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مفاهیم دسته بندی
و شبکه های بیزین

تعاریف

يعوي تخػيع يك برچشب دصتي  بي مجمٍعي ًاي ازدادى ًا مي دصتي  بودي•
.اهد‌ًوٍز دصتي  بودي هطدى

هطان دادى  مي ‌A1,‌…‌Akويژگي ًشتود مي بي غٍرت  kدادى ًا داراي •
ًرمٍرد يا مثال بٍصيلي مقادير ويژگيٌا و يك برچشب دصتي  تٍغيف مي . ظٍد 
.ظٍد

ن را هطان مي‌اغلب يلي از ويژگي •
 
.  دًد‌ًاي دادى دصتي  ا
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تفاوت دصتي بودي و خٍظي بودي•
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 فرايند دو مرحله اي در دسته  بندي
صاخت مدل•
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 فرايند دو مرحله اي در دسته  بندي
اصتفادى از مدل•
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Mapping

Set Linear Space
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روشهاي ارزيابي دسته  بندي ها

•(Accuracy) بيوي پيض دقت 

   مدل از اصتفادى براي لازم زمان و مدل صاخت براي لازم زمان•

 : (Robustness) پايداري •

missing) افتادى جا مقادير يا و (noise) معمٍل غير ًاي دادى با برخٍرد تٍاهاي  ي  values) 

   : (Interpretability) تفشير قابليت•
ن تٍصط لازم بيوض صازي  فراًم و مدل بٍدن فٌم قابن

 
   ا

   : مدل (Compactness) بٍدن جٍر  و جمع•
... و قٍاعد تعداد يا درخت اهدازى
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شاخص دقت در دسته بندی 
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مساله تعميم

مشالي تعميم

ملاس بوديِ الگٍ فقط مي تٍاهد براي همٍهي •
ًاي مٍجٍد مدل ملاس بودي را مطخع 

اما در ًر حال مي داهيم مي معمٍلا . همايد
در دصترس و مٍجٍد هيشتود ًمي دادى ًا

و مطلن از ايوجا هاظي مي ظٍد

فضاي كلی كه بعضی      
نواحی آن ناشناخته است

فضاي داده  
نمونه موجود

سمیه علیزاده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی

Simple Bayesian Formula

P(B)

P(B/A)P(A)
P(A/B) 
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Naïve Bayesian Classifier

Class:

C1:buys_computer = ‘yes’

C2:buys_computer = ‘no’

Data sample 

X = (age <=30,

Income = medium,

Student = yes

Credit_rating = Fair)

age income studentcredit_ratingbuys_computer

<=30 high no fair no

<=30 high no excellent no

31…40 high no fair yes

>40 medium no fair yes

>40 low yes fair yes

>40 low yes excellent no

31…40 low yes excellent yes

<=30 medium no fair no

<=30 low yes fair yes

>40 medium yes fair yes

<=30 medium yes excellent yes

31…40 medium no excellent yes

31…40 high yes fair yes

>40 medium no excellent no سمیه علیزاده هیات علمی دانشکده صنایع
دانشگاه خواجه نصیر طوسی

 | P(C=cيادگيري احتمالي مي تٍاهد معادل محاصبي : •
d)   براي مثال براي يک دادى همٍهي , باظدd  احتمال ايوکي

چگٍهي ( کلاس ويژگيٌاصت  c)قرار گيرد چيشت  cدر کلاس 
محاصبات لازم اهجام مي ظٍد ؟

اين مقادير براي پيض بيوي يک کلاس . ويژگيٌاي  ي با مقادير گششتي باظود  Akتا  A1فرض کويد 
  akتا    a1فرض کويد يک مثال داريم با مقادير ويژگي مطاًدى ظدى . بکار مي روهد Cگششتي 

 اصت  cاهتخاب کلاس, کلاس بودی یا پيض بيوي 
P(C=c|A1=a1... بي هحٍي کي Ak=ak) ماکزيمم ظٍد. 
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• P(C=c|A1=a1...  Ak=ak)‌‌=

• P(A1=a1...  Ak=ak‌|‌C=c) P(C=c)  / P(A1=a1...  Ak=ak‌)

•P(C=c)   بي صادگي از دادى ًاي تربيت مدل قابن اصتخراج اصت  .

•P(A1=a1...  Ak=ak)‌ براي تػميم گيري بي تاثير اصت زيرا کي براي
.يکشان اصت cًمي مقادير 

 محاصبي ظٍد زیر مقدارفقط لازم اصت کي پس •

• ‌P(A1=a1...  Ak=ak‌|‌C=c)

سمیه علیزاده هیات علمی دانشکده صنایع 
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• ‌P(A1=a1...  Ak=ak‌|‌C=c)

 .صادى وجٍد دارد اين اصت کي ويژگيٌا بي غٍرت ظرطي از ًم مشتقن ًشتود Bayesفرضي کي در •

 

 

 

• ‌P(A1=a1...  Ak=ak‌|‌C=c)= P(A1=a1|‌C=c)‌*‌…*‌P(Ak=ak‌|‌C=c) 
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:حال برای پیض بیوی کلاس دادى جدید ایوگٍهي عمن میکویم•

سمیه علیزاده هیات علمی دانشکده صنایع 
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:ًمین طٍر برای کلاس دیکر داریم

برای پیدا کردن کلاس دادى جدید میبایشتی عبارت روبرو ماکزیمم ظٍد

:بوابراین داریم
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Bayesian Belief Networks

• Bayesian belief network allows a subset of the 

variables conditionally independent

• A graphical model of causal relationships

– Represents dependency among the variables 

– Gives a specification of joint probability distribution 

X Y

Z
P

 Nodes: random variables

 Links: dependency

 X and Y are the parents of Z, and Y is 

the parent of P

 No dependency between Z and P

 Has no loops or cycles

Example: Bayesian Network

Family History Smoker

Lung Cancer Emphysema

Positive X-Ray Dyspnea

Lung Cancer is conditionally independent of 

emphysema. given Family History and Smoker

FH,S FH,~S ~FH,S ~FH,~S

LC 0.8 0.5 0.7 0.1

~LC 0.2 0.5 0.3 0.9

Lung Cancer depends on Family History and Smoker
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Bayesian Belief Network

Family

History

LungCancer

PositiveXRay

Smoker

Emphysema

Dyspnea

LC

~LC

(FH, S) (FH, ~S) (~FH, S) (~FH, ~S)

0.8

0.2

0.5

0.5

0.7

0.3

0.1

0.9

The conditional probability table
(CPT) for variable LungCancer:
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CPT shows the conditional probability for 
each possible combination of its parents

Derivation of the probability of a 
particular combination of values of X, 
from CPT:

Training Bayesian Networks

• Several scenarios:

– Given both the network structure and all variables 

observable: learn only the CPTs

– Network structure known, some hidden variables: 

gradient descent (greedy hill-climbing) method, 

analogous to neural network learning

– Network structure unknown, all variables observable: 

search through the model space to reconstruct 

network topology 

– Unknown structure, all hidden variables: No good 

algorithms known for this purpose

• Ref. D. Heckerman: Bayesian networks for data mining


