Σ)

Σ = (σij) = σ٢e−
dij
ρ

برداری ١ همچنین هستند. مدل فضایی اثرات giها و مشاهدات بین م΄انͬ فاصله dij آن در که
است. تصادفͬ میدان وابستگͬ ساختار پارامترهای ρ و σ پارامترهای و است ١۴٨ بعد با ها ١ از
مقدار برابر را میانگین تابع نداریم، دسترس در تبیینͬ متغیرهای از اطلاعاتͬ آن که به توجه با

ͬ گیریم. م نظر در µ ثابت
ͬ شود: م تعریف زیر صورت به سلسله مراتبی مدل توضیحات، این با

yi ∼ Poisson(λi), i = ١, . . . , ١۴٨
λi = exp(gi).



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۶٠
ͬ کند، م القا ρ و σ پارامترهای بین ستد و داد ΁ی نمایی کوواریانس ساختار که آن جا از
΁ی در آن ها دادن قرار بنابراین باشند. همبسته پسین توزیع در پارامتر دو این که داریم انتظار

بیانجامد. کارا ال·وریتمͬ به ͬ تواند م بلوک

تعمیم یافته خطͬ آمیخته مدل ۵ . ٢ . ۴
سالخورده شهروندان تماس یا مراجعه دفعات تعداد از داده ٩۶٨ شامل مثال، این داده مجموعه
΁ی در که است شهروند نفر ١٢١ به مربوط که است ماهه شش دوره چهار در ΁کلینی ΁ی به
΁ی با را مثال این در ͺپاس متغیر .(١٩٩٧ زلترمن، و (والر کرده اند شرکت پزش΄ͬ برنامه
ثابت و تصادفͬ اثر چندین شامل مدل خطͬ پیش·وی ͬ کنیم. م مدل بندی پواسون رگرسیون
و داده ها جزییات مشاهده برای دارد. بر در نیز را تبیینͬ متغیرهای متقابل اثرات که است،
به صورت داده ها این برای نظر مورد مدل کنید. مراجعه (١٩٩٧) زلترمن و والر به مدل اثرات

است: زیر

yrst ∼ Poisson(mrst)

mrst = exp(ηrst)

ηrst = µ+ βs + γt + αr + θrt + ψrs;


r = ١, · · · , ١٢١
s = ١,٢
t = ١, . . . ,۴

برای s = ٢ و تماس ها برای s = ١ است، پزش΄ͬ برنامه در شرکت کننده افراد تعداد r آن در که
و ،βs ،αr همچنین است. ماهه شش دوره های تعداد t = ١, · · · ,۴ و است، مراجعه کنندگان
اثرات ψrs و θrt این، بر علاوه است. زمان و مراجعه، نوع افراد، به مربوط اثرات ترتیب به γt
اثرات برای پیشین توزیع های است. مراجعه نوع و افراد و زمان، و شرکت کننده افراد متقابل

از عبارتند نیز

µ ∼ N(0, 1000) β1 ∼ N(0, 1000), β2 = 0

γ١, γ٢γ٣ iid∼ N(0, 1000), γ4 = 0

αr|τr ∼ N(0, τt) τ−1
r ∼ Unif(0, 10)

ψrs|τrs ∼ N(0, τrs) τ−1
rs ∼ Unif(0, 10)

θrs|τrs ∼ N(0, τrs) τ−1
rs ∼ Unif(0, 10).



۶١ کاربردی مثال های تحلیل

کاربردی مثال های تحلیل ٣ . ۴
را کارایی معیار سه ذکرشده، مثال های در مختلف MCMC ال·وریتم های عمل΄رد ارزیابی برای
دادیم: قرار نظر مد را زیر کارایی نوع سه شد، مطرح ٢ فصل در که همان طور گرفتیم. نظر در

ال·وریتمͬ کارایی .١
محاسباتͬ کارایی .٢

کل کارایی .٣
رابطه از A(Ψ) معیار به جای مناسب تر، تعبیر داشتن برای ال·وریتمͬ، کارایی محاسبه برای
مقیاس بندی این است. موثر نمونه اندازه ESS آن در که کردیم، استفاده ESS = ١٠٠٠٠A(Ψ)

پارامتر (برای موثر نمونه های تعداد از عبارتست که دارد همراه به طبیعͬ تعبیر ΁ی A(Ψ) معیار
ͬ شود. م نتیجه ١٠٠٠٠ طول به  MCMC زنجیر ΁ی از که آمیختگͬ) کندترین با

Runtime = ١٠٠٠٠C(Ψ) معیار از ،C(Ψ) محاسباتͬ کارایی معیار گزارش به جای مشابه، به طور
MCMC نمونه ١٠٠٠٠ تولید برای ثانیه) حسب (بر نیاز مورد زمان به عنوان که کردیم استفاده

اصلͬ نسخه همان صورت به را کل کارایی معیار اما ͬ شود. م تعبیر
Efficiency =

ESS

Runtime
=
A(Ψ)

C(Ψ)
= E(Ψ) (١ . ۴)

تعداد شهودی تعبیر همان و است مقیاسͬ نوع هر از مستقل معیار این زیرا کردیم، استفاده
کندترین با پارامتر (برای ال·وریتم اجرای زمان از ثانیه هر در تولیدشده موثر نمونه های

ͬ شود. م شامل را آمیختگͬ)
ی΄سان اولیه مقادیر و ثابت تصادفͬ عدد تولید هسته ΁ی از استفاده با MCMC نمونه گیری
نمونه زنجیرهای ی΄سان، MCMC ال·وریتم های تنظیمات، این با شد. اجرا مدل هر برای
کل کارایی نتیجه در و اجرا زمان لزوما اما ͬ کنند؛ م تولید را ی΄سان ESS نتیجه در و ی΄سان

داشت. نخواهند مشابهͬ
دادیم. قرار بررسͬ مورد را متفاوت MCMC ال·وریتم نوع شش کلͬ، به طور

است. شده استفاده ٢AB نماد از آن معرفͬ برای که ،Ψblock بلوکͬ، تک ال·وریتم •
است. شده استفاده ٣AS نماد از آن برای که ،Ψscalar مولفه، به مولفه ال·وریتم •

صورت به که ،ΨAutoBlock یعنͬ پایان نامه، این در پیشنهادی خودکار بلوک بندی ال·وریتم •
ͬ شود. م داده نمایش ۴AUB

٢All blocked
٣All scalar
۴Auto Blocking



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۶٢
روش از ال·وریتم، نوع این در ͬ کند. م استفاده مزدوج نمونه گیری ام΄ان از که ال·وریتمͬ •
از و باشند آمده چندمتغیره توزیع های از که پارامترها از گروهͬ برای بلوکͬ نمونه گیری
پیروی متغیره ΁ی توزیع های از که پارامترهایی برای مولفه به مولفه نمونه گیری روش
ͬ توان م دهد، اجازه مدل ساختار اگر ال·وریتمͬ چنین در ͬ شود. م استفاده کنند،
پیش فرض۵ ال·وریتمͬ، چنین به کرد. استفاده نیز مزدوج نمونه گیری روش های از
ال·وریتمͬ چنین درک برای ͬ کنیم. م استفاده آن معرفͬ برای Def نماد از و ͬ گوییم م

کنید. توجه زیر مثال به
پیشین توزیع های که ب·یرید نظر در را θ١, θ٢, θ٣, θ۴ پارامتر چهار با مدلͬ .١ . ۴ مثال

شوند: زیر کامل شرطͬ ͬ های چ·ال به منجر پارامترها روی بر تعریف شده
١. (θ١, θ٢) π(θ١, θ٢|θ٣, θ۴)
٢. θ٣ π(θ٣|θ١, θ٢, θ۴)
٣. θ۴ π(θ۴|θ١, θ٢, θ٣)

چ·الͬ ولͬ ندارند بسته صورت دوم و اول بلوک دو کامل شرطͬ ͬ های چ·ال که به طوری
تعریف شده پیشین توزیع با هم توزیع مزدوج، ویژگͬ اساس بر سوم، بلوک کامل شرطͬ
روش ΁ی از اول بلوک از نمونه تولید برای حالت، این در بنابراین، است. θ۴ روی
روش ΁ی از دوم بلوک از نمونه تولید برای و متغیره دو متروپلیس‐هستینگز نمونه گیری
نمونه تولید برای کرد. استفاده ͬ توان م متغیره ΁ی متروپلیس‐هستینگز نمونه گیری
نیازی و کرد استفاده مزدوج نمونه گیری روش ΁ی از ͬ توان م به سادگͬ سوم بلوک از
که است Def ال·وریتم ΁ی مثال این MCMC ال·وریتم نیست. مارکوف زنجیر معرفͬ به
از پیش فرض، به صورت ،WinBUGS مثل ،MCMC روش های مجری نرم افزارهای اکثر

ͬ کنند. م استفاده مدل پارامترهای به روزرسانͬ برای ال·وریتم نوع این

از اولیه اطلاعات اساس بر بلوک بندی آن در که است ۶IB ال·وریتم ال·وریتم، دی·ر نوع •
مدل اگر مثال، به عنوان ͬ شود. م انجام ثابت صورت به و محقق توسط مدل پارامترهای

ب·یریم نظر در را زیر خطͬ رگرسیون
y = x′β + ϵ ϵ ∼ N(٠, σ٢)

برآوردگرهای معادل (که دوم توان های کمترین برآوردگرهای ،β = (β٠, · · · , βp)′ آن در که
دقیق تر عبارت به هستند. وابسته هستند)، نیز درستنمایی ماکسیمم

cov(β̂) = σ٢(X ′X)−١
۵Default
۶Informed blocking



۶٣ کاربردی مثال های تحلیل
از است. مشاهدات همه برای x تبیینͬ متغیرهای از حاصل طرح ماتریس X آن در که
توزیع در رفتار این مشابه داریم انتظار بنابراین است. β̂ از مستقل σ٢ برآوردگر طرفͬ
بلوک ΁ی در را β پارامترهای ͬ توان م قبلͬ اطلاع با پس شود. دیده پارامترها این پسین

داد. قرار جدا بلوکͬ در را σ٢ و
٧ICL ال·وریتم از باشد، داشته وجود تصادفͬ اثر M سلسله مراتبی مدل در ͬ که زمان •

داد. خواهیم قرار بلوک ΁ی در را تصادفͬ اثرات بردار و ͬ کنیم م استفاده

تصادفͬ اثرات مدل ٣ . ١ . ۴
توزیع پارامترهای چون شد، بیان تصادفͬ اثرات مدل تعریف در اول مثال در که همان طور
MCMC ال·وریتم که داریم انتظار پس ͬ شوند، م bi و ai هر بین قوی همبستگͬ موجب بتا
خودکار بلوک بندی ال·وریتم معادل و باشد داشته خوبی عمل΄رد IB ال·وریتم توسط تولیدشده
٠٫٩ بالای پسین همبستگͬ (ai, bi) زوج هر در که ͬ دهد م نشان h = ٠٫١ برش ارتفاع باشد.
بزرگ ال·وریتم به مربوط ESS مقدار که ͬ شود م حاصل زمانͬ آمیختگͬ بهترین دارد. وجود
آمیختگͬ از نتیجه در است. کرده تولید را ESS بیشترین ICL ال·وریتم مثال، این برای باشد.
ال·وریتم های برای محاسبه شده کارایی معیارهای نتایج ٣ . ۴ جدول است. برخوردار خوبی
ال·وریتم های کل کارایی دید، ͬ توان م جدول مقادیر از که همان طور ͬ دهد. م نشان را مختلف

است. خودکار بلوک بندی ال·وریتم مشابه ICL و IB

 litters داده مجموعه در تصادفͬ اثرات مثال برای کارایی میعارهای :٣ . ۴ جدول
مدل MCMC ال·وریتم ESS Runtime Efficiency

تصادفͬ اثرات

AB ٠٫۴ ٠٫٢٩ ١٫٣
Def ١٫١ ١٫١٩ ١٫٠
AS ٢٫١ ٠٫۵١ ۴٫٢
IB ١٩٫٠ ۵٠٫٠ ٣٨٫٢

ICL ١٠١٫٣ ٢٫۶۴ ٣٨٫۵
AUB ١٩٫٠ ٠٫۴٨ ٣٩٫٢

اتورگرسیو مدل ٣ . ٢ . ۴
آمیختگͬ کمترین اتورگرسیو، مدل برای ایسلند، کشور در پستان سرطان داده های مثال در
فرآیند پنهان متغیرهای (شامل مدل پارامتر ٢۴ تمام ͬ که زمان است. AS نمونه گیری به مربوط

٧Infomed cross-level



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۶۴
نسبت AB ال·وریتم اجرای زمان دهیم، قرار بلوک ΁ی در را ابرپارامتر) و ثابت اثرات اتورگرسیو،
همبستگͬ پارامترها میان چون اتورگرسیو، فرآیند ساختار مطابق شد. خواهد نصف AS به
ال·وریتم اجرای زمان دهیم، قرار بلوک ΁ی در را مدل پارامترهای تمام ͬ که زمان دارد، وجود
اجرای زمان همچنین داشت. خواهد بیشتری کارایی و کمتر AS نمونه گیری به نسبت AB

و ال·وریتمͬ کارایی خودکار بلوک بندی در است. AB نمونه گیری مشابه خودکار بلوک بندی
دارند. را خود مقدار ماکسیمم کل کارایی

ایسلند  پستان سرطان داده مجموعه در اتورگرسیو مثال برای کارایی میعارهای :۴ . ۴ جدول
مدل MCMC ال·وریتم ESS Runtime Efficiency

رگرسیو اتو
AB ٨٫٩ ٠٫٣ ٢٧٫٣
AS ۶٫۵ ٠٫۶ ١١٫۵

AUB ١٢٫٧ ٠٫٣ ٣٧٫۵

گاوسͬ حالت فضای مدل ٣ . ٣ . ۴
حالت فضای مدل پارامتری نسخه دو هر ازای به بلوک بندی نوع دو از حاصل نتایج ۵ . ۴ جدول
مͬ نظر در بلوک ΁ی در را پارامترها تمام که ال·وریتمͬ مستقل، حالت در ͬ دهد. م نشان را
پایین بسیار اتورگرسیو فرآیند مبدا از عرض پارامتر کارایی اما ͬ شود م اجرا سرعت به گیرد،
اگر هستند، هم از مستقل میانگین و مبدا از عرض پارامترهای چون حالت این در است.
پارامتری تک بلوک های ال·وریتمͬ کارایی آن گاه دهیم، قرار هم از جدا بلوک های در را آن ها
حالت، فضای هر به Def ال·وریتم باشند. بلوک ΁ی در پارامترها تمام که است حالتͬ از بیشتر
اجرا زمان و زیاد ال·وریتمͬ کارایی نتیجه در ͬ دهد. م اختصاص مزدوج نرمال نمونه گیری
بلوک بندی در ͬ یابد. م کاهش کل کارایی مقدار (١ . ۴) رابطه طبق بنابراین، است. طولانͬ
حالت فضای تا ͷپن شامل پارامتر شش از بلوک ΁ی باشد، h = ٠٫٨ برش ارتفاع اگر خودکار
این ͬ شود. م ایجاد اتورگرسیو فرآیند پارامتر دو از مجزا بلوک ΁ی و مشاهده شده خطای و
کارایی بیشترین که ͬ شود م AS نمونه گیری تحت کارایی درصدی ۴٠ افزایش موجب ترکیب،

است. MCMC غیرخودکار ال·وریتم های به مربوط
آمیختگͬ دارای باشند بلوک ΁ی در پارامترها تمام اگر وابسته، کردن پارامتری حالت در
برای ب·یریم. نظر در جدا بلوک ΁ی در را پارامتر هر که است حالتͬ به نسبت ضعیف تری
اتورگرسیو فرآیند همبستگͬ ضریب و مبدا از عرض پارامترهای بین همبستگͬ وجود بررسͬ
ال·وریتم و داده قرار هم از جدا بلوک های در را پارامتر دو این ابتدا حالت، فضای مدل در
بین بنابراین است. ضعیف بسیار مبدا از عرض ESS اما سریع، اجرا نتیجه ͬ کنیم. م اجرا را
نمونه گیری Def ال·وریتم در دارد. وجود ضعیفͬ وابستگͬ همبستگͬ، ضریب و مبدا از عرض



۶۵ کاربردی مثال های تحلیل
همبسته پارامترهای از پایینͬ ال·وریتمͬ کارایی AS ال·وریتم مشابه اما ͬ گیرد م صورت مزدوج
بلوک بندی ال·وریتم ب·یریم، نظر در h = ٠٫١ را برش ارتفاع اگر ͬ کند. م تولید اتورگرسیو فرآیند
همانند همبستگͬ ضریب و اتورگرسیو فرآیند مبدا از عرض شامل ی΄سانͬ بلوکͬ پارامتر خودکار
تولیدشده کارایی هستند. برابر ال·وریتم دو هر اجرای زمان ͬ کند. م انتخاب ،IB ال·وریتم
بین در را کارایی بیشترین که است AB ال·وریتم برابر ٢٠ خودکار بلوک بندی ال·وریتم توسط
این در بنابراین است. IB ال·وریتم کارایی از بیشتر درصد ٢۵ و دارد غیرخودکار ال·وریتم های
ͬ کند. م تولید را کارایی بیشترین کاربر مداخله به نیاز بدون خودکار بلوک بندی فرآیند مثال،

شبیه سازی شده  حالت فضای مثال برای کارایی میعارهای :۵ . ۴ جدول
مدل MCMC ال·وریتم ESS Runtime Efficiency

(مستقل) حالت فضای
AB ٠٫٣ ٠٫٨ ٠٫۴
Def ٢٧٫۶ ۴٫۶ ۶٫٠
AS ٢٠٫٢ ١٫٣ ١۵٫٧

AUB ٢٩٫١ ١٫٣ ٢٢٫۴

(همبسته) حالت فضای
AB ٠٫۶ ٠٫٧ ٠٫٨
Def ١٫٧ ۴٫٩ ٠٫۴
AS ١٫١ ١٫٣ ٠٫٨
IB ١٨٫۴ ١٫٢ ١۵٫۶

AUB ٢۶٫١ ١٫٢ ٢٠٫٩

فضایی مدل ۴ . ٣ . ۴
در را جالبی روابط که است فضایی مدل برای MCMC عمل΄رد نتایج به مربوط ۶ . ۴ جدول
چند نرمال توام توزیع با پنهان پارامتر ١۴٨ شامل فضایی مدل ͬ دهد. م نشان MCMC کارایی
آن جا از شده اند. تعریف نرمال توزیع ساختار در که (µ, σ, ρ) توزیعͬ پارامتر سه و است متغیره
است این Def ال·وریتم و AB ال·وریتم بین تفاوت تنها ندارند، هم با رابطه ای پارامترها این که
فضایی) (اثرات پنهان پارامترهای بزرگ بلوک همان در توزیعͬ پارامتر سه AB ال·وریتم در که
برای ͬ تر طولان زمان (با ال·وریتم اجرای در ثانیه ای ۵ زمان اختلاف بنابراین ͬ گیرند. م قرار
(MCMC تکرار هر ازای (به چندمتغیره چ·الͬ تابع کمتر محاسبه بار سه به (Def ال·وریتم
هم از پارامترها چون ،AB و Def ال·وریتم های در طرفͬ، از ͬ گردد. برم AB ال·وریتم تحت
دلیل همین به باشد. داشته منفͬ اثر آن ها روی بر بلوک بندی که داریم انتظار پس مستقل اند،
ESS ͬ نیمم م مقدار AB در پارامتر سه از ی΄ͬ حذف با هستند. کوچ΄تری ESS دارای دو این
سه حضور هم آن دلیل دارد. AB به نسبت بهتری آمیختگͬ Def ال·وریتم ͬ شود. م برابر دو



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۶۶
ͬ شود. نم منتهͬ خوبی عمل΄رد به که است بلوک ΁ی در مستقل پارامتر

متغیره چند چ·الͬ ΁ی از نمونه هر و هستند هم از مستقل مولفه ها تمام AS نمونه گیری در
برای ESS مقدار کمترین ͬ یابد. م افزایش ال·وریتم این اجرای زمان بنابراین ͬ شود. م استخراج
تحت را آمیختگͬ کندترین نیز ρ پارامتر است. Def و AB ال·وریتم های به مربوط فضایی اثرات
یافته افزایش (Def ال·وریتم (تحت ١٧١٫٣ به ١٣٩٫۶ از آن ESS مقدار که داراست AS ال·وریتم
پارمترهای سایر ال·وریتمͬ کارایی روی بر آمیختگͬ کندترین با پارامتر تاثیر از مثالͬ این است.

است. مدل
شامل بلوک ΁ی آن گاه شود، انتخاب h = ٠٫١ برش ارتفاع خودکار بلوک بندی روش در اگر
٠٫٩ حداقل پارامتر دو این بین تجربی پسین همبستگͬ ͬ دهد م نشان که داشت خواهیم σ و ρ
همچنین ͬ کند. م تولید ١٢٠٨ برابر ESSای با را آمیختگͬ کندترین پنهان پارامتر ΁ی است.
ال·وریتم این اجرای زمان است. AS ال·وریتم کارایی برابر ١٠ تقریباً خودکار بلوک بندی کارایی
چند چ·الͬ از بلوک ΁ی نمونه های تولید زیرا است، یافته کاهش AS ال·وریتم با مقایسه در

دارد. نیاز کمتری زمان به پنهان متغیره

 ͬ ماه گوش گونه های برای فضایی مدل مثال برای کارایی میعارهای :۶ . ۴ جدول
مدل MCMC طرح ESS Runtime Efficiency

فضایی
AB ٠٫٢ ۵٫٧١ ٠٫٠۴
Def ٠٫۴ ١٠٫٨۶ ٠٫٠۴
AS ١٧١٫٣ ٨٣٫٨٧ ٢٫٠

AUB ١٢٠٨٫٠ ٧٨٫۶٢ ١۵٫۴

یافته تعمیم خطͬ آمیخته مدل ۵ . ٣ . ۴
به خودکار بلوک بندی فرآیند مدل این در است. تصادفͬ مولفه ٢٠٠٠ شامل GLMM مدل
کل کارایی و هم·راست است، خودکار بلوک بندی فرآیند اولیه حالت همان که AS ال·وریتم
پارامترهای میان همبستگͬ سبب مدل این در تصادفͬ اثرات است. ٣ حدود ال·وریتم دو هر
تصادفͬ اثرات از زیادی تعداد برای منظور، همین به ͬ شود. نم داده ها مجموعه در نمونه ای
تولید را کارایی بیشترین متغیره تک نمونه گیری متغیره، چند توزیع ΁ی غیاب در ناهمبسته،
برابر دو تقریباً آن اجرای زمان که است بعد ٨۵٨ با بلوک تک ΁ی شامل AB ال·وریتم ͬ کند. م

ͬ کند. م تولید ٠٫٠۵ حدود کل کارایی و است AS ال·وریتم اجرای زمان



۶٧ خودکار بلوک بندی از حاصل کارایی

داده های برای تعمیم یافته خطͬ آمیخته مدل مثال برای کارایی میعارهای :٧ . ۴ جدول
سالخورده  مراجعه کنندگان

مدل MCMC طرح ESS Runtime Efficiency

GLMM

AB ٢٫٢ ۴۴٫٣ ٠٫٠۵
AS ۶٠٫٩ ٢٢٫۶ ٣٫٠

AUB ۶٠٫٩ ٢٢٫۶ ٣٫٠

خودکار بلوک بندی از حاصل کارایی ۴ . ۴
مثال هر در ͬ دهد. م نشان هم با را مثال ͷپن هر برای آمده به دست کل کارایی ،١ . ۴ ش΄ل
۵٠ حدود غیرخودکار ال·وریتم های از ΁ی هر به نسبت خودکار بلوک بندی ال·وریتم کارایی
منطبق خودکار بلوک بندی ال·وریتم های که GLMM مثال به جز است، یافته افزایش درصد
مثال ها این در غیرخودکار ال·وریتم های نسبی کارایی در که تغییراتͬ است. AS ال·وریتم بر
مدل ساختار به شدت به MCMC ال·وریتم های کل کارایی که تصور این ͬ شود، م مشاهده

ͬ کند. م تقویت را است وابسته سلسله مراتبی

مثال ها مجموعه برای MCMC ال·وریتم های کارایی :١ . ۴ ش΄ل



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ۶٨
دشوار بسیار خاص مسئله ΁ی برای کارا MCMC ال·وریتم ΁ی مورد در استنباط کلͬ به طور

است.

اهواز شهر بیماران مراجعه دفعات تعداد ۵ . ۴
بومͬ واقعͬ داده مجموعه ΁ی روی بر را خودکار بلوک بندی ال·وریتم عمل΄رد بخش این در
بیماران از بخشͬ ثبت شده اطلاعات به مربوط داده مجموعه این ͬ کنیم. م تشریح ایران

است. اهواز شهر در (٢٠٠ حجم (با آریا بیمارستان به مراجعه کننده

محل قرمز بزرگ مربع اهواز. آریا بیمارستان به مراجعه کننده بیماران س΄ونت محل :٢ . ۴ ش΄ل
ͬ دهد. م نشان را آریا بیمارستان

نشان اهواز شهر مرکزی و جنوبی بخش های در را بیماران این س΄ونت م΄ان های ٢ . ۴ ش΄ل
جغرافیایی موقعیت است، شده داده نمایش قرمزرنگ بزرگ مربع ΁ی با که نقطه ای ͬ دهد. م
به مراجعه دفعات تعداد داده، مجموعه این در ͺپاس متغیر است. اهواز شهر در آریا بیمارستان



۶٩ اهواز شهر بیماران مراجعه دفعات تعداد
هستند. تاهل وضعیت و پذیرش بخش سن، جنسیت، شامل تبیینͬ متغیر های و بیمارستان
متغیر ΁ی پذیرش بخش و پیوسته سن دودویی، تاهل وضعیت و جنسیت تبیینͬ متغیر دو
داخلͬ و اورژانس درمانͬ، شیمͬ ،CCU نوزادان، و مادران جراحͬ، دسته شش با رسته ای

شده اند. فهرست ٨ . ۴ جدول در مختلف متغیرهای اطلاعات هستند.

آریا بیمارستان به مراجعه کننده بیماران داده مجموعه مختلف متغیرهای :٨ . ۴ جدول
محتوی متغیر اسم

بیمار سن age

زن (٠) جنسیت: sex

مرد (١)

مجرد (٠) تاهل: وضعیت married

متاهل (١)

جراحͬ (٠) بخش پذیرش: section

نوزادان و زنان (١)
CCU (٢)

درمانͬ شیمͬ (٣)
اورژانس (۴)

داخلͬ (۵)

مبتنͬ فضایی مدل ΁ی از ،ͺپاس متغیر بودن شمارشͬ و داده ها فضایی ماهیت به توجه با
که پذیرش بخش متغیر کردن وارد برای ͬ کنیم. م استفاده آن ها تحلیل برای پواسون توزیع بر
تعداد به توجه با که کردیم استفاده ظاهری٨ متغیرهای از است، ͹سط ۶ با رسته ای متغیر ΁ی
لازم شدند. تعریف (section۵ تا section١ اسم های (با ظاهری متغیر ͷپن ،section متغیر سطوح
شد. انتخاب مبنا بخش به عنوان جراحͬ بخش ظاهری، متغیرهای تعریف برای که است ذکر به

ͬ شود. م سنجیده بخش این به نسبت ͺپاس بر پذیرش بخش های سایر تاثیر یعنͬ
ساختار برای که کردیم مدل بندی گاوسͬ تصادفͬ میدان ΁ی با را داده ها بر حاکم فضایی اثر
استقلال فرض با اولیه، تحلیل ΁ی به توجه با گرفتیم. نظر در را نمایی مدل ΁ی آن وابستگͬ
متغیر که رسیدیم نتیجه این به ،΁کلاسی پواسون رگرسیون مدل ΁ی توسط مشاهدات، بین
از را آن ها بنابراین هستند. بی تاثیر کاملا section۴ (ساختگͬ) ظاهری متغیر و سن تبیینͬ

٨Dummy variables



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ٧٠
گرفتیم: کار به داده ها برازش برای را زیر سلسله مراتبی مدل نهایت در کردیم. خارج مدل

yi ∼ Poisson(λi), i = ١, . . . ,٢٠٠
log(λi) = β٠ + β١sexi + β٢marriedi + β٣section١i

+ β۴section٢i + β۵section٣i + β۶section۵i + δi

مراجعه دفعات تعداد که است si س΄ونت محل با ام i بیمار برای ͺپاس متغیر yi = y(si) آن در که
فضایی تصادفͬ میدان δi = δ(si) و رگرسیونͬ ضرایب (β٠, β١, . . . , β۶)′ است، آریا بیمارستان به

است: زیر ساختار با
δ(si) ∼ GRF(٠,Σ)

Σ = (σij) = σ٢e−
∥si−sj∥

ρ .

١٠٠ واریانس و صفر میانگین با نرمال پیشین توزیع از رگرسیونͬ پارامترهای همه برای
پیشین توزیع های مدل فضایی وابستگͬ ساختار پارامترهای برای همچنین کردیم. استفاده
چهار داده، مجموعه این برای گرفتیم. نظر در را ρ ∼ Unif(٠٫٠١, ١٠) و σ ∼ Unif(٠٫٠٠١,۵)
ال·وریتم (١ گرفتیم: نظر در حاصل، پسین توزیع از نمونه تولید برای را MCMC ال·وریتم
به برای بلوک سه آن در (که پیش فرض ال·وریتم (٣ مولفه، به مولفه ال·وریتم (٢ بلوکͬ، تک
و ͬ شود) م گرفته نظر در وابستگͬ پارامترهای و رگرسیونͬ، پارامترهای فضایی، اثرات ترتیب
جدول در ال·وریتم چهار این برای کارایی معیارهای نتایج خودکار. بلوک بندی ال·وریتم (۴

شده اند. گزارش ٩ . ۴

اهواز شهر بیماران مراجعه تعداد داده های برای کارایی میعارهای :٩ . ۴ جدول
MCMC ال·وریتم ESS Runtime Efficiency

AB ١٫٧٠ ٣٩٫٢٧ ٠٫٠۴
Def ٨٫٧٢ ٧٢٫۵٩ ٠٫١٢
AS ١٩٫٣١ ٨٨٣٫٢۵ ٠٫٠٢

AUB ٨٧٫٣٩ ۶۴۵٫۴٢ ٠٫١۴

گفت ͬ توان م جدول نتایج به توجه با
هست. خودکار بلوک بندی ال·وریتم کل، کارایی معیار منظر از ال·وریتم کاراترین .١

کارایی معیار نظر از ولͬ دارد، AUB ال·وریتم به ΁نزدی عمل΄ردی پیش فرض ال·وریتم .٢
است. MCMC نمونه گیری روش های سایر از کاراتر برابر ۴ حداقل AUB روش ال·وریتمͬ،

دارند. ضعیفͬ بسیار کل کارایی دی·ر ال·وریتم دو مقابل، در .٣



٧١ اهواز شهر بیماران مراجعه دفعات تعداد
،٢٠٠٠ سوزاندن دوره و هزار ٢٢ طول به زنجیری خودکار، نمونه گیری ال·وریتم اجرای با
٢٠٠٠ نهایی نمونه ΁ی اساس بر استنباط نتایج بنابراین شد. اجرا ،١٠ گام طول انتخاب و
نشان را نهایی نمونه های از حاصل پسینͬ استنباط نتایج ١٠ . ۴ جدول آمدند. به دست تایی
پارامترهای برآورد به عنوان را پسین توزیع میانه و میانگین معیار دو هر جدول، این در ͬ دهد. م

داده های برای خودکار نمونه گیری ال·وریتم اجرای از حاصل پسینͬ استنباط نتایج :١٠ . ۴ جدول
اهواز شهر بیماران مراجعه تعداد

پارامترها برآورد ٩۵٪ اعتبار فاصله
پسینͬ میانگین پسینͬ میانه SE (L,U)

β٠ ٠٫١١۵ ٠٫١١٨ ٠٫٢١۴ (−٠٫٣٢۵, ٠٫۵٣٣)
β١ −٠٫٠۶٠ −٠٫٠۶٠ ٠٫١۵٣ (−٠٫٣۵٨, ٠٫٢٢٢)
β٢ ٠٫١۶٠ ٠٫١۶١ ٠٫٢١٠ (−٠٫٢۴۵, ٠٫۵۶٨)
β٣ −٠٫١٩٨ −٠٫١٩٣ ٠٫١٧٠ (−٠٫۵٣٨, ٠٫١٣۵)
β۴ ٠٫۴٣۴ ٠٫۴٣٩ ٠٫٢۵٧ (−٠٫٠۶١, ٠٫٩٣٢)
β۵ ٢٫١٢١ ٢٫١٢۵ ٠٫٢٢۶ (١٫۶۶۵,٢٫۵۵۶)
β۶ −٠٫٢۵٠ −٠٫٢٢٩ ٠٫٣١۵ (−٠٫٨٩٣, ٠٫٣٣٢)
ρ ٠٫٣٧۵ ٠٫٢١۶ ٠٫۴٨٢ (٠٫١٠۶,٢٫٣١٩)
σ ٠٫٣٩۵ ٠٫٣٨٨ ٠٫٠۶٧ (٠٫٢٨١, ٠٫۵۵٠)

به توجه با کرده ایم. گزارش و محاسبه نیز را ٩۵٪ اعتبار فاصله های کرده ایم. گزارش مدل
بخش ها) سایر به (نسبت درمانͬ شیمͬ بخش در بستری تبیینͬ متغیر تنها جدول، نتایج
به نتیجه این دارد. مثبت اثری و است ͬ دار معن بیماران مراجعه دفعات تعداد متوسط بر
بخش ها سایر زیرا است. معتبر جراحͬ) بخش به (نسبت بخش ها سایر ͬ داری معن عدم دلیل
اختلاف پس ͬ کنند. نم ایجاد مراجعه تعداد متوسط در ͬ دار معن تفاوتͬ جراحͬ بخش به نسبت
نتیجه این ͬ یابد. م توسعه نیز بخش ها سایر به جراحͬ بخش با درمانͬ شیمͬ بخش ͬ دار معن
باید منظم به طور هستند، درمانͬ شیمͬ نیازمند که بیمارانͬ زیرا است؛ منطقͬ هم کاملا
سایر که است آن غافل·یرکننده نتیجه ولͬ کنند. مراجعه بیمارستان به معین زمان هایی در
فقط بیماران و ندارند مراجعه دفعات تعداد بر تاثیری نظر به بیمارستان بستری بخش های
بیمارستان های به است مم΄ن این که کما ͬ کنند. م مراجعه بیمارستان به اضطرار حسب بر
بر نتیجه این البته ندارد. وجود آریا بیمارستان برای خاصͬ ال·وی و کنند مراجعه نیز دی·ر
بیماران، همه گرفتن نظر در با و است مراجعه کننده بیماران همه از تایی ٢٠٠ نمونه ΁ی حسب

شود. تعدیل ͬ تواند م نهایی نتیجه گیری
فضایی وابستگͬ تقریبا ͬ توان م ،ρ دامنه پارامتر برای برآوردشده مقدار به توجه با طرفͬ از
واریانس پارامتر برآوردشده مقدار گرفت. نتیجه را بیمارستان این به مراجعه کنندگان ضعیف



خودکار بلوک بندی عمل΄رد ارزیابی ٧٢
٢٠٠ نمونه این س΄ونت محل های بودن ΁نزدی آن برای منطقͬ دلیل ΁ی که است بزرگ نیز
م΄ان های در ͺپاس تغییرات از ناشͬ آن از مقداری که است آن بیانگر و است همدی·ر به تایی

است. هم به ΁نزدی
بیماران س΄ونت م΄ان های همراه به داده ها برآوردشده فضایی اثر پهنه بندی نقشه ٣ . ۴ ش΄ل
ͬ دار معن داده ها این برای فضایی اثر که است ͹واض کاملا ش΄ل این روی از ͬ دهد. م نشان را
تعداد بر موثری نقش ͬ تواند م بیمارستان محل تا فاصله به ویژه و افراد س΄ونت محل و است
به صورت مطالعه تحت ناحیه جنوبی بخش در فضایی اثر البته باشد. داشته مراجعه دفعات
شاخص که ͬ رسد م نظر به ͬ دهد. م نشان را داغ٩ نقطه ΁ی اصطلاح به و است بزرگ فعال
باشد. بیماران مراجعه تعداد بر تاثیرگذار عاملͬ ͬ تواند م بیمارستان، تا س΄ونت محل فاصله
بیماران س΄ونت محل فاصله کردن وارد شاید داده ها، دقیق تر تحلیل بعدی مرحله به عنوان پس

باشد. تاثیرگذار کاملا تبیینͬ، متغیر ΁ی به عنوان بیمارستان، تا

اهواز آریا بیمارستان به مراجعه کننده بیماران فضایی اثر :٣ . ۴ ش΄ل

٩Hot spot



٧٣ تحقیق آینده و نتیجه گیری

تحقیق آینده و نتیجه گیری ۶ . ۴
مدل های پارامترهای خودکار بلوک بندی برای کارا MCMC ال·وریتم ΁ی پایان نامه این در
گروه های پارامترهای تجربی پسین همبستگͬ از روش این در که کردیم معرفͬ سلسله مراتبی
از سلسله مراتبی خوشه بندی درخت ΁ی است. شده استفاده بلوکͬ نمونه گیری در خوشه ای
هر موجود پارامترهای ارتفاعͬ، هر در درخت این برش با که ͬ شود م تش΄یل مدل پارامترهای

هستند. پسینͬ همبستگͬ کمترین دارای بلوک ها به طوری که ͬ آیند، م به دست بلوک
ال·وریتم کارایی دادیم نشان آماری، پیچیده مدل  های از متنوع مثال های از استفاده با
ͬ توان م است. بالاتر استاندارد MCMC ال·وریتم های تمام از پایان نامه این در پیشنهادی
نیز سلسله مراتبی خوشه بندی روش های سایر از استفاده با را پیشنهادی ال·وریتم عمل΄رد
و تکͬ پیوند میانگین، پیوند کامل، پیوند شامل خوشه بندی روش های انواع کرد. ارزیابی
خوشه بندی روش پیش فرض، به صورت این پایان نامه، در است. (٢٠١١ (ایورت، Ward معیار
از سلسله مراتبی درخت تش΄یل در تحقیق، آینده برای است. شده گرفته نظر در کامل پیوند

کرد. استفاده ͬ توان م برده شده نام خوشه ای روش های سایر





آ  پیوست
NIMBLE از استفاده  راهنمای

مقدمه آ  . ١
کلمه های اختصاری حروف شامل NIMBLE کلمه

Numerical Inference for Statistical Models using Bayesian and Likelihood Estimation

سلسله مراتبی مدل های به ویژه ،R آماری مدل های تحلیل برای محیطͬ NIMBLE همچنین است،
برنامه نویسͬ با اما دارد، قرار R در NIMBLE این که وجود با است. محاسباتͬ فشرده روش های و
R به نسبت سریع، اجرای برای آن ها کردن کامپایل با همراه ال·وریتم ها، و مدل ها جداگانه
برآوردگرهای عددی استنباط های برای NIMBLE از همچنین، است. بهتری عمل΄رد دارای
زبان ΁ی و است متن باز١ NIMBLE ͬ شود. م استفاده آماری مدل های در بیزی، و درستنمایی

است. شده تش΄یل جزء چهار از که ͬ دهد م ارائه مدل ال·وریتم های نوشتن برای
است. BUGS زبان توسعه یافته که آماری، مدل های نوشتن برای محیطͬ .١

است. MCMC ال·وریتم جمله از فراوانͬ ال·وریتم های شامل .٢
عمل  BUGS در که مدل هایی ال·وریتم نوشتن برای و است، R مانند NIMBLE زبان .٣

ͬ رود. م به کار ͬ کنند، م
١Open source



NIMBLE از استفاده ٧۶ راهنمای
به و ͬ کند، م کامپایل و تولید ال·وریتم ها و مدل ها برای را C++ که است کامپایلر ΁ی .۴

ͬ دهد. م داشته باشد C++ از اطلاعͬ آن که بدون را R از متوالͬ استفاده اجازه شما

NIMBLE محیط در مدل ساخت مراحل آ  . ٢
Pump داده های مجموعه از NIMBLE محیط در مدل ΁ی اجرای و ساخت مراحل تشریح برای
ͬ کنیم. م استفاده (١٩٩۶ هم΄اران، و (اسپی·ل هالتر winBUGS مثال های مجموعه در موجود
را مجموعه این داده های آ  . ١ جدول است. برق کارخانه پمپ ١٠ به مربوط داده مجموعه این
هستند معیوب پمپ های تعداد که مشاهدات، ͬ کنیم م فرض داده ها این برای ͬ دهد. م نشان
iام پمپ عمر طول i و خرابی نرخ θi کنید فرض همچنین، ͬ کنند. م پیروی پواسون توزیع از

بنابراین باشد. ( ساعت از ثانیه ١٠٠٠ (در
xi ∼ Poisson(θiti)

θi ∼ Gamma(α, β) i = ١, · · · , ١٠
مدل این هستند. Gamma(٠٫١, ١) و Exp(١) توزیع دارای به ترتیب β و α پارامترهای آن در که

است. شده تحلیل (١٩٣١) هم΄اران و جورج توسط

Pump داده های مجموعه آ  . ١: جدول
پمپ ١ ٢ ٣ ۴ ۵ ۶ ٧ ٨ ٩ ١٠
ti ٩۴٫۵ ١۵٫٧ ۶٢٫٩ ١٢۶ ۵٫٢۴ ٣١٫۴ ١٫٠۵ ١٫٠۵ ٢٫١ ١٠٫۵
θi ۵ ١ ۵ ١۴ ١٣ ١٩ ١ ١ ۴ ٢٢

مقدار و داده ها ثابت ها، شامل که مدل کد ابتدا Pump داده های مجموعه ساختن برای
در درستنمایی و پیشین توابع و سلسله مراتبی بیز تابع تعریف ͬ نویسیم. م را هستند اولیه

ͬ گیرد. م صورت nimbleCode

pumpCode <- nimbleCode({

for (i in 1:N){

theta[i] ~ dgamma(alpha,beta)

lambda[i] <- theta[i]*t[i]

x[i] ~ dpois(lambda[i])

}

alpha ~ dexp(1.0)

beta ~ dgamma(0.1,1.0)

})



٧٧ NIMBLE محیط در مدل ساخت مراحل
θ[i] و پمپ iامین برای t[i] زمان طول در شده ثبت معیوب پمپ های تعداد x[i] این جا در

است. β و α پارامترهای برآورد هدف، مثال این در است. iام پمپ خرابی نرخ
ͬ کنیم م استفاده nimbleModel تابع از BUGS کد از NIMBLE مدل ΁ی ایجاد برای

nimbleModel (code, constants=list(), data=list(),inits=list(), name=NULL)

: ͬ باشد م زیر شرح به تابع این آرگومان های
کرده ایم. تعریف nimbleCode قسمت در که است مدلͬ کد همان :code •

داد. تغییر ͬ توان نم را آن ها که هستند مدل در ثابت مقادیر از فهرستͬ :constants •
داده ها معرفͬ بخش در را ثابت مقادیر ͬ توان م JAGS و BUGS با بیشتر سازگاری برای
از که رگرسیونͬ مدل ΁ی در تبیینͬ متغیرهای مقادیر مثال عنوان به  کرد. مشخص

هستند. مشخصͬ ثابت های قبل
(متغیرهای) داده های همه ی نام ͬ شود. م داده نمایش list به صورت داده ها :data •
NIMBLE در همچنین باشد. داشته حضور مدل بخش در باید NIMBLE در شده معرفͬ

ͬ شود. م معرفͬ NA با گمشده داده های
ش΄ل به آن معرفͬ نحوه که است، نمونه گیری شروع برای اولیه مقادیر شامل inits •
گرفته نظر در متغیرها) جز (به تصادفͬ گره های تمام برای اولیه مقادیر ͬ باشد. م لیست

است). لازم پارامترها همه برای ͽواق (در ͬ شوند م

pumpConsts <- list(N = 10,

t = c(94.3, 15.7, 62.9, 126, 5.24,

31.4, 1.05, 1.05, 2.1, 10.5))

pumpData <- list(x = c(5, 1, 5, 14, 3, 19, 1, 1, 4, 22))

pumpInits <- list(alpha = 1, beta = 1,

theta = rep(0.1, pumpConsts$N))

pump <- nimbleModel(code = pumpCode, name = "pump", constants = pumpConsts,

data = pumpData, inits = pumpInits)

داریم: گره ها مشاهده برای

pump$getNodeNames()

[1] "alpha" "beta" "lifted_d1_over_beta"

[4] "theta[1]" "theta[2]" "theta[3]"

[7] "theta[4]" "theta[5]" "theta[6]"

[10] "theta[7]" "theta[8]" "theta[9]"



NIMBLE از استفاده ٧٨ راهنمای
[13] "theta[10]" "lambda[1]" "lambda[2]"

[16] "lambda[3]" "lambda[4]" "lambda[5]"

[19] "lambda[6]" "lambda[7]" "lambda[8]"

[22] "lambda[9]" "lambda[10]" "x[1]"

[25] "x[2]" "x[3]" "x[4]"

[28] "x[5]" "x[6]" "x[7]"

[31] "x[8]" "x[9]" "x[10]"

با: است برابر x درستنمایی احتمال ل·اریتم مقادیر
pump$logProb_x

[1] -2.998011 -1.118924 -1.882686 -2.319466 -4.254550 -20.739651

[7] -2.358795 -2.358795 -9.630645 -48.447798

pump$alpha

[1] 1

pump$theta

[1] 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

pump$lambda

[1] 9.430 1.570 6.290 12.600 0.524 3.140 0.105 0.105 0.210 1.050

ش΄ل مانند آن خروجͬ که ͬ شود م استفاده NIMBLE در نمودار رسم برای igraph بسته از
است. جهتداری بی دور گراف ΁ی زیر

pump$plotGraph()



٧٩ NIMBLE محیط در مدل ساخت مراحل

تولید یعنͬ ͬ کنیم، م کامپایل را مدل ابتدا مدل، روی بر MCMC ال·وریتم اجرای از قبل
مانند ͬ تواند م که شͬ ΁ی با R به آن بازگرداندن و بارگذاری کد، کردن کامپایل ،C++ کد
زیر به صورت compileNimble تابع از مدل کردن کامپایل برای شود. استفاده غیرکامپایل مدل

ͬ کنیم: م استفاده
Cpump <- compileNimble(pump)

Cpump$theta

[1] 0.15514136 1.88240160 1.80451250 0.83617765 1.22254365 1.15835525

[7] 0.99001994 0.30737332 0.09461909 0.15720154

ش΄ل به تابع این ساختار ͬ شود. م اجرا nimbleMCMC تابع از استفاده با MCMC ال·وریتم
است: زیر



NIMBLE از استفاده ٨٠ راهنمای
nimbleMCMC (code, constants=list(), data=list(), inits, nchains=1, niter=10000, sum-

mary=FALSE, WAIC=TRUE)

گرفته نظر در ΁ی پیش فرض به طور که اجرا برای MCMC زنجیرهای تعداد :nchain •
ͬ شود. م

ͬ شود. م تکرار بار ١٠٠٠٠ پیش فرض به طور که MCMC تکرارهای تعداد :niter •
چندگانه زنجیر اگر ͬ شود. م محاسبه مدل WAIC معیار باشد، TRUE با برابر اگر :WAIC •
ͬ کند. م محاسبه زنجیرها پسین نمونه های از استفاده با را WAIC معیار آن گاه شود اجرا
پسین نمونه های از خلاصه ای MCMC زنجیر هر در باشد TRUE آن مقدار اگر :summary •

است. FALSE آرگومان این مقدار پیش فرض به طور اما ͬ دهد، م نشان را پارامتر هر
تاخیرها ،MCMC تکرارهای تعداد و دارد را MCMC زنجیر چندین اجرای قابلیت تابع این
و پسین نمونه های از خلاصه ای پسین، نمونه های همچنین ͬ کند. م مشخص را سوزاندن و
١٠٠٠٠ با کدام هر MCMC زنجیر دو مثال برای ͬ دهد. م نشان خروجͬ به عنوان را WAIC معیار

ب·یرید. درنظر را نمونه

mcmc.out <- nimbleMCMC(code = pumpCode, constants = pumpConsts,

data = pumpData, inits = pumpInits,

nchains = 2, niter = 10000,

summary = TRUE, WAIC = TRUE)

names(mcmc.out)

[1] "samples" "summary" "WAIC"

mcmc.out$summary

$`chain1`

Mean Median St.Dev. 95%CI_low 95%CI_upp

alpha 0.6980435 0.6583506 0.2703768 0.2878982 1.314046

beta 0.9286260 0.8215685 0.5496913 0.1836991 2.287270

$chain2

Mean Median St.Dev. 95%CI_low 95%CI_upp

alpha 0.6910196 0.6580365 0.2654838 0.2771956 1.285815

beta 0.9162727 0.8143443 0.5375082 0.1857723 2.270243
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$all.chains

Mean Median St.Dev. 95%CI_low 95%CI_upp

alpha 0.6945316 0.6580365 0.2679578 0.2832985 1.299932

beta 0.9224494 0.8182816 0.5436554 0.1854908 2.278544

mcmc.out$waic

NULL

ͬ کنیم م استفاده configureMCMC تابع از مدل روی بر MCMC ال·وریتم ΁ی ایجاد برای
است. buildMCMC تابع آرگومان های از ی΄ͬ که

configureMCMC (model, thin=1, print= FALSE, autoBlouck= FALSE, · · · )

است. شده تعریف nimbleModel در که مدلͬ :model •
است. MCMC نمونه انتخاب برای گام طول :thin •

شد. خواهد تولید نمونه پارامتر، کدام از که ͬ شود م مشخص قسمت این  در :monitors •
به طور اما ͬ گیرد م صورت خودکار بلوک بندی نمونه گیری باشد، TRUE اگر :autoBlock •

است. FALSE آرگومان این مقدار پیش فرض

ͬ شود. م استفاده buildMCMC تابع از NIMBLE مدل ΁ی از MCMC تابع ΁ی ایجاد برای
است؛ زیر به صورت تابع این ساختار

buildMCMC (conf, · · · )

از خلاصه ای نمونه ها، بازگرداندن و MCMC ال·وریتم از زنجیر چند یا ΁ی اجرای برای
ͬ کنیم. م استفاده runMCMC تابع از WAIC و موردنظر پسین توزیع مقادیر

runMCMC (mcmc, niter= 10000, nburnin=0, thin, nchain=1, · · · )

١٠٠٠٠ پیش فرض به طور که است MCMC زنجیر هر اجرای برای تکرارها تعداد :niter •
است. شده گرفته نظر در

زنجیر ΁ی در نمونه ها بین وابستگͬ کاهش برای اول نمونه چند سوزاندن :nburnin •
.MCMC

نظر در زنجیر ΁ی پیش فرض به طور که اجرا، برای MCMC زنجیرهای تعداد :nchain •
است. شده گرفته

ͬ دهیم. م نشان Pump مدل در را تابع سه این کاربرد حال



NIMBLE از استفاده ٨٢ راهنمای
> pumpConf <- configureMCMC(pump, print = TRUE)

[1] RW sampler: alpha

[2] conjugate_dgamma_dgamma sampler: beta

[3] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[1]

[4] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[2]

[5] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[3]

[6] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[4]

[7] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[5]

[8] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[6]

[9] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[7]

[10] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[8]

[11] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[9]

[12] conjugate_dgamma_dpois sampler: theta[10]

> pumpConf$addMonitors(c("alpha", "beta", "theta"))

thin = 1: alpha, beta, theta

> pumpMCMC <- buildMCMC(pumpConf)

> CpumpMCMC <- compileNimble(pumpMCMC, project = pump)

> niter <- 1000

> set.seed(1)

> samples <- runMCMC(CpumpMCMC, niter = niter)

> par(mfrow = c(1, 4), mai = c(.6, .4, .1, .2))

> plot(samples[ , "alpha"], type = "l", xlab = "iteration",

+ ylab = expression(alpha))

> plot(samples[ , "beta"], type = "l", xlab = "iteration",

+ ylab = expression(beta))

> plot(samples[ , "alpha"], samples[ , "beta"], xlab = expression(alpha),

+ ylab = expression(beta))

> plot(samples[ , "theta[1]"], type = "l", xlab = "iteration",

+ ylab = expression(theta[1]))



٨٣ NIMBLE محیط در مدل ساخت مراحل

(ب) (آ)

(د) (ج)

(همبستگͬ) استقلال که است زمانͬ سری در استاندارد ابزار ΁ی خودهمبستگͬ تابع
خودهمبستگͬ برای آمیختگͬ معیار ΁ی همچنین ͬ گیرد. م اندازه زمانͬ تغییرات حول را مشاهدات

ͬ شود. م داده نشان acf نمودارهای توسط پارامتر هر

> acf(samples[, "alpha"])

> acf(samples[, "beta"])



NIMBLE از استفاده ٨۴ راهنمای

(و) (ه)

کنیم بررسͬ ͬ خواهیم م کنیم، اضافه β و α به سازواری بلوکͬ نمونه گیری ΁ی کنید فرض
خیر. یا ͬ شود م آمیختگͬ بهبود باعث سازوار نمونه گیری آیا که

> pumpConf$addSampler(target = c("alpha", "beta"), type = "RW_block",

+ control = list(adaptInterval = 100))

> pumpMCMC2 <- buildMCMC(pumpConf)

> CpumpNewMCMC <- compileNimble(pumpMCMC2, project = pump,

+ resetFunctions = TRUE)

> set.seed(1)

> CpumpNewMCMC$run(niter)

NULL

> samplesNew <- as.matrix(CpumpNewMCMC$mvSamples)

> par(mfrow = c(1, 4), mai = c(.6, .4, .1, .2))

> plot(samplesNew[ , "alpha"], type = "l", xlab = "iteration",

+ ylab = expression(alpha))

> plot(samplesNew[ , "beta"], type = "l", xlab = "iteration",

+ ylab = expression(beta))

> plot(samplesNew[ , "alpha"], samplesNew[ , "beta"], xlab = expression(alpha),

+ ylab = expression(beta))

> plot(samplesNew[ , "theta[1]"], type = "l", xlab = "iteration",

+ ylab = expression(theta[1]))



٨۵ NIMBLE محیط در مدل ساخت مراحل

(ح) (ز)

(ی) (ط)

> acf(samplesNew[, "alpha"])

> acf(samplesNew[, "beta"])

(ل) (ک)

ͬ دهد. م کاهش را β و α خودهمبستگͬ بلوکͬ نمونه گیری ͬ شود م مشاهده که همان طور



NIMBLE از استفاده ٨۶ راهنمای
وجود NIMBLE در پیشین توزیع و درستنمایی تابع معرفͬ برای که توزیع هایی مجموعه

هستند. موجود نرم افزار راهنمای در دارند،

توزیع استفاده نحوه چ·الͬ تابع
برنولͬ dbern(prob=p) px(١ − p)١−x

بتا dbeta(shape1=a, shape2=b) xa−١(١−x)b−١
β(a,b)

کای‐دو dchisq(df=k) x
k٢ −١

exp(−x/٢)
٢k/٢Γ(k/٢)

نمایی dexp(rate=λ) λ exp(−λx)

گاما dgamma(shape=r, scale=λ) λrxr−١ exp(−λ/x)
Γ(r)

نرمال dnorm(mean=µ, tau=τ)
(

τ٢π
) ١٢ exp −τ(x−µ)٢

٢
پواسون dpois(lambda=λ) exp(−λ)λx

x!

تعریف ͬ شود. م استفاده nimbleFunction از NIMBLE در جدید تابع ΁ی نوشتن برای اما
΁ی nimbleFunction خروجͬ است. R در تابع ΁ی تعریف همانند ساده nimbleFunction ΁ی

ͬ باشد. م زیر ش΄ل به تابع این ساختار کرد. کامپایل را آن ͬ توان م و است تابع
nimbleFunction (setup= NULL, run= function= (){} )

بررسͬ را خطͬ رگرسیون پارامترهای از مربعات حداقل محاسبه برای ساده مثال ΁ی
ͬ کنیم. م

> solveLeastSquares <- nimbleFunction(

+ run = function(X = double(2), y = double(1)) {

+ ans <- inverse(t(X) %*% X) %*% (t(X) %*% y)

+ return(ans)

+ returnType(double(2))

+ } )

> X <- matrix(rnorm(400), nrow = 100)

> y <- rnorm(100)

> solveLeastSquares(X, y)

[,1]

[1,] -0.04923065

[2,] -0.01581343

[3,] 0.08329691

[4,] -0.11434964
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> CsolveLeastSquares <- compileNimble(solveLeastSquares)

> CsolveLeastSquares(X, y)

[,1]

[1,] -0.04923065

[2,] -0.01581343

[3,] 0.08329691

[4,] -0.11434964

تصادفͬ تبیینͬ متغیر چهار تولید )برای y) ͺپاس متغیر ١٠٠ به خطͬ مدل ΁ی مثال این در
ͬ دهیم. م برازش (x)
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Abstract

Markov chain Monte Carlo (MCMC) algorithms, such as Metropolis-Hastings algorithm
and Gibbs sampling, are methods for producing samples from complex probability distri-
butions. If the speed of convergence is slowed down in the MCMC methods, the algorithm
runs for a long time. One of the reasons that make the convergence of the MCMC al-
gorithms to be slow is separately updating the components of the distribution that are
dependent. Group blocking of elements that are dependent is one of the conventional
approaches to avoid such a problem. In this thesis, we represent an automated blocking
method with a good performance to prevent subjective blocking. Finally, we evaluate the
automated blocking process by using both real data and simulated examples and compare
the results with those from standard MCMC algorithms.

Keywords: Metropolis-Hastings algorithm, Gibbs sampler, Automated blocking sampling,
Dependent parameters, Efficiency of MCMC sampling methods.
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