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  اند داشته باشم.یاری نموده
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-متعهرد مريداود شاهسونی تحت راهنمائي آقاي دکترر  کاویهای دادهکشف تقلب با استفاده از روشنامه نويسنده پايان

 شوم:

 از صحت و اصالت برخوردار است .نجانب انجام شده است و ينامه توسط اانين پايقات در ايتحق 

 گر به مرجع مورد استفاده استناد شده است .يمحققان د يهاج پژوهشيدر استفاده از نتا 

 يازيا امتيچ نوع مدرک يافت هيدر يبرا يگريا فرد دينامه تاکنون توسط خود انيمطالب مندرج در پا 

 چ جا ارائه نشده است .يدر ه

  باشد و مقالات مستخرج با نام يشاهرود م يمتعلق به دانشگاه صنعتن اثر يا يه حقوق معنويکل

 د.يبه چاپ خواهد رس« Shahrood  University  of  Technology»ا يو « دانشگاه صنعتي شاهرود»
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 گردد.يت ميرعا نامهانيپامستخرج از 

 استآنها( استفاده شده يا بافتهايکه از موجود زنده ) ينامه، در مواردانين پايه مراحل انجام ايدر کل ،

 است.ط و اصول اخلاقي رعايت شدهضواب

 ا يافته ي يافراد دسترس يکه به حوزه اطلاعات شخص ينامه، در مواردانين پايه مراحل انجام ايدر کل

                            است.ت شدهيرعا ي، ضوابط و اصول اخلاق انسانياست اصل رازداراستفاده شده
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ج و حق نشريت نتايمالک  

 نرم افزار ها و  يانه ايرا ين اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب ، برنامه هايا يه حقوق معنويکل ،

در  يد به نحو مقتضين مطلب بايباشد . ا يشاهرود م يمتعلق به دانشگاه صنعتزات ساخته شده است ( يتجه

 توليدات علمي مربوطه ذکر شود .

 باشدبدون ذکر مرجع مجاز نمي ان نامهيج موجود در پاياستفاده از اطلاعات و نتا. 
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 مقدمه
 هاي کسبامروزه با توجه به تنوع زياد مخاطبين، مشتريان، بازارها، تنوع و پيچيدگي خدمات و محيط

-رو استفاده از راهگيري صحيح ضروري است. از اينو کار، دسترسي به اطلاعات مناسب براي تصميم

ها امري ها براي سازمانبندي و توليد اطلاعات از ميان انبوهي از دادههاي مناسب براي طبقهکار

-هاي سوداستفادهها باعث افزايش فرصت براي ها و تراکنش. پيچيدگي سازماناستضروري و حياتي 

رواني  اثراتها علاوه بر ضررهاي اقتصادي، ها شده است. اثرات سازماني اين تقلبجويانه و تقلب

مختلفي را نيز بر روي خود  سازمان و مشتريان آن خواهد داشت. اين اثرات ممکن است باعث تاثير بر 

هاي يان نسبت به سرويساعتماد مشتر درجهسازمان و سطح رضايت مشتريان شده و  اعتبارروي 

لبات مالي اند، تقها به آن دچار شدهجديد ارائه شده را کاهش دهد. معضلي که امروزه مديران سازمان

با ارائه  9کاویدادههاي مختلف براي کشف و جلوگيري آن هستند. روش هاييحلاست و به دنبال راه

-کنند. علم دادهدي، اين مهم را فراهم ميبندي مناسب اطلاعات وروچنين طبقهالگوهاي مناسب و هم

ها و تامين هاي آماري، پاسخي به اين نياز به منظور کشف دانش پنهان دادهکاوي، مبتني بر روش

کاوي در زمينه کشف تقلب بندي مختلفي در دادههاي طبقهباشد. روشاطلاعات مورد نياز مديران مي

هاي موجود بندي اطلاعات ورودي، توسط مدلطبقهپيشنهاد شده است که در هر يک، ميزان دقت 

کند، فقدان اطلاعات است. در بسياري ترين چالشي که محققين را با آن مواجه ميگردد. مهمبيان مي

چنين تقلبات از مقالات و کتب ارائه شده، نبود اطلاعات کافي در رابطه با اطلاعات مشتريان و هم

هاي اي جدي براي پژوهشگران تبديل شده است. تاکنون روشلهها، به مساصورت گرفته در سازمان

بندي بالا ارائه شده است. در اين متعددي توسط محققين براي رسيدن به مدلي مناسب، با دقت طبقه

هايي سودمند در زمينه هاي واقعي، روشنامه نيز به دليل در دسترس نداشتن اطلاعات و دادهپايان

-هاي طبقهبه ارزيابي مدل فرضي مجموعه داده يک و با استفاده از ن کردهکشف تقلبات مالي را بيا

از طرف ديگر با فرض در اختيار داشتن داده، به دليل حجم عظيم آن  پردازيم.شده ميبندي بيان

                                                           
1 Data mining 
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که در فصل پنجم با ارائه روشي مناسب، به حل اين  باشدبر ميعات بسيار سخت و زمانپردازش اطلا

 2بندي کننده بيزي خام، طبقه1هاي مورد مطالعه، رگرسيون لجستيکروش. پرداخت  چالش خواهيم

کننده بيزي خام و شبکه بيزي، بنديهاي طبقهاست که در آن، ساختار روش 9و روش شبکه بيزي

باشد. در اين تحقيق قصد داريم با ارائه طور که از اسمشان مشخص است بر پايه قانون بيز ميهمان

کاوي را در ارتباط با اين موضوع بررسي کنيم، سپس سه روش از تقلبات مالي، جايگاه دادهچارچوبي 

کننده بيزي خام با روش بنديکاوي را بطور کامل مطالعه نموده و ارتباط روش طبقهموثر در داده

شده  هاي بيان، در نهايت با استفاده از مجموعه داده مورد نظر مدلرا بيان کنيمرگرسيون لجستيک 

 دهيم .   را مورد ارزيابي قرار 

 نامهضرورت و اهداف پایان 9-9

ي هنگفت بر اثر يشود، افراد متعددي دچار ضررهابا توجه به اخبار و اطلاعاتي که امروزه منتشر مي

اند. هر ساله با افزايش تقلبات مالي، اين مساله به عنوان راهي براي کسب درآمد تقلبات مالي شده

ميليارد  6/1گرهاي انگلستان در مجموع ، ارزش مطالبات جعلي بيمه2117ت. در سال تبديل شده اس

تا  2116شرکت در سراسر جهان در سه سال  311اي که بروي پوند در سال بوده است و يا در مطالعه

ند که ها دچار زيان مالي شدسال شرکتميليارد دلار در هر  2/8، بطور متوسط گرفتصورت  2118

هايي که حداقل شرکت 2118دهد. در سال نسبت به بررسي منتشر شده را نشان مي 22افزايش %

نسبت به سال قبل را داشته  81که افزايش % رسيد 85آنها صورت گرفته است به %يک بار تقلب در 

است. با توجه به اهميت اين موضوع، ارتباط بين شاخه آمار با ساير علوم که موجب شده است تا 

هاي آماري به عنوان ابزاري قوي براي تجزيه و تحليل اطلاعات وردها و روشآاز دستپژوهشگران 

-هاي آماري، ميگيري از روشکاوي، با بهرههاي دادهناپذير است. تکنيکاستفاده کنند، امري اجتناب

                                                           
1 Logistic regression 
2 Naïve bayes classifier 
3 Bayesian network 
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آن هايي براي مرتفع کردن حلهاي موجود در تحليل اطلاعات را شناسايي نموده و راهتوانند چالش

-هاي نوين آماري، ميها و روشگيري از ديدگاهها با بهرهارائه نمايند. از سوي ديگر، مديران سازمان

 هااز آن چنين ارتقاء سطح کيفي سازمانشان،مندي مشتريان و همتوانند براي بالا بردن سطح رضايت

ها هر ساله ه افراد و سازمانبه عنوان ابزاري پرکاربرد استفاده نمايند. با توجه به ضررهاي هنگفتي ک

اي چنين اهميتي که امروزه کشف تقلب در سراسر دنيا پيدا کرده است، انگيزهشوند و همدچار آن مي

 نامه رويکرد کاربردي آمار مورد توجه قرار گيرد. شد تا در اين پايان

 نامهساختار پایان 9-2

 است :نامه مطابق ذيل تنظيم شده هاي مختلف اين پايانبخش

کاوي و تعاريفي از تقلبات مالي است، و با ارائه چارچوبي از تقلبات مالي، فصل دوم شامل معرفي داده

ايم. در فصل سوم و کاوي در ارتباط با کشف تقلبات مالي را نشان دادههاي دادهجايگاه و اهميت روش

شامل رگرسيون لجستيک، بيزي بندي هاي طبقهباشد، به روشنامه ميچهارم که اساس کار اين پايان

هاي رگرسيون لجستيک و بيزي خام و شبکه بيزي پرداخته شده است که در فصل سوم ابتدا روش

دهيم و روش شبکه خام را مطالعه نموده، سپس ارتباط ميان اين دو روش را مورد بررسي قرار مي

-عيارهاي ارزيابي مدل، به جمعکنيم. در فصل پنجم با استفاده از مبيزي را در فصل چهارم بيان مي

زير ساختار  نمودارايم. بندي مطالب و بيان پيشنهادات در رابطه با ادامه اين موضوع با اهميت پرداخته

 دهد.کلي اين تحقيق را نشان مي
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 تعریف تقلب 2-9

رسيدن به سود مالي يا قانوني يا جزايي به منظور فرهنگ انگليسي آکسفورد تقلب را فريب غير

بدست آوردن سود مالي و يا "گونه بيان کرد توان تقلب را اينمي . همچنينشخصي تعريف کرده است

. "از دست دادن آن، بصورت آشکار يا پنهان، که در آن متقلب به سود يا ضرر غير قانوني مي رسد

دانشمندان هر يک تعريفي را بيان  اي از تقلب مالي وجود ندارد ولياگرچه تعريف جهاني پذيرفته شده

استفاده از نظام يک اقدام که منجر به سو"گونه تعريف مي کنند:و همکاران تقلب را اين 1کرده اند، فوآ

-و همکارانش آن 2همچنين وانگ "سود سازمان، بدون آنکه لزوما منجربه عواقب قانوني مستقيم شود

ومت يا سياست است به منظور بدست آوردن سود غير يک اقدام عمدي که در تضاد با قانون، حک "را

 .[1]دکننتعريف  "مجاز مالي

 تقلب مالی 2-2

ها مانند تقلب به يک مساله مهم و اصلي براي بسياري از صنايع تبديل شده است. در تمام سازمان

ولتي نيز سو دور و صنايع مرتبط به امور مالي اين مساله وجود دارد. در امور دبيمه، ارتباطات از راه

گيرد، تقلب در پرداخت ماليات و تهيه و انجام خدمات دولتي هايي از عموم مردم صورت مياستفاده

[.  هر ساله با افزايش تقلبات مالي، اين مساله به عنوان راهي براي کسب 1هايي از آن مي باشد]نمونه

قرباني  2115و  2114در سال  ها در سراسر جهانها و سازماناز شرکت 45%درامد تبديل شده است. 

ميليون  7/1ند نزديک به ها از تقلب دچار شدني که شرکتند. بطور متوسط زياجرايم اقتصادي شد

. با توجه به تيتر مجلات و موضوعات خبري رفتار تقلب روندي افزايشي را به خود ه استدلار بود

 2116ر سراسر جهان در سه سال شرکت د 311اي که بروي در مطالعه [3] 9[. کيگان2گرفته است]

ها دچار زيان ميليارد دلار در هر سال شرکت 2/8صورت داده بود بيان کرد که، بطور متوسط  2118تا 

                                                           
1 Phua 
2 Wang 
3 Kaygan 
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-شرکت 2118دهد. در سال نسبت به بررسي منتشر شده را نشان مي 22اند که افزايش %مالي شده

نسبت درصدي  81رسيده که افزايش  85به % بود بار تقلب در آنها صورت گرفتههايي که حداقل يک

شود، افراد متعددي دچار به سال قبل را داشته است. با توجه به اخبار و اطلاعاتي که امروزه منتشر مي

که باعث خسارت  1اند. رئيس سابق نزدک برنارد مادوفهاي مالي شدهضررهاي هنگفت، بر اثر تقلب

سي در سال بي، همچنين با توجه به گزارش اخبار بيميليارد دلار در سراسر جهان شده 51قريب به 

ميليارد پوند در سال است. مثالي  6/1گرهاي انگلستان در مجموع ، ارزش مطالبات جعلي بيمه2117

است که بعد از   )EBS9( انرون برود بند سرويس مدير عامل سابق شرکت 2ديگرجوزف هريکو

[. مجموع تقلبات گزارش شده 1ميليون دلار را اعتراف کرد] 7/8پذيرفتن اتهام تقلب، زيان نزديک به 

 ميليارد دلار رسيده است 2/9به  2117ميليارد دلار بوده که در سال  2.7در آمريکا،  2115در سال 

هاي کارت اعتباري در دنيا که از بزرگترين شرکت 5و مسترکارت 4دو شرکت ويزا 2115. در سال [4]

  3/62%، 1335اند که نسبت به سال يارد دلار بر اثر تقلب، متضرر شدهميل 14/1آيند،به شمار مي

آيد که به هاي اعتباري يکي از جرايمي به حساب ميافزايش داشته است. در انگلستان، تقلب در کارت

هاي اعتباري اين ميليون پوند بر اثر تقلب در کارت 613،  2118شدت در حال رشد است. در سال 

ميليون آن بطور خاص تقلب آنلاين بوده است )انجمن پرداخت  5/52شده است که  کشور دچار زيان

ها و يا افزايش چشمگير توان تا حدي بوسيله افزايش تراکنش. مسلما مقادير بالا را مي]3[(62113پاک

هاي گذشته دانست ولي بايد توجه داشت تقلب مالي يک شکل جدي در هاي اعتباري در سالکارت

-تواند طيف نامحدودي از اشکال مختلف را در برگيرد، با اين حال در سالافزايش است. تقلب ميحال 

شويي به اشکال هاي جعلي از قبيل پولآوري هاي جديد، اشکال سنتي تقلبهاي اخير با توسعه فن

ده، اين دور تلفن همراه و نفوذ کامپيوتري تبديل شراحت و جديدي از تقلب، مانند ارتباطات از راه

                                                           
1 Bernard madoff 
2 Joseph Hirko 
3 Enron Broadband Services 
4 visa 
5 Mastercart 
6 Association for Payment Clearing Services 
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اثرات  کنندگان فراهم ساخته تا بتوانند تقلب صورت دهند،هاي بيشتري را براي تقلبموضوع راه

سازمان و  ها علاوه بر ضررهاي اقتصادي اثرات رواني مختلفي را نيز بر روي خودسازماني اين تقلب

اند، فراد دچار آن شدهها و اناپذيري که سازمانهاي جبرانبا وجود خسارت مشتريان آن خواهد داشت.

 کشف تقلب به يک موضوع مهم و ارزشمند تبديل شده است.

  9مثلث تقلب 2-3

رود. او علل هاي تعريف تقلب به شمار ميمدلي را از تقلب تعريف کرد که اولين ديدگاه 2دونالد کريسي

 [.5صه کرد]اي به عنوان مثلث تقلب که در شکل زير آمده است خلاتقلب را در مدل شناخته شده

                                            انگيزه                                                     

 

 توجه عقلاني                                 فرصت                                    

 مثلث تقلب (1-2شکل)

تقلب  ،ثلثماين با توجه به  .زه يا فشار، فرصت، وتوجيه عقلانياز  انگيسه عنصر مثلث تقلب عبارتند 

با استفاده بيند تا اي ميدر خود انگيزه دهد که کسي با توجه به نيازهاي مالي و يا فشار،زماني رخ مي

داشته باشد.  وجيه عقلاني از عمل خودت اقدام کرده و راه نادرستي از منابع مالي از طريق  از فرصتي،

 ييا فشار بيش از حد ووجود نداشته باشد  صنعت يا که ثبات يا سودآوري مالي بوسيله اقتصادهنگامي

بينند که به انگيزه يا فشاري را مي حاصل گردد، مديران بروي هاي موجودبراي پرداخت بدهي

اشد يا نظارت بر هاي دقيقي وجود داشته بکه حسابرسيآورند. هنگامي يهاي تقلبي روفعاليت

اثر باشد، تحقيق و هاي داخلي بيگزارشات مالي صورت گيرد، و يا گردش مالي شرکت بالا و بررسي

که ارتباطات بررسي کار بسيار دشواري خواهد بود، اينجاست که فرصت براي تقلب وجود دارد. هنگامي

                                                           
1 Fraud Triangle 
2Donald Cressey  

 تقلب   
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ا سابقه تخلف از قانون مشهود و حمايت از موسسات مستقل بطور مشهود ناکارامد و نامناسب باشد و ي

گيرد. در ارتباط با باشد آنگاه نگرش نسبت به گزارش جعلي انجام شده توجيه عقلاني به خود مي

 توان به اين نتيجه رسيد که حداقل سه راه براي جلوگيري از تقلب وجود داردتعريف مثلث تقلب مي

 : از که عبارتند

 هاي افرادتغيير در انگيزه .1

 منابع مالي به ها براي دسترسي مخفيانهمحدود کردن فرصت .2 

 .يف توجيهات عقلاني مشترک و معمولتضع .9

براي جلوگيري از ديگر تواند به عنوان روشي نيز مي آموزش عمومي و يا بازجويي و مجازات افراد 

که توجيه رحالي. بايد توجه داشت که انگيزه و فرصت يا وجود دارند يا ندارند، دبيان گرددتقلب 

افتد.  فهم و درک مناسب که اتفاق ميو با توجه به آن استعقلاني وابسته به افراد و شرايط است 

مثلث تقلب در ارزيابي تقلب مالي بسيار ضروري است. زماني قادر به درک بهتر تقلب مالي خواهيم 

دهند و چه بايد ها رخ ميآن اي مثلث تقلب باشيم و اينکه، چگونهشد که قادر به درک مفاهيم پايه

 ها را متوقف کرد.کرد تا آن

 بندی تقلب مالیچارچوب طبقه 2-4

 4تقلبات مالي به  ، )اف.بي.آي(1بر اساس چارچوب جرائم مالي دفتر تحقيقات فدرال ايالت متحده

. تقلب اوراق بهادار و 9. تقلب بيمه  2. تقلب بانک  1که عبارتند از  [1] دسته تقسيم شده است

 تفلب صنفي و تقلب بازاريابي و فروش. برداري مالي از قبيلساير کلاه . 4اجناس 

 

                                                           
1 Federal Bureau of Investigation 
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 تقلب بانک 2-4-9

 اينگونه تعريف شده است : CULS1تقلب بانک به عقيده 

برداري از يک نهاد مالي يا براي بدست آوردن هر کسي که بطور آگاهانه طرح يا تزويري را براي کلاه

پول، بودجه، اعتبارات، دارايي، اوراق بهادار، يا ساير اموال متعلق يا تحت حفاظت يا کنترل يک نهاد 

مالي به وسيله ادعاهاي جعلي يا نادرست، تلاش براي اجراي آن، براي خود يا ديگران کند را تقلب 

ب در کارت اعتباري، پول شويي و تقلب در رهن و فروش املاک بانک گويند. تقلب بانک شامل تقل

 باشد. مي

 تقلب بیمه  2-4-2

-بيان مي اف.بي.آي. باشدهاي بهداشتي و بيمه خودرو ميمراقبتدر تقلب بيمه معمولا شامل تقلب 

هاي هاي نظام بهداشت و درمان به روشهاي بهداشتي توسط بسياري از بخشکند که تقلب مراقبت

حساب براي خدمات ارائه شود که برخي از انواع بسيار رايج آن عبارتند از: صورتمختلفي انجام مي

تقلب بيمه خودرو که يکي از .  غيرهي، خدمات پزشکي غير ضروري و نشده، مطالبات و ادعاهاي تکرار

ميرات هاي جعلي شامل صحنه تصادف، تعباشد، يک سري فعاليتبيشترين تقلبات صورت گرفته مي

 دارد.هاي شخصي جعلي را در برغير ضروري و آسيب ديدگي

 تقلب اوراق بهادار و اجناس 2-4-3

ايم را ارائه ترين تقلب اوراق بهادار و اجناسي که امروزه با آن مواجهشرح مختصري از شايع اف.بي.آي

هاي هرمي، تقلب کالاها، برنامهبازده، گذاري هاي پرداده است. براي مثال تقلب در بازار، تقلب سرمايه

 باشد. هايي از آن مينمونه ،تقلب ارز خارجي، اختلاس دلالان

                                                           
1 Connell University Law School 
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 سایر تقلبهای مالی 2-4-4

هاي تقلب شرکت شود.ور را شامل ميکهاي مالي، غير از دسته هاي مذلبدسته نهايي از انواع تق

 چارچوب در شکل زير آمده است :باشند. اين هايي از آن ميبزرگ و تقلب بازاريابي نمونه

 

 بندي تقلبات ماليچارچوب طبقه (2-2شکل)

 های آماریکاوی و روشداده 2-5

کاوي فقط براي تعداد کمي از افراد شناخته شده بود. امروزه در بسياري تا چند سال پيش کلمه داده

کاوي در سال ي شود. دادهکاوي استفاده مآوري اطلاعات و مجلات بازاريابي از دادهاز مقالات فن

کاوي يکي از دانش داده[. 6باشد]معرفي شد اگرچه داده داراي تاريخچه تکامل طولاني مي 1331

اي است که دهه آينده را با انقلاب تکنولوژيک مواجه خواهد ساخت و بدين هاي در حال توسعهدانش

ست. امروزه در دنياي توسعه يافته هاي اخير در دنيا گسترش فوق العاده سريعي داشته ارو در سال

-. دادهها نقش داردشود و در تمامي حوزهکاوي يافت نميمکان و موضوعي بدون بهره از دانش داده

-که، منشا دادهشود، اولين دليل آن اين استاي ناميده ميکاوي اغلب به عنوان يک حوزه چند رشته

-کاوي را تشکيل مي، و يادگيري ماشين داده1کاوي در سه موضوع مختلف است. آمار، هوش مصنوعي

هوش  کاوي مي باشند.هاي مورد استفاده در دادههاي آماري پايه و اساس روشدهند که در آن روش

-هاي هوشمند مسائل پيشآوريها و فنکند تا با استفاده از روشکاوي تلاش ميمصنوعي نيز در داده

باشد که به نجر به تکامل آن شده، يادگيري ماشين ميکاوي که مرو را حل کند. سومين جز داده

                                                           
1 Artificial intelligence 

بانکتقلب بيمهتقلب

تقلب اوراق بهادار و 
اجناس

سایر تقلبهای مالی

تقلبات مالي
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رود. يادگيري ماشين کاوي يعني آمار و هوش مصنوعي بکار ميدهنده دو جز ديگر دادهعنوان پيوند

-هايي از هوش مصنوعي ميآوري هوشمند پيشرفته و الگوريتمچنين استفاده از فنمل آمار و همشا

تواند يک يا ترکيبي از اين سه جز را کاوي به نحوي ميي در دادهتوان گفت که هر روند. مي[6]باشد

کاوي در يک فرايند معتبر، در کند : دادهگونه بيان مياين 1در برگيرد. دومين دليل را پائولو گوديچي

باشد: متخصصين بازاريابي و کسب و کار، ل سه فرد متفاوت با مهارت قوي مييک شرکت، شامل حداق

ها و کاوي. متخصصين فناوري اطلاعات که در مورد دادهاي از اهداف و تفسير نتايج دادهبراي مجموعه

ها اي آماري براي تجزيه و تحليل دادههخصصين روشهاي مورد نياز دانش کافي دارند و  متفن آوري

هايي کاوي آشکار ساختن الگوها و وابستگي در داده[. هدف هر پروژه داده7هاي مورد بررسي]و روش

امروزه با توجه به باشد. ها ميگيري مفيد بر اساس اين يافتهاند به منظور تصميمکه قبلا شناخته نشده

هاي کسب و کار، دسترسي تنوع زياد مخاطبين، مشتريان، بازارها، تنوع و پيچيدگي خدمات و محيط

هاي مناسب کاراده از راهرو استفباشد. از اينگيري صحيح ضروري ميبه اطلاعات مناسب براي تصميم

ها امري ضروري و حياتي ها براي سازمانبندي و توليد اطلاعات از ميان انبوهي از دادهبراي طبقه

ها و تامين اطلاعات مورد کاوي پاسخي به اين نياز به منظور کشف دانش پنهان دادهاست. علم داده

تر نسبت به سازد تا سريعمديران را قادر ميکاوي ابزاري است که باشد. دانش دادهنياز مديران مي

ي آنکه پذير باشند و بدانند و مطمئن باشند بجاآينده عمل نمايند، فعال باشند بجاي آنکه واکنش

باشند دانش ارزشمندي را از ها قادر مي. واضح است که با داشتن اين قابليت، سازمانحدس بزنند

-هايشان بهرهد تا از سرمايه دادهسازها را قادر ميکاوي سازمانهايشان بدست آورند. دانش دادهداده

کاوي با پردازش گردد. دادهگيري استفاده مي. اين ابزار براي پشتيبان فرايند تصميمبرداري نمايند

گيري را براي سازي از طريق استخراج دانش با ارزش از داده، تصميمجامع داده و انجام فرايند تصميم

 نمايد.زمان تسهيل ميمديران سا

                                                           
1 Paolo Giudici 
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 داده کاوی از نظر محققین 2-6

: [1]اندگونه تعريف کردهکاوي را اينکاوي وجود دارد، برخي از محققين دادهتعاريف متعددي از داده

تواند فرآيند تشخيص الگوهاي جالب توجه در پايگاه داده، که مي"کاوي را داده ]8[ 1باس و ماهاپاترا

کاوي را داده ]9[ و همکاران 2کند. توربانتعريف مي "استفاده قرار گيردگيري مورد در تصميم

هاي يادگيري ماشين، اطلاعات مفيد فرآيندي که با استفاده از آمار، رياضي، هوش مصنوعي و تکنيک"

تعريف  "رسدکند و سپس به نتيجه دلخواه ميرا از يک پايگاه داده بزرگ استخراج و شناسايي مي

کاوي بدست آوردن اطلاعات مفيد و کنند که هدف از دادهبيان مي ]10[ و همکاران 9وليکند. فرامي

نيز تاييد کرد که  ]11[و همکاران  4هاي ذخيره شده در مخازن بزرگ است. کوغير صريح از داده

هاي جديد پيش از آنکه کاوي اين است که مي تواند براي توسعه يک دسته از مدلمزيت مهم داده

اشاره  [12]گيرد. فوآ و همکاران کارشناسان انساني تشخيص داده شوند مورد استفاده قرار ميتوسط 

کاوي هم در صنعت و هم در حکومت ترين کاربردهاي دادهکنند تشخيص تقلب به يکي از معروفمي

هاي تبديل شده است. با اين وجود، داده کاوي را مي توان به عنوان تکنيکي که با استفاده از روش

 ها، تعريف کرد.هاي آماري، بر حجم عظيمي از دادهيادگيري ماشين و تجزيه و تحليل بر پايه روش

 کاوی  اهمیت استفاده از روش های داده 2-7

شمار است، تشخيص تقلب مالي براي پيشگيري از اغلب عواقب زيان کلي ناشي از تقلب مالي بي

تشخيص تقلب مالي  شامل تشخيص اطلاعات مالي جعلي از گر تقلب مالي بسيار حياتي است.  ويران

کند و تصميم هاي جعلي را آشکار ميباشد، در نتيجه رفتارها يا فعاليتاطلاعات مالي معتبر مي

کاوي  نقش سازد. دادههاي مناسب براي کاهش اثر تقلب ميگيرندگان را قادر به توسعه استراتژي

مقادير بسيار  دراغلب شامل استخراج و کشف حقايق پنهان  مهمي در تشخيص تقلب مالي دارد که

                                                           
1 Bos and Mahapatra 
2 Turban 
3 Frawley 
4 Kou 
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ها از مشتريان، زياد داده است. همچنين با رشد جمعيت و حجم عظيمي از اطلاعات و تراکنش

ها در بري خواهد بود. در طول دهه گذشته حجم زيادي از دادهپردازش اين اطلاعات کار دشوار و زمان

ها در داده غني ولي اند و نتيجه اين انباشتگي اين است که سازمانه شدهها انباشته و ذخيرپايگاه داده

شود سال دو برابر مي 5هاي در دسترس هر باشند. امروزه ميزان دادهدر کسب دانش بسيار ضعيف مي

درصد از اطلاعاتش را مديريت نمايد. تحقيقات انجام  7و سازماني توانا است که قادر باشد حداقل 

هايشان را براي تحليل استفاده ها امروزه کمتر از يک درصد از دادهاز آن دارد که سازمان يافته نشان

که گرسنه دانش هستند اند در حاليها در اطلاعات غرق شدهعبارت ديگر امروزه سازماننمايند. بهمي

انش پنهان درون که هنوز با فقدان دهاي زيادي را در تصرف خود دارند درحاليها دادهچرا که سازمان

هاي آماري مبتني بر يادگيري ماشين با استفاده از ابزارهاي پيشرفته اين ها مواجه هستند. روشداده

کاوي از ابزارهاي مهمي است که در پردازش حجم هاي دادهکنند. همچنين تکنيکمهم را فراهم مي

کاوي بايد ازش توسط ابزارهاي دادهگيرد. با وجود انجام پردها مورد استفاده قرار ميعظيمي از داده

هاي به وجود آمده پيدا کرد، اينجاست که ما نياز به علم آمار داريم. داري از اعداد و رقمارتباط معنا

بخشد و الگوهاي هاي بدست آمده معني و مفهوم مياين علم آمار است که به تمام اعداد و پردازش

 دهد. ارائه مي مناسبي را براي پيشگيري تقلب به کاربران

 همان طور که بيان شد تقلب هر ساله در حال افزايش است و بر اثر اين تقلبات هزينه هاي جانبي

 توان چند نمونه آن را به اين صورت نام برد:هنگفتي نيز در پي خواهد داشت که مي

 از دست دادن مشتريان بر اثر نداشتن امنيت خاطر نسبت به حساب خود  .1

 اثر بازدارنده در گسترش تجارت الکترونيک  .2

 هزينه اي که براي تشخيص و پيشگيري بايد صرف کرد   .9

 اندازي و نصب سيستم هاي تشخيص و پيشگيري تقلبهزينه راه .4

 هزينه تجارت از دست رفته براي مثال هزينه جايگزين کردن کارتهاي به سرقت رفته  .5
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ها دو چندان شده اهميت اين موضوع براي سازمان با وجود ضررهاي مالي هنگفتي که اشاره شد،

هاي پيشرفته آماري، کشف تقلب مالي موثر است. امروزه با پيشرفت تکنولوژي و با استفاده از روش

ماري است کاوي که اساس آن يادگيري آگشته است، براين اساس ضرورت دانستن روشهاي داده

 بيشتر از قبل شده است. 

 مراحل داده کاوی 2-8

 [.6مرحله دارد] 6همان طور که در شکل زير مشاهده مي شود فرايند داده کاوي 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مراحل داده کاوي (9-2شکل)

باشد. در اين مرحله به دنبال اين هستيم که چگونه پروژه ميکاوي درک اهداف مرحله اول در داده

کاوي آورد. در زمينه ونه مي توان آن را در مسائل دادهتوان سوالات موجود را حل کرد و اينکه چگمي

جعلي را از موارد جعلي تفکيک کنيم؟ مرحله دوم، که چگونه موارد غيرکشف تقلب سوال اين است

-ها و همچنين آشنايي با مفهوم آن مياي از دادهباشد که شامل مجموعهمي ها و اطلاعاتدرک داده

مرحله سوم در باشد. درک معاني و مفاهيم هر يک از متغيرها براي تمام فرايند بسيار ضروري است. 

آوري شده خام )اوليه(، با توجه به اهداف خاص هاي جمعها نام دارد، دادهسازي دادهکه به عنوان آماده

-کاوي مورد نياز استفاده ميهاي دادهسازي، فيلتر، تميز و تبديل شده و در آخر از روشروژه، ساختارپ

 درک اهداف پروژه

درک داده ها و 

 اطلاعات

    آماده سازي

 داده ها

 مدلسازي

 ارزيابي

 گسترش

 داده
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هاي چنين تغييرات ديگر بر روي متغيرها نيز ممکن است بسته به روششود. انتخاب متغيرها و هم

کاوي باشد که دادهسازي مياستفاده شده براي يادگيري مورد استفاده قرار گيرند. مرحله چهارم، مدل

بيني يا توصيف مدل شده، پيشهاي آمادهپذيرد. بر اساس دادهبصورت واقعي در اين مرحله صورت مي

گيرد. اين انتخاب بسيار مهم است و بر عملکرد ها با توجه به الگوريتم انتخاب شده صورت ميداده

هايي بندي قابليت اجرا با دادههاي طبقهگذار خواهد بود. براي مثال برخي از روشمدل ارائه شده تاثير

هاي هاي پرت و يا به توزيع کلاسها به دادهباشند را دارند و بعضي از آنکه داراي واريانس بالايي مي

ها باشند. مرحله پنجم، ارزيابي است. با توجه به مرحله قبل مدلي براي دادهچوله بسيار حساس مي

-باشد يا فقط الگويي شناختهآيا آن مدل پاسخگوي سوالات پروژه مي ارائه و تفسير شد، حال بايد ديد

کار را دارد؟ وبيني و کمک به اتخاذ تصميمي درست در کسبشده را ارائه داده است ؟ آيا توانايي پيش

-در اين مرحله به ارزيابي آنچه مدنظر ما بوده است و نتايجي که در مرحله قبل بدست آمده است مي

باشد. گسترش مرحله ايستکه در )صف آرايي( مي 1کاوي گسترشحله آخر در فرايند دادهپردازيم. مر

شود. در حوزه کشف تقلب ، اين به معني اجراي قوانين ايجاد شده آن مدلي جامع و کامل ارائه مي

، کاوي فرايندي پوياستکار خواهد بود. دادهوبندي در فرايند بازاريابي يا کسبهاي طبقهتوسط روش

پذير است. اگر مدل داراي عملکرد مناسبي نباشد اين بنابراين رفتن به مراحل قبلي در آن امکان

هاي متفاوت هستند هايي با شکلکاوي مختلف نياز به دادههاي دادهفرايند بايد تکرار شود. الگوريتم

ا تشخيص دهيد که ها ممکن است چندين بار تکرار شده، يا ممکن است شمسازي دادهبنابراين آماده

تواند پاسخگويي سوالات تعريف شده در مراحل قبل باشد. در اين صورت با توجه اين مرحله هرگز نمي

 آن افزايش داده شود. ها تعديل شده يا تعداد متغيرهايبه اهداف مورد نظر ممکن است مجموعه داده

هاي بعنوان داده ستهطور تصادفي به دو دها را  بابتدا دادهکاوي، هاي دادهدر روشبراي ارزيابي نتايج 

هاي موجود ها، ابتدا مدلبراي تجزيه و تحليل داده سپس .کنيممي تقسيم هاي آزموندادهو ساز مدل

                                                           
1 Deployment 
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-هاي مدلمدل ارائه شده با توجه به دادهش داده و سپس با استفاده از هاي مدلساز برازرا بر روي داده

 دهيم.هاي آزمون مورد ارزيابي قرار ميتوسط داده ها رامدل ، عملکردساز

 های کشف تقلب     روش 2-1

تقسيم  2راهنماهاي بدونو روش  1راهنماهاي باروشکاوي کشف تقلب به دو دسته هاي دادهتکنيک

شود و با جعلي مدلي فراهم ميراهنما ، بر اساس معاملات جعلي و غيرهاي باروشدر . شوندمي

ي راهنما ، معاملات جعلکنيم ولي در روش بدونبيني ميهاي جديد را پيشحالت ،مدلاستفاده از آن 

براي کشف تقلب  سبمنا يالگوي، هاي موجودبا توجه به روشنداريم و  در پايگاه دادهو غير جعلي را 

. اين ايمکاوي در کشف تقلب مالي را آوردههاي داده. در شکل زير، چارچوبي از تکنيکشدارائه خواهد 

آورده شد تقلبات  2-2طور که در شکلبندي اول، همانباشد، که در طبقهمي 2-2شکل بر پايه شکل 

هاي جعلي که اند، و در سطح ديگر هر يک از انواع تقلبات مالي به فعاليتدسته تقسيم شده 4مالي به 

بر اساس بيشترين بندي بندي شده است. بايد توجه داشت اين دستهگيرد دستهدر آنها صورت مي

بندي دوم، ابتدا باشد. در طبقههاي جعلي صورت گرفته در هر يک از طبقات تقلبات مالي ميفعاليت

کاوي براي کشف تقلب هاي موجود در دادهبندي شده و سپس الگوريتمهاي داده کاوي طبقهروش

  روش از آن خواهيم پرداخت. 9آورده شده است که در ادامه به 

کاوي روشي بسيار پرکاربرد است چرا هنوز تقلب شود که اگر دادهسوال مطرح ميحال اين  

هاي آيد بوسيله بکار بردن روشکه بهترين نتايجي که در کشف تقلب بدست ميوجود دارد؟. اول اين

کاوي به ارائه هاي صورت گرفته مشخص است و دادهباشد که در آن تقلبکاوي ميراهنما در دادهبا

هايي که برچسب دارند داشتن داده پردازد که داراي بيشترين دقت در کشف تقلب است.ميمدلي 

اي ها مشکل عمدهها و شرکتها نيست و سازماناي در بسياري از مشکلات شرکتديدگاه واقع گرايانه

که سروکار دارند بوجود آمدن تقلب و جلوگيري از آن است. دليل دوم در دسترس نبودن اطلاعات 
                                                           
1supervised methods  
2 unsupervised methods 
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دليل از دست ندادن اعتبار سازمانشان، ها بهاين موضوع ، مديران سازمان باشد که با وجود اهميتيم

 کرد. بررسيتوان تقلب را بطورکامل مين علتهمين نيستند، به حاضر به ارائه اطلاعات در اين زمينه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 کاوي براي کشف تقلبات ماليداده هايبندي تکنيکچارچوب طبقه (4-2شکل)

کاوي هايي موثر در داده، تنها به ارائه روشواقعي دليل نداشتن مجموعه دادهنامه نيز بهدر اين پايان

 هاي بيان شده خواهيم پرداخت.واقعي به ارزيابي مدلاي غيرو با مجموعه داده پرداخته

 تقلب مالي

ر تقلب اوراق بهادا تقلب بيمه تقلب بانک

 و اجناس

 هايساير تقلب

 مالي

کارت 

 اعتباري

بيمه  پول شويي

 اتومبيل

عوامل و 

 دلالان

هاي شرکت بيمه درمان

 بزرگ

 بازاريابي

 

مالی های داده کاوی برای کشف تقلباتبندی تکنیکچارچوب طبقه  

بندي و رگرسيون درختي، الگوريتم ژنتيک، طبقههاي رگرسيوني، منطق نامعلوم، شبکه عصبي، نيوبيز، درخت تصميم، مدل

k- جنگل تصادفي، ماشين بردار پشتيبان و...، شبکه بيزيترين همسايگينزديک ، 

بنديطبقه بينييشپ       تجسم 

 سازي

 تشخيص داده

 پرت

بنديخوشه  رگرسيون 

های داده کاویتکنیک  
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 مروری بر تحقیقات گذشته 2-91

ت هاي اخير مقالات مختلفي در زمينه کشف تقلب منتشر شده است و افراد متعددي در مقالادر سال

و  1اند، براي مثال، راويسانکارتشخيص تقلب مالي استفاده کرده کاوي درهاي دادهخود از تکنيک

نويسي ، برنامه9، ماشين بردار پشتيبان2شبکه عصبي چندلايه مقدم همکاران با استفاده از شش روش

به بررسي  ،6، رگرسيون لجستيک و شبکه عصبي احتمالاتي5گردانيهاي گروهي داده، روش4ژنتيکي

تشخيص تقلب در کارت  هاي آماريروش 7[، بولتون و هند13اند ]تشخيص تقلب مالي پرداخته

و همکاران با استفاده از  8[، باتاچاريا14اند ]شويي، تقلب از راه دور و... را بررسي کردهاعتباري، پول

 ،3رگرسيون لجستيک، ماشين بردار پشتيبان و جنگل تصادفي هاي آماري و مقايسه سه تکنيکروش

کاربردهاي مالي  11[. ژو و ژانگ15] اندپرداخته به تجزيه و تحليل در کشف تقلب در کارت اعتباري

-رشکستگي و تشخيص تقلب را مورد مطالعه قرار دادهکاوي شامل بازار سهام، پيش بيني وداده

کاوي، شامل تقلب همچنين فوآ و همکاران يک تحقيق از تشخيص تقلب با استفاده از داده .[16اند]

تحليل  11[. نيل آدامز12اند ]هاي اعتباري، تقلب در بيمه خودرو را بررسي کردهمعاملات در کارت

کاوي هاي دادهکنيکروش از ت 7هاي اعتباري با استفاده از بر روي موضوع کشف تقلب در کارت جامع

ها عبارت بودند از، رگرسيون لجستيک، ماشين بردار پشتيبان، اين روش. [17]ستا صورت داده

 نزديکترين همسايگي.-kبندي و رگرسيون درختي، بيزي خام و تحليل مميزي، جنگل تصادفي، طبقه

 1. پانيگراهي]18[اندبه اين موضوع پرداخته 19و همکارانش با استفاده از قوانين پيوند12چنين سانچزهم

                                                           
1 Ravisankar 
2 Multilayer feed forward neural network 
3 Support vector machines 
4 Genetic programming 
5 Group method of data handling 
6 Probabilistic neural network 
7 Bolton and Hand 
8 Bhattacharyya 
9 Random farest 
10 zhang and zhou 
11 Niall Adams 
12 Sanchez 
13 Association rules 
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هاي اعتباري را موضوع تقلب در کارت 2شفر -و همکارانش نيز با استفاده از قضيه دمستر 1پانيگراهي

شده  قاتي در اين زمينه انجامنيز تحقي 9با استفاده از روش سيستم مقاوم مصنوعي .]4[کردندبررسي 

. يکي از بهترين ]20[اشاره نمودو همکارانش  5و وانگ ]19[و همکارانش 4توان به گاديکه مياست

-بين سالمقاله ژورنالي در  43[ بر روي 1]و همکارانش  6گايتوسط ان مروري انجام شده، تحقيقات

هاي استفاده از روشمالي با ، که تمام آنها در زمينه کشف تقلبهاي صورت گرفته 2118تا  1337هاي 

هاي رگرسيون به مطالعه روش نامهپاياندر اين از آنجائيکه  صورت گرفته است.کاوي  داده

فهرستي از مقالاتي که در  ه شده، لذاپرداخت (BN)و شبکه بيزي (NB)، بيزي خام(LR)لجستيک

  ت.آمده اس 1-2اند در جدول ها از اين سه روش براي کشف تقلب استفاده گرديدهآن

 LR,NB,BNهاي تحقيقات انجام شده در کشف تقلب با استفاده از روش (1-2جدول)

 روش مورد استفاده براي کشف تقلب مقالات مورد بررسي

[4],[21],[22],[23],[15] LR 

[24] NB 

[25],[26],[27],[28] BN 

[3],[6],[17] LR,NB 

[14] LR,BN 

[29],[30],[31] BN,NB 

[32],[33],[34] LR,NB,BN 

 

 

 
                                                           
1 Panigrahi 
2 Dempster-Shafer 
3 Artificial immune systems 
4 Gadi 
5 Wong 
6 Ngai 
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 مقدمه 3-9

کاوي هاي دادهروش الي را بيان کرديم و به اهميتکاوي و تقلبات مهاي قبل تعاريفي از دادهدر فصل

هايي موثر در ارتباط با اين موضوع را مطالعه روش 4و  9در کشف تقلبات مالي پي برديم. در فصل 

باشد که با وجود متداول بودن آن داراي اهميت فراواني کنيم. روش اول، رگرسيون لجستيک ميمي

تحت شرايط خاصي فرم پارامتري آن با  کهاست ده بيزي خامکننبنديطبقه روش دوم،است. 

کننده بنديبقهکه روشي براي بهبود طشبکه بيزي   سرانجام. رگرسيون لجستيک يکسان خواهد شد

 . بيان خواهيم کرد فصل چهارمرا در  استام بيزي خ

 رگرسیون لجستیک 3-2

هاي توان از روشکه مقادير متغير پاسخ، گسسته است ديگر نميسازي، هنگاميهاي مدلدر روش

گونه مسائل را براي سازي اينرگرسيون خطي استفاده کرد. روش رگرسيون لجستيک توانايي مدل

جا ابتدا مدل رگرسيون خطي را به صورت گسسته داراست. در اينمتغيرهاي توضيحي پيوسته و 

مدل رگرسيون  مختصر توضيح مي دهيم و سپس به ارائه مدل رگرسيون لجستيک خواهيم پرداخت.

 خطي تابعي پارامتريک است و به صورت زير بيان مي شود :

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋 + 𝜀    →    𝐸(𝑌 = 𝑦|𝑋 = 𝑥) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥    →    𝑌 = 𝐸(𝑌 = 𝑦|𝑥) + 𝜀                            

,𝛽0که در آن  𝛽1 سازي مجموع مربعات خطا برآورد شده وپارامترهايي هستند که به روش مينيمم𝑋   

متغير تصادفي داراي توزيع نرمال با  𝜀و  𝑥 با مقدار مشاهده شده (ورودي متغير)متغير توضيحي مدل 

 لجستيک روشي است براي يادگيري تابعي به فرمرگرسيون  باشد.مي σ2ميانگين صفر و واريانس 

𝑓: 𝑋 → 𝑌 يا 𝑃(𝑌 = 𝑦│𝑋 = 𝑥) که در آن 𝑌 و مقادير گسسته با متغير پاسخ                         

𝑋 =< 𝑋1, … , 𝑋𝑛 و  1مقادير  𝑌کنيم فرض مي. باشدبرداري از متغيرهاي پيوسته يا گسسته مي <

ها تقلبي صورت ، و مشاهداتي که در آن1تقلب را به  که در بحث کشف تقلب، شودرا شامل مي 1

 دهيم.اختصاص مي 1نپذيرفته است را به 
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𝑃(𝑌توزيع   = 𝑦│𝑋 = 𝑥) ، [16]دارد را بصورت زير پارامتري ن خطي، فرميمانند رگرسيو : 

𝜋(𝑥) = 𝐸(𝑌|𝑋 = 𝑥) = 𝑃(𝑦 = 1|𝑋 = 𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

                   (1 − 3) 

 و

1 − 𝜋(𝑥) = 𝑃(𝑦 = 0|𝑋 = 𝑥) =
exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1 )

1 + exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

                                     (2 − 3)    

                                                   .باشدمي  𝜋(𝑥)برنولي با پارامتر  توزيعداراي  (𝑌|𝑥) بنابراين

 برآورد پارامتر 3-2-9

 توان مدل رگرسيون لجستيک را به صورت زير بيان کرد:مي روش رگرسيون خطي همانند

𝑌 = 𝐸(𝑌|𝑥) + 𝜀 → 𝑌 = 𝜋(𝑥) + 𝜀              

کنيم. از امترها استفاده مي، از روش درستنمايي ماکزيمم براي برآورد پار 𝑌│𝑋با توجه به توزيع 

,𝑌│𝑥 ~ 𝐵(1که ئيآنجا 𝜋(𝑥)) [35]است، لذا داريم : 

𝑃(𝑌 = 𝑦𝑖) = 𝜋(𝑥𝑖)𝑦𝑖(1 − 𝜋(𝑥𝑖))1−𝑦𝑖 

 تايي مستقل عبارتست از: nدر اين صورت تابع درستنمايي بر اساس يک نمونه تصادفي 

𝐿(𝜷 ∣ 𝑥) = ∏ 𝑃(𝑌 = 𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

𝜷که در آن  = (𝛽0, 𝛽1) باشدمي. 

 داريم: طرفينبا لگاريتم گرفتن از 

ln 𝐿(𝜷 ∣ 𝑥) = ∑{𝑦𝑖 ln(𝜋(𝑥𝑖)) + (1 − 𝑦𝑖) ln(1 − 𝜋(𝑥𝑖))

𝑛

𝑖=1

}                                  (3 − 3)   
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 :داريم 1-9رابطه  جايگذاريبا 

𝑙𝑛𝐿 = ∑ {𝑦𝑖 ln (
1

1 + exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

)

𝑛

𝑖=1

+ (1 − 𝑦𝑖) ln (
exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1 )

1 + exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

)} 

        = ∑ {−𝑦𝑖 ln (1 + exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

))

𝑛

𝑖=1

+ ln (
exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1 )

1 + exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

) −𝑦𝑖 ln (
exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1 )

1 + exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

)} 

= ∑ {ln (
exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1 )

1 + exp(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 )

) −𝑦𝑖 ln (exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

))}

𝑛

𝑖=1

 

= ∑ {ln (exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

)) −𝑦𝑖 ln (exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

))
𝑛

𝑖=1

− 𝑙𝑛 (1 + exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

))} 

= ∑ {(1−𝑦𝑖) (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

) − ln (1 + exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

))}
𝑛

𝑖=1
                 (4 − 3) 

 نسبت به پارامترها داريم : 4-9گيري از حال با مشتق

𝜕𝑙𝑛𝐿

∂β0
= ∑[𝑦𝑖 − 𝜋(𝑥𝑖)]

𝑛

𝑖=1

= 0                                                                                             (5 − 3) 

 
𝜕𝑙𝑛𝐿

∂βi
= ∑ 𝑥𝑖[𝑦𝑖 − 𝜋(𝑥𝑖)]

𝑛

𝑖=1

= 0                                                                                      (6 − 3) 

حل  و خطي استغير 𝑋و  𝑌ارتباط  در مدل رگرسيون لجستيک بايد به اين نکته توجه داشت که

هاي حل از روش معادلات فوقبراي حل لذا بايد  و باشدمعادلات فوق مانند روش رگرسيون خطي نمي
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براي اختصاص دادن هر توان . پس از برآورد پارامترهاي مورد نظر، حال ميعددي استفاده نمود

𝑃(𝑌، بيشترين احتمال 1يا  1مشاهده به يکي از مقادير  = 𝑦𝑖│𝑋 = 𝑥)  را در نظرگرفت که در آن𝑦𝑖 

 دهيم هرگاه :نسبت مي 1را به  𝑦بنابراين  د.نباشمي 1يا  1داراي مقادير 

𝑃(𝑌 = 0|𝑥) > 𝑃(𝑌 = 1|𝑥) →  
𝑃(𝑌 = 0|𝑥)

𝑃(𝑌 = 1|𝑥)
> 1    ⇒   exp (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

) > 1   

 که اگر از طرفين نامساوي فوق لگاريتم بگيريم خواهد شد:

𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

> 0 ⇒ ln
1 − 𝜋

𝜋
= 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

> 0 

به صورت لجستيک بر اساس روش رگرسيون  بيني کلاس مورد نظرقاعده تصميم براي پيشبنابراين 

 :باشدميزير 

  𝑦 = 1               𝑖𝑓    𝛽̂
0

+ ∑ 𝛽̂
𝑖
𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1  < 0 

 𝑦 = 0               𝑖𝑓     𝛽̂0 + ∑ 𝛽̂𝑖𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1  > 0                                                                    (7 − 3)    

به بيان روش بيزي خام  4-9کننده بيزي را يادآوري نموده و در بخش بندي ابتدا طبقه در بخش بعد،

 خواهيم پرداخت.

 طبقه بندی بر اساس قانون بیز 3-3

باشيم، بندي متغير پاسخ بر اساس متغيرهاي توضيحي ميبندي، به دنبال طبقههاي طبقهدر روش

متغير پاسخ تعلق دارند. کنيم مشاهدات متغيرهاي ورودي به کدام کلاس از بيني مييعني پيش

 متغير nشامل نيز برداري  𝑋مقادير گسسته و حالت از  j داراي 𝑌 متغير پاسخکنيد بنابراين فرض 

𝑃(𝑌بيني مشاهدات به کلاس مناسب، بايد پيش باشد. برايتوضيحي  = 𝑦│𝑋 = 𝑥)   را محاسبه

 گيري کنيم.کرده و بر اساس آن تصميم
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𝑃(𝑌 با استفاده از قانون بيز،   = 𝑦𝑗│𝑋 = 𝑥) باشدبه صورت زير مي : 

𝑃(𝑌 = 𝑦𝑗|𝑋 = 𝑥𝑖) =
𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗)𝑃(𝑌 = 𝑦𝑗)

∑ 𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑙)𝑃(𝑌 = 𝑦𝑙)𝑙
                                               (8 − 3) 

هاي مقادير متغير بردار امين حالت از - 𝑥𝑖، i امين حالت از مقادير متغير پاسخ و - 𝑦𝑗، jدر آن  که

مجموع مخرج،  . همچنينشد دبيان خواه هاي ممکن حالت منظور از 1-9-9درکه  باشدتوضيحي مي

 1يا  1داراي مقادير  𝑌با فرض اينکه  .گيرددر بر ميخ را هاي ممکن از مقادير متغير پاستتمام حال

 اختصاص مي دهيم اگر: 1را به کلاس   𝑋است، مشاهدات 

𝑃(𝑌 = 1|𝑋) > 𝑃(𝑌 = 0|𝑋)                                                                                            (9 − 3) 

ها را با بندي بايد صورتکه براي کار طبقهدر حقيقت اگرچه مخرج ثابت است، تاثيرش در اين است

  داريم : هم مقايسه کرد بنابراين

𝑃(𝑌|𝑋) ≈ 𝑃(𝑋|𝑌)𝑃(𝑌)                                                                                               (10 − 3) 

ساز، هاي مدلهاي آموزشي يا همان دادهاستفاده از داده، با 8-2توجه به مطالب بيان شده در حال با 

 کنيم.هاي سمت راست را بر اساس فراواني نسبي مشاهدات محاسبه مياحتمال

مشاهدات به کلاس مورد نظر، تعداد  تخصيصزياد باشد، براي  تعداد متغيرهاهنگاميکه 

 1مشکل ديگر، تزاحم ابعادي. ]36[استبر ها زمانزياد خواهد شد که محاسبه آن مورد نياز احتمالات

𝑃(𝑋1محاسبه  درکه است = 𝑥1, … , 𝑋𝑛 = 𝑥𝑛|𝑦) هاي ممکن از متغيرهاي براي تمام ترکيب

هاي ممکن هاي متعددي از ترکيبحالت زياد باشد، تعداد متغيرهاکه هنگامي. آيدبوجود ميتوضيحي 

بندي بر اساس قانون در اين حالت، روش طبقه. شودخواهيم داشت که اين امر باعث تزاحم ابعادي مي

ل کننده بيزي خام روشي مناسب براي رفع اين مشکبنديبيز عملکرد مناسبي نخواهد داشت. طبقه

                                                           
1 Curse of dimensionality 
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تعداد که يهنگاممورد نياز به روش بيزي، خواهيم ديد  هاياحتمالتعداد . در ادامه، با محاسبه است

 بر خواهد شد. بندي توسط قانون بيز بسيار مشکل و زمانمورد بررسي زياد باشد طبقهمتغيرهاي 

 بندی بیزیمحاسبه تعداد پارامترها به روش طبقه 3-3-9

𝑃(𝑌ابتدا حالتي ساده را براي محاسبه تعداد پارامترهاي  = 𝑦│𝑋 = 𝑥) در اين بخش  کنيم.بيان مي

 و Yکنيم فرض مي  کنيم.تعريف مي پارامتر عنوانبندي مشاهدات را بهاحتمالات مورد نياز براي طبقه

𝑃(𝑌خواهيم مي ،8-9. با توجه به معادله هستندمقادير بولي  دارايهر يک از متغيرهاي توضيحي  =

𝑦│𝑋 = 𝑥) هاي آموزشي با استفاده از داده ،را بدست آوريم. همان طور که بيان شد𝑃(𝑋 = 𝑥│𝑌 =

𝑦)  و𝑃(𝑌 = 𝑦) اما باشندقابل محاسبه مي کلاس مورد نظردر مشاهدات  بر اساس فراواني نسبي .

𝑃(𝑌ي محاسبه احتمالات مورد نياز برا کهشود اين استاي که اينجا مطرح ميمساله = 𝑦│𝑋 = 𝑥) 

 .خواهد بودچه تعداد 

𝑃(𝑌برآورد    = 𝑦) شود، به عبارتي بايد بررسي کنيم چه تعداد پارامتر به راحتي محاسبه مي

𝑃(𝑋براي برآورد  = 𝑥│𝑌 = 𝑦)  نياز است. بنابراين به دنبال برآورد مجموعه پارامتر زير خواهيم

 : [37]بود

Ɵ𝑖𝑗 ≡ 𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗)                                                                                                  (11 − 3)  

 برابر با jو در  ،2𝑛، برابر i، تعداد حالتهاي ممکن در است متغير بولي 𝑛شامل  برداري 𝑋که از آنجائي

پارامتر داريم. اما بايد به اين مطلب توجه داشت  2𝑛+1حالت خواهد بود، بنابراين نياز به محاسبه  2

∑ چونثابت،  jکه، براي هر  θij = 1i2)محاسبه  مند، تنها نياز𝑛 − هستيم و با پارامتر مستقل  (1

2𝑛)2، مجموع کل پارامترهايي که بايد براورد شوند برابر با  𝑌 توجه به دو حالت ممکن − 1) 

 خواهد بود.
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و  Y متغير پاسخ فرض کنيد کنيم .ساده را در اين رابطه بيان مي براي برداشت بهتر موضوع مثالي

,𝑋1متغيرهاي توضيحي  𝑋2, 𝑋3  حالت براي  8بنابراين باشند. مي 1و  1مقادير داراي 𝑌 = و بطور  0

𝑌  حالت نيز براي 8مشابه  = 8شود که تعداد کل آن برابر محاسبه مي 1 + 8 = 23+1 = 16 

𝑌براي پارامترهاي مورد نظرحالت است.  =  : عبارتند از  0

Ɵ10 = 𝑃(𝑋1 = 0, 𝑋2 = 1, 𝑋3 = 0|𝑌 = 0)   &   Ɵ20 = 𝑃(𝑋1 = 0, 𝑋2 = 1, 𝑋3 = 1|𝑌 = 0) 

Ɵ30 = 𝑃(𝑋1 = 0, 𝑋2 = 0, 𝑋3 = 0|𝑌 = 0)   &   Ɵ40 = 𝑃(𝑋1 = 0, 𝑋2 = 0, 𝑋3 = 1|𝑌 = 0) 

Ɵ50 = 𝑃(𝑋1 = 1, 𝑋2 = 1, 𝑋3 = 0|𝑌 = 0)   &   Ɵ60 = 𝑃(𝑋1 = 1, 𝑋2 = 1, 𝑋3 = 1|𝑌 = 0) 

Ɵ70 = 𝑃(𝑋1 = 1, 𝑋2 = 0, 𝑋3 = 0|𝑌 = 0)   &  Ɵ80 =  𝑃(𝑋1 = 1, 𝑋2 = 0, 𝑋3 = 1|𝑌 = 0) 

هاي ديگر بدست آورد، توان با استفاده از احتمالها را ميهمچنين بر اساس اينکه يکي از احتمال

7تعداد کل پارامترهاي مستقل برابر   + 7 = 2(23 − 1) = که لازم به ذکر استخواهد شد.  14

ميلياردها پارامتر داريم و روند ورد آد نياز به برنبولي باشمتغير و متغيرها غير 51شامل 𝑋اگر بردار 

يزي، روش بندي ببر و دشوار خواهد بود. با وجود اين پيچيدگي در روش طبقهمحاسبه آن بسيار زمان

اين مشکل بوده و باعث کاهش تعداد رفع حلي مناسب براي راهبيزي خام بندي کننده طبقه

 شود.پارامترهاي مورد نياز مي

  1خامکننده  بیزی طبقه بندی 3-4

-اند که ميهاي يادگيري باراهنما ارائه شدهها در روشبندي دادههاي بسياري به منظور طبقهالگوريتم

از  ،ها دانست. اين روشترين آنرا يکي از ساده (𝑁𝐵𝐶)خام بندي کننده بيزي توان روش طبقه

پيوسته و گسسته را داراست. بندي سريعي برخوردار است و توانايي اجرا براي متغيرهاي فرايند طبقه

هاي ناقص اشاره بندي مجموعه دادهبيني و طبقهتوان به پيشهمچنين از نقاط قوت اين روش مي

                                                           
1 Naïve Bayes Classifier 
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بندي باراهنما، از روش بيزي خام به عنوان اولين هاي طبقهتوان در روش. در مجموع مي[37]نمود

 گونه مسائل ياد کرد.انتخاب براي اين

 خامکننده  بیزی بندیهای مورد نیاز در روش طبقهتعداد پارامتر 3-4-9

 باعث کاهش تعداد پارامترهاي اي که در آن برقرار است،بندي کننده بيزي خام با توجه به فرضيهطبقه

𝑃(𝑌ورد آمورد نياز براي بر = 𝑦│𝑋 = 𝑥)  د. اين مدل داراي فرضيه استقلال شرطي بين شخواهد

 خامباشد. قبل از بيان مدل طبقه بندي کننده بيزي داده شده ميتوضيحي و متغير پاسخ متغيرهاي 

 پردازيم.نموده و سپس به بيان اين روش مي ابتدا تعريفي از استقلال شرطي را ذکر

 استقلال شرطی 3-4-2

,𝑋1تعريف: متغيرهاي تصادفي 𝑋2, Y ،با فرض معلوم بودن مقدار را در نظر بگيريد  Y،  متغيرهاي𝑋1   و

𝑋2  توزيع احتمال  اگر يندگورا مستقل شرطي𝑋1 مستقل از 𝑋2  نسبت به ،Y [16]داده شده باشد. 

𝑃(𝑋1 = 𝑥𝑖|𝑋2 = 𝑥𝑗  , Y = Y𝑘) = 𝑃(𝑋1 = 𝑥𝑖|Y = Y𝑘)       ∀ 𝑖, 𝑗, 𝑘 

د، احتمالات فوق بصورت تابع چگالي هستنتوضيحي پيوسته  هايبايد توجه داشت زمانيکه متغير 

پيچيدگي پارامتر است و  2nفقط نياز به محاسبه  متغير توضيحي، nدر حالت شود. احتمال بيان مي

 :شودبيان ميبصورت زير  11-9مدل بنابراين روش بيز را نخواهد داشت. 

𝑃(𝑌 = 𝑦𝑗|𝑋1 = 𝑥1, … , 𝑋𝑛 = 𝑥𝑛) =  ∏ 𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗)𝑃(𝑌 = 𝑦𝑗)𝑖                   (12 − 3) 

                                            𝑛                   2                

2𝑛)2پارامترهاي مورد نياز در اين روش به طور چشمگيري از  تعداد − حالت  2nحالت به  (1

𝑃(𝑌ورد آشدن محاسبات براي برشود و باعث سادهکاهش داده مي = 𝑦│𝑋 = 𝑥) بايد گردد. مي
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متغيرهاي توضيحي گسسته يا پيوسته باشند متفاوت هايي که در حالت توجه داشت، تعداد پارامترها

 .شودت، که در ادامه به آن پرداخته مياس

 با متغیر توضیحی گسسته خامبندی کننده  بیزی طبقه  3-5

شدند. همچنين بر ، مقادير بولي را شامل مي𝑌و  𝑋هاي قبل به بيان مدلي پرداختيم که در بخش

روش بيزي و بيزي خام  دررا 𝑌│𝑋 ورد احتمال آپارامترهاي لازم براي بر، تعداد اساس اين مقادير

 پردازيم.                              يزي خام ميکننده ببنديمحاسبه کرديم. حال به بيان کلي روش طبقه

متغير توضيحي که هر کدام داراي  nنيز برداري از  𝑋گسسته و  حالت 𝑘داراي  𝑌فرض کنيد 

j همان طور که بيان کرديم، به دنبال بدست آوردن  .باشدمقدار گسسته مي𝑃(𝑌 = 𝑦│𝑋 = 𝑥) 

را با توجه به آن  𝑌│𝑋 بيني کلاس مربوط به مشاهدات مورد نظر، احتمال هستيم. بنابراين براي پيش

مشاهدات محاسبه کرده و سپس بيشترين احتمال را در نظر گرفته و مشاهدات مربوط به متغيرهاي 

 دهيم. را به آن کلاس اختصاص مي ورودي

 :آيددر ميبصورت زير  8-9با توجه به فرضيه استقلال شرطي در اين مدل، معادله 

𝑃(𝑌 = 𝑦𝑘|𝑋1 … 𝑋𝑛) =
   𝑃(𝑌 = 𝑦𝑘) ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘)𝑖

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑦𝑗) ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗)𝑖𝑗

   𝑖 = 1, … , 𝑛                 (13 − 3) 

اگرچه اين فرضيه در حالت . [16]گويند خامرا تساوي بنيادي طبقه بندي کننده بيزي 19-9تساوي 

کلي درست نيست و در طبيعت امکان وابستگي ميان متغيرها وجود دارد، اما اين فرضيه بطور 

نسبت  Lرا به کلاس  xمشاهده  کند.دات به کلاس مورد نظر را ساده ميمشاهچشمگيري پيش بيني 

 :دهيم اگر مي

𝐿 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑦𝑘

𝑃(𝑌 = 𝑦𝑘) ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘)𝑖

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑦𝑗) ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗)𝑖𝑗

                                                  (14 − 3) 
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با  که داراي بيشترين مقدار عبارت فوق باشد.کلاسي از متغير پاسخ است گربيان 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥که در آن 

 :وابسته نيست داريم  𝑦𝑘به  14-9که مخرج معادله ، از آنجائي 11-9توجه به معادله 

𝑌 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑦𝑘

 𝑃(𝑌 = 𝑦𝑘) ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘)

𝑖

                                                              (15 − 3) 

 محاسبه تعداد پارامتر 3-5-9

. مجموعه اول برابر ورد کنيمآبراي بررسي تعداد پارامترهاي مورد نياز بايد دو مجموعه از پارامترها را بر

 :خواهد بود با

Ɵ𝑖𝑗𝑘 ≡ 𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘)                 𝑖 = 1, … , 𝑛                                                       (16 − 3) 

را بايد در نظر گرفت. با  𝑦𝑘و  𝑥𝑖𝑗هاي ممکن از مقادير ، حالت 𝑋𝑖که در آن براي هر متغير ورودي 

هاي قبل داشتيم، کاملا مشخص است توجه به توضيحاتي که براي محاسبه تعداد پارامترها در بخش

، 𝑘و  𝑖براي هر جفت مقادير  تباشد. همچنين بايد توجه داشمي حالت 𝑛𝑗𝑘که تعداد پارامترها برابر 

∑از آنجائيکه  Ɵ𝑖𝑗𝑘 = 1𝑗پارامترهاي مجموعه اول ، بنابراين تعداد 𝑛(𝑗 − 1)𝑘 باشدحالت مي . 

محاسبه نمود. به عبارتي  رااست که بايد تعداد آن yمجموعه دوم، پارامترهاي احتمال پيشين 

 پارامترهاي مجموعه زير:

𝜋𝑘 ≡ 𝑃(𝑌 = 𝑦𝑘)                        𝑘 = 1, … , 𝐾                                                           (17 − 3) 

17تعداد پارامترهاي  − که يکي از احتمالات بر اساس احتمالات ، اما از آنجائياستحالت  kبرابر  3

𝑘  شود بنابراين تعداد پارامترهاي مجموعه دوم ديگر محاسبه مي −  حال با استفاده. باشدميحالت  1

بر پايه محاسبه  MLEروش  پردازيم.ورد پارامترهاي فوق ميآاز روش درستنمايي ماکزيمم به بر

ورد آ، برD مانند باشد و با استفاده از نمونه آموزشيدر داده ميمتغيرها متفاوت  مقاديرنسبت فراواني 

 به صورت زير خواهد شد : Ɵ𝒊𝒋𝒌درستنمايي 
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𝜃𝑖𝑗𝑘 = 𝑃̂(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘) =
#𝐷{𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗 Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 }

#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘}
                                    (18 − 3) 

𝐷{𝑋𝑖#که در آن  = 𝑥𝑖𝑗 Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 } خاصيت با  ايتعداد نمونه (𝑋𝑖 = 𝑥𝑖  Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘) و #𝐷{𝑌 =

𝑦𝑘}  خاصيت با  اينمونهتعداد 𝑌 = 𝑦𝑘 براورد درستنمايي  .باشندمي𝜋𝑘 نيز بصورت زير محاسبه مي-

 :شود

𝜋̂𝑘 = 𝑃̂(𝑌 = 𝑦𝑘) =
#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘}

|𝐷|
                                                                                   (19 − 3) 

 .[16]باشدنشان دهنده تعداد عناصر مجموعه آموزشي مي |𝐷|که در آن 

 خامنقاط ضعف طبقه بندی کننده بیزی  3-6

حجم و تعداد  هايي باباشد. اين مدل در مجموعه دادهداراي نقاط ضعفي نيز مي بيزي خاممدل 

اين  .کندو محدوديت براي اين مدل ايجاد مي، عملکرد مناسبي ندارد و د بسيار زيادمتغيرهاي ورودي 

شود که کامپيوتر سعي پاريز به شرايطي گفته مي. ]38[است 2و پاريز 1دو محدوديت بيش برآوردي

ها در صورت مواجه شدن با اين کند، يک عدد بسيار کوچک نزديک به صفر را نمايش دهد. برنامهمي

که بعضي ديگر به کنند در حاليها يک خطا را گزارش ميکنند. بعضيوضعيت به چند صورت عمل مي

دهند. براي مثال اگر کامپيوتر شما تا به پردازش ادامه مي بهترين وجه ممکن اين عدد را گرد کرده و

رقم اعشار توليد کند وضعيت پاريز رخ  3رقم اعشار پشتيباني کند و محاسبات برنامه ما عددي با  8

که تعداد زيادي از احتمالات در هم ضرب شوند و حاصل آن عددي بسيار کوچک دهد. هنگاميمي

باشد. از آنجائيکه احتمال به دليل بسيار کوچک بودن، قابل بيان نميافتد و باشد پاريز اتفاق مي

 هميشه بين صفر و يک است بنابراين:

∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘) → 0   𝑎𝑠   𝑛 → ∞

𝑛

𝑖=1

 

                                                           
1 Over fitting 
2 Underflow 



 

34 
 

در  NBCدر اينصورت احتمال پسين هر کلاس برابر صفر خواهد شد، بنابراين در اينگونه موارد  

 شود. هاي آزمون دچار خطا ميبندي دادههطبق

بر صفر شود. اين که احتمال درستنمايي با توجه به هر کلاس برااستاين محدوديت ديگر آن 

هرگز در نمونه  𝑋𝑖دهدکه مقدار متغير برآوردي گويند. بيش برآوردي زماني رخ ميمحدوديت را  بيش

𝑃(𝑋 مشاهده نشود. بنابراين احتمال درستنمايي  𝑦𝑘آموزشي براي کلاس  = 𝑥│𝑌 = 𝑦)  صفر برآورد

𝑃(𝑌و در نتيجه ضرب دنباله  خواهد شد = 𝑦𝑘) ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘)𝑖 شود. براي رفع اين برابر صفر مي

 شود.استفاده مي θورد پارامتر آهاي هموارسازي براي برمشکل از روش

 9برآورد هموارسازی 3-7

-9با اضافه کردن عامل هموارساز به  معادله با توجه به مشکلي که در بخش قبل بيان شد 

 :[16]داريم18

𝜃𝑖𝑗𝑘 = 𝑃̂(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘) =
#𝐷{𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗 Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 } + 𝐿

#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} + 𝐿𝐽
                                   (20 − 3) 

𝐷{𝑋𝑖#که در آن  = 𝑥𝑖𝑗 Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 } خاصيت  با ايتعداد نمونه (𝑋𝑖 = 𝑥𝑖  Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑗)باشند، مي

#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} خاصيت  با ايتعداد نمونه 𝑌 = 𝑦𝑘 و 𝐽 هاي تعداد حالت𝑋𝑖 و  𝐿   نيز مقداري قراردادي

𝐿که براي تمام مشاهدات يکسان بوده و توانايي هموارسازي نام دارد. اگر است = در نظر گيريم   1

نيز  𝜋̂𝑘ورد هموار شده آهمچنين بر  کنيم.برآورد هموارسازي لاپلاس گويند که در بخش بعد بيان مي

 باشد :بصورت زير مي

𝜋̂𝑘 = 𝑃̂(𝑌 = 𝑦𝑘) =
#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} + 𝐿

|𝐷| + 𝐿𝐾
                                                                         (21 − 3) 

                                                           
1 Smoothing Estimate 
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𝐷{𝑌#که در آن  = 𝑦𝑘} خاصيت  با ايتعداد نمونه 𝑌 = 𝑦𝑗 ،هستند𝐾 ها و تعداد کلاس𝐿  نيز توانايي

 باشد. هموارسازي مي

  M 2 و برآورد 9برآورد لاپلاس 3-7-9

-دو روش براي هموارسازي ارائه داد. اين دو روش، با استفاده از  عامل هموار 9نيککس 1331ل در سا

نيک اين دو روش را که، برآورد لاپلاس و  رود. کسيش مقياس مقادير بکار ميسازي، معمولا براي افزا

لاپلاس براي  ارائه داد. برآورد 21-9و  21-9د، براي محاسبه احتمالات معادلات نباشمي Mبرآورد 

𝑃̂(𝑌محاسبه  = 𝑦𝑘) [37]باشدبصورت زير مي: 

𝑃𝑙𝑎𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒 =
#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} + 1

|𝐷| + 𝐾
                                                                                           (22 − 3) 

𝐷{𝑌#که در آن  = 𝑦𝑘} خاصيت  با ايتعداد نمونه 𝑌 = 𝑦𝑗 ،هستند|𝐷| هاي آموزشي، تعداد نمونه 𝐾 

𝑃(𝑋𝑖باشد.  براي بدست آوردن  ها ميتعداد کلاس = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗) :نيز داريم 

𝑃̂𝑃𝑙𝑎𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒
(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘) =

#𝐷{𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗  Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 } + 1

#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} + 𝐽
                                 (23 − 3) 

#𝐷{𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗 Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 } خاصيت با ايتعداد نمونه (𝑋𝑖 = 𝑥𝑖  Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑗)باشند، مي#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} 

𝑌 خاصيت  با ايتعداد نمونه = 𝑦𝑗 و 𝐽 هاي تعداد حالت𝑋𝑖 .است 

𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗) توان از روش ديگري که روش برآورد را ميM : نام دارد محاسبه کرد 

𝑃𝑚 =
#𝐷{𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗  Ʌ 𝑌 = 𝑦𝑘 } + 𝑚 ∗ 𝑝

#𝐷{𝑌 = 𝑦𝑘} + 𝑚
                                                                        (24 − 3) 

𝑃(𝑌احتمال پيشين  pکه در آن  = 𝑦𝑘) آيد( و )که بوسيله براورد لاپلاس بدست ميm  نيز مقداري

mکه در حالتي خاص،  هنگامي قراردادي است که براي تمام متغيرها برابر است. = n  وp = 1/n 

                                                           
1 Laplace-Estimate 
2 M-Estimate 
3 Cestnik 
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 معادل براورد لاپلاس خواهد شد. mورد آباشد، بر

 بیزی خام  با متغیر توضیحی پیوسته 9-8

رفتار مدل بيزي خام براي متغيرهاي پيوسته وگسسته متفاوت است. در اين بخش به محاسبه 

𝑃(𝑋 = 𝑥│𝑌 = 𝑦) پردازيم. يک فرضيه رايج در اين که متغير توضيحي پيوسته است ميهنگامي

جه داشت که اين . بايد تواستنرمال  ،هر کلاس درمتغيرهاي پيوسته  توزيع توامکه، روش اين است

 kداراي  Yکه کنند. هنگاميبيزي خام وجود ندارد اما اغلب از آن استفاده مي در ذات مدل فرضيه

متغير توضيحي پيوسته نرمال باشد، با استفاده از برآورد ميانگين و  nبرداري از  Xمقدار گسسته و 

𝑃(𝑋انحراف معيار مشاهدات،  = 𝑥│𝑌 = 𝑦) آوريم. بنابراين :را بدست مي 

µ𝑖𝑘 = 𝐸[𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘]   &   𝜎𝑖𝑘
2 = 𝐸((𝑋𝑖 − µ𝑖𝑘)2│𝑌 = 𝑦𝑘))                                     (25 − 3) 

𝑃(𝑋𝑖  ،باشندپيوسته مي توضيحيمتغيرهاي  با توجه به اينکه = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘)ا بايد بصورت تابع ر

;𝑔(𝑥 در نظر گرفت، يعنيچگالي احتمال  µ𝑖𝑘, 𝜎𝑖𝑘)  جايگزين𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘) شود کهمي 

𝑔(𝑥; 𝜇, 𝜎)  با پارامترهاي تابع چگالي احتمال توزيع نرمال𝜇  و𝜎2 مي باشد : 

𝑔(𝑥; 𝜇, 𝜎) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2                                                                                             (26 − 3) 

 را بدست آوريم.  26-9 مورد نياز براي محاسبه معادله حال بايد تعداد پارامترهاي

باشند. در مي 𝜎𝑖𝑘و  µ𝑖𝑘مشخص است، پارامترهاي اين معادله،  26-9طور که از معادله همان

و  µ𝑖𝑘، کافيست تعداد پارامترهاي   26-9نتيجه براي محاسبه تعداد پارامترهاي مورد نياز معادله 

𝜎𝑖𝑘  .هر يک ازبا توجه به اينکه را محاسبه کنيم µ𝑖𝑘 و ها𝜎𝑖𝑘برابر با  ،ها 𝑛𝑘 تعداد کل  لذا است

نيز برابر  Yورد احتمال پيشين آخواهد شد. همچنين بر 2𝑛𝑘پارامترهاي مورد نياز در اين مدل برابر  

𝑘 − در اين روش نيز با استفاده از روش درستنمايي ماکزيمم به برآورد  باشد.ميپارامتر  1

𝜎𝑖𝑘و  µ𝑖𝑘برآوردگر درستنمايي ماکزيمم  پردازيم.مي 𝜎𝑖𝑘و  µ𝑖𝑘پارامترهاي 
-مي 𝑆2و  𝑋̅، مانند  2
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باشند، تنها مقادير که هر يک از پارامترها وابسته به کلاس مورد نظرشان ميولي از آنجائي باشد

 : [16]شود، بنابراين داريم اختصاص داده به آن کلاس در نظر گرفته مي

𝜇̂𝑖𝑘 =
1

∑ 𝛿(𝑌𝑗 = 𝑦𝑘)𝑗
∑ 𝑋𝑖

𝑗
𝛿(𝑌𝑗 = 𝑦𝑘)

𝑗

                                                                     (27 − 3) 

𝜎̂𝑖𝑘
2 =

1

∑ 𝛿(𝑌𝑗 = 𝑦𝑘)𝑗
∑(𝑋𝑖

𝑗
− 𝜇̂𝑖𝑘)2𝛿(𝑌𝑗 = 𝑦𝑘)

𝑗

                                                    (28 − 3) 

𝑋𝑖که در آن
𝑗 ،j-  امين مشاهده متغير𝑋𝑖 ،  و𝛿(𝑌 = 𝑦𝑘) باشد:بصورت زير مي 

𝛿(𝑌 = 𝑦𝑘) = {
1   𝑖𝑓   𝑌 = 𝑦𝑘  
0   𝑖𝑓   𝑌 ≠ 𝑦𝑘

 

 9کننده بیزی خام گوسیبندیطبقه  3-1

کننده بيزي خام بنديفرضيات زير باشد به آن طبقهکه بر پايه بندي کننده بيزي خام هنگاميطبقه

 : [16]باشدصورت زير ميدهيم. اين فرضيات بهنشان مي GNBگوسي گويند که به اختصار آن را با 

1. Y  را شامل شود و داراي توزيع برنولي با پارامتر  1يا  1مقادير𝜋 =  𝑃(𝑌 =  باشد  (1

2. X =< X1, … , Xn  باشد متغيرهاي تصادفي پيوسته <

9. (𝑋𝑖 = 𝑥𝑖𝑗|𝑌 = 𝑦𝑘)~𝑁(µ𝑖𝑘, 𝜎𝑖) 

jو  i براي تمام .4 ≠ i  ،𝑋𝑖 , 𝑋𝑗 با توجه به y  اندمستقل شرطي شانداده شده . 

 با رگرسیون لجستیک کننده بیزی خام گوسیبندیارتباط  طبقه 3-91

داشت که در اينجا فرض بر پردازيم. بايد توجه مي GNBحال به ارتباط رگرسيون لجستيک با روش

 .باشدميوابسته به کلاس متغير پاسخ ن ،براي هر متغير 𝜎𝑖که اين است

 

                                                           
1 Gaussian Naive Bayes Classifier 
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 در حالت کلي با استفاده از قانون بيز داريم: 

   𝑃(𝑦 = 1|𝑋 = 𝑥) =
𝑃(𝑦 = 1)𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1)

𝑃(𝑦 = 1)𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1) + 𝑃(𝑦 = 0)𝑔(𝑥; µ𝑖0, 𝜎𝑖0)
  

=
1

1 +
𝑃(𝑦 = 0)𝑔(𝑥; µ𝑖0, 𝜎𝑖0)
𝑃(𝑦 = 1)𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1)

 

=
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 (𝑙𝑛
𝑃(𝑦 = 0)𝑔(𝑥; µ𝑖0, 𝜎𝑖0)
𝑃(𝑦 = 1)𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1)

)
       

 گوسي خواهيم داشت :بيزي خام  با استفاده از استقلال شرطي و فرضيه طبقه بندي کننده

𝑃(𝑦 = 1|𝑋 = 𝑥) =
1

1 + exp (𝑙𝑛
𝑃(𝑦 = 0)
𝑃(𝑦 = 1)

+ ∑ 𝑙𝑛
𝑔(𝑥; µ𝑖0, 𝜎𝑖0)
𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1)

)𝑖

=
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 (𝑙𝑛
1 − 𝜋

𝜋 + ∑ 𝑙𝑛
𝑔(𝑥; µ𝑖0, 𝜎𝑖0)
𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1)𝑖 )

                   (29 − 3) 

𝑙𝑛  عبارت حال بايد مجموع
𝑔(𝑥;µ𝑖0,𝜎𝑖0)

𝑔(𝑥;µ𝑖1,𝜎𝑖1)
;𝑔(𝑥، که فرضاين با توجه به  .را بررسي کنيم  µ𝑖𝑘, 𝜎𝑖𝑘) 

 بنابراين با بسط دادن عبارت مورد بررسي خواهيم داشت : ،نرمال است

∑ 𝑙𝑛
𝑔(𝑥; µ𝑖0, 𝜎𝑖0)

𝑔(𝑥; µ𝑖1, 𝜎𝑖1)
= ∑ 𝑙𝑛

1

√2𝜋𝜎𝑖
2

𝑒𝑥𝑝 (
−(𝑋𝑖 − µ𝑖0)2

2𝜎𝑖
2 )

1

√2𝜋𝜎𝑖
2

𝑒𝑥𝑝 (
−(𝑋𝑖 − µ𝑖1)2

2𝜎𝑖
2 )𝑖

       

𝑖

  

= ∑ 𝑙𝑛𝑒𝑥𝑝 (
(𝑋𝑖 − µ𝑖1)2 − (𝑋𝑖 − µ𝑖0)2

2𝜎𝑖
2 ) =

𝑖

∑ (
(𝑋𝑖 − µ𝑖1)2 − (𝑋𝑖 − µ𝑖0)2

2𝜎𝑖
2 )

𝑖

 

= ∑(
(𝑋𝑖

2 − 2𝑋𝑖𝜇𝑖1 + µ𝑖1
2 ) − (𝑋𝑖

2 − 2𝑋𝑖𝜇𝑖0 + µ𝑖0
2 )

2𝜎𝑖
2

𝑖
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= ∑ (
2𝑋𝑖(µ𝑖0 − µ𝑖1) + µ𝑖1

2 − µ𝑖0
2

2𝜎𝑖
2 )

𝑖

= ∑ (
µ𝑖0 − µ𝑖1

𝜎𝑖
2 𝑋𝑖 +

µ𝑖1
2 − µ𝑖0

2

2𝜎𝑖
2 )

𝑖

     (30 − 3)  

 خواهيم داشت :  23-9در  91-9با قرار دادن 

𝑃(𝑦 = 1|𝑋 = 𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 (𝑙𝑛
1 − 𝜋

𝜋 + ∑ (
µ𝑖0 − µ𝑖1

𝜎𝑖
2𝑖 𝑋𝑖 +

µ𝑖1
2 − µ𝑖0

2

2𝜎𝑖
2 ))

                  

𝛽𝑖با در نظر گرفتن  =
µ𝑖0−µ𝑖1

𝜎𝑖
𝛽0و  2 = 𝑙𝑛

1−𝜋

𝜋
+ ∑ (

µ𝑖1
2 −µ𝑖0

2

2𝜎𝑖
2𝑖  داريم : (

𝑃(𝑦 = 1|𝑋) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖𝑖 )
  

𝑃(𝑦 = 0|𝑋) =
𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖𝑖 )

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖𝑖 )
                                                               (31 − 3)  

يکسان شده  GNBشود که معادلات پارامتري رگرسيون لجستيک با ، مشاهده مي91-9با توجه به 

لجستيک و روش بيزي خام يکسان است. اين ارتباط به اين معنا نيست که عملکرد روش رگرسيون 

 بندي اين دو روش باهم متفاوتند. در عمل دقت طبقه .است

  تفاوت روش رگرسیون لجستیک و روش بیزی خام 3-99

 براي کنيم.طور مختصر تعريف ميرا به 2کننده مولدبنديطبقهو   1کننده مميزيبنديطبقهابتدا  

𝑃(𝑌محاسبه  = 𝑦 ∣ 𝑋 = 𝑥) توزيع شود که در آن نياز بهاز قانون بيز استفاده مي ،روش مولد به 

 و شدهن استفاده از قانون بيز  ،روش مميزيدر  است. امالاس ک هر دراحتمال توام متغيرهاي توضيحي 

، رگرسيون لجستيکشود. مدل صريح ديگري که شامل پارامترهاي مجهول است در نظر گرفته مي

کننده مولد بنديطبقه به خامروش بيزي  در صورتيکه ،استکننده مميزي بنديطبقه اي ازگونه

 بطور خلاصه داريم : .[39]شوداختصاص داده مي

                                                           
1 Discriminative 
2 Generative 



 

41 
 

𝑃(𝑌محاسبه = 𝑦 ∣ 𝑋 = 𝑥)  کننده مولد بندیطبقهبه روش 

   براورد پارامترهاي 𝑃(𝑋 = 𝑥 ∣ 𝑌 = 𝑦) و 𝑃(𝑌 = 𝑦)  بر اساس  سازهاي مدلدادهطريق از

 فراواني نسبي مشاهدات

 استفاده از قانون بيز براي محاسبه𝑃(𝑌 = 𝑦 ∣ 𝑋 = 𝑥)   

𝑃(𝑌محاسبه = 𝑦 ∣ 𝑋 = 𝑥) کننده ممیزی بندیطبقهروش  به 

 محاسبه  𝑃(𝑌 = 𝑦 ∣ 𝑋 = 𝑥) بر اساس شکل پارامتري تابع سازمدلهاي دادهطريق از 

 گوسی خام تفاوت روش تحلیل ممیزی خطی با طبقه بندی کننده بیزی 3-99

-پيوسته مي ورودي هايهايي با متغيربندي براي دادههاي طبقهروش تحليل مميزي، يکي از روش

کلاس مورد  دردي احتمال پسين مشاهدات ورو محاسبهنياز به  نيز، بنديطبقهباشد. در اين روش 

𝑃(𝑌 اين به دنبال بدست آوردن  بنابر .هستيم شاننظر = 𝑦 ∣ 𝑋 = 𝑥) باشيم. فرض مي کنيم مي

𝑓𝑘(𝑥)  تابع چگالي شرطي𝑋  در کلاس𝑌 = 𝑘  و𝜋𝑘  احتمال پيشين کلاس𝑘  باشد که∑ 𝜋𝑘
𝐾
𝑘=1 =

  با توجه به قضيه بيز : . [35]است 1

𝑃(𝑌 = 𝑘⎹ 𝑋 = 𝑥) =
𝑓𝑘(𝑥)𝜋𝑘

∑ 𝑓𝑙(𝑥)𝜋𝑙
𝐾
𝑙=1

 

 : همچنين

𝜋̂𝑘 =
#𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑘

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 # 𝑜𝑓 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠
 

 نرمال چند متغيره بصورت زير باشد :، هاxتوزيع توام همچنين فرض مي کنيم 

𝑓𝑘(𝑥) =
1

(2𝜋)
𝑝
2|𝛴𝑘

−1|
1
2

𝑒−
1
2

(𝑥−𝜇𝑘)𝑇 ∑ (𝑥−𝜇𝑘)−1
𝑘  
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کواريانس متغيرها براي هر -ماتريس واريانسکه در روش تحليل مميزي خطي، فرض بر اين است

 : باشند يعنيکلاس يکسان مي

∑ = ∑      ∀𝑘
𝑘

 

که در اين روش توزيع گوسي در اين است بيزي خامتفاوت اين روش با روش طبقه بندي کننده       

گوسي، بر  بيزي خامبندي کننده در نظر گرفته ولي روش طبقه چند متغيره نرمالتوام متغيرها را 

همچنين در  .شودنرمال يک متغيره است بيان مياي متغيرهاي ورودي، که اساس تابع چگالي حاشيه

اريانس کواريانس ورودي داراي ماتريس و يکه متغيرهاتحليل مميزي خطي فرض بر اين است روش

رهاي متغيکه تمام تگوسي فرض بر اين اس بيزي خامبندي کننده ي در روش طبقهول هستندبرابر 

 .باشندز هم مستقل مي، ادر هر کلاس ورودي 

 گیرینتیجه

توان ساختاري را براي روش بيزي ساده تعريف کرد. اين ساختار با توجه به مطالبي که بيان شد، مي

 .[36]شامل دو قسمت است که در زير شرح داده شده است 

 (𝐈  ساختاری  برای طبقه بندی 

𝑃( 𝑌هاي آموزشي براي تعيين احتمالات استفاده از داده 1) = 𝑦𝑗)                                                                       

-هاي آموزشي براي تعيين احتمالات شرطي کلاسها با توجه به دادهاستفاده از فراواني نسبي داده 2)

 براي متغيرهاي پيوسته هاها براي متغيرهاي گسسته و ميانگين و واريانس کلاس

(𝐈𝐈  طبقه بندی کردن نمونه جدیدX 

𝑃(𝑋 محاسبه  1) = 𝑥|𝑦𝑗)𝑃(𝑦𝑗)  براي هر𝑦𝑗  که در آن ،𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑦𝑗) = ∏ 𝑃(𝑥𝑘|𝑦𝑗)𝑛
𝑘=1                                           

 به کلاس مناسب بر اساس بيشترين مقدار Xتعيين طبقه  2)
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 فصل چهارم

 

 شبکه بيزي

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

43 
 

 مقدمه 4-9

فصل قبل بيان  همان طور که در شده است. بر پايه قانون بيز بنا خام نيز مانند روش بيزي شبکه بيزي

اين شرط محدوديت . شودمي نابي در هر کلاس بر پايه استقلال متغيرهاي توضيحي NBCروش  شد

 NBCروش  بنابراينامکان وابستگي ميان متغيرها وجود دارد. بسيار بزرگي است زيرا در عمل، 

شود، روش شبکه بيزي شنهاد ميگونه مواقع پيکه در اين رهيافتيعملکرد مناسبي نخواهد داشت. 

 .زيمپردامياي تعاريفي پايهذکر . قبل از بيان اين مدل ابتدا به است

 احتمالات فیزیکی و بیزی 4-2

که شبکه بيزي د. هنگامينتوسط شبکه بيزي ممکن است بيزي يا فيزيکي باشاحتمالات بدست آمده 

که يادگيري اين شبکه توسط دانش قبلي ساخته شود، احتمالات بيزي خواهند بود و هنگامي باتنها 

در اين فصل، روش شبکه بيزي را با  .[40]ها صورت پذيرد، اين احتمالات را فيزيکي گويندداده

 لات فيزيکي مورد مطالعه قرار خواهيم داد. استفاده از احتما

 مدل گرافیکی 4-3

طور هاي گرافيکي، فهم استقلال شرطي براي يک مجموعه از متغيرها لازم است. همانبراي درک مدل

,𝑋متغير تصادفي  9که در فصل قبل بيان شد، با در نظر گرفتن  𝑌, 𝑍 ، متغيرهاي 𝑋 و𝑌   با شرط را𝑍 

دو مولفه تجزيه  ضربحاصل را بتوان بصورت  𝑍به شرط   𝑌و 𝑋مستقل گويند اگر توزيع احتمال توام 

 نوشت:زير شده 

𝑓(𝑥, 𝑦|𝑍 = 𝑧) = 𝑓(𝑥|𝑍 = 𝑧)𝑓(𝑦|𝑍 = 𝑧)                                                               (1 − 4)    

 .است1-4شکل نمودار گرافيکي آن بصورت  داده ونمايش  𝑋⏊𝑌|𝑍 اين استقلال را با نماد
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 𝑋⏊𝑌|𝑍( گراف مستقل شرطي 1-4شکل )

-هايي هستند که ميهاي گرافيکي مدلپردازيم. مدلهاي گرافيکي ميحال به تعريف مدل

توانند بطور مستقيم از طريق روابط استقلال شرطي ميان متغيرها در يک گراف مشخص شوند. داروچ، 

را هاي گرافيکي مدل ،هاي آماريبا استفاده از مفهوم گراف و مدل 1381در سال  1لاريزن و اسپيد

 ارائه دادند. 

𝐺گراف  = (𝑉, 𝐸) 2هارا در نظر بگيريد که ساختار آن شامل تعداد متناهي از رئوس يا گره 

 دهندهنيز نشان 𝐸 ونشان داده  𝑉با  راهمان متغيرها هستند که  . مجموعه اين رئوسباشدمي

بروي  متغيرهر باشد. بطور کلي، تاثير علت و معلولي دار بين متغيرها ميجهت 9هاياي از يالمجموعه

دار و اف غيرجهتاز گر اينمونه 2-4 گيرد. شکلدار صورت ميهاي جهتمتغير ديگر بوسيله  يال

 .باشندمي Aعلتي براي  cو  xدار، دهد که در گراف جهترا نشان ميدار جهت

 

 )گراف سمت چپ(دارگراف جهتو  )گراف سمت راست(دارگراف غيرجهت اي ازنمونه (2-4شکل)             

𝑋را بصورت گوئيم و آن 𝑌گره  4را اوليا 𝑋گره  → 𝑌 داري از يال جهت  اها بدهيم اگر آننمايش ميX 

                                                           
1Darroch Lauritzen Speed  
2 Node 
3 Edge 
4 Parents 
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,𝑖𝑓 (𝑋: يعنيمتصل شده باشند،  Y به 𝑌) ∈ 𝐸 𝑎𝑛𝑑 (𝑌, 𝑋) ∉ 𝐸  مبين . بطور کلي، مدل گرافيکي

 شود. توسط يک گراف بيان مي آناستقلال شرطي  قوانينباشد که هاي احتمال مياي از توزيعخانواده

 9مدل گرافیکی بازگشتی 4-4

کاوي در نظر گرفته بيني در دادههاي گرافيکي بازگشتي به عنوان ابزاري با اهميت براي پيشمدل

داري داريم که روابط علت و ردن هر مدل بازگشتي، نياز به گراف جهتشوند. براي مشخص کمي

با توجه  آن توزيع احتمالمعلولي ميان متغيرها را نشان دهد. به محض اينکه اين گراف مشخص شد، 

X اي از متغيرهاي به داشتن مجموعه = {X1, … , Xn}توجه به قانون زنجيري  با .خواهد شد محاسبه

 :احتمال داريم

𝑝(X1 = 𝑥1, … , Xn = 𝑥𝑛) = 𝑝(𝑥𝑛|𝑥1, … , 𝑥𝑛−1). 𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑛−1) 

,𝑝(𝑥1که در معادله بالا  … , 𝑥𝑛−1) باشدبصورت زير مي: 

𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑛−1) = 𝑝(𝑥𝑛−1|𝑥1, … , 𝑥𝑛−2). 𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑛−2) 

  :خواهيم داشت با تکرار فرايند فوق

𝑝(X1 = 𝑥1, … , Xn = 𝑥𝑛) = ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝑥1, … , 𝑥𝑖−1)

𝑛

𝑖=1

                                                        (2 − 4) 

𝛱𝑖اي بصورت ، زير مجموعه𝑋𝑖 هر برايحال  ⊆ {X1, … , X𝑖−1}  ،داريم بطوريکه𝑋𝑖 و 

{X1, … , X𝑖−1} − 𝛱𝑖  با توجه به𝛱𝑖 ،بنابراين براي هر اندمستقل شرطي داده شده .{X1, … , Xn} 

 داريم:

𝑝(𝑥𝑖|𝑥1, … , 𝑥𝑖−1) = 𝑝(𝑥𝑖|𝜋𝑖)                                                                                           (3 − 4) 

 داريم : 9-4و  2-4با ادغام 

                                                           
1 Recursive graphical models 
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𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑛) = ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=1

                                                                                         (4 − 4) 

باشد. بنابراين توزيع ها ميدهنده اولياي گرهنشان 𝜋𝑖گره( و  𝑛در آن به تعداد متغيرها گره داريم ) که

گويند که  1موضعيعبارات احتمالات  باشد. به آناز عبارات مي ايدنبالهبصورت ضرب  ،متغير 𝑛 توام

-نسبت به متغيرهاي توضيحي وابسته به آن، که اولياي آن مي 𝑋𝑖ها، وابستگي متغير هر يک از آن

باشد که در ادامه براي پرداختن دار ميگرافي بدون دور و جهت ،دهد. شبکه بيزيرا نشان مي ،باشند

 دار هستيم.دور جهتبه اين مدل نياز به بيان تعريف گراف بدون

با هم در ارتباط نباشند و نتوان راهي در ، ها بصورت حلقهگويند که گره 2دورگرافي را بدون  

دور را به دار  بدونگراف پيدا کرد که با شروع از يک گره به همان گره بازگشت. شکل زير گرافي جهت

هايي که در گراف يال باشد و ها ميدهنده بين گرههاي ارتباطها، خطيال دهد که در آن ما نشان مي

طور که شوند. براي مثال همانمي مشخصاستقلال شرطي بين آنها  اند توسطبين متغيرها رسم نشده

توان نتيجه گرفت از هم ي براي اتصال ندارند پس مييال  𝑉3و  𝑉2بينيد از آنجائيکه مي 9-4در شکل 

 ها وجود ندارد.اند و وابستگي بين آنمستقل

 

 داردور جهتاي از گراف  بدوننهنمو (9-4شکل)

 ، مدل بازگشتي زير را داريم :9-4با توجه به شکل 

𝑝(𝑉1, 𝑉2, 𝑉3, 𝑉4) = 𝑝(𝑉1)𝑝(𝑉2|𝑉1)𝑝(𝑉4|𝑉1, 𝑉2)𝑝(𝑉3|𝑉4) 

                                                           
1 Local probability 
2 Acyclic graph 
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شود، استقلال شرطي متغيرها بر اساس ارتباطشان با اولياي طور که از معادله بالا مشاهده ميهمان

اي اوليا نداشته باشد ديگر شود و در صورتيکه گرهاند بيان مياي که به آن متصل شدهها و يا گرهآن

که به سادگي بر اساس . مزيت مدل بازگشتي اين است 𝑉1شود، مانند گره بصورت شرطي بيان نمي

-بسياري تبديل شده و باعث کاهش بعد مي وضعيهاي ممدلشود و دار بيان ميمدل گرافيکي جهت

-شود که شناختهي استفاده ميهاي کاربردي هوش مصنوعدار در برنامههاي گرافيکي جهتشود. مدل

بندي بيزي نام برده شود تواند به عنوان روشي از طبقهباشد. شبکه بيزي ميها شبکه بيزي ميترين آن

-داري مشخص ميکه در آن ارتباط وابستگي شرطي ميان متغيرهاي توضيحي بوسيله گراف جهت

 .[7]شود

 شبکه بیزی 4-5

باشد. ارائه داد که به عنوان پيوندي از هوش مصنوعي و آمار مي 1386 در سال  1شبکه بيزي را پيرل

دهد که بوسيله ساختاري اي از متغيرها را نشان ميها ميان مجموعهشبکه بيزي مدلي از وابستگي

( ، که DAGاست ) 2داريدور جهت[. شبکه بيزي گراف بدون41اي باهم در ارتباط هستند ]شبکه

اي از باشند. در اين گراف هر نود بوسيله مجموعهيرهاي تصادفي مينودها در آن مطابق با متغ

که با نود خاصي ارتباط استمتغيري  𝑥𝑖شوند که در آن ارتباط داده مي 𝑝(𝑥𝑖|𝜋𝑖)احتمالات شرطي 

[. در شبکه بيزي هر متغير داراي مجموعه 40باشد]اي از اولياها در گراف ميمجموعه 𝜋𝑖داده شده و 

باشند و با هر متغير يک مجموعه از جدول احتمال شرطي دو ناسازگار مي به هاي دوي از حالتمتناه

: يادگيري ساختاري، که و بخش تقسيم کردتوان به دشود. يادگيري شبکه بيزي را ميارتباط داده مي

که براي محاسبه پارامترها يا همان  کند، و يادگيري پارامتريعيين مياي از شبکه را تتوپولوژي

بندي براي هاي طبقهرود. در روشاحتمالات شرطي با توجه به ساختار شبکه بدست آمده بکار مي

بايست احتمال پسين آن را محاسبه کرد. در روش اختصاص دادن مشاهدات به کلاس مورد نظر، مي

                                                           
1 pearl 
2 Directed Acyclic Graph 
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شود، اري که از شبکه بيزي ارائه ميباشد و با توجه به ساختهمين صورت ميشبکه بيزي نيز به

-کنيم. بنابراين مهماحتمالات پسين را با توجه به توزيع احتمال توام در مدل شبکه بيزي محاسبه مي

ترين بخش در ارائه مدل شبکه بيزي، بدست آوردن ساختار گرافيکي مناسب براي متغيرهاي مدل 

  .ددهفرايند شبکه بيزي را نمايش مي 4-4باشد. شکلمي

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ساختاري از مدل شبکه بيزي (4-4شکل)

ی برای انتخاب ارائه معیار

 ساختار مناسب

محاسبه احتمال پسین 

 مشاهدات نسبت به کلاس

نظرمورد   

م محاسبه توزیع احتمال توا

 کیبا توجه به ساختار گرافی

 و برآورد پارامترها

برای پیدا  K2بیان الگوریتم 

 کردن ساختار گرافیکی

ارائه ساختار 

 گرافیکی
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هاي آن کامل )يعني داراي که دادهبايد توجه داشت که در اين مطالعه، مدل شبکه بيزي را در حالتي

توانند مندان به اين موضوع ميداده گمشده نباشد( و با متغيرهاي گسسته بررسي خواهيم کرد و علاقه

تغيرهاي پيوسته را بررسي هاي ناقص و ميعني داده با اين مطالعهنده، حالتي متفاوت در تحقيقات آي

 پردازيم:هاي لازم در رابطه با اين بحث ميگذاريابتدا به علامت نمايند.

 (𝑋, 𝑌, 𝑋𝑖)  را به عنوان متغير و(𝑥, 𝑦, 𝑥𝑖) اي از مجموعه و هاي متغيرحالت يا را به عنوان مقادير

𝐷گونه مشاهدات را اين = {𝑋1 = 𝑥1, … , 𝑋1 = 𝑥𝑛} دهيم.نشان مي 

,X1} شبکه بيزي براي يک مجموعه از متغيرهاي   … Xn} باشد :شامل دو مولفه مي 

 شوند. مستقل شرطي از متغيرها نمايش داده مي ( : که در آن مجموعهSساختار شبکه) (1

 باشد. : که توزيع احتمال محلي ارتباط داده شده بوسيله هر متغير مي Pمجموعه  (2

 دوربدون ( يک گرافSشود. ساختار شبکه )بوسيله اين دو مولفه، توزيع احتمال توام تعريف مي

هم براي نشان دادن متغير  𝑋𝑖تناظر يک به يک با متغيرها را دارند. از  Sباشد و نودها در دار ميجهت

ن شد، با توجه به بيا 4-4طور که در بخش کنيم. بنابراين همانو هم گره مطابق با آن استفاده مي

,X1} داده شده، توزيع احتمال توام  Sساختار  … Xn}بصورت زير خواهد شد : 

𝑝( 𝑋1 = 𝑥1, … , 𝑋1 = 𝑥𝑛) = ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=1

                                                                 (5 − 4) 

احتمال شرطي پارامتر هاي شود و به مقادير توزيعساختار گفته مي DAGدر شبکه بيزي به 

شود. قبل از اينکه به يادگيري پارامتري شبکه بيزي بپردازيم، نشان داده مي 𝜃𝑖𝑗𝑘شود که با گفته مي

 دهيم. ابتدا يادگيري ساختاري آنرا مورد مطالعه قرار مي
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 یادگیری ساختار شبکه بیزی 4-6

موضوع آن کشف تقلب در کارت اعتباري پردازيم که با مثالي به فرايند ساختار شبکه بيزي مي

(، Sمشخص است: جنسيت ) 5-4کنيم که در شکل مثال را بيان مي. ابتدا متغيرهاي اين [40]است

که معامله انجام (، که بيانگر اين مساله استF( و تقلب )G(، پمپ بنزين )J(، جواهرفروشي )Aسن )

اي که در آن بنزين خريداري شده به عنوان معامله Gشده در آن تقلب صورت گرفته يا خير. در آن 

اي در جواهرفروشي انجام شده است يا خير. بايد توجه به عنوان معامله Jچنين است يا خير و هم

داشت که در مسئله واقعي متغيرهاي زيادي وجود دارند که براي راحت توصيف کردن مثال تعداد 

 لب در کارت اعتباري بيان کرديم. کمي از متغيرها را در ارتباط با کشف تق

 

 شبکه بيزي براي کشف تقلب در کارت اعتباري  (5-4شکل )

سازي اي از مرتبنمونه 5-4شکل . متغيرها را مرتب کرد به طريقي بايد ابتدادر تعيين ساختار بيزي 

. نمودتعيين کنند را صدق مي 5-4مجموعه متغيرهايي که در رابطه  سپس بايستي باشد.متغيرها مي

 زير را داريم : روابطسازي در نظر گرفته شده در مثال بالا، با توجه به مرتب

 𝑝(𝑎|𝑓) = 𝑝(𝑎)                                                    𝑝(𝑠|𝑓, 𝑎) = 𝑝(𝑠)                                     

𝑝(𝑔|𝑓, 𝑎, 𝑠) = 𝑝(𝑔|𝑓)                                       𝑝(𝑗|𝑓, 𝑎, 𝑠, 𝑔) = 𝑝(𝑗|𝑓, 𝑎, 𝑠, )             (6 − 4) 

 بنابراين احتمال پسين مشاهدات با توجه به کلاس مورد نظر بصورت زير خواهد شد :

𝑃( 𝑓 ∣∣ 𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗 ) =
𝑃(𝑓, 𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗)

𝑃(𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗)
=

𝑃(𝑓, 𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗)

∑ 𝑃(𝑓́, 𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗)𝑓́
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تقلب و غير تقلب. حال با  هايدهد، يعني حالترا نشان مي fمتغير هاي مختلف حالت 𝑓́که در آن 

 داريم : 6-4توجه به 

𝑃( 𝑓 ∣∣ 𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗 ) =
𝑝(𝑓)𝑝(𝑎)𝑝(𝑠)𝑝(𝑔 ∣ 𝑓)𝑝(𝑗 ∣ 𝑓, 𝑎, 𝑠)

∑ 𝑝(𝑓́)𝑝(𝑎)𝑝(𝑠)𝑝(𝑔 ∣ 𝑓́)𝑝(𝑗 ∣ 𝑓́, 𝑎, 𝑠)𝑓́

 

 با توجه به ثابت بودن مخرج خواهيم داشت: 

𝑃( 𝑓 ∣∣ 𝑎, 𝑠, 𝑔, 𝑗 ) ∝ 𝑝(𝑓)𝑝(𝑎)𝑝(𝑠)𝑝( 𝑔 ∣∣ 𝑓 )𝑝( 𝑗 ∣∣ 𝑓, 𝑎, 𝑠 )                                      (7 − 4)   

ممکن است ساختار  ،شوندرتب م طور نامناسبي در گرافبهبايد توجه داشت که اگر متغيرها         

ا هنشان دهد. يادگيري ساختار شبکه بيزي بوسيله داده را هاي غير واقعياستقلال ، شبکه بدست آمده

هاي موجود گيرد، يعني بر اساس دادههاي متعددي را در بر ميباشد و حالتاي بسيار سخت ميمسئله

هاي متعددي و متغيرها، ساختاري را براي مدل حدس زده و بر اساس آن مدل را ارائه دهيم. الگوريتم

-داراي فرايند خاصي مير يک ها ه. اين الگوريتمحي شده استبراي يادگيري ساختار شبکه بيزي طرا

ها با توجه به ها، تمام ساختارهاي ممکن را در نظر گرفته و از ميان آنبعضي از اين الگوريتم .باشند

ها، در صورتيکه در نوع ديگر از الگوريتم .ندنکانتخاب مي را ده، بهترين ساختارمعياري تعريف ش

را  تمام ساختارهاي ممکنهايي که وريتمروند آن مانند الگ شود وترن ساختار انتخاب ميحتملم

 ايگونهبه ، K2الگوريتم فرايند باشد. کنند نميو از ميان آنها بهترين را انتخاب مي جستجو کرده

جزء دسته دوم و  شودساختار ارائه مي ترينمحتملموعه داده و متغيرهاي آن،  که با توجه به مجاست

 مطالعه اين الگوريتم خواهيم پرداخت. . در ادامه بهباشدها مياز الگوريتم

 K2الگوریتم  4-7

  هاترين آنکاربردهاي متعددي براي يادگيري شبکه بيزي بيان شده که از پرهاي اخير الگوريتمدر سال



 

52 
 

طور همان .]42[نام برد راارائه شده  1332در سال  1کوپر و هرسويت توسط که K2توان الگوريتم مي

متناظر با متغير  𝑖. بنابراين براي هر گره هستندگسسته  کنيم متغيرهامي فرضکه بيان کرديم، 

,𝑥1حالت ممکن   𝑋𝑖 ، 𝑟𝑖تصادفي  … , 𝑥𝑟𝑖 گيريم.در نظر مي 

𝑛𝑜𝑑𝑒1 → 𝑋1 ∈ {𝑥1
1, … , 𝑥1

𝑟1} 

𝑛𝑜𝑑𝑒2 → 𝑋2 ∈ {𝑥2
1, … , 𝑥2

𝑟2} 

              ⋮ 

𝑛𝑜𝑑𝑒𝑖 → 𝑋𝑖 ∈ {𝑥𝑖
1, … , 𝑥𝑖

𝑟𝑖} 

ام و  -kحالت در  𝑋𝑖متغير  باشد که Dمشاهداتي در ، تعداد 𝑁𝑖𝑗𝑘 مجموعه داده و Dفرض کنيد حال 

𝑋𝑖يعني،  شودشامل ميام را  -jاولياء آن حالت  = 𝑥𝑖
𝑘    𝑘 = 1, … , 𝑟𝑖   و𝜋(𝑋𝑖) = 𝑥𝑖

𝑗.  بايد توجه

هر گره  چونبه اين معني که،  .باشدمي 𝜋𝑖هاي دهنده ترکيبنشان مورد نظر متغيرهاي اولياءداشت 

 يعني ءهاي اوليابرابر است با ترکيب حالت 𝑗داشته باشد، حالت  ءيا تعداد بيشتري اوليا 2ممکن است 

 𝜋𝑖
1, … , 𝜋𝑖

𝑞𝑖   که در آن𝑗 = 1, … , 𝑞𝑖    ,   𝑞𝑖 = ∏ 𝑟𝑖𝑋𝑖∈𝜋𝑖
. 

د را در باشميحالت  9که هر يک داراي  ءاوليا 9داراي  ايگره، درک بهتر اين موضوع براي

𝑞𝑖 اولياء عبارتند از هايحالت . بنابراين(6-4شکل ) نظر بگيريد = 3 ∗ 3 ∗ 3 = حالت  27يعني،   27

 :حالت نمايش داده شده است  27ين ا 1-4 جدول. در حالت دارد 27تا  1از   jوجود دارد و  ءاز اوليا

 

 

 

 اوليا 9اي با گره (6-4شکل )

                                                           
1 Cooper & Hersovits 

1  2  3  

X 

1   2   3  1   2   

3   
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 اوليا 9اي با هاي گرهتعداد حالت ( 1-4جدول )

State J State j state J 

3 1 1 19 2 1 1 10 1 1 1 1 

3 1 2 20 2 1 2 11 1 1 2 2 

3 1 3 21 2 1 3 12 1 1 3 3 

3 2 1 22 2 2 1 13 1 2 1 4 

3 2 2 23 2 2 2 14 1 2 2 5 

3 2 3 24 2 2 3 15 1 2 3 6 

3 3 1 25 2 3 1 16 1 3 1 7 

3 3 2 26 2 3 2 17 1 3 2 8 

3 3 3 27 2 3 3 18 1 3 3 9 

 

ترين ساختار انتخاب شود بصورت زير شود تا مناسبمعياري که در اين الگوريتم بکار برده مي

 : [43]است

𝑓(𝑖, 𝜋𝑖) = ∏
(𝑟𝑖 − 1)!

(𝑁𝑖𝑗 + 𝑟𝑖 − 1)!

𝑞𝑖

𝑗=1
∏ 𝑁𝑖𝑗𝑘!

𝑟𝑖

𝑘=1
                                                    (8 − 4) 

که گيرد د نظر مورد استفاده قرار ميهاي موربراي محاسبه اولياء گره K2اين معيار در فرايند الگوريتم 

𝑁𝑖𝑗در آن  = ∑ 𝑁𝑖𝑗𝑘
𝑟𝑖
𝑘=1.  حال به ارائه الگوريتمK2 پردازيم. مي 

باشد. روند اين الگوريتم به اين صورت هر گره مي اولياءتم به دنبال پيدا کردن اين الگوري

متغير داشته باشيم  9دهد، يعني اگر ها يا همان متغيرها يک ترتيب اوليه ميکه ابتدا به گرهاست

,𝑋1ترتيب اوليه آن به ترتيب چپ به راست بصورت  𝑋2, 𝑋3 شود. اين ترتيب به اين معني فرض مي

آن با توجه به فرايند الگوريتم  ر داده سپس اولياءدر چرخه الگوريتم قرارا  𝑋1که ابتدا گره است

اين  .شوندآن مشخص مي الگوريتم قرار داده و اولياء را در چرخه 𝑋2شوند. در مرحله بعد مشخص مي
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ها مشخص شد، تمامي گره اولياء که. هنگاميکندادامه پيدا مي، باشدمي 𝑋3روند تا آخرين متغير که 

 :[43] باشدشود. اين الگوريتم بصورت زير مياختار شبکه بيزي تعيين ميس

 

-مجموعه داده دهيم.تم را مورد مطالعه قرار ميدر ادامه با ارائه مثالي ساده، فرايند اين الگوري

باشد که مشاهده است را در نظر بگيريد. اين مجموعه داراي سه متغير مي 11اي داراي که نمونهاي 

نشان داده شده است.  2-4اين مجموعه داده در جدول  شوند.را شامل مي  1و 1دو مقدار هر يک، 

 گيرند.در فرايند الگوريتم قرار مي حتي متغير پاسخ، تمام متغيرها K2بايد توجه داشت در الگوريتم 
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 متغير 9مشاهده و  11اي شامل مجموعه داده (2-4جدول)

𝑥3 𝑥2 𝑥1 case 

1 1 1 1 

1 1 1 2 

1 1 1 9 

1 1 1 4 

1 1 1 5 

1 1 1 6 

1 1 1 7 

1 1 1 8 

1 1 1 3 

1 1 1 11 

 

 شبکهساختار فرايند تعيين شده است.  تهفبه عنوان متغير پاسخ در نظر گر 𝑋1در مثال فوق متغير 

 باشد:بصورت زير مي بيزي

 ورودي:

 ترتيب اوليه بصورت𝑥1, 𝑥2, 𝑥3  

  حد بالايي تعداد اولياء براي هر متغيرu=2  

    تعداد مشاهدات در مجموعه دادهm=10 

 : K2الگوريتم 

i=1 بنابراين براي ،i=1  متغير مربوط به آن𝑥1 هاي آن گيريم که تعداد حالترا در نظر مي𝑟1 = 2 

 .باشدمي

i. 𝜋1 =  شود.، يعني اوليائي براي اولين متغير ورودي در نظر گرفته نمي ∅
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ii. 𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑓(1, ∅) = ∏
(𝑟1−1)!

(𝑁1𝑗+𝑟1−1)!

𝑞1
𝑗=1 ∏ 𝑁1𝑗𝑘!

𝑟1
𝑘=1 

𝜋1آوريم. از آنجائيکه را بدست مي 𝑃𝑜𝑙𝑑حال با توجه به مجموعه داده، مقادير لازم براي محاسبه  = ∅ 

𝑞1بنابراين  = نظر کرده و صرف jکه اين حالت در الگوريتم رخ دهد، از انديس خواهد شد. هنگامي 0

 کنيم.محاسبه مي k و iمقادير را بر اساس انديس 

𝑁1−1 = 𝑥1هايي که تعداد حالت           5 = 0                            

𝑁1−2 = 𝑥1هايي که تعداد حالت           5 = 1 

𝑁1− = 𝑁1−1 + 𝑁1−2 = 10 

𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑓(1, ∅) =
(2 − 1)!

(10 + 2 − 1)!
∗ 5! ∗ 5! =

1

2772
 

iii.  ازآنجائيکه𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑥1) = تر سازي متغيرها، متغيري مقدمکه در مرتب)به اين معني است، ∅

𝜋1بوسيله  i=1قرار ندارد( بنابراين تکرار براي  𝑥1از  =  رسد.به اتمام مي ∅

 

i=2 بنابراين براي ،i=2  متغير مربوط به آن𝑥2 هاي آن گيريم که تعداد حالترا در نظر مي𝑟2 = 2 

 .باشدمي

i. 𝜋2 = ∅ 

ii. 𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑓(2, ∅) = ∏
(𝑟2−1)!

(𝑁2𝑗+𝑟2−1)!

𝑞2
𝑗=1 ∏ 𝑁2𝑗𝑘!

𝑟2
𝑘=1 

𝜋2مانند حالت اول از آنجائيکه  = 𝑞2، بنابراين  ∅ = صرفنظر کرده  jخواهد شد. بنابراين از انديس  0

 کنيم.محاسبه مي k و iو مقادير را بر اساس انديس 

𝑁2−1 = 𝑥2هايي که تعداد حالت           5 = 0                            

𝑁2−2 = 𝑥2هايي که تعداد حالت           5 = 1 
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𝑁2− = 𝑁2−1 + 𝑁2−2 = 10 

𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑓(2, ∅) =
(2 − 1)!

(10 + 2 − 1)!
∗ 5! ∗ 5! =

1

2772
 

iii.  ازآنجائيکه𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑥2) = {𝑥1}، سازي متغيرها، متغير مقدمکه در مرتبت)به اين معني اس 

𝑥2، 𝑥1 تر از سازي متغيرها، متغيري مقدماين معني استکه در مرتب (است𝑥1 قرار ندارد 

𝑧بوسيله  i=2بنابراين فقط تکرار براي  = 𝑥1 باشد.مي 

𝑃𝑛𝑒𝑤 = 𝑓(2, 𝜋2 ∪ {𝑥1}) = 𝑓(2, {𝑥1}) = ∏
(𝑟2 − 1)!

(𝑁2𝑗 + 𝑟2 − 1)!

𝑞2

𝑗=1
∏ 𝑁2𝑗𝑘!

𝑟2

𝑘=1
 

 𝑞2 = 𝑥1که در آن  2 = 𝑥1و  0 =  باشند.هاي آن ميحالت 1

 𝑁211 = 𝑥2هايي که تعداد حالت           4 = 𝑥1و  0 = 0 

 𝑁212 = 𝑥2هايي کهتعداد حالت           1 = 𝑥1و  1 = 0 

 𝑁221 = 𝑥2هايي که تعداد حالت           1 = 𝑥1و  0 = 1 

 𝑁222 = 𝑥2هايي که تعداد حالت           4 = 𝑥1و  1 = 1 

 𝑁21 = 𝑁211 + 𝑁212 = 5 

 𝑁22 = 𝑁221 + 𝑁222 = 5 

𝑃𝑛𝑒𝑤 =
1

6!
∗ 4! ∗ 1! ∗

1

6!
∗ 1! ∗ 4! =

1

900
 

iv.  ازآنجائيکه𝑃𝑛𝑒𝑤 =
1

900
> 𝑃𝑜𝑙𝑑 =

1

2772
𝜋2 بوسيله i=2، تکرار براي  = {𝑥1} به اتمام مي-

 رسد.

i=3 بنابراين براي ،i=3  متغير مربوط به آن𝑥3 هاي آن گيريم که تعداد حالترا در نظر مي𝑟3 = 2 

 .باشدمي

i. 𝜋3 = ∅ 
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ii. 𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑓(3, ∅) = ∏
(𝑟3−1)!

(𝑁3𝑗+𝑟3−1)!

𝑞3
𝑗=1 ∏ 𝑁3𝑗𝑘!

𝑟3
𝑘=1 

𝜋3هاي قبل از آنجائيکه مانند حالت = 𝑞3، بنابراين  ∅ = صرفنظر کرده و  jخواهد شد و از انديس  0

 کنيم.محاسبه مي k و iمقادير را بر اساس انديس 

𝑁3−1 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           4 = 0                            

𝑁3−2 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           6 = 1 

𝑁3− = 𝑁3−1 + 𝑁3−2 = 10 

𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑓(3, ∅) =
(2 − 1)!

(10 + 2 − 1)!
∗ 4! ∗ 6! =

1

2310
 

iii.  سازي متغيرها، متغير مقدمدر مرتب 𝑥3 ،𝑥2 و𝑥1  است بنابراين𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑥3) = {𝑥1, 𝑥2} ،  و 

𝜋3: =  ، نياز به محاسبه بيشترين مقدار تابع زير هستيم.∅

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(𝑓(3, 𝜋3 ∪ {𝑥1}), 𝑓(3, 𝜋3 ∪ {𝑥2}) 

 𝑓(3, 𝜋3 ∪ {𝑥1}) = 𝑓(3, {𝑥1}) = ∏
(𝑟3−1)!

(𝑁3𝑗+𝑟3−1)!

𝑞3
𝑗=1 ∏ 𝑁3𝑗𝑘!

𝑟3
𝑘=1 

 𝑞3 = 𝑥1که در آن  2 = 𝑥1و  0 =  باشند.هاي آن ميحالت 1

 𝑁311 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           3 = 𝑥1و  0 = 0 

 𝑁312 = 𝑥3هايي کهتعداد حالت           2 = 𝑥1و  1 = 0 

 𝑁321 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           1 = 𝑥1و  0 = 1 

 𝑁322 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           4 = 𝑥1و  1 = 1 

 𝑁31 = 𝑁311 + 𝑁312 = 5 

 𝑁32 = 𝑁321 + 𝑁322 = 5   

𝑓(3, {𝑥1}) =
1

6!
∗ 3! ∗ 2! ∗

1

6!
∗ 1! ∗ 4! =

1

1800
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 𝑓(3, 𝜋3 ∪ {𝑥2}) = 𝑓(3, {𝑥2}) = ∏
(𝑟3−1)!

(𝑁3𝑗+𝑟3−1)!

𝑞3
𝑗=1 ∏ 𝑁3𝑗𝑘!

𝑟3
𝑘=1 

 𝑞3 = 𝑥2که در آن  2 = 𝑥2و  0 =  باشند.هاي آن ميحالت 1

 𝑁311 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           4 = 𝑥2و  0 = 0 

 𝑁312 = 𝑥3هايي کهتعداد حالت           1 = 𝑥2و  1 = 0 

 𝑁321 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           0 = 𝑥2و  0 = 1 

 𝑁322 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           5 = 𝑥2و  1 = 1 

 𝑁31 = 𝑁311 + 𝑁312 = 5 

 𝑁32 = 𝑁321 + 𝑁322 = 5 

𝑓(3, {𝑥2}) =
1

6!
∗ 4! ∗ 1! ∗

1

6!
∗ 0! ∗ 5! =

1

180
 

iv.  ازآنجائيکه𝑓(3, {𝑥2}) =
1

180
> 𝑓(3, {𝑥1}) =

1

1800
𝑧بنابراين   = 𝑥2  همچنين .

,𝑓(3ازآنجائيکه  {𝑥2}) > 𝑃𝑜𝑙𝑑بنابراين ، 𝜋3 = {𝑥2} و𝑃𝑜𝑙𝑑 = 𝑃𝑛𝑒𝑤 =
1

180
 . 

v.  حال فرايند الگوريتم را برايi=3  با اضافه شدن𝑥1 دهيم تا بررسي کنيم که آن به ادامه مي

 باشد يا خير.مي 𝑥3عنوان اوليائي از 

𝑓(3, 𝜋3 ∪ {𝑥1}) = 𝑓(3, {𝑥1, 𝑥2}) = ∏
(𝑟3 − 1)!

(𝑁3𝑗 + 𝑟3 − 1)!

𝑞3

𝑗=1
∏ 𝑁3𝑗𝑘!

𝑟3

𝑘=1
 

 𝑞3 = 4 .(𝑥2 = 0, 𝑥1 = 0)  ،(𝑥2 = 0, 𝑥1 = 1) ،(𝑥2 = 1, 𝑥1 = و  (0

(𝑥2 = 1, 𝑥1 =  باشند.هاي آن ميحالت (1

 𝑁311 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           3 = 𝑥2و  0 = 𝑥1و  0 = 0 

 𝑁312 = 𝑥3هايي کهتعداد حالت           1 = 𝑥2و  1 = 𝑥1و  0 = 0 

 𝑁321 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           0 = 𝑥2و  0 = 𝑥1و  1 = 0 

 𝑁322 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           1 = 𝑥2و  1 = 𝑥1و  1 = 0 
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 𝑁331 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           1 = 𝑥2و  0 = 𝑥1و  0 = 1 

 𝑁332 = 𝑥3هايي کهتعداد حالت           0 = 𝑥2و  1 = 𝑥1و   0 = 1 

 𝑁341 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           0 = 𝑥2و  0 = 𝑥1و  1 = 1 

 𝑁342 = 𝑥3هايي که تعداد حالت           4 = 𝑥2و  1 = 𝑥1و  1 = 1 

 𝑁31 = 𝑁311 + 𝑁312 = 4 

 𝑁32 = 𝑁321 + 𝑁322 = 1 

 𝑁33 = 𝑁331 + 𝑁332 = 1 

 𝑁34 = 𝑁341 + 𝑁342 = 4 

𝑓(3, {𝑥1, 𝑥2}) =
1

5!
∗ 3! ∗ 1! ∗

1

2!
∗ 0! ∗ 1! ∗

1

2!
∗ 1! ∗ 0! ∗

1

5!
∗ 0! ∗ 4! =

1

400
 

vi. ازآنجائيکه  𝑃𝑛𝑒𝑤 =
1

400
< 𝑃𝑜𝑙𝑑 =

1

180
𝜋3بوسيله  i=3، بنابراين تکرار براي  = {𝑥2}  به

 رسد.اتمام مي

 خروجي: براي هر گره اولياء آن تعيين شود.

𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑥1 → 𝜋1 = ∅ 

𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑥2 → 𝜋2 = {𝑥1} 

𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑥3 → 𝜋3 = {𝑥2} 

 بصورت زير خواهد شد: 2-4جدول هاي بنابراين ساختار شبکه بر اساس مجموعه داده

 𝑥1 → 𝑥2 → 𝑥3 

و استفاده از استقلال شرطي، توزيع توام متغيرها بصورت زير  بدست آمدهبا انتخاب ساختار گرافيکي 

    خواهد شد:

𝑝(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3) = 𝑝(𝑥1)𝑝(𝑥2|𝑥1)𝑝(𝑥3|𝑥2)                                                                        (9 − 4) 
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به عنوان متغير کلاس يا پاسخ، براي اختصاص دادن مشاهدات به اين  𝑥1با در نظر گرفتن متغير  

ر را به آن کلاس را محاسبه کرده و بيشترين مقداکلاس با استفاده از معادله بالا احتمال پسين آن

حال با توجه به پيدا کردن ساختاري مناسب براي متغيرها، براي محاسبه  دهيم.اختصاص مي

-ها داريم که به عنوان يادگيري پارامتري شبکه بيزي نام برده مياحتمالات محلي نياز به برآورد آن

 کنيم. شود. در بخش بعد برآورد احتمالات فوق را بيان مي

 یادگیری پارامتری )احتمالات( در شبکه بیزی 4-8

معمولا احتمالات زيادي در مدل سهيم هستند و براي برآورد مشاهدات به کلاس مورد نظر، نياز به 

خواهيم تعيين تعداد زيادي از آنها هستيم. براي مثال، در مسئله مربوطه در رابطه با کشف تقلب، مي

قيم در مدل احتمالات تقلب در مشاهدات متغيرهاي داده شده را بدانيم. اين احتمالات بطور مست

را محاسبه کرد. به همين منظور بايد برآوردي مناسب را براي محاسبه اند و بايد آنذخيره نشده

-احتمالات ارائه کرد. مانند روش بيزي خام، احتمالات مورد استفاده در مدل را به عنوان پارامتر مي

 کنيم:دانيم و بصورت زير بيان مي

 𝜃𝑖𝑗𝑘 = 𝑝(𝑋𝑖 = 𝑘|𝜋𝑖 = 𝑗)      

𝜃𝑖𝑗𝑘 احتمال شرطي ،𝑋𝑖  درk-  امين حالت، با توجه بهj-  امين حالت از𝜋𝑖 [.44باشد]مي 

عنوان برآوردي مناسب براي محاسبه احتمالات در مدل شبکه بيزي ارائه داده فرمول زير را به 1هکرمن

 : [41]است

⇒ 𝜃𝑖𝑗𝑘 =  
1 + 𝑁𝑖𝑗𝑘

𝑟𝑖 + 𝑁𝑖𝑗
                                                                                                            (10 − 4) 

ام را در مجموعه داده -jام و اولياء آن حالت  -kحالت  𝑋𝑖که، متغير استهايي ، تعداد حالت𝑁𝑖𝑗𝑘که 

D شود و شامل مي𝑁𝑖𝑗 = ∑ 𝑁𝑖𝑗𝑘
𝑟𝑖
𝑘=1 هايي که در گره توان حالتتوجه به برآورد بالا مي. بنابراين با

                                                           
1 Heckerman 
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براي بيني کرد. هاي موجود با محاسبه احتمالات فيزيکي آن پيشمشاهده نشده است را بر اساس گره

𝑥2) خواهيم بدانيم مشاهدات ، مي2-4مثال با توجه به مشاهدات جدول  = 1, 𝑥3 = به کدام (1

 داريم: 7-4کلاس تعلق دارد. با توجه به 

𝑝( 𝑥1 = 0 ∣∣ 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1 ) ∝ 𝑝(𝑥1 = 0)𝑝(𝑥2 = 1|𝑥1 = 0)𝑝(𝑥3 = 1|𝑥2 = 1) 

 کنيم:محاسبه مي 11-4بنابراين پارامترهاي فوق را با توجه به 

𝑝(𝑥1 = 0) = 𝜃1−1 =
1 + 𝑁1−1

𝑟𝑖 + 𝑁1−
=

1 + 5

2 + 10
=

1

2
 

𝑝(𝑥2 = 1|𝑥1 = 0) = 𝜃212 =
1 + 𝑁212

𝑟𝑖 + 𝑁21
=

1 + 1

2 + 5
=

2

7
 

𝑝(𝑥3 = 1|𝑥2 = 1) = 𝜃322 =
1 + 𝑁322

𝑟𝑖 + 𝑁32
=

1 + 5

2 + 5
=

6

7
 

𝑥2) بنابراين احتمال تعلق مشاهده  = 1, 𝑥3 =  : برابر است با 1به کلاس (1

𝑝( 𝑥1 = 0 ∣∣ 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1 ) ∝
1

2
∗

2

7
∗

6

7
=

6

49
 

 از طرف ديگر داريم :

𝑝(𝑥1 = 1) = 𝜃1−2 =
1 + 𝑁1−2

𝑟𝑖 + 𝑁1−
=

1 + 5

2 + 10
=

1

2
 

𝑝(𝑥2 = 1|𝑥1 = 1) = 𝜃222 =
1 + 𝑁222

𝑟𝑖 + 𝑁22
=

1 + 4

2 + 5
=

5

7
 

𝑝(𝑥3 = 1|𝑥2 = 1) = 𝜃322 =
1 + 𝑁322

𝑟𝑖 + 𝑁32
=

1 + 5

2 + 5
=

6

7
 

𝑝( 𝑥1 = 1 ∣∣ 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1 ) ∝
1

2
∗

5

7
∗

6

7
=

15

49
 

 که:از آنجائي

𝑝( 𝑥1 = 1 ∣∣ 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1 ) > 𝑝( 𝑥1 = 0 ∣∣ 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1 ) 
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𝑥2) بنابراين مشاهده  = 1, 𝑥3 =  دهيم.اختصاص مي 1را به کلاس (1

 ارتباط روش بیزی خام و شبکه بیزی 4-1

کنيم. را مطالعه ميها با توجه به تعاريفي که از اين دو روش داشتيم، در اين بخش ارتباط ميان آن

شده  روش بيزي خام بر اساس فرضيه قوي استقلال شرطي ميان متغيرها با توجه به متغير پاسخ داده

شد در صورتيکه روش شبکه بيزي بر اساس وابستگي ميان متغيرها. شبکه بيزي و بيزي درآن بيان مي

يزي خام بر اساس فرضيه موجود داري تعريف نمود که در روش بدور جهتتوان گراف بدونخام را مي

ها باهم در ارتباط نيستند ولي در روش شبکه بيزي به دليل عدم وجود در آن متغيرها يا همان گره

باشند و گراف آن با گراف بيزي خام متفاوت اين فرضيه استقلال شرطي، متغيرها داراي وابستگي مي

باشد که متغيرها با توجه به کلاس داده شده ياي از ساختار  بيزي خام مخواهد بود. گراف زير نمونه

 .[45]باشنددر آن مستقل از هم مي

 

 ساختار گرافيکي مدل بيزي خام -(7-4شکل)

توزيع توام مشاهدات با توجه به استقلال شرطي ميان مدل بيزي خام  با توجه به ساختار گرافيکي

 متغيرها بصورت زير خواهد شد :

𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑛) = ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝜋𝑖)

𝑛

𝑖=1

= 𝑝(𝑥1 ∣ 𝑐)𝑝(𝑥2 ∣ 𝑐)𝑝(𝑥3 ∣ 𝑐)𝑝(𝑥4 ∣ 𝑐) 

که در آن متغيرها با ت روش بيزي خام يک شبکه بيزي استتوان نتيجه گرفبا توجه به معادله بالا مي

 باشند.توجه به فرضيه استقلال شرطي باهم مستقل مي
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 گیرینتیجه

دار به اين دليل جهت  .ندهستها همان متغيرها که گرهداري استجهت دوربدونگراف  ،شبکه بيزي

 د، فقط در يک جهت قرار دارند. نباشدهنده وابستگي ميان متغيرها ميها که نشانيال گويند که

ها در يک گردد )گرهدر يک چرخه به اولياي خود باز نمي يک گره ،نيز به اين دليل گويند که دوربدون

اي از يان روابط احتمالاتي ميان مجموعهست گرافيکي براي باشبکه بيزي مدليسيکل قرار ندارند(. 

کاوي همواره هاي دادهدلايلي عمده و مهم به عنوان تکنيک مناسبي در روشتغيرها. شبکه بيزي به م

هاي ناقص )داراي داده گمشده( را شود. اول اينکه، توانايي اجرا براي مجموعه دادهپيشنهاد مي

هاي بيزي در ارتباط با پردازد. همچنين روشمعلولي مي داراست. دوم اينکه به يادگيري روابط علت و

-آمد و اصولي براي جلوگيري از بيشهاي پيشنهاد شده رويکرد کارشبکه بيزي و انواع ديگر از مدل

هاي بيزي بر اساس شود. شبکهسازد و باعث کاهش بعد نيز ميها را ممکن ميبراوردي در داده

 اي از متغيرها تعريف شده است. وعهمجماستقلال شرطي توام ميان زير

 باشند :فاکتور زير بيانگر توزيع احتمال توام مي 2شبکه بيزي با تعيين 

 اي از استقلال شرطي متغيرها مجموعه .1

 احتمالات هر متغير با توجه به اوليا آنها .2

 شود. اين اطلاعات براي هر متغير فراهم ميکه 
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 پیشنهاداتگیری و نتیجه
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 مقدمه 5-9

که بتوانيم مدلي را انتخاب کنيم که بهترين دقت بندي بيان شده، براي آنهاي طبقهبا توجه به روش

اي مورد نظر خواهيم داشت. ها با استفاده از مجموعه دادهبيني را داشته باشد، نياز به ارزيابي آنپيش

هاي مورد بررسي داراي که مجموعه دادهطلاعات هنگاميدر اين فصل ابتدا روشي را براي پردازش ا

 بندي خواهيم پرداخت.  هاي طبقهباشند ارائه داده، سپس به ارزيابي مدلحجم زيادي مي

 پردازش مجموعه داده در ارتباط با موضوع کشف تقلب 5-2

در اختيار  دارد،بيان کرديم، موضوع کشف تقلب با توجه به محدوديتي که  2طور که در فصلهمان

داشتن داده و اطلاعات بسيار مشکل است. از طرف ديگر با فرض در اختيار داشتن داده، به دليل حجم 

باشد. چالش ديگري که در رابطه با اين موضوع بر ميعظيم آن پردازش اطلاعات بسيار سخت و زمان

از ميان تعداد زيادي از مشاهدات باشد. رخ دادن يک تقلب تنها ها ميوجود دارد، عدم تعادل در داده

-پذيرد تعداد زيادي ميها تقلب صورت ميطور نيست که مشاهداتي که در آنپذيرد و اينامکان مي

تراکنش جعلي يا تقلب  2511ميليون کارت اعتباري تنها  51از بين  [15]باشند. به عنوان مثال در 

پردازش اين اطلاعات  ختيار داشتن داده نيزبا فرض در ا صورت پذيرفته است. بر همين اساس در آن

حلي براي کاهش حجم داده باشد. با توجه به اين چالش، بايد به فکر راهبر ميفرايندي سخت و زمان

-ها در ارتباط با موضوع کشف تقلب ارائه ميباشيم. در اين بخش روشي را براي کاهش حجم داده

 دهيم.

هاي باشد و با توجه به تراکنشلب در کارت اعتباري ميهاي مورد بررسي در رابطه با تقداده

توان هاي مختلفي را ميپذيرد. تراکنشصورت پذيرفته توسط هر کارت، فرايند کاهش حجم انجام مي

هايي خواهيم پرداخت که حداقل يکبار در با يک کارت اعتباري انجام داد، در اين بررسي به تراکنش

باشد مي [15]ين مطالعه بر اساس اطلاعات موجود در مجموعه داده آن تقلب صورت پذيرفته است. ا

 پردازيم.به دليل در اختيار نداشتن آن، تنها به ارائه فرايند کاهش حجم در اين مجموعه داده مي
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ميليون کارت اعتباري در مدت زمان  1ميليون تراکنش توسط  51اين مجموعه داده حدودا شامل  

طور که بيان شد پردازش اين حجم اطلاعات، همان باشد.( مي2117تا ژانويه  2116ماه )از ژانويه  19

د ندارد، هاي جعلي و غير جعلي وجوبر است و از آنجائيکه نسبت متعادلي ميان تراکنشبسيار زمان

ها مناسب سازي با توجه به تمام دادهباشند و مدلها داراي عدم تعادل يا بالانس ميمجموعه داده

بندي کرده تا با مجموعه هاي مختلفي تقسيمها را به دستهنخواهد بود. در اين مطالعه، مجموعه داده

هاي ا به عنوان تمام تراکنشر Uاي با حجم مناسب و کم فرايند پردازش صورت پذيرد.  مجموعه داده

 گيريم.هاي اعتباري در نظر ميانجام شده توسط کارت

   U: ميليون تراکنش 51   

 

 

هايي هستيم که گيرد، ما به دنبال تراکنشهاي مختلفي با استفاده از کارت اعتباري انجام ميتراکنش

، با توجه به هيچ Uهايي که در مجموعه داده حداقل يکبار در آن تقلب صورت پذيرفته است. تراکنش

کنيم تا مجموعه داده کوچکتري را در کارت اعتباري در آن تقلب صورت نگرفته است را حذف مي

 ناميم. مي Vاختيار داشته باشيم. اين مجموعه داده را 

 

   V: ميليون تراکنش 91   

 

يابد. در مجموعه داده مي  ميليون تراکنش کاهش 91ميليون به  51با انجام اين عمل، حجم داده از 

Vها تعلق دارند و فقط هاي جعلي وجود دارند که مشخص نيست به کدام نوع از تراکنش، تراکنش

هاي جعلي باشيم. تمام تراکنشنسبت به جعلي بودن آن با توجه به يک کارت اعتباري مطلع مي

U 

 

 

 

U 

 

 

 

V 
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-هاي جعلي شناختهشده و تراکنشهاي جعلي شناختهراکنش، شامل تVصورت گرفته در مجموعه 

 قرار دارد. Bباشد که در مجموعه هزار تراکنش مي 97نشده، 

 

   B: هزار تراکنش 97   

 

هاي مختلف هاي جعلي شناخته شده هستيم و براي مقايسه تکنيکدر اين بررسي به دنبال تراکنش

اي داريم که مشاهدات در بيني تقلب در کارت اعتباري، نياز به مجموعه دادهکاوي براي پيشدر داده

هاي جعلي شناخته نشده تراکنش Bآن کاملا معلوم و تعريف شده باشند. بر همين اساس در مجموعه 

ناميم. اين مي Aشده را هاي جعلي شناختهکنيم و مجموعه حاصل شده از تراکنشرا حذف مي

 باشد.ر تراکنش ميهزا2مجموعه شامل 

 

   A: هزار تراکنش  2   

 

 

-ناميم. بايد توجه داشت تنها مجموعه داده تقلب براي پيشرا مجموعه داده تقلب مي Aمجموعه داده 

هاي جعلي و باشد و نياز به ترکيبي از تراکنشکاوي کافي نميهاي دادهبيني بر اساس تکنيک

جز ها بهاي شامل تمام تراکنش، مجموعهVهاي غير جعلي در مجموعه داريم. تراکنشغيرجعلي 

طور که از ابتداي بحث بيان کرديم، به دنبال کاهش حجم باشد. همانمي Bهاي مجموعه تراکنش

همين منظور باشد. بهبراي پردازش اطلاعات هستيم. چالش ديگر، عدم تعادل در مجموعه داده مي

U 

 

 

 

V 
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 Dرا مجموعه کنيم و آنهاي غيرجعلي انتخاب ميبه عنوان داده V-Bتصادفي از مجموعه اي نمونه

 باشد. مي  (U)بندي مجموعه داده اوليهناميم. شکل زير حالت کلي تقسيممي

 

   D: هزار تراکنش  941   

 

 

هاي غيرجعلي داريم که بر اساس اين دادهاي شامل هاي جعلي و مجمومهاي شامل دادهحال مجموعه

اي مناسب براي کاهش بندي ايدهدهيم. اين تقسيمدو مجموعه فرايند پردازش اطلاعات را انجام مي

هاي تقلب در کارت هايي مانند دادهباشد. در دادههايي که حجم بسيار زيادي دارند ميمجموعه داده

بندي روشي مناسب براي شود، اين تقسيمات ديده نمياعتباري که تعادل يا بالانس بودن مشاهد

ميليون مشاهده بوده است، بر  51اي که شامل باشد. در مجموعه دادهتجزيه و تحليل اطلاعات مي

هزار مشاهده انجام  942اي حدودا شامل اساس اين روش، فرايند پردازش اطلاعات با مجموعه داده

بيني هاي آزمون تقسيم شده و فرايند پيشهاي آموزشي و دادهپذيرد و اين مجموعه داده به دادهمي

 پذيرد.   مشاهدات انجام مي

هاي مورد بررسي، نياز به ارزيابي طور که بيان شد براي ارائه مدلي مناسب ميان مدلهمان

بندي هاي طبقهاي شبيه به مجموعه داده تقلب، مدلها داريم. در ادامه با استفاده از مجموعه دادهآن

 دهيم. ها ارائه ميرا با ارائه معيارهايي براي سنجش دقت آن

 مجموعه داده  5-3

متغير توضيحي و  57با  مشاهده 4611هاي مورد بررسي در اين بخش، اطلاعاتي شامل مجموعه داده

هاي مورد مجموعه داده بندي مناسب بر اساس اطلاعات ورودي است.. هدف، طبقهاست متغير پاسخ 1

U 

 

 

 

V 

 

 

 

B 
A 
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 نامه الکترونيکي 4611بررسي در اين بخش، اطلاعاتي شامل فراواني حروف و کاراکترهاي مختلف، در 

,1] متغير مقادير 9 ،[0,100]متغير، مقاديري بين  54 هادادهدر اين باشد. مي … ، و متغير پاسخ [

ابطه با موضوع براي تجزيه و تحليل مجموعه داده مورد بررسي در رگيرد. در بر ميرا  1و  1مقادير 

spam)  ي که برابر بامتغير پاسخ رديامق، کشف تقلب = Fraud)تقلب را  باشد(1 = و  ،(1

(spam = nonFraud)غير تقلب را  (0 = گيريم. يعني مشاهداتي که در آن تقلب در نظر مي (0

مدلي را  . بنابراين بايددهيمنشان مي  (0)و مشاهداتي که جعلي نبوده را با (1)صورت پذيرفته را با 

بندي بالايي را برخوردار باشد و با داشتن مشاهدات جديد، جعلي يا غير ارائه دهيم که دقت طبقه

ها مدلارائه معيارهايي براي ارزيابي  بر همين اساس نياز به .را به درستي تشخيص دهدي بودن آنجعل

 پردازيم.هاي مورد بررسي ميمعيارهاي سنجش دقت مدل، به ارزيابي مدل داريم. در بخش بعد با ارائه

 مدل 9معیارهای ارزیابی 5-4

شود که در اين بخش آنها را بندي، از معيارهاي مختلفي استفاده ميهاي طبقهبراي ارزيابي دقت مدل

-بيني براي مسائل طبقهماتريس حالات پيش 1-5. در جدول دهيممعرفي و مورد استفاده قرار مي

است را  1 اي که متغير پاسخ مربوط به آنشده است که در آن مشاهدهبندي با دو کلاس نشان داده 

است را مشاهده منفي   1اي که متغير پاسخ مربوط به آن و مشاهده (P)به عنوان مشاهده مثبت 

(N) [15]ناميممي. 

 ماتريس حالات پيش بيني براي طبقه بندي با دو کلاس ( 1-5جدول )

  (1) پيش بيني مثبت (0پيش بيني منفي )

FN TP ( 1مشاهده مثبت) 

TN FP ( 0مشاهده منفي) 

تعداد مشاهدات  2FNاند، بيني شدهتعداد مشاهدات مثبتي است که مثبت پيش 1TPکه در آن 

-تعداد مشاهدات منفي است که مثبت پيش بيني شده 9FPاند، بيني شدهمثبتي است که منفي پيش

                                                           
1 Performance measures 
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تعداد مشاهدات منفي است که منفي پيش بيني شده اند. حال با توجه به ماتريس حالات  4TNاند و

بيني، معيارهاي ارزيابي مدل را بيان کرده و با توجه به مجموعه داده مورد بررسي به تجزيه و پيش

 پردازيم.تحليل آن مي

 : شوندي مدل را بصورت زير تعريف ميمعيارهاي ارزياب

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Precision =
TP

TP + FP
 

𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

F − Measure = √Precision ∗ Recall 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑀𝑖𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 1 − 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛اند، بندي شدهطبقهکه درست نسبتي از کل مشاهدات مثبت است 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙که در آن 

هاي مثبت بينينسبتي از پيش 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒اند، هاي مثبت است که واقعأ مثبت بودهبينينسبتي از پيش

است که کارايي  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛و  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙، ميانگين هندسي Fاند، اندازه بندي شدهاست که اشتباه طبقه

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 بت بهرا نس𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 کند، ميزان دقت يا کنترل مي𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦   معرف نسبت مشاهداتي

-طبقه به اشتباه ي استکهتانسبت مشاهد 𝑀𝑖𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛اند و بيني شدهاست که درست پيش

و مقاديرکوچک  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦و  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ،𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ،𝐹 هاي بندي شده است. مقادير بزرگ معيار

ها است. تر بودن مدل و عملکرد بهتر آنمبين مناسب 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒و  𝑀𝑖𝑠𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛معيارهاي 

 پردازيم.هاي بيان شده بر روي مجموعه داده تعريف شده ميحال به نتايج حاصل توسط مدل
                                                                                                                                                                          
1 True positives 
2 False negatives 
3 False positives 
4 True negatives 
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 مدل ارزیابی 5-5

ساز و هاي مدلها را بعنوان دادهداده %71ها را  بطور تصادفي به دو دسته تقسيم کرده و ابتدا داده 

هاي ها، ابتدا مدلگيريم. براي تجزيه و تحليل دادههاي آزمون در نظر ميآن را بعنوان داده 91%

، عملکرد ارزيابي مدلساز برازش داده و سپس با استفاده از معيارهاي هاي مدلموجود را بر روي داده

بيني مقادير حالات پيش 2-5دهيم. در جدول هاي آزمون مورد ارزيابي قرار ميها را توسط دادهآن

 نرم افزارمحاسبات در بر اساس  2-5 جدولاعداد  .است هاي آزمونبراي هر سه مدل با توجه به داده

  آمده است.بدست  1وکا

 هاي آزمونبيني بر روي دادهمقادير ماتريس حالات پيش( 2-5جدول )

                                                                                 

     

هاي بيان شده، بايد موضوع مورد بررسي را در نظر داشت و بسته به براي تجزيه و تحليل مدل

هاي بيان شده پرداخت. در ارتباط با موضوع کشف هاي متغير پاسخ، به ارزيابي مدلاهميت کلاس

تقلب، اهميت مشاهده مثبت يا تقلب بيشتر از کلاس ديگر است و بايد مدلي را در نظر گرفت که 

ها تقلب صورت گرفته را تقلب تشخيص داده و داراي اشتباه کمتري باشد. براي مشاهداتي که در آن

از اين اي که در آن تقلب صورت گرفته را به اشتباه تشخيص دهيم هزينه زيادي را مثال اگر مشاهده

غيرتقلب  که اهميت اشتباه تشخيص دادن مشاهدهبندي اشتباه از دست خواهيم داد، در صورتيطبقه

گيريم که باشد. با توجه به اهميت کلاس تقلب، مدلي را در نظر ميبه کلاس تقلب بسيار کمتر مي

آورده  2-5در جدول  بيني کهآن بيشتر باشد. بنابراين با در نظر داشتن مقادير حالات پيش TPمقدار 

                                                           
1 Weka software 

  پيش بيني مثبت  پيش بيني منفي 

  شبکه بيزي 493 87

مشاهده  

 مثبت
 بيزي خام 518 98

 لجستيک 476 51

  شبکه بيزي 44 811

مشاهده  

 منفي
 بيزي خام 241 614

 لجستيک 51 814
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تري نسبت به دو مدل ديگر دارد. اما بايد به اين نکته توجه شده است، مدل بيزي خام عملکرد مناسب

طور دهنده مدلي مناسب ميان اين سه روش نخواهد بود زيرا، هماننشان TPداشت که مقدار بالاي 

يعني تعداد مشاهدات منفي که مثبت پيش بيني  FPکنيد مقدار مشاهده مي 2-5که در جدول 

-بيني مشاهدات است. بهدهنده عدم دقت در پيشباشد که نشانمي 241اند در مدل  بيزي خام شده

بيني مشاهدات خواهيم همين خاطر براي ارائه مدلي مناسب، نياز به عملکرد کلي آن مدل در پيش

کنيم و بيني، معيارهاي ارزيابي مدل را محاسبه ميپيشداشت. حال با توجه به مقادير ماتريس حالات 

پردازيم.  نتايج معيارهاي ارزيابي مدل در جدول مدل مي 9با توجه به نتايج بدست آمده، به ارزيابي 

 آورده شده است.   5-9

 ( نتايج معيارهاي ارزيابي مدل9-5جدول )

 لمعيارهاي ارزيابي مد رگرسيون لجستيک بيزي خام شبکه بيزي

89/1 16/1 31/1  Recall 

31/1  67/1  31/1  precision 

15/1  28/1  15/1  FPrate 

87/1  73/1  31/1  F-Measure 

19/1  81/1  12/1  Accuracy 

13/1  13/1  18/1  Misclassification 

 

 ارزیابی نتایج  5-6

با توجه به مطالبي که براي انتخاب بهترين مدل در ارتباط با موضوع کشف تقلب بيان کرديم، معياري 

را بايد در نظر گرفت که مشاهدات جعلي را درست تشخيص دهد. بنابراين از ميان معيارهاي ارزيابي 

مشاهدات مثبتي است نسبت کل  کننده به دليل اينکه بيان 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙مدلي که ارائه شده است، معيار 

براي  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙معيار  9-5اهميت بيشتري را داراست. با توجه به جدول  اند،بندي شدهکه درست طبقه

بيني مشاهدات مثبت يا باشد که از دو مدل ديگر عملکرد بهتري در پيشمي 36/1مدل بيزي خام 

تر از رگرسيون تقلب مدلي مناسبتقلب داشته است. بنابراين بيزي خام در ارتباط با موضوع کشف 
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باشد. اما بايد توجه داشت بيزي خام، بهترين مدل در ميان اين سه مدل لجستيک و شبکه بيزي مي

و  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦و  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ،𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ،𝐹 هاي مقادير بزرگ معيار شدطور که بيان نخواهد بود. همان

تر بودن مدل و عملکرد مبين مناسب 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒و  𝑀𝑖𝑠𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛مقاديرکوچک معيارهاي 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙شود که تنها معيار ها است. بنابراين در حالت کلي با مقايسه اين سه مدل مشاهده ميبهتر آن

ملکرد تر از دو مدل ديگر است و با توجه به معيارهاي ديگر، داراي عدر مدل بيزي خام مناسب

-ارزيابي مدل نشان ميهاي زير مقايسه اين سه مدل را بر اساس معيارهاي باشد. شکلتري ميضعيف

 دهنده عملکرد بهتر رگرسيون لجستيک و شبکه بيزي نسبت به بيزي خام است. دهد که نشان

 

 بنديهاي طبقهبراي مدل Recallنمودار معيار  (1-5شکل )

 اند، دربندي شدهکه نسبتي از کل مشاهدات مثبت است که درست طبقه 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙، معيار 1-5نمودار 

کنيد که در اين نمودار روش بيزي خام از دو روش دهد. مشاهده ميبندي نشان ميسه روش طبقه

بيني کرده است. مناسب اند را درست پيشمشاهداتي را که مثبت بوده %36ديگر بهتر بوده و با دقت 

تواند بيانگر مدلي مناسب ميان دو مدل ديگر باشد ين معيار براي روش بيزي خام به تنهايي نميبودن ا

 پردازيم.   براي ارزيابي مدل ميبنابراين به تجزيه و تحليل معيارهاي ديگري 
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 بنديهاي طبقهبراي مدل Precisionنمودار معيار ( 2-5شکل )

که واقعأ مثبت هاي مثبت استبينينسبتي از پيش دهندهکه نشان 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛،  معيار 2-5نمودار 

و شبکه دهد که در آن، رگرسيون لجستيک هاي لجستيک و شبکه بيزي نشان ميرا براي روش بوده

اند، در مقابل روش بيزي خام عملکرد نامناسبي دارد. اين نمودار نشان بيزي عملکرد يکساني داشته

دقت  31اند را با %ستيک و شبکه بيزي، مشاهداتي را که واقعا مثبت بودهدهد که، رگرسيون لجمي

 ست. دقت را دارا %67که روش بيزي خام ، در صورتي کندبيني ميدرست پيش

 

 بنديهاي طبقهبراي مدل FPrateنمودار معيار  (9-5شکل )

اند را نشان داده شده شدهبندي بيني مشاهدات مثبت که اشتباه طبقه، نسبتي از پيش5-9در نمودار 

هاي تر از دو روش ديگر است و روشکنيد، عملکرد بيزي خام ضعيفطور که مشاهده مياست. همان

 باشد. مي 15/1بندي آنها برابر لجستيک و شبکه بيزي عملکرد يکساني دارند و خطاي طبقه
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 بنديهاي طبقهبراي مدل Fنمودار معيار ( 4-5شکل)

 Precisionرا نسبت به  Recallنيز که کارايي  Fطور که در نمودار بالا مشخص است، معيار همان

دهد، روش بيزي خام کند و هرچه مقدار آن بيشتر باشد عملکرد مناسب مدل را نشان ميکنترل مي

 تر بوده و روش رگرسيون لجستيک از دو روش ديگر بهتر است. در ميان سه روش ضعيف

 

 بنديهاي طبقهبراي مدل Accuracyودار معيار نم( 5-5شکل)

باشد. اين معيار کمک فراواني را بيني مشاهدات ميدهنده دقت مدل در پيشنشان 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦معيار 

بندي به ما خواهد کرد. با توجه به نمودار بالا، هاي طبقهدر ارزيابي مدل نتخاب بهترين مدلبراي ا

که دقت لجستيک و شبکه بيزي تقريبا يکسان بوده است، در صورتي هايميزان دقت مدل در روش

توان نتيجه گرفت مدل بيزي خام مدلي مدل بيزي خام کمتر از دو مدل ديگر است. بنابراين مي

 مناسب نخواهد بود.
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 گیری نتیجه 5-7

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙، معيار دبيني مشاهدات تقلب اهميت بيشتري را دارکه پيشموضوع کشف تقلب به دليل آن

در مدل بيزي خام  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙در ميان معيارهاي ارزيابي مدل داراي اهميت بيشتري است. معيار 

دهد، اما بايد توجه داشت را نشان مي 36/1بيشترين مقدار را نسبت به دو مدل ديگر دارد و مقدار 

هاي مقايسه طور که در شکلهمانتوان بر اساس تنها يک معيار بهترين مدل را انتخاب کرد. نمي

ا نسبت به بندي مشاهده کرديد، شبکه بيزي و رگرسيون لجستيک عملکردي بهتري رهاي طبقهمدل

که معرف نسبت مشاهداتي است که درست  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦. ميزان دقت يا دهدبيزي خام نشان مي

 %81باشد که يشتر از مدل بيزي خام ميب %11اند در اين دو مدل تقريبا برابر بوده و بيني شدهپيش

دهد. بنابراين با توجه به ارزيابي کلي از نتايج بدست آمده، مدل لجستيک و شبکه دقت را نشان مي

توان نتيجه گرفت، با باشند. بنابراين ميبيزي داراي عملکردي تقريبا برابر و بهتر از بيزي خام مي

ارتباط با موضوع کشف تقلب خواهد داشت، تنها اين معيار ملاک در  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙وجود اهميتي که معيار 

 باشد.    مناسبي براي انتخاب مدل نمي

 تحقیقات پیشنهادی   5-8

 بندي ديگرهاي طبقهدر صورت در دسترس بودن مجموعه داده، ارزيابي مدل 

 تحقيق در زمينه مدل بيزي خام هنگاميکه تحت فرضيه بيزي خام گوسي نباشد 

  مدل شبکه بيزي با متغيرهاي پيوستهبررسي 

 بررسي مدل شبکه بيزي با مجموعه داده ناقص 

 استفاده از الگوريتم ديگري براي يافتن ساختاري مناسب در مدل شبکه بيزي 
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Abstract  

The aim of this study is to investigate data mining and the use of its techniques in fraud 

detection and provide three classification methods. We describe financial classification 

and the place of data mining in this framework. Since the subject of fraud detection is 

related to classification methods in data mining , we describe three of them that are 

logistic Regression, Naive Bayes and Bayesian networks and investigate the relation 

between logistic Regression and Naive Bayes. For evaluating the stated models, some 

criteria is explained and finally the best model is chosen. Results showed that the 

logistic regression and Bayesian networks have the same performance and better than 

the Naive Bayes. 

Keywords: Fraud detection, Data mining, Logistic regression, Naive bayes, Bayesian 

network 
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