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تشکر
رضا مفیدی•

استوارعقیل •

شجاعینرگس •

محمد مهدی صالحی•

عسکری نژادمنصوره •

سمانه یوسفی•

هادی مویی•

فاطمه موسوی•

مینا شمسی زاده•

امین چابک رو•



مفاهیم اولیه: دسته بندی 

مفاهیم اولیه•

(Decision Tree)درخت تصمیم •

 (Bayes)روش های دسته بندی بیز•

 (Rule-Based)روش های دسته بندی مبتنی بر قانون•

ارزیابی مدل های و انتخاب مدل مناسب•

روش های بهبود دقت دسته بندی•

خلاصه فصل•
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دسته بندی
طبقهبندی،ردهبندی،کلاسیفیکیشن:نامهایدیگر•
استخراجمدلهاییاستکهکلاسهایدادهراتوصیف(دستهبندی)هدفازاینفصل•

میکنند
اینمدلهادودستههستند•

دستهبندی. 1(Classification)

پیشبینی. 2(Prediction)
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کاربردهای این فصل

معامله جعلی است یا خیر؟: (Fraud detection)تشخیص تقلب •

(Target Marketing)بازاریابی هدفمند•

(Medical deagnosis).. تشخیصات پزشکی و •

یاخوشخیمسرطانیاستتومورتشخیصاینکه•

5



What is Classification?

یمدیربانکیتصمیممیگیرددادههایخودراتحلیلنمودهومشخصکنداعطا:1مثال•
است«Risky»وبهچهکسی«Safe»وامبهچهکسی

تریمدیربازریابییکشرکتمیخواهددادههاراتحلیلنمایدوحدسبزندآیامش:2مثال•
قدیمیشرکتمحصولجدیدراخواهدخرید؟

یکپزشکمحققمیخواهدازطریقتحلیلدادههابفهمدبرایدرمانسرطان:3مثال•
راهدرمان،کدامیکموثرترهستند؟3سینهازبین

درهرسهمثالکارمادرتحلیلدادهها،دستهبندیاست•
دادههاداریم(لیبل)درهرسهمثالنیازبهمدلیبرایپیشبینیبرچسب•

safe or risky:1مثال•

yes or no:2مثال•

treatment A, treatment B, treatment C:3مثال•
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چگونه دسته بندی انجام می شود؟
فرآینددستهبندیدردوفازانجاممیگیرد•

فاز آموزش یا یادگیری ) 1(Learning step)

دراینمرحلهمدلساختهمیشود

فاز دسته بندی ) 2(Classification step)

دراینمرحلهازمدلساختهشدهبرایپیشبینیلیبلاستفادهمیشود
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فاز اول
دراینفازقسمتیازپایگاهدادهبرایتحلیلنمونهبرداریمیشود•

گفتهمیشود(training set)بهایننمونهمجموعهآموزش•
بهصورتزیرنشاندادهمیشودXهرتاپلازپایگاهدادهبایکبردار•

• X = {X1 , X2, X3, … ,Xn}
هرکدامازخانههامشخصکنندهیهویژگیهستند•

بهیککلاسخاصClass label attributeهرتاپلبراساسیکویژگیبهنام•
متعلقخواهدبود

درموضوعیتدستهبندیتاپلرابانامهایزیرنیزمیشناسیم:نکته•

•Samples, examples, instances, data points, objects
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مثالی از فاز اول
نیزگفتهمیشودچونبرایهر(Supervised learning)اینفازیادگیریبانظارت•

دادهمشخصاستبهچهکلاسیتعلقدارد
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نظارتبدون مقابلیادگیری بانظارت در 

(دسته بندی)یادگیری با نظارت•

همراهبابرچسب(مشاهدات،اندازهگیریها،وغیره)آموزشیدادههای•
.هستندکهکلاسآنمشاهداترانشانمیدهند

.دادههایجدیدبراساسمجموعهآموزشیدستهبندیمیشوند•

(خوشه بندی)نظارت یادگیری بدون •
ناشناختهاستکلاسبرایتاپلهایداده،برچسب•

اغلبتعدادونوعکلاسهانیزازقبلمشخصنیست•
حاظبنابراینازل.بهطورمثالدرمثالبانک،وضعیتوامگیرندهمشخصنباشد•

(11و10فصلهای)شباهتافرادمیتوانریسکداشتندادنوامرابررسینمود
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ادامه فاز اول

رمولارتباطبیندادههاوکلاسراگاهیاوقاتبایکسریقانون،درختتصمیمویایکف•

ریاضیمیتواننشانداد

اینقاعدههابهچهمنظوریمورداستفادهقرارمیگیرند•

قاعدههاوقوانینپیداشدهبرایدستهبندیدادههایجدیدمیتوانندبهکارروند) 1

دیدواضحترینسبتبهدادههایموجودمیدهند) 2

نمایشدادههارافشردهسازیمیکنند) 3
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فاز دوم

ساخته شده استclassifierتا اینجا •

در این مرحله باید مدل ایجاد شده مورد ارزیابی قرار گیرد•

استفاده می کنیم(test set)برای تست مدل از یک مجموعه تست •

این مجموعه از مجموعه آموزش مستقل است•

درست classifierدرصدی از مجموعه تست را که : (accuracy)تعریف دقت •

دسته بندی می کند

ه های زمانی که صحت کلاسیفایر تایید شد می تواند برای تشخیص برچسب داد•

استفاده شود( بدون لیبل)جدید 
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فاز دوم
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ساخت وساز مدل(: 1)فرآیند 
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Training

Data

NAME RANK YEARS TENURED

Mike Assistant Prof 3 no

Mary Assistant Prof 7 yes

Bill Professor 2 yes

Jim Associate Prof 7 yes

Dave Assistant Prof 6 no

Anne Associate Prof 3 no

Classification

Algorithms

IF rank = ‘professor’

OR years > 6

THEN tenured = ‘yes’ 

Classifier

(Model)



استفاده از مدل در پیش بینی(: 2)فرایند 
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Classifier

Testing

Data

NAME RANK YEARS TENURED

Tom Assistant Prof 2 no

Merlisa Associate Prof 7 no

George Professor 5 yes

Joseph Assistant Prof 7 yes

Unseen Data

(Jeff, Professor, 4)

Tenured?



مفاهیم اولیه: دسته بندی 

مفاهیم اولیه•

(Decision Tree)درخت تصمیم •

 (Bayes)روش های دسته بندی بیز•

 (Rule-Based)روش های دسته بندی مبتنی بر قانون•

ارزیابی مدل های و انتخاب مدل مناسب•

روش های بهبود دقت دسته بندی•

خلاصه فصل•
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درخت تصمیم
درختتصمیمیکدرختباساختارفلوچارتماننداست•
هرگرهغیرپایانی،یکتستبررویویژگیانجاممیدهد•
هرشاخهیایالیکنتیجهازتستاست•
هرگرهبرگیکبرچسبکلاساست•

:مثال•
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درخت تصمیم چگونه استفاده می شود؟

نحوهیاستفادهازدرختتصمیمبهصورتزیراست•

براییکدادهجدیدکهمقادیرویژگیآنمعلوماستمابرچسبیندارد•

براساسدرختیکمسیرازریشهبهبرگطیمیشود•

برچسببرگنشاندهندهکلاسپیشبینیشدهبرایآنموجودیتاست•

مودبااینتفاسیردرختتصمیمرابهراحتیمیتوانبهقوانیندستهبندیتبدیلن•
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؟استچرا درخت تصمیم محبوب 

ایجاددرختتصمیمبه) مینبههندارد،هیچدانشتخصصییاتنظیمپارامتریاحتیاج1
.مناسباستدلیلبرایکشفدانش

درختهایتصمیمگیریمیتوانددادههایباابعادیزیادرا) پوششدهند2
نمایشدانش) بدستآمدهازساختاردرختیشهودیوبهطورکلیآساناستوتوسط3

.انسانقابلدرکاست
آموزشو) .تصمیمگیریسادهوسریعمیباشددستهبندیبااستفادهازدرخت4
بهطورکلی،) .تصمیمگیریازدقتخوبیبرخورداراستدستهبندیبادرخت5
الگوریتم) ابلکاربردیقبسیاریاززمینههایدستهبندیدرتصمیمگیریبرایدرخت6

.استفادهاست
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مشکلات ایجاد الگوریتم برای ساخت درخت

کدامویژگیهادرهرسطحازدرختاستفادهشوند؟:1سوال•

زمانیکهدرختساختهشد،برخیشاخههاحاوینویزومقادیرپرتهستند:2سوال•

(tree pruning)چگونهاینشاخههاراتشخیصدهیموهرسکنیم:3سوال•
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یک مثال: تصمیمدرخت 
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age?

overcast

student? credit rating?

<=30 >40

no yes yes

yes

31..40

fairexcellentyesno

age income student credit_rating buys_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

مجموعهدادهآموزشی:Buys_computer

مثالاززیریکهایدادهمجموعهQuinlan’s ID3

.است



توضیحات مقدماتی

الگوریتمهایمختلفیبرایساختدرختتصمیموجوددارد•

•ID3،C4.5وCART(Classification and regression tree)

استفادهمیشود(بدونبازگشتبهعقب)دراینالگوریتمهایکروشحریصانه•

همچنینراهکاربهصورتبالابهپایینوتقسیموحلاست•
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الگوریتم درخت تصمیم

(حریصانهیک الگوریتم )پایه الگوریتم •

.دشومیو حل، از بالا به پایین ساخته با روش تقسیم  درخت به صورت بازگشتی •

. هستندآموزشی در ریشه های نمونهدر آغاز، همه •

(گسسته می شوندمقادیر پیوسته باشد، اگر )ویژگی ها چند مقداری هستند •

.شوندپارتیشن بندی میانتخاب شده های ویژگیبه صورت بازگشتی و بر اساس داده ها •

می شوند اکتشافی و یا آماری انتخاب معیارهای آزمون بر اساس های ویژگی•

( information gainبه عنوان مثال، )•
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الگوریتم درخت تصمیم

بندی شرایط برای توقف پارتیشن•

.یککلاسباشندبراییکگرهدادهشدهمتعلقبههانمونههمه•

طبرچسبدراینشرای-نماندهباشدباقیبندیبیشتر،ایبرایپارتیشنویژگیهیچ•

.شوداکثریتنمونههایبرگبرایدستهبندیبهکارگرفتهمی

.هیچنمونهبیشتریوجودنداشتهباشد•
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ID3های تصمیم استنتاج بالا به پایین درخت

فرضکنیدبهترینویژگیتصمیمبرایگرهبعد) 1Aباشد

(2Aرابهعنوانویژگیتصمیمبرایگرهقراربده

برایهرمقداراز) 3Aیکفرزندجدیدایجادکن

مرتبسازینمونه) شاخهبرگباتوجهبهمقدارویژگیهایآموزشیبرایگره4

اگرهمه) ،(همانمقدارویژگیهدف)شدهباشندآموزشیکاملاطبقهبندیهاینمونه5

هایجدیدبرگتکرارکنمتوقفشو،درغیراینصورتبرایگره
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information gain: معیار انتخاب ویژگی

بهکاررفتهاستC4.5وID3اینویژگیدر•
.انتخابمیشودinformation gainبابالاترینویژگی•
باشدCiکلاسمتعلقبهDاینکهتاپلدلخواهدراحتمالPiدرصورتیکه•

توسط•
|Ci, D|
|D|

.شودمیزدهتخمین

:استنیازکهموردDیکتاپلدربرایدستهبندی(آنتروپی)میزاناطلاعاتموردانتظار•
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information gain: معیار انتخاب ویژگی

برای(پارتیشنVبهDبرایتقسیمAازویژگیپسازاستفاده)موردنیازاطلاعات•
:Dدستهبندی

•Information gainانشعابرویویژگیبدستآمدهبوسیلهA
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مثال
 Class P: buys_computer = “yes”

 Class N: buys_computer = “no” 940.0)
14

5
(log

14

5
)

14

9
(log

14

9
)5,9()( 22  IDInfo

age income student credit_rating buys_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

246.0)()()(  DInfoDInfoageGain age



ادامه مثال
ایناعمالرابرایتمامویژگیهاانجاممیدهیم•

بدستمیآوردageراویژگیinformation gainبالاترین•
استفادهمیشودageبنابراینبرایتصمیمگیریدراینسطحازویژگی•
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درخت تصمیم گیری: خروجی
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ادامه مراحل الگوریتم
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برای مقدار پیوستهinformation gainمحاسبه 
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باشدپیوستهمقدارباویژگییکAویژگیکنیدفرض•

split)تقسیمنقطهبهترینباید• point)برایراAکنیمتعیین.
.میکنیممرتبصعودیصورتبهراAمقدار•
درمتقسینقطهعنوانبهمجاورمقادیرازجفتهربینوسطنقطهمعمول،طوربه•

.میشودگرفتهنظر
•(ai+ai+1)/2مقداربینوسطنقطهaiوai+1است.

expectedکمترینبانقطهای• information requirementعنوانبهرا
میکنیمانتخابتقسیمنقطه

:تقسیم•
•D1ازتاپلدرمجموعهایDاستکهمقدارAکمترمساوینقطهتقسیم
بیشترازنقطهتقسیماستAاستکهمقدارDازتاپلدرمجموعهایD2و•



برای ویژگی های پیوستهinformation-Gainمحاسبه 
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ویژگی های با مقادیر پیوسته
داده های پیوستهایجاد یک ویژگی گسسته برای آزمایش •

درجهسانتیگراد24/5=دما
درجهسانتیگراد20دمابیشتراز={true,false}

آستانهکجاتنظیمشود؟

واننقطهنموردانتظاربهعinformation requirementنقطهایباحداقل
تعیینمیشود(Split-point)تقسیم
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270C 240C 220C 190C 180C 150C دما

NO YES YES YES NO NO بازی تنیس



(C4.5)برای انتخاب ویژگی(Gain Ratio)معیار 

زیادباتعدادویژگیهاینسبت به information gainمعیار •
(IDمانندویژگی)مقادیربایاساست

•C4.5( جانشینID3 ) از معیارgain ratio مشکل غلبه بر برای
(اطلاعاتنرمال سازی بهره ) استفاده می کند

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴 𝐷 = − 

𝑗=1

𝑣
𝐷𝑗

𝐷
× 𝑙𝑜𝑔2

𝐷𝑗

𝐷

GainRatio(A) = Gain(A)/SplitInfo(A)
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(C4.5)برای انتخاب ویژگی(Gain Ratio)معیار 

:مثال•

عنوان ویژگی تقسیم به gain ratioبا حداکثر ویژگی •
.انتخاب شده است
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Split𝐼𝑛𝑓𝑜 𝐷 = −
4

14
𝑙𝑜𝑔2

4

14
−
6

14
𝑙𝑜𝑔2

6

14
−
4

14
𝑙𝑜𝑔2

4

14
=1.557

gain_ratio(income) = 0.029/1.557 = 0.019



Gini(CART)شاخص

استشدهاستفادهCARTدرختدرشاخصاین•
میدهدانجامویژگیهربرایرادودوییتقسیمginiشاخص•
مقدارvدارایواستگسستهمقدارباویژگییکAکهبگیریدنظردرراموردیابتدا•

استDدرa1,a2,…,av}}مجزا
بامیتوانکهممکنمجموعههایزیرتمامما،Aدردوتاییتقسیمبهترینتعیینبرای•

.میکنیمبررسیراشودتشکیلAازشدهشناختهمقادیرازاستفاده
در،Aویژگیهابرایدودوییتستیکعنوانبهتواندمی،SAمانندمجموعهزیرهر•

«؟استSAدرA»شودخواندهروروبهصورتبهوشودگرفتهنظر
.استمثبتجوابآنگاهباشد،SAدرشدهذکرمقادیردرAمقداراگرتاپل،یکبرای•
.داردوجودمجموعهزیرممکنمقدار2𝑣پس،باشدممکنمقدارvدارایAاگر•
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Gini(CART)شاخص

:برایمثال،اگردرآمدسهمقدارممکنداشتهباشد،بهصورت•
{low, medium, high}،آنگاهزیرمجموعههایزیررادرنظرمیگیریم:

{low, medium, high}
{low,medium}
{low, high}
{medium, high}
{low}
{medium}
{high}
{}

2𝑣حالتتهیومجموعهکاملرادرنظرنمیگیریمبنابراین − زیرمجموعهداریم2

38



Giniمحاسبه شاخص 

.داریمویژگیهربرایGiniشاخصمحاسبهبهنیازما،Dدرتاپلبرایتقسیممعیارکردنپیدابرای•

.کنیمشروعممکنتقسیممجموعهزیرازیکهرگرفتننظردرودرآمدویژگیبابیایید•

,low}مجموعهزیر medium}موردشرایطومیشودتاپل10ایجادبهمنجرامراین.بگیریدنظردررا

,low}درآمدD1پارتیشنقبول medium}میشودگرفتهنظردر.

محاسبهاساساینبرجینیشاخصمقدار.شودمیدادهاختصاصD2پارتیشنبهDازباقیماندهتاپل4

:میشود
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Gini(CART)شاخص
بهصورتgini(D)کلاسباشد،شاخصNشاملنمونههاییازDاگریکمجموعهداده•

:زیرتعریفمیشود

𝑔𝑖𝑛𝑖 𝐷 = 1 − 

𝑗=1

𝑛

𝑝𝑗
2

استDدرjفراوانینسبیکلاسpjکه

شاخصتقسیمشدهباشدD2وD1مجموعهبهدوزیرAبررویDدادهمجموعهاگر•
gini(D)تعریفمیشودصورتبه:

𝑔𝑖𝑛𝑖𝐴 𝐷 =
𝐷1
𝐷
𝑔𝑖𝑛𝑖 𝐷1 +

𝐷2
𝐷
gini 𝐷2

40



(:reduction in impurity)ناخالصیکاهش•
∆𝑔𝑖𝑛𝑖 𝐴 = 𝑔𝑖𝑛𝑖 𝐷 − 𝑔𝑖𝑛𝑖𝐴 𝐷

ginisplitکهکوچکترینویژگی• (D)(یابزرگترینکاهشناخالصی)میکندبهرافراهم

ژگیهابایدتمامنقاطتقسیمممکنبرایهریکازوی.)عنوانگرهتقسیمانتخابمیشود

.(شوندمحاسبه
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Giniمحاسبه شاخص  

𝑔𝑖𝑛𝑖 𝐷 = 1 −
9

14

2
−
5

14

2
=0.459

𝑔𝑖𝑛𝑖𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒∈{𝑙𝑜𝑤,𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚} 𝐷 =
10

14
Gini 𝐷1 +

4

14
Gini 𝐷1

=
10

14
1 −

7

10

2
−
3

10

2
+
4

14
1 −

2

4

2
−
2

4

2
= 0.443 

=𝑔𝑖𝑛𝑖𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒∈{ℎ𝑖𝑔ℎ} 𝐷
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age income student credit_rating buys_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



Giniمحاسبه شاخص  

بصورتباقیماندهمجموعهزیرسایربرایGiniشاخصمشابه،طوربه•
استزیر

,low}زیرمجموعهبرای• high} and {medium}0/458داریم

,medium}مجموعهزیربرایو• high} and {low}0/450مقدار

:استرتصواینبهدرآمدویژگیبرایدودوییتقسیمبهترینبنابراین،•
{low, medium} (or {high})شاخصزیراGiniرامقدارکمترینآن

دارید
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Giniمحاسبه شاخص  

:برای بررسی سن، داریم•

•{youth, senior} (or {middle aged}) 0/375بهترین تقسیم سن با شاخص

است

شاخص باینری هستند و مقادیر دو هر credit ratingو studentویژگی های •

را دارند0/429و 0/367
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Giniمحاسبه شاخص  

بهترین ویژگی برای تقسیم است وincomeاز روی نتایج مشخص است که ویژگی •

 0.102= 0.357-0.459:میزان کاهش ناخالصی به صورت
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ویژگیمعیارهای انتخاب مقایسه 
کلیسهمعیارزیرمعرفیشدکههرکدامدرمواردیاشکالدارندبهطور•

Information Gain

.گرایشدارد(multivalued)بهسمتویژگیهایچندمقداره•
Gain ratio

وچکترازبهانشعاباتنامتوازنتمایلداردکهدرآنیکپارتیشنبسیارک•
.دیگراناست

Gini Index

گرایشبهویژگیهایچندمقداره•
وقتیتعدادکلاسهازیادباشدمحاسباتزمانگیراست•

. با این وجود درخت تصمیم نتایج خوبی دارد
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معیارهای مربوط به گزینش ویژگی هاسایر 

•CHAID:کنددواستفادهمی-درختتصمیمکهازمعیارآماریتستکایالگوریتمیک
•C-SEP:مقایسهبادرinfo. Gain شاخصوginiداردبرخیمواردعملکردبهتریدر
سایرروشها•

•G-statistic 
•Minimum description length (MDL)

•CART:برایساختدرختدرهرگرهغیرپایانیبهجاییکویژگی،چندویژگیرادر
.موردتستقرارمیدهد
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هرس درخت تصمیم

استمطرحoverfittingبانامدردرختتصمیممشکلی
ممکناستدرایجاددرختتعدادزیادیشاخهبهوجودآید) 1

دلیلآنوجودآنومالیدردادههااست
آنومالیبهدلیلوجودنویزودادههایپرتبهوجودمیآید

ازطرفیممکناستدرختایجادشدهبرایدادههایجدیدضعیفعملکند) 2

:راه حل•
هرسنمودنشاخههایزائداست•
اینکارباعثکوچکشدن،سادهشدنوبهالطبعفهمآساندرختخواهدشد•
ازجهتیبرایدادههایتستعملکردبهتریخواهدداشت•
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هرس درخت تصمیم

برایاینمنظوردوروشکلیوجوددارد•

–Prepruning

–Postpruning
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هرس درخت تصمیم

Prepruning
این روش در زمان ساخت درخت اعمال می شود•
ودی در در واقع در صورتی که تشخیص داده شود که تقسیم بیشتر یک شاخه بهب•

دقت نخواهد داشت
آن شاخه هرس شده و دیگر تقسیم انجام نمی گیرد•
کلاس آن شاخه بر اساس بیشترین تعداد اعضای آن محاسبه می شود •
باشند، شاخه را yesمثلا در صورتی که بیشتر داده های باقی مانده در آن شاخه •

قرار می دهیمyesدیگر تقسیم نکرده و یک برگ با مقدار برچسب 
تقسیم شدن یا نشدن بر اساس تعیین یک آستانه مناسب است•
تعیین این آستانه ساده نیست•
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هرس درخت تصمیم

•Postpruning
روش متداول تری است•
زمانی که درخت ایجاد شد، اعمال می شود•
آن گره تبدیل به برگ می شود. در صورتی که زیر درخت یک گره، هرس شود•
کلاس این برگ بیشترین درصد کلاس های آن زیر درخت خواهد شد•
این روش از روش قبلی هزینه برتر است•
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PostPruningنمونه 

برایپسهرساستفادهcost complexityازمعیارCARTبهطورمثالدردرخت•
میشود

اینمعیارتوسطدوعاملتعیینمیشود•

(number of leaves)تعدادبرگهایدرخت–
(error rate)نسبتخطایدرخت–

هرسازپاییندرختشروعمیشودوبراساساینمعیارهرسشدنیانشدنیکشاخه•
تعیینمیشود

برایتعییندرصدخطااستفادهpruning setبرایتعیینخطایدرختازمجموعه•
میشود
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Postpruningنمونه 
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سایر مشکلات درخت تصمیم
باشدبهغیرازهرسنمودن،یکدرختممکناستشاملمشکلاتزیرنیز•

1 .Replication

دراینوضعیتیکزیردرختدرجایدیگریازدرختنیزتکرارشدهاست–
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مشکلات درخت تصمیمسایر 

2 .repetition
دراینحالتیکویژگیدرچندعمقتکرارمیشود–

استmultivariate splitیک راه حل برای این مشکلات استفاده از 
یعنی تقسیم بر اساس ترکیبی از ویژگی ها انجام شود
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درخت تصمیم( Scalibility)مقیاس پذیری 

برایمجموعهدادههاکوچکاند(ID3, C4.5, CART)روشهایمعرفیشده•
عیباینروشها،ایناستکهبایدمجموعهدادهآموزشدرحافظهاصلیجاشود•

برایمقیاسپذیریدرختتصمیمبرایمجموعهدادههایبزرگ،روشهاییزیروجوددارد•

.Rainforest 1

AVC-List (Attribute-value,ClassLabel)اینروشازلیستهاییبانام•

استفادهمیکند
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Rainforest (AVC-List)
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student Buy_Computer

yes no

yes 6 1

no 3 4

Age Buy_Computer

yes no

<=30 2 3

31..40 4 0

>40 3 2

Credit
rating

Buy_Computer

yes no

fair 6 2

excellent 3 3

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

AVC-set on incomeAVC-set on Age

AVC-set on Student

Training Examples
income Buy_Computer

yes no

high 2 2

medium 4 2

low 3 1

AVC-set on 
credit_rating



درخت تصمیم( Scalibility)مقیاس پذیری 

(BOAT 2

استفادهکردهومجموعهدادهرابهbootstrappingازیکتکنیکآماریبهنام–
نمونههایمتعددوکوچکمیشکند

ازهرکدامدرختایجادمیکند–
میشونددرنهایتدرختهابایکدیگرترکیب–

مزیتها•

مجموعهدادهتنهادوباراسکنمیشود–
استRainForestدوتاسهبرابرسریعتراز–
بدونساختمجدد)میتواندباوروددادههایجدید،درختساختهشدهرااصلاحنماید–

(آن
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مفاهیم اولیه: دسته بندی 

مفاهیم اولیه•

(Decision Tree)درخت تصمیم •

 (Bayes)روش های دسته بندی بیز•

 (Rule-Based)روش های دسته بندی مبتنی بر قانون•

ارزیابی مدل های و انتخاب مدل مناسب•

روش های بهبود دقت دسته بندی•

خلاصه فصل•
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دسته بندی بیزین
•A statistical classifier:یکروشاحتمالیاستکهدرآناحتمالتعلقیک

تاپلبهیککلاسسنجیدهمیشود

•Foundation:بیزبنانهادهشدهاستبراساسقضیه
•Performance:وتصمیمقابلمقایسهبادرختساده،عملکردیبیزیبندیدسته

.برخیشبکههایعصبیدارد
.ازلحاظسرعتنیزبرایمجموعههایبزرگمناسباست•

naïve bayesianسادهترینکلاسیفایربیزینبانام• classifierشناختهمیشود
ویژگیهادراینکلاسیفایرفرضمیشودکهمیزانتاثیرمقداریکویژگی،ازمقادیرسایر•

.مستقلاست

شناختهمیشودclass-conditional independenceاینفرضبانام•
هشدهاینفرضباعثمیشودمحاسباتکمشدهوناماینروشنیزازاینخصوصیتگرفت•
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Bayesتئوری 

.باشد(evidence)یکمشاهدهxفرضکنید•

باتعدادیویژگینشاندادهمیشودxدرمجموعهدادهیموردبررسی•

نشانمیدهدCرابهیککلاسخاصمانندXیکفرضیهاستکهتعلقHدرنظربگیرید•

رابسنجیمP(H|X)برایاعمالدستهبندینیازداریم•

راداشتهباشیم،فرضیهدرستاستXیعنیاحتمالاینکهاگر•

بدانیمXرادرصورتدانستنویژگیهایCبهکلاسXدرواقعمیخواهیماحتمالتعلقتاپل•
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Bayesتئوری 

:فرمولبیز•

گفتهمیشودposterior probabilityاحتمالپسینیاP(H|X)به•

 priorراازپیشمیدانیمواحتمالاتپیشینیاP(H)یاP(X)درمقابل•

probabilityمینامیم

•P(X|H)(likelyhood)احتمالمشاهدهنمونهXبهشرطدرنظرگرفتنفرضیهH

دارایXکامپیوترخواهدخرید،احتمالاینکهXدرصورتیکهبدانیم:مثالبهعنوان•
درآمدمتوسطباشدچقدراست؟
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مثالی از تئوری بیز

.مواقعباعثخشکیگردنمیشود٪50مننژیتدردکترمیداندکه•

P(X | H) (likelyhood)

.است1/50000اینکهیکبیمارمننژیتداشتهباشدبرابراحتمال•

P(H) (prior probability)

است1/20احتمالاینکهیکبیمارخشکیگردنداشتهباشد•

P(X) (evidece)

قدربیماردارایخشکیگردنباشد،احتمالاینکهاومننژیتداشتهباشدچاگر:سوال
است؟
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مثالی از تئوری بیز
؟مننژیتداشتهباشدچقدراستاوگردنباشد،احتمالاینکهاگربیماردارایخشکی•

P(H|X) (posteriori probability)

• posteriori = likelihood x prior/evidence
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Naïve Bayesian classification

.بگیریددرنظرتصادفیبهعنوانمتغیرهایکلاسراوبرچسبویژگی•

نشاندادهمیشود (A1, A2,…,An)هایمختلفبهصورتیکدادهباویژگی•

بینیکنیمراپیشCهدفایناستکهکلاس•

.راپیداکنیمCمقدارخواهیمحداکثرمیبهطورخاص،ما•

P(C| A1, A2,…,An )

را مستقیما با داده تخمین بزنیم؟P(C| A1, A2,…,An )آیامیتوانیم•
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Naïve Bayesian classification

بااستفاده CبرایهمهمقادیرP(C| A1, A2,…,An )محاسبهاحتمالقبلی
ازتئوریبیز

ماکزیممشودP(C| A1, A2,…,An )راانتخابمیکنیمکهCمقدار•

درواقععبارتزیربایدماکزیممشود•
P(A1, A2, …, An|C) P(C)

را تخمین زد؟P(A1, A2, …, An|C) P(C)چگونه می توان•
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Naïve Bayesian classification

:زمانیکهکلاسدادهشدهاستدرAiهایبافرضمستقلبودنویژگی•

P(A1, A2, …, An |Cj) = P(A1| Cj) P(A2| Cj)… P(An| Cj)

.هاتخمینزدهشودCjهاوAiبرایهمه P(Ai| Cj)توانمی•

P(Cj) اگر• P(Ai| Cj) دادهجدیددرکلاس.ماکزیمالباشدCjبندیدسته

.شودمی
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دسته بندی بیزین ساده: مثال 

68

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

Class:

C1:buys_computer = ‘yes’

C2:buys_computer = ‘no’

Data to be classified: 
X = (age <=30, 

Income = medium,

Student = yes

Credit_rating = Fair)



ادامه مثال

P(Ci): P(buys_computer = “yes”)  = 9/14 = 0.643
P(buys_computer = “no”) = 5/14= 0.357

Compute P(X|Ci) for each class    

P(age = “<=30” | buys_computer = “yes”)  = 2/9 = 0.222
P(age = “<= 30” | buys_computer = “no”) = 3/5 = 0.6
P(income = “medium” | buys_computer = “yes”) = 4/9 = 0.444
P(income = “medium” | buys_computer = “no”) = 2/5 = 0.4
P(student = “yes” | buys_computer = “yes) = 6/9 = 0.667
P(student = “yes” | buys_computer = “no”) = 1/5 = 0.2
P(credit_rating = “fair” | buys_computer = “yes”) = 6/9 = 0.667
P(credit_rating = “fair” | buys_computer = “no”) = 2/5 = 0.4
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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



ادامه مثال

X = (age <= 30 , income = medium, student = yes, credit_rating = fair)

P(X|Ci) : P(X|buys_computer = “yes”) = 0.222 x 0.444 x 0.667 x 0.667 = 0.044

P(X|buys_computer = “no”) = 0.6 x 0.4 x 0.2 x 0.4 = 0.019

P(X|Ci)*P(Ci) : P(X|buys_computer = “yes”) * P(buys_computer = “yes”) = 0.028

P(X|buys_computer = “no”) * P(buys_computer = “no”) = 0.007

buys_computer“)به کلاس Xبنابراین : نتیجه  = yes”)تعلق دارد.

70



Naïve Bayesian classification

.  اگر یکی از احتمالات شرطی صفر باشد، آنگاه کل عبارت صفر می شود•
در این حالت احتمال تعلق صفر شده و سایر ویژگی ها نادیده گرفته می شود•

Laplacian)برای حل مشکل از تصحیح لاپلاس استفاده می کنیم •
correction)

در این روش برای صفر نشدن احتمال یک تاپل به صورت تصنعی وارد می شود•
چون مجموعه داده بسیار بزرگ است اضافه نمودن یک تاپل اثری نخواهد داشت•
در این حالت احتمال به صورت زیر محاسبه می شود•
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Naïve Bayesian classification

کنید که در آنرکورد را فرض 1000با یک مجموعه داده : مثال•
(0)پایین= درآمد•
و( 990)متوسط= درآمد•
(10)بالا= درآمد•
به هر حالت1کردن مقدار اضافه : تصحیح لاپلاس استفاده از •

Prob(income = low) = 1/1003

Prob(income = medium) = 991/1003
Prob(income = high) = 11/1003
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توضیحات اضافی
مزایا•
روشپیادهسازیآسان•

نسبت به نقاط نویز مقاوم است•

با نادیده گرفتن آن نمونه ها در محاسبات احتمال missبرخورد با داده های •
دارددراکثرمواردنتایجمناسبیدرپی•

معایب•
فرضمستقلبودنباعثکاهشدقتخواهدشد•
.درعملمیانمتغیرهاوابستگیوجوددارد•
.نمیتوانمدلکردnaïve bayesوابستگیمیاناینویژگیهارابهوسیله•

 Bayesian Belief Networks؟چگونه با این وابستگی ها برخورد کنیم•
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مفاهیم اولیه: دسته بندی 

مفاهیم اولیه•

(Decision Tree)درخت تصمیم •

 (Bayes)روش های دسته بندی بیز•

 (Rule-Based)روش های دسته بندی مبتنی بر قانون•

ارزیابی مدل های و انتخاب مدل مناسب•

روش های بهبود دقت دسته بندی•

خلاصه فصل•
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دسته بندی مبتنی بر قانون

این روش در دو بخش توضیح داده می شود•

در ابتدا روش استفاده از قوانین برای دسته بندی تشریح می شود•

در بخش دوم روش های تولید قوانین بررسی می شوند•
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برای دسته بندیIF-THENاستفاده از قوانین 

IF-THENنمایش دانش به صورت قوانین •
𝑹: 𝑰𝑭 𝒂𝒈𝒆 = 𝒚𝒐𝒖𝒕𝒉 𝑨𝑵𝑫 𝒔𝒕𝒖𝒅𝒆𝒏𝒕 = 𝒚𝒆𝒔 𝑻𝑯𝑬𝑵 𝒃𝒖𝒚𝒔_𝒄𝒐𝒎𝒑𝒖𝒕𝒆𝒓 = 𝒚𝒆𝒔

𝑹: 𝒂𝒈𝒆 = 𝒚𝒐𝒖𝒕𝒉 𝒔𝒕𝒖𝒅𝒆𝒏𝒕 = 𝒚𝒆𝒔  (𝒃𝒖𝒚𝒆𝒔 − 𝒄𝒐𝒎𝒑𝒖𝒕𝒆𝒓 = 𝒚𝒆𝒔)

بهبخشاولپیششرطیامقدمقانونگفتهمیشود•
•(Rule antecedent or precondition)

(Rule consequent)بهبخشدومنتیجهیاتالیگفتهمیشود•

زمانیکهبراییکتاپلمقدمهابرآوردهشونددراصطلاحگفتهمیشودکه•
(The rule is satisfied)پیششرطهاارضاشدهاند

(the rule covers the tuple)وقانونتاپلراپوششدادهاست•
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ارزیابی قوانین دسته بندی
برای ارزیابی از دو معیار پوشش و دقت استفاده می شود•
•ncovers=تعدادرکوردهاییکهبهوسیلهRپوششدادهشدهاند.
•ncorrect=درستیرکوردبهازرکورهایپوششدادهشدهچهتعداد

.دستهبندیشدهاند

•D=مجموعهدادهآموزشاست

coverage(R) = 
ncovers

|D|

accuracy(R) = ncorrect
ncovers
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چگونه با استفاده از قوانین دسته بندی کنیم؟

به . استارضا شده صدق کند، می گوییم که قانون Xبرای تاپل اگر یک قانون •
داریمعنوان مثال، فرض کنید که 

X={age=youth, income=medium, student=yes, credit_rating=fair}

متعلق به کدام دسته استXمی خواهیم بر اساس قوانین تشخیص دهیم که •

س برای تنها قانون برآورده شده باشد، قانون با برگرداندن پیش بینی کلاR1اگر •
X دسته آن را مشخص می کند.

داریمتصادم، نیاز به برطرف کردن شودtriggeredاگر بیش از یک قانون •

مشخص کندXچون هر قانون ممکن است یک دسته مختلف برای •
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چگونه با استفاده از قوانین دسته بندی کنیم؟

برایرفعاختلافدواستراتژیوجوددارد•
(Size ordering روط ش« دشوارترین»که قانونی می دهد بالاترین اولویت را به :1

یعنی بیشترین تعداد مقدم ها را داشته باشد. را برآورد کرده است

(Rule ordering بهدوروشقابلانجاماست:2
–Class-based ordering:قوانینبراساسکلاسآنهابهترتیباهمیتمرتب

اولمیآیند(prevalent)بنابراینقوانینمربوطبهکلاسشایعتر.میشوند
دراینروشلازمنیستقوانینرامرتبنماییم–
–Rule-based ordering:بهقوانیناولویتمیدهیمکهاینکاربهروشهای

مختلفیانجاممیشود
براساسدقت،پوشش،تعدادمقدمهایاتشخیصفردخبره–
شد،کلاسراتعیینمیکندfireهرکدامزودتر–
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rule-based classifierروش های ایجاد 

ازطریقاستخراجقوانینازدرختتصمیم. 1

برخیاوقاتدرختتصمیمبسیاربزرگوغیرقابلفهماست:دلیلاینکار•

بااستفادهازالگوریتم. 2Sequential Covering Algorithm
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از درخت تصمیمن یوانقاستخراج 

.شودبرایهرمسیرازریشهتابرگیکقانونایجادمی•
دهبرگدربردارن:خصوصیتدرامتدادهرمسیریکترکیبعطفیمیسازد-هرزوجمقدار•

.برچسبکلاساست
قوانیندوبهدوناسازگاروجامعهستند•
بهاینمعناستکهتصادمقانونوجود: (Mutually Exclusive)ناسازگار دو به دو •

.ندارد،زیراهیچدوقانونیبراییکتاپلتریگرنمیشوند
خصوصیتیک-بهاینمعناستکهبرایهرزوجممکنمقدار: (Exhaustive)جامع•

قانونوجوددارد
بنابراین•

نداریمبهاستفادهازقانونپیشفرضنیازی–
نیازیبهرتبهبندیقوانیننداریم–
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استخراج قوانین از درخت تصمیم
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age?

student? credit rating?

<=30 >40

no yes yes

yes

31..40

fairexcellentyesno

قوانین استخراج شده از درخت تصمیم مربوط به خرید کامپیوتر: مثال 

IF age = young AND student = no THEN buys_computer = no
IF age = young AND student = yes THEN buys_computer = yes
IF age = mid-age THEN buys_computer = yes
IF age = old AND credit_rating = excellent THEN buys_computer = no
IF age = old AND credit_rating = fair THEN buys_computer = yes



(Sequential Covering Algorithm)الگوریتم پوشش ترتیبی 

برای هر کلاس با کلی ترین قانون شروع می کنیم ) 1

–IF {} THEN loan=accept

در هر مرحله یک قانون را یاد بگیر که بیشترین مثال های آن کلاس را پوشش دهد) 2

داده هایی که پوشش داده شده است را از مجموعه آموزش پاک کن) 3

آنقدر این دو مرحله را تکرار کن که هیچ مثالی از آن کلاس باقی نماند یا کارایی پای) ین آید4
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الگوریتم پوشش ترتیبی
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نمایی از الگوریتم
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پوشش ترتیبیروش 
.ندکمیاستخراجآموزشیهایدادهازمستقیمطوربهراقوانین:ترتیبیپوششالگوریتم

FOIL،AQ،CN2،RIPPER:ترتیبیپوششهایالگوریتمنمونه

:الگوریتمگام های
.می شوندآموختهیکبهیکصورتبهقوانین•
فحذمی شونددادهپوششقانونآنتوسطکهتاپل هاییشود،میآموختهکهقانونیهر•

.می شوند

شودبرآوردهپایانشرطکهزمانیتا•
مثلا) یاباشدنماندهباقیدیگریآموزشیمثالهیچکهجاییتا1
تا) دباشکاربرتوسطشدهمشخصحدازکمترشدهایجادقانونکیفیتکهجایی2

.کنیدتکرارباقیماندههایچندتاییرویرافرایند
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الگوریتم پوشش ترتیبی
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پوشش ترتیبیروش مشکلات 

دراینروشدرهرمرحلهیکیازشاخههاانتخابمیشود•
:مشکلاول•
روش انتخاب به صورت حریصانه است•
بنابراین ممکن است قانون خوبی تولید نکند•
: راه حل •

بهترین انتخاب ها گزینش شوندkدر هر مرحله –

: مشکل دوم •
انون در مراحل ساخت قوانین نیاز داریم که تعیین کنیم یک ویژگی جدید را به ق•

اضافه کنیم یا خیر؟
این کار مستلزم تعیین معیاری برای انجام دادن یا ندادن است•
را در نظر بگیریم ؟accuracyمعیار دقت یا •
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تنهاaccuracyمشکل معیار 

در صورتی که تنها دقت را در نظر بگیریم مشکل زیر پیش می آید
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1قانون 
پوشش داده است مورد را 40
مورد درست38

2قانون 
پوشش داده است مورد را 2

هر دو درست

آیا تنها معیار دقت کافی است؟: نتیجه 



معیارهای تشخیص قانون مناسب

ایجادکنیمcرابرایدستهبندیکلاسRفرضکنیدمیخواهیمقانونیمانند•

مینامیمconditionقانونیکهتابهحالایجادشدهدارایشرطهاییاستکه•

یر؟میخواهیمتشخیصدهیمآیاویژگیجدیدیبهقانونساختهشدهاضافهکنیمیاخ•

نشانمیدهیم’conditionوشرایطجدیدآنرابا’Rقانونجدیدرابا•

مناسباستیاخیر؟’Rمیخواهیممعیارهاییتعیینکنیمکهقاننجدید•
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معیارهای تشخیص قانون مناسب

معیار اول •
درساختدرختتصمیماستفادهمیکنیمinformation gainمعیاراز–
استentropyدرواقعنامدیگرآن–

آنترپی بیشتر باشد یا کمتر باشد؟: سوال –
هرچهکمترباشدیعنی•
اینکهشرایطجدیدتعدادتاپلهایبیشتریازیککلاسراپوششمیدهند•
وازسایرکلاسهاتعدادکمتریراپوششمیدهند•

مثلا:چون•
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معیارهای تشخیص قانون مناسب

دوممعیار •
به کار رفته استFOILاین معیار در روش •
•Pos وneg تعداد تاپل های درست پوشش داده شده توسطR

•Pos’ وneg’ در رابطهR’ است
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چطور یک قانون را یاد بگیریم؟

آزمونهایتاپلازمستقلایمجموعهاساسبرقانونهرس•
Pos/negپوششتحتمنفی/مثبتهایتاپلشدهکوتاهRهستند.

کنیدهرسراRباشد،بیشترRشدههرسنسخهبرایFOIL_Pruneاگر
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هرس کردن قوانین
ادهاستف(معیارهایقبلی)درزمانساختقوانینجهتارزیابیتنهاازمعیارهایکیفیت•

میشود
امااینارزیابییکارزیابیخوشبینانهاست•
دقتخوبینداشتهباشیم(تست)اماممکناستدرعمل•

استوماننددرختتصمیمازهرسکردناستفادهمیکنیمoverfitدرواقعمدلما•
برایهرسکردنروشهایمختلفیارائهشدهاست•

استفادهمیشودوبراساسمعیارpruning setازیکمجموعهFOILبهطورمثالدر•
زیرهرسانجاممیگیرد

بنابرایناگرمعیاربالابرایقانونهرسشدهبیشترباشد،هرسانجاممیگیرد•
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مفاهیم اولیه: دسته بندی 

مفاهیم اولیه•

(Decision Tree)درخت تصمیم •

 (Bayes)روش های دسته بندی بیز•

 (Rule-Based)روش های دسته بندی مبتنی بر قانون•

ارزیابی مدل های و انتخاب مدل مناسب•

روش های بهبود دقت دسته بندی•

خلاصه فصل•
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مدل ارزیابی و انتخاب
جشچگونهمیتوانیمدرستیمدلرااندازهگیریکنیم؟سایرمعیارهایسن:معیارهایارزیابی

چیست؟

برایارزیابیازیکمجموعهبرایتستاستفادهمیشود: validation test setاستفادهاز
:روشهایارزیابیدرستیدستهبندی•
(Holdout method)متدهاینگهدارنده(1

(random subsampling)زیرنمونهتصادفی
(Cross-validation)اعتبارسنجی(2
(Bootstrap)تکرارسازیتصادفی(3
:مقایسهدستهبندیها•
فاصلهاطمینان) 1

تجزیهوتحلیلباکمکمنحنی) 2ROC



(Confusion Matrix:)معیارهای سنجش دسته بندی
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Actual class\Predicted class C1 ¬ C1

C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

¬ C1 False Positives (FP) True Negatives (TN)

Confusion Matrix:

پیش بینی\واقعیت بله=خریدکامپیوتر خیر=خرید کامپیوتر جمع

بله=خریدکامپیوتر 6954 46 7000

خیر=خرید کامپیوتر 412 2588 3000

جمع 7366 2634 10000

:مثال
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سایر معیارهای ارزیابی دسته بندی

:مشکلکلاسهایغیرمتعادل•
.یکنوعممکناستنادرباشد

.مثبتHIVبهعنوانمثالنتیجهآزمایش
تدردستهبندیاکثریتمنفیباشدواقلی•

مثبت

نرختشخیص(:Sensitivity)میزانحساسیت•
مثبتواقعی

Sensitivity = TP/P

نرخ(:Specificity)میزانخاصبودن•
تشخیصمنفیواقعی

Specificity = TN/N

 Classifier)دستهبندیدرستی•
Accuracy)درصدی:یانرخشناخت

.دکهبهدرستیدستهبندیشدهان
Accuracy = (TP + TN)/All

•Error rate: 1 – accuracy, or
Error rate = (FP + FN)/All

A\P C ¬C

C TP FN P

¬C FP TN N

P’ N’ All
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:معیارهای ارزیابی دسته بندی
•(Precision):چنددرصدازتاپلهاییکهبهعنواندادهدرست-درستبودن

دستهبندیشدهاندوواقعادرستهستند؟

•(Recall):چنددرصدازتاپلهایدرستبابرچسبدرستطقه-کاملبودن
بندیشدهاند؟

•F-measures:میانگینهارمونیکبینPrecisionوRecall

•Fß :معیاروزنیprecision and recall.

βبارازوزنرابهدرستبودناختصاصمیدهد.

TP
Precision= TP+FP

TP
recall= TP+FN

2*Precision *Recall

F= Precision +Recall

(1+β2)*Precision *Recall
Fß = β2 *Precision +Recall
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:مثال
Actual Class\Predicted class cancer = yes cancer = 

no
Total Recognition(%)

cancer = yes 90 210 300 30.00 (sensitivity

cancer = no 140 9560 9700 98.56 
(specificity)

Total 230 9770 10000 96.40 (accuracy)

• Precision = 90/230 = 39.13%             Recall = 90/300 = 30.00%
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(خلاصه)معیارهای ارزیابی 
معیارفرمول

TP+TNAccuracy, recognition rate

P+N

FP+FNError rate, misclassification rate

P+N

TPSensitivity

P

TNSpecificity

N

TPPrecision

TP+FP

2*Precision *RecallF,F1 , F-score:
recallوprecisionبینمیانگین

Precision +Recall

(1+β2)*Precision *Recall

βیک عدد حقیقی مثبت است β2 *Precision +Recall
Fß



نحوه به دست آوردن یک دسته بندی قابل اطمینان

:  روش های تشخیص دقت دسته بندی•
–Holdout method, random subsampling

–Cross-validation

–Bootstrap

:مقایسه دسته بندی ها •
Confidence intervalsفاصلهاطمینان•

ROCتحلیلهزینهوسودومنحنی•
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(1)(hold out)روش بهارزیابی دقت
(hold out)روش •
.اطلاعاتدادهشدهبهطورتصادفیبهدومجموعهمستقلتقسیممیشوند•
برایایجادمدل(2/3بهعنوانمثال،)مجموعهآموزش•
برایبرآورددقت(1/3بهعنوانمثال،)مجموعهآزمون•
Hold outتعمیمیافتهیروش:(Random sampling)نمونهگیریتصادفی•

.بارkبارتکرارمیشود،دقتکلیمیشودمیانگینholdout،Kروش•

•

89



(2)ارزیابی مدل های ایجاد شده 

•Cross-validation(K-foldکهدرآن،k=10متداولتریناست)
ریبابااندازهاییتق,زیرمجموعهمتقابلامنحصربهفردتقسیممیشوندKبهدادههابهصورتتصادفی

.برابر

.استفادهمیشوندبهعنوانمجموعهتستودیگرمجموعههابهعنوانمجموعهآموزشDiام،iدرتکرار

•Leave-one-out

برابر تعداد تاپل های مجموعه استkمانند روش فوق با این تفاوت که •

•Startified cross-validation

ممکناستتوزیعکلاسهانامتوازنباشدبنابراین•
(درصدکارشناسی60)پارتیشنهابهشکلیتقسیممیشوندکهنسبتتوزیعکلاسهاحفظشود•
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(3)ارزیابی مدل های ایجاد شده 

Bootstrapروش•

انجاممیگیردsampling with replacementدراینروشآموزشبهصورت•
بنابراینهردادهیآموزشیممکناستمجددانتخابشود•

مطرحشدهاستbootstrapبرایاینمنظورروشهایمختلف•
bootstrap 632.روش•

بارنمونهگیریمیکنیمdتاپلباشد،dدراینروشاگرمجموعهداده•
ممکناستتاپلتکرارداشتهباشیم•

انتخابbootstrapدرصدازدادههادرمجموعه63,2ازلحاظآماریثابتمیشودکه•
خواهندشد

برایتستاستفادهمیشود36,8بنابراینبقیهمجموعهیعنی•
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(3)ارزیابی مدل های ایجاد شده 

مرتبه انجام می گیردkبرای ارزیابی به کمک این روش نمونه گیری •

متفاوت خواهد بودbootstrap setدر هر مرتبه مجموعه •

برای محاسبه ارزیابی به کمک این روش از رابطه زیر استفاده می شود•
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مقایسه روش های دسته بندی

در این بخش می خواهیم نتایج روش های دسته بندی را با هم مقایسه کنیم

دو روش دسته بندی هستند کدامیک بهترند؟M2و M1بطور مثال 

هر روشی میانگین خطای کمتری )را برای مقایسه انتخاب کنیم درست است؟ (error rate)اگر معیار نرخ خطا 

(داشت بهتر است

خیر چون 

ممکن است بین خطاهای هر مرحله تفاوت فاحشی باشد K-foldبرای ارزیابی به کمک روشی مانند . 1

تفاوت داشته باشد اما از لحاظ آماری خیلی متفاوت نباشندM2و M1شاید خطای بین . 2

شاید اختلاف خطای پیش آمده به طور شانسی اتفاق افتاده باشد. 3

:مقایسه روش های دسته بندی

(Confidence intervals)فاصله اطمینان 

ROCمنحنی و(cost-benefit)سود -تجزیه و تحلیل هزینه
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برآورد فاصله اطمینان

کدام روش بهتر است؟. داریمM2و  M1فرض کنید که ما دو روش دسته بندی•

کدراینروشمیخواهیمتشخیصدهیمآیاتفاوتبینخطایدومدل،ی•
تفاوتواقعیاست؟

روشکار•
باراجراکنیم10،راfold cross validation-10فرضکنیدروش•

مبنامی«میانگینخطا»برایخطاهایبدستآمدهدرهرمرحلهمیتوانیممیانگینبگیریمو•

درجهآزادیتبعیتk-1باt-dirstributionازلحاظآمارینمونههایانتخابشدهازتوزیع•
میکنند

بهکاربردt-testایننکتهآماریرامیتواندر•
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T-test
.یکسانهستندM2و M1فرضمیکنیمدوروش:فرضیهصفر

اگر ما بتوانیم فرض صفر را رد کنیم
.ازنظرآماریمعنیداراستM2و M1نتیجهمیگیریمکهتفاوتبین

را از رابطه های زیر بدست می آوریمtدر ابتدا مقدار 
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T-test
در نظر می گیریمsignificance levelآستانه در مرحله بعدی یک •
در نظر بگیریم% 5به طور مثال اگر آستانه را •
درصد از داده ها 95یعنی اینکه می خواهیم تشخیص دهیم آیا این دو مدل در •

دارند یا خیرSignificantتفاوت معنادار 

در نظر میگیریمz=sig/2برای این منظور •
در کتاب های آماری آورده می شودt-جدول توزیع•
(k-fold)در نظر گرفته می شود k-1درجه آزادی نیز برای •
بنامیمzدر صورتی عدد بدست آمده در جدول آماری را •
باشد فرض صفر را رد می کنیمt<-zیا t>zدر صورتی که •
یعنی بین دو مدل تفاوت معناداری در دنیای واقع وجود دارد•
ستدر صورتی که فرض رد نشود، می توان نتیجه گرفت که تفاوت شانسی بود ا•
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tجدول توزیع 
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دسته بندیمقایسه روش های 

:مقایسه روش های دسته بندی

(Confidence intervals)فاصله اطمینان 

(cost-benefit)سود -تجزیه و تحلیل هزینه

ROCمنحنی 
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Cost-benefit
میتوانازمعیارهایزیراستفادهکرد(risk & gain)برایتحلیلهزینهوسود•
•TP, TN, FP, FN

بهطورمثالاینکهیکبیمارسرطانیرابه)false negativeاماگاهیهزینهمرتبطبا•
(اشتباهتشخیصدهیمسرطانندارد

رایعنیبهطوراشتباهکسیکهبیمارنیست)false positiveازیکاشتباهدیگرمانند•
هزینهبیشتریدارد(بگوییمسرطاندارد

اینمعیارهایوزن(نرمافزارهایمالی،بیماری)بنابرایندربرخینرمافزارهایدادهکاوی•
متفاوتیخواهندداشت
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دسته بندیمقایسه روش های 

:مقایسه روش های دسته بندی

(Confidence intervals)فاصله اطمینان 

(cost-benefit)سود -تجزیه و تحلیل هزینه

ROCمنحنی 
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ROC
ازاینمعیاربرایمقایسهمدلهایدستهبندیبهطورگرافیکیاستفادهمیشود•
تواننتیجهحاصلازاینتحلیلمنحنیهاییهستندکهبااستفادهازآنهابهراحتیمی•

تشخیصدادکداممدلمناسبتراست

false positiveونرخtrue positiveبیننرخtrade-offمنحنیایجادشده•
است

ایندونرخبهصورتزیرمحاسبهمیشوند•

•TPR=TP/PوFPR=FP/N

(xدرمحور)FPو(yدرمحور)TPبخش،ROCدرمنحنی•
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ROC
برای ارزیابی از مجموعه تست استفاده می کنیم•
ی کنیمبرای رسم منحنی از روش احتمال تعلق تاپل تست به یک کلاس استفاده م•
ب پس از مشخص شدن احتمال تعلق هر تاپل، تاپل ها را بر اساس احتمال آن ها مرت•

می کنیم
شدن آن ها زیاد است yesمرتب سازی بر این اساس است که آن هایی که احتمال •

در ابتدای لیست ظاهر می شوند
، سایر روش ها مانند بدست آورداحتمال تعلق را می توانبیزینبه کمک روش •

درخت تصمیم را نیز می توان تغییر داد تا احتمال را برگردانند
در نظر گرفته می شودtبرای رسم منحنی آستانه •
در نظر yesاست جواب را f(X)>=tبرای مسائل دو کلاسه تاپل هایی که •

می گیریم
در نظر می گیریمfalseباشد، جواب را f(X) < tو برای تاپل هایی که •
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ROC
روش رسم منحنی

بعدیودرهرمرحلهبهمقدارردیفمیدهیماولینبارآستانهرابرابرردیفیکقرار:نکته•
میدهیمتقلیل
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ROCمنحنی 

.میگذاردتاثیرکاذبمثبتوواقعیمثبتنرخدوهردرآستانهتغییر(5

مناسبتراست،بیشترنمودارزیرسطحآنمنحنیدرکهclassificationروش:نتیجه
است
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سایر مسائل مربوط به انتخاب مدل

دقت. :مدل1

کلاسبرچسبپیشبینی:طبقهبندیدقت•

سرعت. :مدل2

(آموزشزمان)مدلساختبرایزمان•

(پیشبینیزمان/طبقهبندی)مدلازاستفادهزمان•

مقاومت. پیشبینیبازبدهیمmissingیانویزیدادهمدلبهاگرآندرکهقابلیتی:مدل3

دهدانجامدرستی

مقیاسپذیری. باشدکارابزرگدادههایمجموعهبرایپیشنهادیمدل:4
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مفاهیم اولیه: دسته بندی 

مفاهیماولیه•

(Decision Tree)درختتصمیم•

 (Bayes)روشهایدستهبندیبیز•

 (Rule-Based)روشهایدستهبندیمبتنیبرقانون•

ارزیابیمدلهایوانتخابمدلمناسب•

روشهایبهبوددقتدستهبندی•

خلاصهفصل•
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متعددی وجود داردروش هایبرای این منظور 
می گیردگروهی مورد بحث قرار روش هایدر این بخش تنها 



(Ensemble Methods)روش های گروهی 

روشهایگروهی•

استفادهازمدلهایترکیبیبهمنظورافزایشدقت•
راباهدفایجادیکMk,……….M2,M1مانندرایکسریازمدلهایآموختهشده•

.کنیدترکیب Mمدلبهبودیافته
آراموافقبایکمجموعهازدستهبندیکنندهها:کردنتقویت•
ترکیبیکسریازدستهبندیکنندههایناهمگن:گروه•
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(bagging :)bootstrap aggregation
اساس آرا چندین پزشکبیماری بر تشخیص : معیار•
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Boosting

اده وزن اختصاص د-آن هامشاوره با چندین پزشک ِ بر اساس ترکیب وزنی : قیاس•

.شده بر اساس دقت تشخیص قبلی مشخص خواهد شد

این اما ˓به دقت بیشتری دارد گرایش Boostingروش : baggingبا مقایسه •

را به صورت نادرست داده هاشده و overfitمدل ریسک وجود دارد که 

.نمایددسته بندی
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غیر متعادلکلاس های دسته بندی
وغیرهگسل˓نشتنفت˓کلاهبرداری˓طبیمثالتشخیص:دستههامشکلعدمتعادل•

.بهصورتفراوانوجوددارند
ایبر:بکاربردنروشهایسنتیتوزیعمتعادلطبقههاوهزینههایخطایمساوی•

.دادههاینامتعادلمناسبنمیباشد
:دستهبندیکلاس2روشهایمعمولیبرایدادههایآمارینامتعادلدر•

•Over sampling:انتخابمجددنمونهآمارودادههاازکلاسمثبت
•Under sampling:ازکلاسمنفیتاپلهاحذفتصادفی

برای مسئله عدم تعادل کلاس در مورد وظایف کلاسهای چند گانه هنوز •
.مشکل وجود دارد
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قول الرحمن
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