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در این مقاله به بررسی یادگیری ساختار شبکه بیزی    - یدهچک
روش   به  عصبی  شبکه  از  استفاده  استخراج    DAG-GNNبا  و 

می  آن  از  انجمنی  یادگیری  پردازیم.  قوانین  روش  که  آنجا  از 
های روش از جمله انتخابی روشی تقریبی و  شبکه بیزی ساختار

می  قرار  نظارت  بدون  عملکرد یادگیری  درک  منظور  به  گیرد، 
هایی را مورد پژوهش  داده روش، در اجرای اول و دوم، مجموعه 

ها در دسترس  آنها در تولید نمونه قرار دادیم که ساختار حقیقی 
های پیوسته و  اجرا عمکلرد روش را با داده   دو سناریوباشد. در  

بررسی  داده  برای یک  می های گسسته  اجرای سوم،  در  کنیم. 
به مجموعه  که  تراکنشی  شده داده  ایجاد  دستی  است، صورت 

کنار   در  را  خروجی  و  اجرا  را    Apioriالگوریتم  خروجی  روش 
 .کنیمو مقایسه می  دهیمنمایش می 

کل بیزی  –یدیکلمات  خودکار  ،  شبکه  کدگذار  عصبی  شبکه 
 ین انجمنی قوان، گراف شبکه عصبی، گراف دانش، تغییراتی

   مقدمه .1
تعداد  الگوریتم  تولید  مستلزم  انجمنی،  قوانین  کاوش  های 

ها نیز با حجم  بسیار زیاد قوانین هستند. حتی با تعداد کم اقلام داده 
ها  وسیعی از قوانین روبرو هستیم. چنانچه فرض کنیم کلیه الگو 

مناسبی   قضاوت  تا  نیست  پذیر  امكان  کاربر  برای  مفید هستند، 
های موثر جهت  ین علت نیاز به الگوریتم ها داشته باشد. بدمیان آن 

معیار  همچنین  و  وسیع  فضای  این  نمودن  جهت  محدود  هایی 
شود. برای نمونه زمانی که یک  ارزیابی قوانین انجمنی احساس می 

پرسش چه  با گیرد، قرار می  موردمطالعه سیستم یا محیط پیچیده 
برای   فاکتور  Xاتفاقی  تغییر  صورت  در   ،Y  رخ جه  موا ؟  دهد ی م، 

نیازمند رمزگشایی    سؤالات  گونه ن ی ای به  دهپاسخ . سیستم  هستیم 

از تجربه    معمولاًی مختلف سیستم، که  هامؤلفه روابط علیّت بین  
ی  هامدل   نی ترمحبوب باشد. یكی از  است، می   دادگان یا مشاهدات  

ب  عنوان به علّیت که   شود، استقلال  ( شناخته می BN)   یزیشبكه 
بین متغیر  را  مشروط  از  ها  استفاده  دور  بی   دارجهت ی  هاگراف با 

(DAG  ،) کند. می   بندیمدل 

 بیزی  شبکه  و علیّت .2
متفاوت است. در    تیعلّ به این نکته توجه شود که وابستگی با 

  Xهای را با داشتن متغیر   Yمثال زیر فرض کنید قصد داریم متغیر 
 ای که ، به گونه بینی کنیم پیش   Zو  

, , (0,1)
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مثال   نو متغیر   YEو    ZE  بالادر  و  فه  های  هستند،  جمعی 
Uniform  گوید که  به ما می   بالامدل ه معنی توزیع یكنواخت است.  ب

است.   Yعلتّ   Xهستند، یا در حقیقت    Xتابعی از مقادیر  Yمقادیر  
است.    Zعلتّ    Yهستند، یا    Yتابعی از مقادیر    Zهمچنین مقادیر  

را کنترل کنیم،    X، تنها نیاز است که  Yبنابراین برای کنترل متغیر  
 ی نخواهد داشت. ری تأث   Yبر روی    Zو تغییر  

سیگنال   Z،  حال ن یباا  نرخ  قوی - به - یک  از  نویز  برای    Xتر 
می   Yبینی  پیش  می فراهم  نظر  به  و    کننده ی ن ی بش ی پرسد که  کند 

بهترین پاسخ رگرسیون    است. با این دید،  Xنسبت به    Yبهتری برای  
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توان   Yبرای   کمترین  ملاک  خطا  برپایه  دوم  زیر    صورتبه های 
 خواهد بود 

ˆ 0.25 0.5Y X Z= + 

  Zاین موضوع که تغییرات در    اشتباهبه در مدل رگرسیون بالا  
 شود، برداشت خواهد شد. می   Yسبب تغییرات در  

گیری  منجر به نتیجه   1های بر پایه همبستگی در حقیقت، مدل 
متغیر  کنترل  بحث  در  می اشتباه  بین  ها  تفکیک  عدم  شوند. 

داده  با  تنها  دارند  قصد  که  برای کسانی  علیّت  و  های  همبستگی 
تصمیم  برنامه مشاهداتی  و  است  گیری  کنند، ممكن  گمراه  ریزی 

 باشد.   کننده

مدل  از  علیّقدرتمند    یهایكی  شبكه استنتاج    ی بیز  یها، 
  ی متغیرها  یمحاسبه احتمال پسین برا   استنتاج،هستند. هدف  

، ترکیبی از نظریه گراف و  ی بیز  یها . شبكه باشد ی تصادفی شبكه م
احتمال،   نشان كه شب   این  است.نظریه  علّها  روابط  و  دهنده  ی 

  ی برا یمعلولی میان متغیرها هستند. ساختار گراف یک شبكه بیز 
متغ   یبندصورت  توأم  احتمال  می   ییرها توزیع  بكار  رود.  شبكه 

مدل   هنگامی باشد،  معلوم  گراف  ساختار  احتمالاتی    یهاکه 
پ   یبرا   توانندی م و  روند   ین یب ش ی استدلال  بكار  متغیرها    .دربارة 

باشد  نامشخص  باچنانچه ساختار گراف  این مدل  ،  از  ها  استفاده 
به می  ماشین  یهاتم ی الگور  کردن نه ی به  توان  و    یادگیری  پرداخت 

برای نمونه    .دربارة متغیرها را انجام داد  ی نی ب ش یآنگاه استدلال و پ 
متغیر و جداول احتمال مشروط    3شبكه بیزی مربوط به    1شكل

 دهد.مربوط به هرکدام را نشان می 

 

 : مثالی از شبکه بیزی 1شکل  

 

1Based Methods-Correlation  

 پیشنهادی   روش .3
روش   ازآنجاکه  علیّت  خروجی  یادگیری  های  گراف   بیشترهای 

، در نظر داریم تا ابتدا مدلی از  هستند   (DAG)  دار فاقد دورجهت 
داده  روی  بیزی  شبكه  بیزی،    منظوربه ها،  نوع  ساختار  یادگیری 

ی مراجعه مكرر  جابه کشف قوانین    منظوربه آموزش دهیم. در ادامه  
داده  با    منظوربه ها  به  اطمینان،  و  پشتیبان  مقدار  محاسبه 

الگوریتم ری کارگ به  یا روش های گرای  و  علّی روی  ف  استنتاج  های 
 کنیم.ها، خروجی به شكل قانون را تولید می مدل و یادگیری پارامتر 

 ( DAG-GNN)  عصبی  DAG ساختار  یادگیری .4

با انگیزه گرفتن از موفقیت گسترده یادگیری عمیق و توانایی  
خطی پیچیده، در این روش یک مدل مولد  های غیر آن در نگاشت 

یادگیری یک   برای  از محدودیت ساختاری  نوعی  اعمال  با  عمیق 
DAG  ار  ذ خود رمزگ ، پیشنهاد شده است. در داخل مدل مولد، یک

جدی VAE)  2تغییراتی  معماری  یک  با  که  عصبی  (  شبكه  د گراف 
را این روش  -DAG  و همكاران چن    پارامتری شده، وجود دارد. 

GNN   از مزایای این روش، برخورد مناسب با مقادیر  [1]اند نامیده .
 خوبی مقادیر برداری است. گسسته به 

توان موارد زیر را نام  می   DAG-GNNهای روش  از مزایا و ویژگی 
 برد:

های مولد  بنای یكی از پرکاربردترین مدل این روش بر م  •
ساخته شده است.  (  VAE)   ار تغییراتیذ خود رمزگ   یعنی 

های پیچیده از داده و  توزیع   یادگرفتن این مدل قادر به  
 باشد. ها می برداری از آن نمونه 

ماتریس همسایگی   • روش  این  در  گراف،  فرضیات  تحت 
د گرفته  های شبكه عصبی یادار گراف با دیگر پارامتر وزن 
 شود. می 

قادر به کارکردن با مقادیر مختلف داده    VAEچارچوب   •
 پیوسته و گسسته است. 

شبكه  • از  استفاده  دلیل  برای  به  گراف  عصبی  های 
تواند مقادیر  تنها می ( نه گره پارامتری کردن، هر متغیر )

تواند مقادیر برداری باشد. این  اسكالر باشد، همچنین می 
به متغیر  ویژگ ها  ورودی/خروجی    گرههای  ی عنوان  در 
 شوند. ( در نظر گرفته می GNNهای شبكه عصبی ) گراف 

روش • بی گونه   این  محدودیت  از  جدید  را  ای  بودن  دور 
می  پیاده پیشنهاد  برای  که  پلتفرم کند  در  های  سازی 

یادگیری عمیق فعلی مناسب است. این محدودیت مرتبه  

2 Variatonal autoencoder 

ت  ه  ران دان  ش  گ  اه | IPRIA 2023 | م  ق  الات م  ج  م  وع  ه | ■ ۱۶



صورت عددی  به ای دارد که هم در عمل و هم چندجمله 
 تر است. مناسب 

  DAGدار یک  این روش، عمل یادگیری ماتریس همسایگی وزن 
مدل معادله    را با استفاده از یک مدل مولد که تعمیم دهنده یک

 دهد. خطی است را، انجام می (  SEM)  ساختاری

 ( خطی SEMمدل معادله ساختاری )  -1-4

کنید m  فرض  mA   یک از  و    سأ ر   mبا    DAGماتریسی 
m dX  یک نمونه از یک توزیع توام ازm  ای که  گونه ه متغیر ب

خطی    SEMهر سطر مرتبط با یک متغیر باشد، باشند. در مدل  
 رابطه زیر 

                 ( )TX XA Z A X Z= + = + 1 

mبه صورتی که   dZ   ن برقرار است.    وفه ماتریس  باشد، 
های گراف به ترتیب توپولوژیكی مرتب شوند، ماتریس    سأ ر زمانیكه  

A   از    3شود. از همین رو، نمونه برداری اجدادی بالا مثلثی میDAG  
 زیر است   تصادفی طبق رابطه   وفه برابر با تولید یک ن

1( )                       ( )TX I A Z−= − 2 
 مدل شبکه عصبی گراف پیشنهادی -2-4

 ( را  2رابطه  فرم  می (  به  )توان  )AX f Z=   که  نوشت  ،  
گراف خلاصه  از  که  ای  است  شده  پارامتری  عصبی  شبكه  های 
را به عنوان یک    Xرا به عنوان ورودی گرفته و    Z  سأ رهای  ویژگی 

توانند  می   یهای عصبی گراف گرداند. تقریبا تمام شبكه برمی   خروجی
 به این فرم نوشته شوند. 

(، در این روش یک معماری  2ساختار خاص رابطه )   به باتوجه 
 جدید شبكه عصبی 

1

2 1(( ) ( ))              ( )TX f I A f Z−= − 3 
همكاران،   و  چن  است   [1]  2019توسط  شده  توابع  ارائه   .

هایی )احتمالاً  انتقال   Xو    Zبه ترتیب روی    2fو    1fپارامتری شده  
ر باشد، آنگاه رابطه  پذیمعکوس  2fدهند. اگر  غیرخطی( را انجام می 

( برابر با  3)
1 1

2 2 1( ) ( ) ( )Tf X A f X f Z− −= که فرم تعمیم    +
 . [1] شود ( است، می 1خطی رابطه )   SEMیافته  

 معماری و تابع زیان  -3-4

 را مشخص کنیم   زیرهای  بایست توزیعمی   VAEبرای تکمیل  

 

3 Ancestral sampling 
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که     باشیم  داشته  یاد  ماتریس   Zو    kXبه  دو     d mهای  هر 
عنوان یک ماتریس  هستند. برای سادگی، توزیع پیشین معمولاً به 

)نرمال استاندارد   ) (0, , )m dp Z MN I I=   شود. می   بندیمدل  
 دهد. معماری کلی روش را نشان می   2شكل  

 
متغیرهای    :2شکل برای  پیوسته(.  متغیرهای  معماری)برای 

 کند. تغییر می   XPبه    XSو    XMگسسته خروجی از  

)قسمت   استنتاج  مدل  فرض رمزگذاربرای  یک    3fکنید  (، 
یک نگاشت اصلیت باشند. آنگاه    4f( و  MLP)  4پرسپترون چندلایه 

متغیر   پسین  یک  q(Z|X)توزیع  میانگین    توزیع،  با  گوسی 
m d

ZM     معیار انحراف  و 
m d

ZS     توسط که  هست 
 شود زیر محاسبه می   رابطه 

1 2[ | log ] ( ) ( , , )         ( )T

Z ZM S I A MLP X W W= − 6 

که در آن  
1 2 1 2( , , ) : ReLU( )MLP X W W XW W=  و ،

1W    2وW   های پارمتر هستندماتریس . 

)قسمت   مولد  مدل  بگیریم  رمزگشا برای  نظر  در   ،)1f    یک
  Z|X(p(نمایی  باشند. آنگاه، درست   MLPیک    2fنگاشت اصلیت و  

میانگین    توزیعیک   با  گوسی 
m d

XM     معیار انحراف  و 
m d

XS    شود زیر محاسبه می   هست که توسط رابطه 
1 3 4[ | log ] (( ) , , )      ( )T

X XM S MLP I A Z W W−= − 7 

 . های پارامتر باشندماتریس   4Wو    3Wبه صورتی که  

4 Multilayer perceptron 
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لایبلر بین توزیع  - واگرایی کولبک (،  7( و ) 6بر اساس رابطه )
  شود، استفاده می (  ELBOپیشین و پسین رمز که در کران واگرایی ) 

 برابر است با:

( )

2 2

1 1

( | ) || ( )

1
( ) ( ) 2 log( ) 1          ( )

2

KL

m d

Z ij Z ij Z ij

i j

D q Z X p Z

S M S
= =

=

+ − − 8
 

رابطه    همچنین بازسازی  می   ELBOدقت  را  توان که    با   آن 
 کارلو محاسبه کرد، برابر است با مونت   سازیشبیه 

 ( | )

( ) 2
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− − − 9

 

یک ثابت،   cبه صورتی که  
( )l

XM   و
( )l

XS  رمزگشا های خروجی  
( نمونه 7رابطه  ورودی  با  شده  شبیه های  (  کارلو  مونت سازی 

( ) ( | ), 1,...,lZ q Z X l L= .هستند ، 

دا  چارچوب  توجه  تحت  باشید که  یک    Z،  5خودرمزگذار شته 
  SEMجای اینکه یک نویز در شود )به متغیر نهان در نظر گرفته می 

  dاز   Zرو ممكن است ابعاد ستون خطی در نظر گرفته شود(. ازاین 
  اندازه تنها در    Zمتفاوت باشد. از دیدگاه شبكه عصبی، تغییر ابعاد  

گذارد. کاربرد این موضوع  تأثیر می   3Wو    2Wهای پارامتر  ماتریس 
ابعاد ذاتی کمتری   زمانی است که شخصی مشاهده کند که داده 

 . [1]   استفاده کند  dتر از  دارد، و بخواهد که عدد کوچک 

 گسسته های  تعمیم به متغیر  -4-4

  نشانگر  دارصورت یک بر را به   Xبرای مقادیر گسسته، هر سطر از  
one-hot   نظر گرفته می درایه در  بردار همه  این  در  به شود.  جز  ها 

از   همچنان  هستند.  صفر  است،  یک  متغیر که  با  مرتبط  مقدار 
  توزیعماتریس نرمال استاندارد برای مدل کردن توزیع پیشین و از  

مدل  برای  ) بندی  گوسی  رابطه  همان  در  متغیر  پسین  (  6توزیع 
 کنیم.، استفاده می رمزگذار قسمت  

  XPبا ماتریس احتمال    ایچندجمله ، یک توزیع    Z|X(p(برای  
به شكلی که هر سطر یک بردار احتمال مقدار مربوطه باشد، در  

می  دست نظر  برای  تابع  گیریم.  موضوع،  این  به  تابع    2fیافتن  از 
( در  7دهیم. رابطه ) تغییر می   softmaxنگاشت به یک تابع سطری  

 صورت به   رمزگشات  قسم

 

5 Autoencoder 

( )1 3 4softmax (( ) , , )   ( )XP MLP I A Z W W−= − 10 

 . [1]   شودمشخص می 

 خطی   SEMارتباط با   -5-4

  SEMابتدا به بررسی چگونگی توسعه مدل پیشنهادی از یک  
می  روال    .پردازیم خطی  به  بودن  غیرخطی  یک  ما  روش  این  در 

اعمال کردیم. نتایج مدل مولد را    SEM( از 2برداری رابطه )نمونه 
متغیر،    رمزگذارکردن یک  تلقی کرده و با اضافه   رمزگشاعنوان یک  به 

قابل  یادگیری  کدگذار  یک  یک  با  مقایسه  در  کردیم.  فراهم  اجرا 
سازی  دهد که یک مدل ی خودکار ساده، نسخه متغیر به ما اجازه م 

 . [ 1]شوند، را داشته باشیم ها تولید می فضای نهان که از آن نمونه 

 دور بودن محدودیت بی  -6-4

از بیشینه کردن  هیچ  پایین واگراییکدام یک  یا کمینه    کران 
دور بودن گراف نتیجه شده از  تواند بی نمی   توان دومکردن خطای  

یک محدودیت که    [2] . ژنگ و همكاران  را تضمین کند،  Aماتریس  
 اضافه کردند.   زیان کند، به تابع  دور بودن را تضمین می بی 

  (i,j)این ایده بر اساس این حقیقت است که، مثبت بودن درایه  
k    امین توان ماتریس همسایگی نامنفیB دهنده یک مسیر  ، نشان

رو مثبت بودن قطر  باشد. ازاین ، می  jو   iهای  س أ ربین  kبه طول  
kB   دار  ها است. ماتریس نمایی، بسط تیلور )مجموع وزن بیانگر دور

پذیرد. ضریب توان صفرم  ماتریس( را می های صحیح نامنفی  توان 
برای    B( نمایی  traceرو اثر )است. ازاین   1(  mmI)ماتریس همانی  

را    Bنامنفی بودن    نتیجه مطلوب،باشد. برای    mباید    DAGیک  
Bگذاریم، که  می   Aمربع عناصر   A A=   شود. می 

اما ممكن است  اگرچه این ایده از لحاظ ریاضی برازنده است،  
های یادگیری عمیق مقدور  بستر پشتیبانی از ماتریس نمایی در همه  

تر است  رو، یک محدودیت جایگزین که در عمل راحت نباشد. ازاین 
 دهیم. پیشنهاد می 

m. فرض کنید  1  قضیه  mA  دار  ماتریس همسایگی وزن
دور است اگر و  ، گراف بی 𝛼 > 0دار باشد. برای هر  یک گراف جهت 

 تنها اگر 

( ) 0            ( )mtr I A A m − − =  13 

 . [ 1]باشد 

 ( رابطه  از  به 13ما  زمان  (  در  محدودیت  عبارت  یک  عنوان 
کنیم. محاسبات هر  استفاده می   کران پایین واگرایی بیشینه کردن  
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)و  د )mI B+    وexp( )B    های ویژه مقدار ممكن است زمانیكه  
، سختی عددی داشته باشند اما با انتخاب  بزرگ هستند  Bماتریس  

𝛼   [ 1]مناسب محاسبات اولی سختی کمتری به نسبت دومی دارد . 

 آموزش  -7-4

 بر اساس مطالب بیان شده، مسئله یادگیری عبارت است از 

,
min    ( , )

s.t.    ( ) ( ) 0

ELBO
A

m

f A L

h A tr I A A m






 −

  + − = 

 

های  و تمام پارامتر   Aکه در آن، مقادیر نامعلوم شامل ماتریس 
𝜃   ازVAE  (}4,W3W,2W,1W= { 𝜃  هستند. حال از رویكرد لاگرانژ )

 کنیم. دارمان استفاده می محدودیت برای حل مسئله غیرخطی  

 صورت زیر است تابع لاگرانژ مسئله بالا به 

2( , , ) ( , ) ( ) | ( ) |
2

c

c
L A f A h A h A   = + +

 
 cپارامتر جریمه باشد. زمانیكه    cضریب لاگرانژ و    𝜆  که در آن 

)باشد، کمینه کننده    ∞+ = , , )cL A    در قید  باید  ( ) 0h A =  

)که در این صورت  ،  صدق کند  , , )cL A      تابع هدف با  برابر 
( , )f A    شود. از این رو، استراتژی این است که به تدریج  میc  

را افزایش دهیم تا زمانیكه تساوی بدون محدودیت کمینه شود.  
شود، بنابراین تساوی به یک نقطه  متقابلا بروز می   𝜆ضریب لاگرانژ  

 شود. که در شرایط بهینه قرار دارد همگرا می 

وجود دارد، اما یک    𝜆و بروز کردن    cچند روش برای افزایش  
 به صورت زیر است   روش معمولی موثر

( )
,

1

1

1

, arg min  ( , , ),         ( )

( ),                            ( )

,          if ( ) ( )
c      ( )

,            

k

k k k

c
A

k k k k

k k k

k

k

A L A

c h A

c h A h A

c otherwise
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+

=

= +
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1  که در آن      1و    های تنظیم هستند. دیده  پارامتر
اغلب   که  است  10شده  1و    = 4 مناسبی    = کارکرد 

 . [1]دارد 

 شده   یادگرفته مدل از  استنتاج .5
ویژگی مارکوف و لایه مارکوف، دو مفهوم مورد استفاده ما برای  

 باشند. استنتاج از گراف یادگرفته شده می 

بنابر خاصیت مارکوف در توزیع احتمال شرطی، هر راس فقط  
یال در   با فقدان یک  به والدین خود وابسته است و هر استقلال 

 شود. مشخص می   گراف

مارکو  لایه  از  والد منظور  مجموعه  متغیر،  یک  این  فی  های 
های فرزندانش هستند. یک متغیر به طور  متغیر، فرزندانش و والد 

 باشد. ها با توجه به لایه مارکوف آن می مشروط مستقل از بقیه متغیر 

از همین رو با توجه به مفاهیم شبكه بیزی، موارد زیر جهت  
 اشد:ب استخراج دانش از مدل یادگرفته شده، کاربردی می 

گره  • گرفتن  نظر  عنوان  در  به  ورودی  یال  بدون  های 
 های مستقل گره 

های  س أ ردر نظر گرفتن لایه مارکوف یک گره به عنوان   •
 در ارتباط 

 ها به عنوان علتّ مستقیم در نظر گرفتن یال  •

از سه گره به   • در نظر گرفتن ساختار سر به دم متشكل 
گره   شدن  داده  )درصورت  مستقیم  غیر  علّت  عنوان 

 های ابتدا و انتها مستقل هستند( یانی، گره م

درنظر گرفتن یک یال به عنوان قانون با توجه به آستانه   •
در   آن  و نمایش  در نظر گرفته شده،  ضریب همبستگی 

 خروجی 

عمل   • انجام  ورودی،  داده  بودن  گسسته  صورت  در 
با توجه به  (  CPT)  های شرطیاحتمال   یادگیری جدول

یش قانون برای هر مقدار گره  ساختار یادگرفته شده و نما 
 با توجه به والدین آن گره و حد آستانه در نظرگرفته شده 

مسئله  ساختار،  یادگیری  مسئله  که  نکته  این    های یادآوری 
است   متوجه    وسخت  را  ما  هست،  تقریبی  آمده  بدست  جواب 

تنهایی نمی می  از موارد فوق، به  تواند  کند که دانش بدست آمده 
طراحی   تصمیم نه ساما مبنای  باید  های  و  باشد  فازی  یا  گیرنده 

های  امانه تواند برای س سی شود. خروجی این بخش می رو بر   آزموده
 گر در نظر گرفته شود. توصیه 

 
 DAG: نمونه  3شکل  

 آید:، قوانین زیر بدست می 3شكل    DAGبرای نمونه از مدل  
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 P(B|D)  (D → B )با احتمال مشروط    Bآنگاه    Dاگر   -1

 P(C|B)   (B → C )با احتمال مشروط    Cآنگاه    Bاگر   -2

 P(F|C)  (C → F )با احتمال مشروط    Fآنگاه    Cاگر   -3

 P(C|A)   (A → C )با احتمال مشروط    Cآنگاه    Aاگر   -4

 P(C|A,B)   (A , Bبا احتمال مشروط    Cآنگاه    Bو    Aاگر   -5

→ C ) 

 نتایج  .6

 کلیات اجرای روش  -1-6
ها تنظیم شده و  مقادیر مشخص شده در زیر برای تمام اجرا 

ها و عملكرد سیستم  با توجه به تعداد نمونه   batchتنها پارامتر سایز  
( کننده  هر  CPU: i5-10210U 1.60 - 2.11 GHzاجرا  برای   )

 مجموعه داده متفاوت بود. 

 2:  رمزگذارهای  تعداد لایه  •

 2:  رمزگشا های  تعداد لایه  •

 64:  رمزگذار های هر لایه  س أ رتعداد   •

 64:  رمزگشاهای هر لایه  س أ رتعداد   •

متغیر  • ویژگی z)   پنهان ابعاد  تعداد  در  (:  نمونه  هر  های 
 داده مجموعه 

 150تعداد گام هر اجرا از یک اجرای شبكه عصبی:   •

بهینه  • تساوی  الگوریتم  و  عصبی  شبكه  اجرای  در  ساز 
 Adamلاگرانژی:  

لاگرانژ • تساوی  تغییر  پایین  اجرای  کران  منظور  به  ی 
- 8بعدی: اجرای اول و دوم  

e1   -    10اجرای سوم-
e1 

مقدار کمینه ضریب همبستگی در ماتریس مجاورت جهت   •
 2/0در نظر گرفتن یال در گراف:  

سازی تبدیل شده  مسئله پیدا کردن گراف به یک مسئله بهینه 
است.   شده  نوشته  لاگرانژی  تساوی  یک  صورت  به  نهایت  در  و 

کنیم، روش  روش را روی یک مجموعه داده اجرا می   هنگامی که ما
می  تساوی  کردن  بهینه  دنبال  به به  از  هدف  روزرسانی  رود. 

هیچگونه نقض قیدی    𝜆,𝜃(A,cL(های تساوی این است که  پارامتر 
(h(A)  نداشته باشد و برابر با )f(A,𝜃)   سازی  شود. در هر گام از بهینه

محاسبه   سراغ  به  که  از  می   f(A,𝜃)هنگامی  کامل  اجرا  یک  رود، 
شبكه عصبی را انجام داده و مقادیر بهترین گامش را به تساوی بر  

این کار تکرار می می  آنقدر  دیگر تساوی لاگرانژی  گرداند.  تا  شود 
 کمتر از حد آستانه تعیین شده خود تغییر نکند. 

 های گسسته( های حقیقی بیولوژیکی )داده نتایج روی داده  -2-6
  [ 3]   های مسئله شبكه پروتئینیرا روی داده   DAG-GNNروش  

کردیم داده  )  اعمال  سلول  ( SACHSمجموعه  هر  که  آنجا  از   .
های  مستقل درنظر گرفته شود، داده تواند به عنوان یک مشاهده  می 

شبكه  برای  بزرگ  آماری  نمونه  یک  بیزی  فلوسایتومتری،  های 
می  شبكه فراهم  برسی  علامت کند.  جمعیت های  در  های  دهی 

وابستگی سلولی تک  از  برای علیّت  ها، یک منبع  آماری  قوی  های 
 باشد.  دهی می سیگنال 

نمونه  )گره ویژگی تعداد    -  10000ها:  تعداد    -   11ها(:  ها 
ویژگی  گسسته مقادیر  یال   -   ها:  سایز    -  17ها:  تعداد  میانگین 

 3بیشترین درجه ورودی:    -  3.09پوشش مارکوفی:  

 باشد:نتایج بعد از خروجی گرفتن از روش به شرح زیر می 

واگراییی  مقدار  پایین  به (  ELBO)   کران  مربوط  گراف    گام 
اجرای شبكه عصب   خروجی آخرین  بوده    0000392264/0ی،  در 

 دقیقه بدست آمده است.   57است. این گراف در زمان  
 SACHSهای گراف خروجی روی وضعیت یال  :1 جدول

عدم  
بینی  پیش 

 یال 

بینی  پیش 
 یال نادرست 

بینی  پیش 
درست     - یال 

 جهت نادرست 

بینی  پیش 
درست     - یال 
 جهت درست 

5 2 4 8 

 پیوسته( های  های مصنوعی )داده نتایج روی داده  -3-6
مجموعه   DAG-GNNروش   یک  روی  مصنوعی  را  داده 

گرافنشان  یک  کردیم  [ 4]   دهنده  داده  )مجموعه   اعمال 
G5_v3_numdata)  .500    گراف علیت مصنوعی آموزش    20نمونه از

گراف   20و   از  آزمایش  علیت مصنوعی  متغیر رسم شده    20های 
است. هر متغیر دارای تعدادی از والدین است که به طور یكنواخت  

 اند.  [ کشیده شده 0,5]

مقادیر   - 21ها(:  ها )گره ویژگی تعداد    -   500ها:  تعداد نمونه 
 5بیشترین درجه ورودی:    -  42ها:  تعداد یال   -  ها: پیوسته ویژگی 

 باشد:نتایج بعد از خروجی گرفتن از روش به شرح زیر می 

) مقدار   واگرایی  پایین  به  (  ELBOکران  مربوط  گراف  گام 
اجرای شبكه عصبی،    خروجی آخرین  بوده    0001219877/0در 

 دقیقه بدست آمده است.   3ساعت و    1در زمان    است. این گراف
-G5-v3های گراف خروجی روش روی  وضعیت یال  :2 جدول

numdata 
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عدم  
بینی  پیش 

 یال 

بینی  پیش 
 یال نادرست 

بینی  پیش 
درست     - یال 

 جهت نادرست 

بینی  پیش 
درست     - یال 
 جهت درست 

25 15 5 12 

 

 داده تراکنشی نتایج روی مجموعه  -4-6

قلم داده، ابتدا    11تراکنش و    5تراکنشی با  داده  یک مجموعه 
های مكرر دوتایی با  الگو   Apriori  [5]صورت دستی با الگوریتم  به 

درصد را پیدا و سپس قوانین انجمنی با حداقل    40حداقل پشتیبان  
داده را به  کنیم. در ادامه، مجموعه درصد را تولید می  60اطمینان 

رشته  روش  شكل  به  یک  و  صفر  از  و می   DAG-GNNای    دهیم 
 کنیم. خروجی را بررسی می 

 قلم داده   11تراکنش و  5ی تراکنشی با  داده مجموعه  :3 جدول
 شماره تراکنش  اقلام 

{I1, I2, I3, I4, I5, I6} 1 

{I2, I3, I4, I5, I6, I7} 2 

{I1, I4, I5, I8} 3 

{I1, I4, I6, I9, I10} 4 

{I2, I4, I5, I10, I11} 5 

 
 داده تراکنشی روی مجموعه   Aprioriاجرای الگوریتم   -1-4-6

یک الگوریتم جستجوی سطحی است، که با   Aprioriالگوریتم 
)مرحله(   سطح  در  کاوش  یعنی  kپایان  بعدی  سطح  به    k+1ام 

تکرار  می  پایانی  شروط  یا  شرط  شدن  محقق  تا  عمل  این  رود. 
اقلام  kشود. در مرحله  می  تولید خواهند شد.  kام مجموعه  تایی 

دار پشتیبان برای هرکدام و مقایسه آن با مقدار  پس از محاسبه مق 
الگو  پشتیبان،  مكرر  حداقل  می kهای  شناسایی  در  تایی  شوند. 

الگو  با کمک  الگوریتم  بعدی،  مكرر  مرحله  تایی، مجموعه  kهای 
کند.  توانند مكرر باشند را تولید می (تایی کاندید که می k+1اقلام )

برخ  پشتیبان  به مقدار حداقل  باقی با توجه  و  مانده  ی حذف شده 
 دهند. (تایی را تشكیل می k+1مجموعه اقلام )

کند که بدین صورت بیان  ای استفاده می این الگوریتم از قاعده 
های  شود: اگر یک الگوی مكرر داشته باشیم، کلیه زیر مجموعه می 

اقلام   مجموعه  اگر  دیگر،  بیان  به  هستند.  مكرر  نیز  مكرر    Iآن 
 تواند مكرر باشد. است نیز نمی   Iای که شامل  نباشد، هر مجموعه 

  60تولید قانون از الگوهای مکرر دوتایی با حداقل اطمینان   :4 جدول
 درصد 

 قانون  پشتیبانی  اطمینان 

100% 3  (60% ) I1 → I4 

60% 3  (60% ) I4 → I1 

66% 2  (40% ) I1 → I5 

66% 2  (40% ) I1 → I6 

66% 2  (40% ) I6 → I1 

66% 2  (40% ) I2 → I3 

100% 2  (40% ) I3 → I2 

100% 3  (60% ) I2 → I4 

60% 3  (60% ) I4 → I2 

100% 3  (60% ) I2 → I5 

75% 3  (60% ) I5 → I2 

66% 2  (40% ) I2 → I6 

66% 2  (40% ) I6 → I2 

100% 2  (40% ) I3 → I4 

100% 2  (40% ) I3 → I5 

100% 2  (40% ) I3 → I6 

66% 2  (40% ) I6 → I3 

80% 4  (80% ) I4 → I5 

100% 4  (80% ) I5 → I4 

60% 3  (60% ) I4 → I6 

100% 3  (60% ) I6 → I4 

100% 2  (40% ) I10 → I4 

66% 2  (40% ) I6 → I5 

 

 داده تراکنشی روی مجموعه   DAG-GNNاجرای روش   -2-4-6
ای از صفر و یک درآورده و روش  به شكل رشته داده را  مجموعه 

کنیم. هر سطر بیانگر یک تراکنش و مقادیر یک  را روی آن اجرا می 
تراکنش   آن  در  داده  قلم  یک  وجود  عدم  یا  وجود  بیانگر  صفر  و 

 (. 4باشد )شكل  می 

 
 داده تراکنشی از مجموعه  csv: فایل  4شکل  
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 باشد:می   نتایج بعد از خروجی گرفتن از روش به شرح زیر

خروجی    گام مربوط گراف  (  ELBOکران پایین واگرایی )  مقدار
بوده است. این    0/ 0003790894در آخرین اجرای شبكه عصبی،  

 دقیقه بدست آمده است.   1/ 2گراف در زمان  
داده  های گراف خروجی روش روی مجموعه وضعیت یال  :5 جدول

 تراکنشی 
مقدار ضریب همبستگی در ماتریس  

 خروجی 
 گراف خروجی های  یال 

439 /0 - I2 → I1 

652 /0 - I2 → I8 

466 /0 I2 → I11 

386 /0 I3 → I1 

274 /0 I3 → I2 

563 /0 I3 → I6 

370 /0 - I3 → I9 

475 /0 - I3 → I11 

226 /0 - I4 → I3 

610 /0 - I5 → I6 

564 /0 I5 → I8 

627 /0 - I5 → I10 

323 /0 I6 → I9 

657 /0 - I7 → I1 

228 /0 I7 → I3 

240 /0 I9 → I1 

264 /0 - I9 → I2 

335 /0 I9 → I10 

576 /0 I11 → I10 

 

 گیری نتیجه  .7
هایی که  در اجرای اول و دوم باتوجه به تعداد قابل توجه یال 

شده  پیشبینی  آن درست  جهت  ولی  در  اند  است،  نادرست  ها 
های دیگر ابتدا خود مفهوم یال و بعد جهت یال پیشبینی شده،  اجرا 

 گرفته شود. در نظر  

جد  مقادیر  بررسی  با  اول،  اجرای    شرطی احتمال    هایول در 
ایجاد   انگیزه  این  حقیقی،  ساختار  و  روش  خروجی  ساختار  برای 

ساختار    سامانه،شود که قبل از نتیجه گیری ابتدا توسط خبره  می 
 اصلاح شود. 

حتی با تعداد کم    Apioriدر اجرای سوم، دیدیم که الگوریتم  
م وسیعی از قوانین را تولید کرد. حتی در مواردی  اقلام داده، حج 

علاوه بر یک قانون در جهت عکس آن قانون نیز قانون تولید کرده  
تعداد قانون محدودتر و تنها   DAG-GNNبود. درحالیكه که روش 

در یک جهت تولید کرد. همچنین بجای اینکه تنها تکرار یک قلم  
ه را حتی در زمانی که صفر  داده را در نظر بگیرد، توزیع آن قلم داد 

 هم هست، در نظر گرفته است. 

 پیشنهادات  و  هامحدودیت  .8
مجموعه نمی   DAG-GNNروش   با  مقادیر  تواند  حاوی  داده 

ها  بایست داده شود. می گسسته و پیوسته، کار کند و همگرا نمی 
بنابراین توسعه این مدل به مدلی که    گسسته و یا پیوسته باشد.

مان هر دو نوع متغیر را در نظر بگیرد به عنوان  بتواند به طور همز 
 یک هدف پژوهشی در نظر گرفته شده است. 

ای  بایست به شكل رشته ها می برای کاوش قوانین انجمنی داده 
را اجرا کنیم. هر سطر    DAG-GNNاز صفر و یک درآورده و روش  

بیانگر یک تراکنش و مقادیر یک و صفر بیانگر وجود و یا عدم وجود  
 باشد. قلم داده در آن تراکنش می یک  

دور در مسائل و  دار بی های جهت در ادامه میتوان کاربرد گراف 
مشاهده  داده  برحسب  مسائل  آن  برای  راهكار  بررسی  ارائه  را  ای 

روش  یادگیری ساختار نمود. همچنین  بیزی  های  مورد    شبكه  را 
 و بهبود بخشید.   قرار داد  پژوهش
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