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 چکیده 

 

گیرند.  ی مورد بررسی قرار میجنبه درجه پیچیدگی محاسباتی مجانب  های اساسی هوش مصنوعی ازدر این مقاله روش

  همسایه نزدیک   Kدرخت تصمیم، جنگل تصادفی، رگرسیون خطی، بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان و    های در این راستا روش

ها به صورت مختصر مورد بحث قرار گرفته و سپس پیچیدگی محاسباتی  الگوریتم  ابتدا عملکرد این  اند. مورد توجه قرار گرفته

  و بیز ساده   همسایه نزدیک  K  درخت تصمیم،  های روش  دهد کهمقایسه تطبیقی نتایج نشان می   ها بررسی شده است.آن

های درخت تصمیم و رگرسیون خطی در روش  که  آموزش را دارند، در حالیمرحله    کمترین درجه پیچیدگی زمانی برای 

شود همچنین در این مقاله نشان داده می د.  نهای دیگر درجه پیچیدگی زمانی کمتری داراز همه روشخصوص مرحله آزمون  

با افزایش تعداد نمونه الگوریتمها و تعداد ویژگیکه  رگرسیون خطی  های ماشین بردار پشتیبان و  ها به ترتیب استفاده از 

 شود.  وصیه نمی ت
 

 یادگیری ماشین، پیچیدگی محاسباتی، مرتبه زمانی، مرحله آزمون، مرحله آموزشکلمات کلیدی: 

 

 

 مقدمه  .1

ها،  دهد بدون واسطه از مثالای اجازه می های رایانهز هوش مصنوعی است که به سیستمای ایادگیری ماشین شاخه 

ها برای انجام وظایف خاص به صورت  از طریق توانمندسازی رایانههای یادگیری ماشین  الگوریتمها و تجربیات بیاموزند.  داده

ریزی شده  ها به جای پیروی از قوانین از پیش برنامه هبه دلیل یادگیری از دادای را  فرایندهای پیچیده توانند  هوشمند، می 

   .[1,2]بوده است نی محققمورد توجه  روزافزون  به طوراخص در دهه اخیر  به طوراین حوزه از دانش  انجام دهند

ا و هنوع مسئله، تعداد دادهتوان عوامل متعددی باید بررسی شود. از جمله این عوامل می الگوریتم مناسب انتخاب  برای 

برد.  ها، طبقه ویژگی نام  را  الگوریتم  و پیچیدگی محاسباتی  بودن مسئله  یا رگرسیون  یادگیری ماشین  الگوریتم بندی  های 

تا اطلاعات ها هستند  که حاوی تعداد قابل توجهی از ویژگیکنند  ای را پردازش میهای داده بزرگ و پیچیده مجموعه  معمولًا

همان کلاس یا  مفهوم هدف  درباره  کنند.  معناداری  استخراج  بها  الگوریتمموارد،    شتریدر  و   ریتأخمشکلات    دچارها  این 

 . [3]شوندمیزیاد    های و داده  هایژگیوجود و  لیبه دل  دهیچ یپ  ی هادادهمجموعه    نیدر هنگام پردازش چن  یمحاسبات  یدگ یچیپ
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ها  رود که الگوریتمانتظار می  جهت رفع این مشکل باید در هنگام انتخاب الگوریتم به پیچیدگی محاسباتی آن توجه کرد.

که باعث پیچیدگی محاسباتی از مرتبه نمایی    های زیادو تعداد ویژگی   مجموعه داده بسیار بزرگ حتی برای مسائل پیچیده،

از مرتبه پیچیدگی محاسباتی  که    اندارد به این دلیل حائز اهمیتبه یادگیری ادامه دهند. این مو  ؤثرمور  به ط  شوند نیزمی 

 . [4]ئله یادگیری ماشین را تعیین کند موفقیت یا شکست یک مستواند می نامناسب 

الگوریتم و   مختلف علوم  های ها در حوزههای یادگیری ماشین و کاربرد بسیار آنبر خلاف سابقه طولانی استفاده از 

کار کمی در مورد پیچیدگی  همچنین اهمیت پیچیدگی محاسباتی جهت انتخاب یک الگوریتم برای حل مسئله مورد نظر،  

د در این مقاله سعی بر آن بوده که پس از توضیح کلی عملکرد چنها به صورت واحد انجام شده است.  محاسباتی این الگوریتم 

این کار برای مرحله آموزش و آزمون به   ها ارائه و با یکدیگر مقایسه شود.گی محاسباتی آنپیچیدالگوریتم یادگیری ماشین، 

های بسیار بزرگ یا نشان داده خواهد شد که برای مسائلی با دادهضمن این بررسی تطبیقی،    سپس  تفکیک انجام شده است.

 هایی استفاده شود.  لگوریتمتعداد ویژگی زیاد، بهتر است از چه ا

 

 مروری بر روشهای اساسی یادگیری ماشین   .2

نویسی صریح به کامپیوترها قابلیت یادگیری بدون برنامه ای از علوم و محاسبات کامپیوتر است که  رشته   یادگیری ماشین

های مختلف برای حل مسائل دشواری  در زمینه  معمولًا  هاآناز  هایی است که  شامل الگوریتم این حوزه   . [2,5]دهدرا می

که نظم و  کنند  ها تلاش میاین الگوریتمشود که بر اساس رویکردهای کامپیوتری به راحتی قابل حل نیستند.  استفاده می 

 های جدید استفاده کنند. بینی وضعیت داده جهت پیش  ،و از آن های موجود بیابندا در دادهالگوی خاصی ر

باشد؛ چرا که دانشمندان د بهترین  برای حل یک مسئله  ندارد که  الگوریتم واحدی وجود  نوع  اده معتقدند که هیچ 

ها و نوع مدلی که برای آن  ای که باید حل شود، تعداد متغیرها یا ویژگیالگوریتم به کار گرفته شده بسته به نوع مسئله 

ماشین را مورد بررسی    های مبنایی یادگیری یچیدگی روشقبل از اینکه درجه پ. بنابراین  [5]شودانتخاب می  مناسب است 

الگوریتم  هاعملکرد آنمروری بر  قرار دهیم،   ل تصادفی، رگرسیون  درخت تصمیم، جنگهای  خواهیم داشت. در این رابطه 

 گیرند. مورد توجه قرار میهمسایه نزدیک  Kخطی، بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان و  
  

 درخت تصمیم  .2-1

روش درخت تصمیم نام برد. از درخت تصمیم به عنوان   ترین الگوریتم یادگیری ماشین، بتوان ازهشاید به عنوان ساد

بینی یک متغیر  های پیش بندی بر اساس متغیرهای کمکی و یا برای توسعه الگوریتمهای طبقه ایجاد سیستم روشی جهت  

ریتم به این صورت است که به طور خودکار از یک مجموعه داده معین یک درخت عملکرد این الگو  شود.هدف استفاده می

این    .[6]خطای تعمیم استسازد و به طور معمول هدف آن یافتن درخت تصمیم کمینه با به حداقل رساندن  می   تصمیم

 داخلی های  ، گره ریشه در بالا وارونه با گره  یک درخت    کند وبندی می مانند طبقه های شاخهبخش   ها را به وسیلهروش داده

 سازد. می جهت نمایش یک کلاس یا یک برچسب در پایین های برگدر میان و گره  هاجهت نمایش ویژگی 

که با  گره میانی    از هر  شود وبه این صورت است که داده از گره ریشه وارد مسیر پردازش می  درخت تصمیمروش کار  

های برگ رود. این روند تا زمانی که داده به یکی از گره به گره بعدی می  شده ووارد شاخه مرتبط    ویژگی آن منطبق باشد

انتخاب متغیر، ارزیابی اهمیت  از دیگر موارد استفاده درخت تصمیم میبرسد و کلاسش تعیین بشود، ادامه دارد.   توان به 

 بینی اشاره کرد. یر گم شده و پیش نسبی متغیرها، مدیریت مقاد
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 جنگل تصادفی  .2-2

های مشهور یادگیری ماشین است که استفاده از آن آسان است و منجر به از الگوریتم   یکی  الگوریتم جنگل تصادفی

این  شود.بندی و هم برای رگرسیون استفاده می به همین دلایل از این الگوریتم هم برای طبقه شود.دریافت نتایج خوبی می 

طبقه  از  متشکل  بالگوریتم  است  بندهایی  درختی  ساختار  ورودی،  ا  نمونه  هر  ازای  به  درخت  هر  به  که خروجی  رای  یک 

تشکیل شده است. هریک از عمیق  میم  جنگل تصادفی از چندین درخت تص  .[7]ترین یا پرتکرارترین کلاس استمحبوب

دست آمده از در نهایت نتایج به رشد خواهد کرد و نیازی به هرس نخواهد داشت.  کاملاًهای تصمیم در این الگوریتم درخت

در جنگل  های موجود  تعداد درخت  هرچهآید.  شود و جوابی با اطمینان بالاتر به دست می می با یکدیگر ادغام    هااین درخت

  شود.برازش نمیبیش  دچار هاالگوریتم روی داده شود وتری حاصل می دقیق  تصادفی بیشتر باشد، نتایج

 

 رگرسیون خطی   .2-3

های آماری و یادگیری ماشینی رگرسیون خطی باشد. رگرسیون خطی ترین الگوریتمترین و جامعشاید یکی از رایج

جهت تخمین مقدار واقعی   معمولًااین الگوریتم  از    شود.بینی کننده استفاده مید پیش بطه خطی بین یک یا چنرابرای یافتن  

پیوسته متغیرهای  اساس  الگوریتم  شود.استفاده می   بر  این  قرار می   به عبارتی  استفاده  مورد  مقادیر   گیردجایی  بتوان  که 

است که روابط رگرسیون خطی روشی  سازی کرد.  گیری و مدل بینی شده را در برابر متغیرهای ورودی چندگانه اندازه پیش 

روابط  این الگوریتم    شود.سازی داده استفاده میو مدل جهت ارزیابی    کند ووابسته و مستقل برقرار میمتغیرهای  خطی را بین  

 . [8]کندو متغیرهای مستقل را از تحلیل و یادگیری تا نتایج آموزشی فعلی مدل می  بین متغیرهای وابسته

 

 بیز ساده  .2-4

حل از قضیه بیز جهت  های یادگیری ماشین است که  الگوریتم  نی ترمورداستفادهالگوریتم بیز ساده از مشهورترین و  

الگوریتم  کند.  بندی استفاده می مسائل طبقه  نیز برحسب احتمالات بیان میماهیت این  نتایج آن    شود.احتمالاتی است و 

 شودها هیچ ارتباطی با یکدیگر ندارند، در نظر گرفته می همچنین در این الگوریتم یک فرض اساسی مبنی بر این که ویژگی

  به دلیل سادگی این الگوریتم  گویند.  می و به این الگوریتم بیز ساده  شد. از این رکه ممکن است در دنیای واقعی چنین نبا 

 . [9]بندی دارد و از اثربخشی و استحکام بالایی برخوردار استهای طبقه و دقت بالا جایگاه مهمی در بین الگوریتم  عملکرد

قبلا   B  رخدادبا توجه به این که    Aمد  شود: »احتمال وقوع یک پیشاقاعده بیز به زبان ساده به این صورت مطرح می 

و تقسیم   Aرخ داده است ضرب در احتمال وقوع    قبلاً  Aبا توجه به این که    Bاحتمال وقوع رخداد  رخ داده است، برابر است با  

 شود.که به صورت زیر نشان داده می « Bبر احتمال وقوع  

P(A|B)=P(A)×
P(B|A)

P(B)
                                                                                                                      (1) 

را احتمال پیشین یا    P(A)و    یینمادرست را احتمال    P(B|A)،  مؤخررا احتمال پسین یا    P(A|B)در رابطه فوق،  

کند که  کند و کلاسی را انتخاب می های مسئله را بررسی می احتمال تعلق هر نمونه به کلاس این الگوریتم  نامند.  مقدم می 

 احتمال تعلق نمونه به آن کلاس بیشتر باشد. 
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 ماشین بردار پشتیبان   .2-5

از دو کلاس های آموزشی  ترین نمونه کند که حداکثر فضای بین نزدیکمدلی را ایجاد می بردار پشتیبان    ن یماشالگوریتم  

فضای بین  که    ی طوربه بهینه بین دو کلاس است  این الگوریتم به دنبال یک ابرصفحه جدا کننده    را با مرزهایی مشخص کند.

شوند مرزهایی که بردارهای پشتیبان نامیده می   های متفاوت به حداکثر برسد و منطبق بر آن نقاطنقاط از کلاس  نیتر کینزد

الگوریتم    یعنیه کدام کلاس تعلق دارند.  بها  نمونهکند که هریک از  مشخص می سپس به وسیله این مرزها  .  [10]رسم شود

 یطور به شوند  م به نقاطی در فضا تبدیل میهای آموزشی در این الگوریتنمونهشود.  خطی باینری تبدیل میبند  به نوعی طبقه 

گیرد  شوند و الگوریتم تصمیم میهای جدید نیز در همان فضا ترسیم می سپس نمونه  که فضای بین دو دسته به حداکثر برسد.

بین  اگر مرزهای الگوریتم از نوع سخت تعریف شده باشند در فضای  ها متعلق به کدام سمت این فاصله هستند.  که این نمونه 

توانند در این  می ها  تعداد کمی از نمونهای قرار بگیرد. اما اگر مرزها از نوع نرم تعریف شده باشند،  دو گروه، نباید هیچ نمونه 

 فضا قرار بگیرند.  

 

2-6.  K همسایه نزدیک 

ترین حالت نمونه که در نزدیک  Kترین تعریف، با توجه به نمونه جدید، به دنبال  در ساده  همسایه نزدیک  Kالگوریتم  

 نمونه   Kاز  کند و هر برچسبی که تعداد بیشتری  ها را بررسی می های آنها یا برچسبگردد. سپس کلاسبه آن قرار دارند می 

میانگین  اگر مسئله از نوع رگرسیون باشد،  کند.  می   نزدیک دارای آن باشند را به عنوان برچسب و کلاس داده جدید انتخاب

شود  ها تعیین میابتدا تعداد همسایهبندی  در فرایند طبقه  شود.بینی می های مشخص شده برای داده جدید پیشمقادیر داده

 .[11]ها انجام دادهمسایهها در بین این توان با توجه به توزیع کلاسبینی در مورد نمونه جدید را میو سپس پیش 

برای   همسایه نزدیک  Kدر مجموع الگوریتم    های مشابه به یکدیگر است. فرض اصلی این الگوریتم نزدیک بودن نمونه

توان از  اگرچه میکند.  بندی و یا تعیین مقادیر در مسائل رگرسیون استفاده میطبقه از تخمین زدن جهت    های جدیدداده

م در  هم  الگوریتم  طبقهاین  الگوریتم  سائل  یک  عنوان  به  معمول  طور  به  کرد،  استفاده  رگرسیون  مسائل  در  هم  و  بندی 

   شود.بندی از آن یاد میطبقه 

 

   تحلیل پیچیدگی محاسباتی   .3

الگوریتم  با  مرتبط  عملی  کاربردهای  تمام  در  محاسباتی  مهم منابع  بسیار  محاسباتیاند.  ها    ، الگوریتم  یک  پیچیدگی 

گیری منابع مورد نیاز آن الگوریتم برای اجرا است. قابل ذکر است که پیچیدگی محاسباتی الگوریتم با پیچیدگی ذاتی اندازه

ورد استفاده و دارای اهمیت  حاسباتی همواره در حوزه تحقیقات الگوریتم منظریه پیچیدگی م  متفاوت است.  مسائل نمونه

که   الگوریتماست؛ چرا  یافتن  موجب  محاسبات  کمتر  این  زمانی  پیچیدگی  با  بودنمیهایی  فراابتکاری  با وجود  که   ، شود 

 . [12]ای استها از مرتبه چند جملهپیچیدگی محاسباتی آن

یک الگوریتم از   پیچیدگی محاسباتیاگر  کننده عملکرد آن الگوریتم است.  عیین تپیچیدگی محاسباتی یک الگوریتم  

هیچ    مثل این است کهعملاً  ها  توان گفت که آن الگوریتم عملکرد بسیار بدی دارد و با افزایش دادهنمایی باشد، می مرتبه  

ها یش دادهپیچیدگی محاسباتی نسبت به افزاای از تغییرات  مقایسه  1شکل    ئه نشده است. ااربرای حل مسئله    الگوریتمی

دهد برای مجموعه داده بزرگ پیچیدگی محاسباتی نمایی عملکرد بسیار بدی دارد  برای مراتب مختلف است که نشان می

 کند.  ای و یا لگاریتمی بهتر عمل می درحالی که پیچیدگی محاسباتی از مرتبه چندجمله
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  هاها با افزایش نمونهالگوریتمپیچیدگی محاسباتی تغییرات  – 1شکل 

 

های دیگر متکی  مو اغلب اوقات به الگوریت  یادگیری ماشین بسیار پیچیده ارزیابی پیچیدگی محاسباتی یک الگوریتم  

برای اجرای آن در حالت مجانبی  ها پس از طراحی یک الگوریتم، تحلیل از زمان لازم  طور معمول در مبحث الگوریتمه  ب  .است

الگوریتمگیرد.  صورت می از اهمیت ویژههای  این مطلب در خصوص  نیز  برخوردار استیادگیری ماشین  لذاای  ادامه   ؛  در 

روش پیچیدگی  مرتبه  از  میتحلیلی  ارائه  نظر  مورد  ماشین  یادگیری  که  قابل    دهیم.های  است  از  ذکر    یدگیچ یپمنظور 

   زمانی الگوریتم است. مرتبه، اله مقمحاسباتی در این 

 

 درخت تصمیم  .3-1

است  خت تصمیم  در توان گفت  می  دنبالهکه  یک مدل محاسباتی  پرسماناز  از  مثال   است.ها تشکیل شده  ای  برای 

  در این الگوریتم  نیبنابرا  .ها استمتفاوت از این قبیل پرسمانهای  ها در کلاسبندی دادهبله و خیر متوالی یا دسته  سؤالات

یک  در نتیجه پیچیدگی زمانی    تاثیر بگذارند.  هاسطح بعدی آزمونبر  توانند  می   هاها و پرسماننتیجه هر مرحله از آزمون

  آن، مطابقت دارد. الگوریتم درخت تصمیم با عمق 

های متفاوت تقسیم ها را به بخش داده  با توجه به ویژگی ذکر شده در آن گره،  در هر گره غیر برگ،درخت تصمیم  

در    کند.این کار تا زمانی که سطوح بعدی وجود داشته باشد یا به بیانی عمق کاملا طی نشده باشد، ادامه پیدا می  کند.می 

بدون توجه  های تصمیم  د. اما درختخواهد بو  O(log n)متعادل شده باشد، عمق آن در    بهترین حالت، اگر درخت تصمیم

سازی همچنین یک مرتب  خواهد بود.  O(n)در نتیجه عمق در بدترین حالت  دهند.  بندی را انجام میبه متعادل کردن، تقسیم 

که در آن  شود.  نمونه تقسیم می   n-1و    1ها به  در هر مرحله تقسیم دادهقابل انجام است.    O(log n)ای نیز در زمان  مقایسه

n  نمونه است.تعداد  فعلی  گره  در  مرتبه   ها  از  آموزش  مرحله  در  تصمیم  درخت  الگوریتم  زمانی  پیچیدگی  نتیجه  در 

O(np log n)  است که در آنp است.  دهنده عمقو نشان هاتعداد ویژگی 

ها احتمال تعلق نمونه به کلاس را به تعداد ویژگیدرخت تصمیم برای نمونه جدید در مرحله آزمون،  از آنجایی که  

الگوریتم درخت تصمیم در مرحله آزمون از پیچیدگی محاسباتی  کند،  سنجد و به همین میزان عمق درخت را طی میمی 

 است. O(p)مرتبه  
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 جنگل تصادفی  .3-2

، تعداد عملیات مورد های تصادفیگیری و جنگل های تصمیمپیچیدگی محاسباتی در درختجنبه  ترین  و بدیهی اولین  

دیدیم که یک    2-2در بخش    .[13]های یادگیری استزمانی برای مدل   پیچیدگی  نیاز برای ساخت مدل از داده یا همان

ه پیچیدگی زمانی الگوریتم  نشان دادیم ک  1-3جنگل تصادفی از چندین درخت تصمیم تشکیل شده است. همچنین در بخش  

O(np logبدترین حالت از مرتبه    مرحله آموزش و در  درخت تصمیم در n های تعداد درخت  mاگر    بدیهی است که است.  (

O(mnpاز مرتبه    در مرحله آموزش  محاسباتی این الگوریتمتصمیم موجود در یک جنگل تصادفی باشد، پیچیدگی   log n ) 

 خواهد بود.

  است.  O(mp)نیز با توجه به توضیحات فوق، از مرتبه    برای مرحله آزمون  جنگل تصادفی پیچیدگی محاسباتی الگوریتم  

 های موجود در جنگل است. تعداد درخت mکه 

 

 رگرسیون خطی   .3-3

و چالشمهم  رگرسیون خطیترین  الگوریتم  پیچیدگی  محاسبات  در  بخش  مرحله  برانگیزترین  ارزیابی    آموزش  برای 

  زیر است. معادله

β = (X'X)
-1

X'Y                                                                                                                   (2) 

  pاگر    داده است.  آن  های دهنده ویژگینشان ،  برای هر داده  X  ماتریس  .است  X'X  عبارت  سبهترین قسمت، محاپیچیده 

بردار     بعدی است.  pک بردار  ، ی  X  ماتریس  است. یعنی در حقیقت  p×1  ها باشد، ابعاد این ماتریسدهنده تعداد ویژگینشان

X'    نیز ترانهاده بردارX  ابعاد آن به صورت  و  است  p×1  .عبارت    در نتیجه  استX'X    یک ماتریس با ابعادp×p    است. اگر

  شود. عملیات انجام می   p2nپیچیدگی محاسبه این عبارت در    بار انجام شود،  n  ها یعنیداده  به تعداد  عبارتاین  محاسبه  

ماتریس وارون یک  پیچیدگی محاسبه  ابعاد ذکر شده   همچنین  مرتبه    با  پیاده   است.   O(p3)از  بیشتر  در  ها سازی اگرچه 

الگوریتم  نتیجه پیچیدگی محاسباتی  . در  ی نداردتغییر چندانشود، هزینه محاسبه  ترجیح داده می استفاده از گرادیان کاهشی  

   است. O (p2n+p3)از مرتبه   های متعددبا ویژگیدر مرحله آموزش   رگرسیون خطی

ها است را محاسبه  مقادیر ویژگی بینیدهنده پیش که نشان Y، فقط ماتریس  رگرسیون خطی در بخش آزمونالگوریتم 

 O(p)  مرحله آزموناین الگوریتم برای  در نتیجه پیچیدگی محاسباتی  است.    p×1کند. بدیهی است که ابعاد این ماتریس  می 

 است. 
 

 بیز ساده  .3-4

الگوریتم بیز ساده در    محاسباتیپیچیدگی  های مسئله باشد،  تعداد کلاس  cها و  تعداد ویژگی  pها،  تعداد نمونه  nاگر  

ها را به ازای  تعلق هر نمونه از داده آزمون به تمامی کلاساحتمال  . این الگوریتم  است  O(npc)از مرتبه    آموزشمرحله  طول  

کاهش داد. همچنین    O(np)توان پیچیدگی محاسباتی فوق را به  سازی می با کمک بهینه کند.  ها محاسبه می ویژگی  همه

 خواند. O(n)توان این الگوریتم را از مرتبه زمانی کم باشد، می  هااگر تعداد ویژگی

بدیهی است  کند.  ها را بررسی میبه ازای هر ویژگی احتمال تعلق نمونه به کلاس  بیز سادهدر مرحله آزمون الگوریتم  

 است.   O(pc)از مرتبه پیچیدگی محاسباتی الگوریتم بیز ساده در مرحله آزمون که 
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 ماشین بردار پشتیبان   .3-5

هسته مشخص شده است.    kبان نیاز به ارزیابی ماتریسی دارد که در آن  در بخش آموزش، الگوریتم ماشین بردار پشتی

های رایج مانند گوسی و سیگموئیدی صادق پیچیدگی برای هستهاین  .  است  O(p)پیچیدگی محاسبه این ماتریس از مرتبه  

  پیچیدگی محاسباتیاست. در نتیجه  O(𝑛3)مرتبه   ازها باشد، محاسبه معکوس ماتریس، تعداد نمونه nهمچنین اگر  است.

ها تعداد ویژگی  pو  ها  تعداد نمونه   nکه در آن  است.   O(𝑛3p) الگوریتم ماشین بردار پشتیبان از مرتبه  مرحله آموزش برای 

   است.

آزمون  پیچیدگی محاسباتی پشتیبان  الگوریتم  برای   مرحله  بردار  مرتبه    ماشین  آن    O(vp)از  تعداد    vاست که در 

کند  ی به ازای هر ویژگی بررسی م برای داده آزمون و این الگوریتماست.  به دست آمده در مرحله آموزش بردارهای پشتیبان

 کدام سمت از مرزها تعلق دارد. که این نمونه به  

 

3-6.  K همسایه نزدیک 

تعداد    kاست که در این عبارت    O(knp)برابر با  همسایه نزدیک    Kها در الگوریتم  پیچیدگی محاسباتی آموزش داده

فاصله هر داده آموزش تا این الگوریتم در هر دور آموزش،    در روش کار ها است.تعداد ویژگی  pو   هادادهتعداد    nها،  همسایه

k    یعنی به تعداد    به ازای هر ویژگی  هااین کار برای هر یک از دادهکند.  را حساب میهمسایه  دادهnp  شود.  تکرار می  بار

 .خواهد بود O(knp)از مرتبه در مرحله آموزش بدیهی است که پیچیدگی این الگوریتم 

این الگوریتم برای نمونه   .است   O(kp)های آزمون از مرتبه  برای دادههمسایه نزدیک    Kالگوریتم    محاسباتیپیچیدگی  

سبت داده ها یا پرتکرارترین کلاس نیابد و میانگین مقادیر آنهمسایه نزدیک را می  kها  به تعداد ویژگیآزمون مشاهده شده  

 آورد.شده را به دست می 
 

 

 نتایجارزیابی  .4

هر .  رند یگیمورد تجزیه و تحلیل قرار  این قسمت نتایج به دست آمده در مرحله قبلی با یکدیگر مقاله مقایسه و مدر  

هایی با تعداد مشخص الگوریتم بسته به نوع عملکرد، یک یا چند پارامتر منحصر به فرد دارد. اما هر مسئله باید تعداد ویژگی

الگوریتمی با پیچیدگی  ترین معیار جهت انتخاب  توان گفت مهم می  نی؛ بنابران داشته باشدو مجموعه آموزشی با اندازه معی 

 ها و اندازه مجموعه داده است.تعداد ویژگی محاسباتی مناسب،

های مجموعه داده  ها، تعداد نمونه برحسب تعداد ویژگیهای یادگیری ماشین  پیچیدگی محاسباتی الگوریتم   3بخش  در  

ها بر اساس  گوریتمال  پیچیدگی محاسباتیدر این بخش  های منحصر به فرد هر الگوریتم، ذکر شد.  و همچنین برخی پارامتر

 شوند.  ها با یکدیگر مقایسه می ها و دادهتعداد ویژگی

ها در مراحل آموزش و آزمون به چه صورت است و هر یک محاسباتی همه الگوریتم بینیم که پیچیدگی  می   1در جدول  

 ذیرد.پبیشتر از چه مواردی تاثیر می
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  هاپیچیدگی محاسباتی به دست آمده برای الگوریتم  -1جدول 

 مرحله آزمون  مرحله آموزش  

 O(np log n)  O(p)  درخت تصمیم

 O(mnp log n)  O(mp)  جنگل تصادفی 

 O (p2n+p3) O(p) رگرسیون خطی 

 O(npc) O(pc) بیز ساده 

 O(n3p) O(vp) ماشین بردار پشتیبان 

K  همسایه نزدیک O(knp) O(kp) 

 

ها تعداد آموزش برای تمام الگوریتم  پیچیدگی محاسباتی مرحله  عوامل بر  نیمؤثرترمشخص شد،    1همان طور که در جدول  

نشان داده شده    2ها برای مرحله آموزش در شکل  مونهد. از این رو تغییرات پیچیدگی محاسباتی با افزایش تعداد نها بومونه ن

 است.  

 20تا    10بین  ها  ، میانگین تعداد ویژگی2شکل  های یادگیری ماشین در  برای مقایسه پیچیدگی محاسباتی الگوریتم 

برابر تعداد    10ها نباید کمتر از  که یک قاعده سرانگشتی است، تعداد نمونه  10عدد در نظر گرفته شده است. طبق قانون

عدد انتخاب    4000ها تا  ها، تعداد آننمونهی محاسباتی با افزایش  جهت نمایش بهتر وضعیت پیچیدگ.  [14]ها باشد ویژگی

 شده است.  

  128بیش از یک حد آستانه مشخص در حدود    یک جنگل تصادفی،  افزایش تعداد درختاننشان داده شده است که  

لیکن در مقاله حاضر تعداد   . [15]دهدزینه محاسباتی را افزایش می ندارد و فقط ه  ابل توجهی را به همراهعملکرد قدرخت،  

 عدد در نظر گرفته شده است.  20تا  10ها بین های موجود در جنگل تصادفی جهت نمایش بهتر پیچیدگی درخت

ها و تعداد همسایه  6الی    2بردارها  همچنین تعداد  عدد در نظر گرفته شده است.    20الی    10ها در حدود  تعداد کلاس

   عدد انتخاب شده است. 10تا  5بین 
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   هابا افزایش تعداد داده هابرای الگوریتم مرحله آموزش پیچیدگی محاسباتیتغییرات  – 2شکل 

انتظار می همان الگوریتمطور که  افزایش  های رگرسیون خطی و ماشین بردار پشتیبان  رفت، پیچیدگی محاسباتی  با 

 افزایش یافته است.   ی ریچشمگها به شکل تعداد داده

الگوریتمشایان   نیز در افزایش پیچیدگی محاسباتی  تغییرات   اند. برای مثالها دخیل بودهذکر است که عوامل دیگر 

از افزایش تعداد    متأثراست، بیش از این که    O (p2n+p3)پیچیدگی محاسباتی الگوریتم رگرسیون خطی که از مرتبه    عسری

همچنین افزایش پیچیدگی محاسباتی جنگل تصادفی نسبت به درخت ست.  ا  هااز افزایش تعداد ویژگی  متأثرها باشد،  داده

هایی که باید احتمال تعلق  تعداد کلاسدر مورد الگوریتم بیز ساده نیز  ها اتفاق افتاده است.  تصمیم به دلیل تعداد درخت

 است.  باعث افزایش پیچیدگی محاسباتیها محاسبه شود به آن نمونه 

تعداد   هابرای تمام الگوریتم  پیچیدگی محاسباتی مرحله آزمون  بر  امل، موثرترین ع1جدول  در  بر اساس اطلاعات مندرج  

نشان داده   3ها برای مرحله آزمون در شکل  ژگی. از این رو تغییرات پیچیدگی محاسباتی با افزایش تعداد ویها استویژگی

   اند. انتخاب شده های مختلفی در بازه ها جهت نمایش بهتر پیچیدگی  kو  m ،c  ،vقابل ذکر است که ضرایب شده است. 

 

 
  هاها با افزایش تعداد ویژگی پیچیدگی محاسباتی مرحله آزمون برای الگوریتمتغییرات  – 3شکل 
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های رگرسیون خطی و درخت تصمیم که در مرحله مشخص است نمودار تغییرات الگوریتم  3طور که در شکل  همان

 ها بر اساس تعداد ویژگی   ها نیز دارند بر یکدیگر منطبق شده است. باقی الگوریتم  O(p)آزمون پیچیدگی محاسباتی از مرتبه  

ه بر اساس نوع عملکرد الگوریتم در مرحله ضریبی است ک  آیند و تنها تفاوت هرکدامبه نوعی از همین مرحله به حساب می 

 آزمون بر پیچیدگی زمانی تاثیر گذاشته است. 

مناسب در مرحله آزمون، باید دهد که برای انتخاب الگوریتمی با پیچیدگی محاسباتی  نشان می   3شکل    به طور کلی

در این مرحله یکسان است و باید دید که    هاها در همه الگوریتم تعداد ویژگی  ر یتأثانتخاب صورت گیرد.  بسته به نوع مسئله  

این بررسی بر اساس تعداد   های یادگیری ماشین عملکرد بهتری را نشان خواهد داد.مسئله مورد نظر در کدام نوع از الگوریتم 

 د.  شوود در جنگل تصادفی انجام می های موجهای نزدیک و تعداد درختهمسایهها، تعداد بردارهای پشتیبان، تعداد کلاس

انتخاب الگوریتم بیشتر بر شود که  در مرحله آموزش باعث می   هاپیچیدگی محاسباتی الگوریتم   ریچشمگالبته تفاوت  

 این اساس صورت گیرد.  
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از طریق قدرت یادگیری،  مشخص    کاملاًنویسی  توانند بدون برنامه هایی است که می حوزه یادگیری ماشین دارای الگوریتم 

ها انواع مختلفی  این الگوریتم ها بیایند و مسائل پیچیده و دشوار را حل کنند.  ها را به کمک مدل نظم خاص موجود در داده

های درخت تصمیم، جنگل تصادفی، رگرسیون خطی، بیز ساده،  ها از الگوریتمترین آنه شدتوان به عنوان شناختهدارند که می 

مورد بررسی  ین مقاله به طور مختصر  های ذکر شده در ا الگوریتمعملکرد  همسایه نزدیک نام برد.    Kماشین بردار پشتیبان و  

 .  حل آموزش و آزمون به دست آمد ها در مراو پیچیدگی محاسباتی آن قرار گرفت

  ها افزایش با افزایش تعداد نمونه  در مرحله آموزش  هاچیدگی محاسباتی تمام الگوریتمنتایج حاصل نشان دادند که پی

آن    یابد.می  بر  محاسباتی   مؤثر عوامل  علاوه  پیچیدگی  افزایش  تصمیم    بر  نمونهتعافزایش  الگوریتم درخت  تعداد  داد  و  ها 

های بر پیچیدگی محاسباتی درخت تصمیم، تعداد درخت  رگذاریتأثتصادفی علاوه بر موارد  جنگل    ها است. در الگوریتمویژگی

  هانمونهافزایش تعداد    اگرچه  در الگوریتم رگرسیون خطی شود.  موجود در جنگل نیز باعث افزایش پیچیدگی محاسباتی می 

در الگوریتم  دهد.  را به طرز چشمگیری افزایش می ها آن  افزایش تعداد ویژگی  اماشود،  باعث افزایش پیچیدگی محاسباتی می 

دارند.   ریتأثها به یک میزان بر افزایش پیچیدگی محاسباتی  ها و تعداد کلاسها، تعداد نمونهبیز ساده، افزایش تعداد ویژگی

  تریها افزایش سریعها نسبت به دیگر الگوریتمشین بردار پشتیبان با افزایش تعداد نمونهپیچیدگی محاسباتی الگوریتم ما 

ها به یک ها و تعداد همسایهها، تعداد ویژگیهمسایه نزدیک با افزایش تعداد نمونه   Kدارد. پیچیدگی محاسباتی الگوریتم  

 یابد. میزان افزایش می

آمده  افزایش   به دست  الگوریتمبرپیچیدگی محاسباتی  تمام  آزمون  ای  تعداد ویژگیها در مرحله  افزایش  اتفاق با  ها 

بیز ساده، ماشین بردار های جنگل تصادفی،  دیگری نیز وجود دارند که به برای الگوریتم  مؤثر افتد. علاوه بر این عوامل  می 

ها ها، تعداد بردارها و تعداد همسایهکلاسهای موجود در جنگل، تعداد  همسایه نزدیک به ترتیب تعداد درخت  Kپشتیبان و  

 است. 
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های بسیار زیاد استفاده از الگوریتم ماشین  پیشنهاد داد که برای مسائلی با تعداد نمونهتوان  بندی می به عنوان جمع 

ز رگرسیون خطی های بسیار زیاد، استفاده ابرای تعداد ویژگی  شود.بردار پشتیبان باعث پیچیدگی محاسباتی بسیار بالایی می 

عملکرد بهتری داشته   هاهای کمتر، از دیگر الگوریتمبینی با تعداد ویژگیشود اگرچه ممکن است در مسائل پیشتوصیه نمی 

های کم پیچیدگی محاسباتی کمتری را به همراه بندی با تعداد کلاساستفاده از الگوریتم بیز ساده برای مسائل طبقهباشد.  

های کم  با تعداد همسایهدر صورتی که این الگوریتم    بندی،برای مسائل طبقه همسایه    Kاز الگوریتم    استفاده  هد داشت.خوا

  بندی پیشنهاد بسیاری از مسائل طبقه   استفاده از الگوریتم درخت تصمیم در شود.  به دقت مناسبی دست یافت، توصیه می 

ها نیز افزایش سریعی ندارد. از این رو توصیه  حتی با افزایش تعداد نمونه  دگی محاسباتی این الگوریتمپیچیشود چرا که  می 

 های موجود در جنگل تصادفی کم بودند از این الگوریتم نیز استفاده شود.  شود اگر تعداد درختمی 

ها برای اجرا است. توجه به این امر تعداد دستورالعمل و زمان مورد نیاز آندهنده  ها نشانپیچیدگی محاسباتی الگوریتم

ها را در حل مسائل مورد نظر  تواند عملکرد این الگوریتم ها میها با در نظر داشتن پیچیدگی محاسباتی آن و انتخاب الگوریتم

 تا حد قابل توجهی بهبود دهد.  
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