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مقدمه

.استپرهزینهبسیار Bayes Optimal Classifierدر عمل پیاده سازی ⚫
ایر بررNaive Bayes Classifierدسته بندی کننده که دیدیمهمانگونه⚫

شرر یکای اما .باشندشرطیمستقلویژگی هامقادیرکهبوداستواراصل
.شودنمیبرآوردهغالباکهاستکنندهمحدودبسیار

 BayesکرهBayesian Belief Networksیرابیرزیبراورشربهه های⚫

Nets تروا  احتمرا توزیر توصری بررایاسرتروشریشرودمینامیدههم
.متغیرهاازایمجموعه

⚫BBNکررده وتوصری را قابرل از متغیرهراای زیر مجموعرهاستقلا  شرطی
یهرای آموزشرترکیب دانش قبلی درباره وابسرتگی متغیرهرا را برا دادهامهان 

.اوردفراهم می
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مقدمه

کننده ساده بیزیبندیدسته

شبهه باور بیزی
X1 X2 xn…

Concept C

P(x1,x2,…xn,c) = P(c) P(x1|c) P(x2|c) … P(xn|c)

P(x1,x2,…xn,c) = P(c) P(x1|c) P(x2|c) P(x3|x1,x2,c)P(x4,c)

X1 X2 x4

Concept C

X3 
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مقدمه

BNباشندمتغیرهایاوویژگیهاازایمجموعهa1,a2,...anاگر•

.کندبیانراآنانازترکیبیهراحتما تواندمی

اسرتااده ازبرهنراگزیرهرمBNازاسرتاادههنگرا دراگرچه•
کهاستتریمیانهحلراهBNامابودخواهیماستقلا شرو 

.داردکمتریمحدودیت

دکترمسعودکارگر       دانشگاه آزاداسلامی واحد تبریز: یادگیری ماشی           استاد : درس 



5

مثا 

P (Campfire=True | Storm=True, BusTourGroup=True ) = ?

Storm
Bus Tour Group

Lightning

Thunder

Campfire

Forest Fire
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 BNکاربرد

?=P(cause|symptom)تشخیص•

?=P(symptom|cause)پیش بینی •

دسته بندی•
)ارزشتاب وجودصورتدر(تصمیم گیری•

:مثا •

Speech recognition, Stock market, Text Classification, 
Computer troubleshooting, medical diagnostic systems,

real-time weapons scheduling, Intel processor fault 
diagnosis (Intel). generator monitoring expert system 
(General Electric) troubleshooting (Microsoft)

ta)P(class|da
class

max1C 2C

cause

symptomsymptom
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 BNکاربرد

بررخبررههرایسیسرتمبرااحتما ترکیببه BNخواستگاه•
تشرهیلآنررامهرمکاربردهرایازیهریزمینرهای وگرددمی
.دهدمی

•BN هرایسیسرتمکاربردهرایی کرهازبسریاریدرتوانمیرا
.متداو  مورد استااده هستند، به کار بردمبتنی بر دانش

•BN دارای مزایای زیر است های عصبیمقایسه با شبههدر:
.استااده کردBN توان از اطلاعات افراد خبره در ساخت می–
. تر استسادهBNفهم و توسعه ساختار –
–BNتواند با داده های ناقص نیز کار کندمی .
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شرطیاستقلا 

شرطیاستقلا تعری •
باشرندگسسرتهمقرادیربراتصرادفیمتغیررسره X,Y,Zاگر•

اسرتمستقل Yازشرطیبطور Zدانست با Xکهگوییممی
.باشد Yمقدارازمستقل Xاحتما توزی Zبا دانست اگر

:بردبهارمتغیرهاازایمجموعهبرایتوانمیرامشابهیتعری •

)Z|()Z, Y( ), ,( kikjikji zxXPzyxXPzyx ======

)...|...()...,...|...( 11111 nLnmL ZZXXPZZYYXXP =
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 BNنمایش

به دانش.استمتغیرهاازایمجموعهتوا احتما توزی دادننشانبرایگرافیهیمدلی BNیک•
.شودمیگراف مد ای درکیایوکمیاطلاعاتبه صورت مسئلهیکبرایآمدهدست

ذکرباهمراهگراف،کمانهایتوسطشرطیاستقلا فرضیاتازایمجموعهکردنمشخصبااینهار•
.شودمیانجا هاگرهشرطیاحتما مقادیر

نرو دومتغیررهرربرایوشدهدادهنمایش BNدرگرهبه صورت یکتوا فضایازمتغیریهر•
:گرددمیارایهاطلاعات

lung Cancer

Smoking

X-ray

Bronchitis

Dyspnoea
P(D|C,B)

P(B|S)

P(S)

P(X|C,S)

P(C|S)

رابطرهدادننشرانبررایشربههکمانهرای❖
متغیرر برا یرک:رودبهار مریشرطیاستقلا 
آن فرزنردغیررهرایگرهوالدی  آن ازدانست 

.مستقل است

احتمرا توزیر کهگرددمیارایهنیزجدولی❖
مشرخصآنررابلافصرلوالردی هرگره بررای

 .کندمی

دکترمسعودکارگر       دانشگاه آزاداسلامی واحد تبریز: یادگیری ماشی           استاد : درس 



10

 BNنمایش

Storm

Bus Tour Group

Lightning

Thunder

Campfire

Forest Fire

P(L|S)

P(B)

P(S)

P(F|C,S,L)

P(C|S,B)

P(T|L)

CPD:

S  B   C=0 C=1

0  0    0.2  0.8

0  1    0.8  0.2

1  0    0.1  0.9

1  1    0.4  0.6

Campfire دانست با
ازمستقلوالدینش

lightining  است

برایدیگریاضافیاطلاعات Thunderو Lightningمتغیرهای BusTourGroupو Stormدانست با
Campfire دهندمینارایه.
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توا احتما توزی 
joint probability distribution      

ازایتوا  مجموعهاحتما توزی محاسبهبرای BNدر•
:شودمیاستاادهزیررابطهازمتغیرها

.باشندمیآنبلافصلقبلیهایگرهگره،یکوالدی که•

مثا •
P(Campfire, Storm, BusGroupTour, Lightning, Thunder, ForestFire)?

P(Storm)P(BusTourGroup)P(Campfire|Storm,BusTourGroup)

P(Lightning|Storm)P(Thunder|Lightning)

P(ForestFire|Lightning,Storm,Campfire).


=

=
n

i

iin XParentsXPXXXP
1

21 ))(|(),...,,(
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مثا 

شرطیاحتما •

P(Campfire=true|Storm=true,BusTourGroup=true) = 0.4

C          0.4         0.1      0.8         0.2

S,B     S,~B    ~S,B     ~S,~B

~C        0.6         0.9      0.2         0.8
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مثا 

پرینتر یابیعیب•
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 BNساختنحوه

.خبرهیکتوسطبه صورت دستی،•

.ماشی یادگیریروشهایتوسطبه صورت اتوماتیک،•
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 BNاستنتاج توسط

Age Income

House

Owner

…
Voting 

Pattern

Newspaper

Preference

Living

Location

How likely are elderly rich

people to buy DallasNews?

P( paper = DallasNews | 

Age>60, Income > 60k)
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استنتاج

:بندیدستهو BNبی ارتبا 
مشراهدهصورتدررامتغیریکمقدارونمودهاستااده BNازتوانمی•

آوردنبدسرتامهرانالبته معمروا.نموداستنتاجمتغیرهاسایرمقادیر
محاسربهاحتمرا توزیر یرکآنبره جرایونداشرتهوجودمقداریک
.شودمی

اسرتنتاجیچنری انجرا باشردمعلو پیشازمتغیرهاهمهمقادیراگر•
.شرودمریمشاهدهمتغیرهاازمقدار بخشیفقطمعمواولیاستساده
 Thunder , BusTourGroupمشاهدهبابخواهیماستممه مثلا

.کنیم گیرینتیجه Forestfireمورددر
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کلیحالت

X1 X2 xn…

Concept C

P(x1,x2,…xn,c) = P(c) P(x1|c) P(x2|c) … P(xn|c)

سادهبیزیکنندهبندیدسته

باآنرابخواهیموبودهمقدار هدفمتغیرهاازیهیاگر
کنیممحاسبهمتغیرهاسایرمقدارداشت 

P(x1,x2,…xn,c) = P(c) P(x1|c) P(x2|c) P(x3|x1,x2,c)P(x4,c)

X1 X2 x4

Concept C

X3 

بیزیباورشبهه
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استنتاج

:مختل روشهای•

(NP-Hard)دقیق روشهای–

 Monte Carloتقریبیروشهای–

–Dynamic programming

–Variable elimination
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مثا 

A: p(A) = 0.1   p(~A) = 0.9

B: p(B) = 0.4    p(~B) = 0.6

The initialized Probability of C:

p(C) =p(CAB) + p(C~AB) + p(CA~B) + p(C~A~B)

=p(C | AB) * p(AB) + p(C | ~AB) * p(~AB) +p(C | A~B) * p(A~B) + p(C | 
~A~B) * p(~A~B)

=p(C | AB) * p(A) * p(B) + p(C | ~AB) * p(~A) * p(B) + 
p(C | A~B) * p(A) * p(~B) +p(C | ~A~B) * p(~A) * p(~B) =0.518

CPD:

A  B   C=0 C=1

0  0    0.5  0.5

0  1    0.5  0.5

1  0    0.6  0.4

1  1    0.8  0.2

A

C

B توانمی  A , Bاحتما دانست با
.نمودمحاسبهرا  Cدرستیاحتما 
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مثا 

A: p(A) = 0.1      p(~A) = 0.9

B: p(B) = 0.4       p(~B) = 0.6

C: p(c)= 0.518

p(B | C) =( p( C | B) * p(B) ) / p(C)=( ( p(C | AB) * p(A) + p(C | ~AB) * p(~A) ) * 

p(B) ) / p(C) =(  (0.8 * 0.1 + 0.5 * 0.9) * 0.4 ) / 0.518=0.409 

p(A | C) =( p( C | A) * p(A) ) / p(C)=( ( p(C | AB) * p(B) + p(C | A~B) * p(~B) ) * 

p(A) ) / p(C)= ( (0.8 * 0.4 + 0.6 * 0.6) * 0.1 ) / 0.518=0.131

CPD:

A  B   C=0 C=1

0  0    0.5  0.5

0  1    0.5  0.5

1  0    0.6  0.4

1  1    0.8  0.2

A

C

B استدرست  Cبدانیمصورتیههدر
وبیزتئوریازاستاادهباتوانمی

اینههاحتما   Cاولیهاحتما 
آنوقو علت  Bیا Aازکدامیک

.نماییممحاسبهرابوده

.استبیشترباشدبودهآنعامل  Bاینههاحتما کهگاتچنی توانمی  Cبودنصحیحصورتدرلذا
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 BNیکیادگیری

گرفت؟یادآموزشیهایدادهرویازرا BNیکتوانمیچگونه
باشد،معلو قبلازشبههساختاراستممه 1.
احتما مقادیریعنیآنپارامترهایبخواهیمو

بگیریمیادرامتغیرهاشرطی
باشد،معلو قبلازشبههساختاراستممه 2.
(در مثالهای آموزشی)متغیرهاازبرخیفقطولی
.مشاهده باشندقابل

ونبودهمعلو شبههساختاراستممه 3.
پارامترهایوگرافساختارباشیممجبور
.کنیماستنتاجآموزشیهایدادهازآنرا

C

S

B

DX

P(S)

P(B|S)

P(X|C,S)

P(C|S)

P(D|C,B)

C

S

B

DX

)ˆ Score(G max arg  G
G

=

C

S

B

DX
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BNیک یادگیری

مشاهدهقابلمتغیرهاتمامیوبودهمعلو شبههساختارکهصورتیدر1.
آموزشیهایدادهرویازراشرطیاحتما جدو براحتیتوانمیباشند
.)سادهبیزییادگیریمشابه(گرفتیاد

مقادیرازبرخیفقطولیبودهمعلو قبلازشبههساختارصورتیههدر2.
شبیهاینهار.بودخواهدترمشهلیادگیریباشند،مشاهدهقابلمتغیرها
.استعصبیهایشبههمخایایهوزنهاییادگیری

روشهایازوبودهمشهلیادگیرینباشدمعلو شبههساختارصورتیههدر3.
استاادهممه ساختارهایفضایدرجستجوبرایK2نظیرجستجویی

.شودمی
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BNیادگیری روشهای

قبلازشبههساختاراینههبهبسته BNیادگیریروشهای•
:استبه صورت زیردادهمشاهدهقابلیتهمچنی وباشدمعلو 

Method ObservabilityStructure

Maximum Likelihood EstimationFullKnown

EM (or gradient ascent)PartialKnown

Search through model spaceFullUnknown

EM + search through model spacePartialUnknown
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BNیادگیری ساختار روشهای

اسرتساختاری BNبهتری آنهادرکه Scoring-basedروشهای1.
مراکزیممبدنبا روشهاای .باشدداشتهرادادهباتطابقبیشتری که

بیرزی و یرا  MDL(Minimum Description Length)کرردن
.هستندKL (Kullback-Leibler)تاب  آنتروپی 

مشرخصبرا BNسراختارآندرکه Constraint-basedروشهای2.
.آیدمیبدستهاگرهبی شرطیاستقلا رابطهکردن

کننردهبنردیدستهوداشتهکمتریکاراییاو روشکهداده اندنشان•
.دهدمیبدستراضعیای
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های غیرقابل مشاهده یادگیری با داده:  EMالگوریتم

ههای را. هستندبرخی از ویژگیها قابل مشاهدهدر برخی از کاربردها فقط •
.متااوتی برای یادگیری در چنی  مواقعی ارایه شده است

تروانمریباشد،معلو متغیریاحتما توزی کلیشهلکهشرایطیدر•
یرادگیریبرای EM (Expectation-Maximization)الگوریتم از

.استنشدهمشاهدهکاملبطورکهنموداستاادهمتغیری

درآنبررعرلاوه. رودمریبهرارBNآمروزشبررایالگروریتمایر •
.داردکاربردنیزHMMو یادگیری ناظربدونبندیدستهالگوریتمهای
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گاوسیتاب  kمیانگی تخمی 

مثا 
کهباشدهایینمونهکه دارایبگیریدنظردرراDآموزشیمجموعهیک•

.استk=2در شهل زیر.باشدمجزانرما توزی kازمخلوطی

:برای تولید هر نمونه•
.شودمیانتخابیهنواختیاحتما احتما  گاوسی با توزی kیهی از 1.
.گرددفوق انتخاب میتوزی و با استااده از تصادفیبه صورت داده2.
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گاوسیتاب  kمیانگی برای تخمی  EMالگوریتم

:ورودی•

درست شده استگاوسیتوزی  kاز مخلوطیکه به صورت xهای نمونه
:اطلاعاتی که نداریم•

.(واریانس همه توزیعها برابر و معلو  است)<m1,... mk>میانگی  ای  توزیعها kمقادیر –

)اطلاعات ناقص (.اینهه کدا  نمونه توسط کدا  توزی  تولید شده است–

:هدف•

( p(D|h)حرداکثر شرباهت از روی حرداکثرکردن )MLفرضیهمقداریافت  
<h=<m1,... mkتخمی  هر یک از مقادیر میانگی برای 
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اطلاعات ناقص

:اگر نمایش کامل هر نمونه را به صورت زیر نشان دهیم•

Yi= <xi,zi1,zi2>

ا  درست jتوسط توزی  xiبرابر با یک است اگر نمونهzijکه در آن 
.شده باشد

xiشده است و نمونه مشاهدهzi1,zi2هستندمتغیرهای مخای.
شد را داشتیم چگونه می( zi1,zi2حاوی )کامل هایاگر نمونه: سوا –

m1,... mkرا محاسبه کرد؟
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