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‌:‌‌داده‌کاوی‌عبارتست‌از
استخراج‌اطلاعات‌و‌دانش‌و‌‌‌“

از‌پایگاه‌‌‌کشف‌الگوهای‌پنهان
‌“داده‌های‌بسیار‌بزرگ‌

 ژیاوی‌هان --

 داده‌کاویتعریف‌

‌:دیگرواژه‌های‌با‌معنای‌داده‌کاوی
Knowledge mining from data, 

Knowledge extraction, 

Knowledge Discovery in Databases 

Data analysis / Pattern analysis, 

Data archaeology, 

Data dredging 



 مراتب‌داده‌تا‌خرد‌هرم‌سلسله
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Knowledge 
 (دانش)

Information 
 (اطلاعات)

Data (داده) 

Wisdom 

 (خرد)



تحول‌داده‌کاوی‌بر‌
فناوری‌ مبنای‌تکامل

 (IT)اطلاعات‌
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 KDDفرایند‌اکتشاف‌دانش‌
1. Data cleaning: پاکسازی‌و‌حذف‌نویز‌و‌داده‌های‌نامربوط 

2. Data integration: ترکیب‌داده‌ها‌از‌چند‌منبع 

3. Data selection: بازیابی‌داده‌های‌مرتبط‌با‌تحلیل‌مورد‌نظر 

4. Data transformation: تبدیل‌و‌یک‌کاسه‌کردن‌داده‌ها‌به‌
 فرم‌مناسب‌برای‌کاوش‌با‌خلاصه‌سازی‌یا‌گردآوری‌

5. Data mining: فرایند‌استخراج‌الگوهای‌داده‌ای‌با‌روش‌های‌‌‌‌
 هوشمند‌

6. Pattern evaluation: شناسایی‌الگوهای‌بازنماینده‌ی‌دانش‌
بر‌مبنای‌معیارهای‌جالب‌بودن‌(‌سودمند)واقعا‌جالب‌  

7. Knowledge presentation: (‌استخراج)ارایه‌دانش‌کاوش‌
 شده‌با‌روش‌های‌تجسم‌و‌بازنمایی‌دانش
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 Databaseپایگاه‌داده‌ها‌

یک‌سیستم‌پایگاه‌داده،‌شامل‌مجموعه‌ای‌از‌داده‌های‌مرتبط‌به‌هم‌
interrelatedاست‌و‌مجموعه‌ای‌از‌برنامه‌های‌نرم‌افزاری‌برای‌مدیریت‌‌
‌.و‌دسترسی‌به‌داده‌ها

برنامه‌های‌نرم‌افزاری‌سازوکار‌تعریف‌ساختارهای‌پایگاه‌داده‌ها‌و‌ذخیره‌داده‌ها‌را‌
‌.‌‌برای‌تخصیص‌و‌مدیریت‌دسترسی‌همزمان‌به‌داده‌ها‌را‌تعیین‌می‌کنند

یک‌پایگاه‌داده‌ی‌رابطه‌ای‌مجموعه‌ای‌از‌جدول‌هاست،‌که‌هر‌جدول‌شامل‌
سطر‌)و‌مجموعه‌ای‌از‌رکوردها‌(‌ستون‌‌جدول‌یا‌فیلد)مجموعه‌ای‌از‌ویژگی‌ها‌

‌.‌‌است(‌tupleجدول‌یا‌چندتایی‌یا‌

هر‌رکورد‌در‌یک‌جدول‌رابطه‌ای‌نماینده‌ی‌یک‌شیء‌(object)است‌که‌با‌‌
معین‌می‌شود‌و‌به‌وسیله‌ی‌مجموعه‌ای‌از‌ویژگی‌ها‌تشریح‌‌(key)یک‌کلید‌
‌.می‌شود 9 



 Databaseپایگاه‌داده‌ها‌

رابطه‌ی‌customerشامل‌مجموعه‌ای‌از‌ویژگی‌های‌تشریح‌کننده‌ی‌‌
اطلاعات‌مشتری‌شامل‌یک‌شماره‌مشخصه،‌نام،‌آدرس،‌سن،‌شغل،‌درآمد‌

‌.سالیانه،‌اطلاعات‌اعتباری‌و‌بخش‌است

بهمین‌ترتیب،‌هر‌یک‌از‌رابطه‌های‌item, employee, branch‌
شامل‌مجموعه‌ای‌از‌ویژگی‌هایی‌هستند‌که‌مشخصه‌های‌آنها‌را‌نشان‌

‌.می‌دهند
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 Databaseپایگاه‌داده‌ها‌
purchasesمشخص‌کننده‌ی‌خریدهای‌‌customerاست‌‌

‌را‌ایجاد‌می‌کند‌employeeکه‌یک‌تراکنش‌فروش‌توسط‌

items_soldآیتم‌های‌فروخته‌شده‌در‌یک‌تراکنش‌خاص‌‌

works_atمشخص‌کننده‌ی‌‌branchی‌از‌فروشگاه‌که‌
employeeدر‌آن‌کار‌می‌کند‌.‌

‌
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 Data Warehouseانباره‌داده‌
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 کارکردهای‌داده‌کاوی
توصیف‌و‌تفکیک‌‌:‌

characterization and discrimination 
اکتشاف‌الگوهای‌پرشمار،‌مشارکت‌ها‌و‌همبستگی‌ها:‌

mining of frequent patterns,‌associations, 
and correlations 

دسته‌بندی‌و‌رگرسیون:‌
classification and regression 

تحلیل‌خوشه‌بندی‌:clustering‌
تحلیل‌داده‌های‌پرت‌:outlier analysis‌
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‌:توصیف‌و‌تفکیک

‌‌characterization and discrimination 

توصیف‌‌:‌

‌خلاصه‌کردن‌ویژگی‌مشترک‌کلاس‌هدف‌

‌مشخصات‌مشترکین‌پرمصرف‌در‌شرکت‌توزیع:‌مانند

تفکیک:‌

‌مقایسه‌ویژگی‌عمومی‌نمونه‌هایی‌از‌یک‌کلاس‌با‌کلاس‌دیگر

مقایسه‌ی‌ویژگی‌های‌مشترکین‌با‌مصرف‌بالا‌در‌پیک‌بار‌و‌مشترکین‌با‌:‌مانند
‌مصرف‌متوسط‌در‌پیک‌بار

‌
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 کارکردهای‌داده‌کاوی



‌:اکتشاف‌الگوهای‌پرشمار،‌مشارکت‌ها‌و‌همبستگی‌ها

mining of frequent patterns, associations and 

correlations  

پیدا‌کردن‌اقلام‌یا‌توالی‌هایی‌که‌با‌هم‌ظاهر‌می‌شوند.‌

‌شیر‌و‌نان‌که‌در‌سبدهای‌خرید‌در‌کنار‌هم‌هستند:‌مانند

‌یا

همبستگی‌بین‌مرتکبین‌برق‌دزدی‌با‌مشترکینی‌که‌در‌الگوی‌مصرفشان‌
‌.تغییرات‌ناگهانی‌مشاده‌می‌شود
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 کارکردهای‌داده‌کاوی



‌:دسته‌بندی‌و‌رگرسیون

classification and regression 

یافتن‌مدل‌یا‌تابعی‌برای‌دسته‌بندی،‌بر‌اساس‌یک‌(:‌گسسته)دسته‌بندی‌
‌.‌‌مجموعه‌آموزشی‌از‌داده‌ها

آنگاه،‌درخت‌تصمیم،‌شبکه‌عصبی‌-قواعد‌اگر:‌بازنمایی‌مدل‌یا‌تابع‌به‌صورت
‌مصنوعی،‌دسته‌بندی‌بیز،‌ماشین‌بردار‌پشتیبان،‌و‌نزدیک‌ترین‌همسایه

یافتن‌مدل‌یا‌تابع‌پیوسته‌برای‌یک‌مجموعه‌پیوسته‌(:‌پیوسته)رگرسیون‌
‌.‌‌داده‌ها،‌بر‌اساس‌یک‌مجموعه‌آموزشی‌از‌داده‌ها

‌
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 کارکردهای‌داده‌کاوی



تحلیل‌خوشه‌بندی‌:clustering‌

بر‌خلاف‌دسته‌بندی‌و‌رگرسیون‌که‌مجموعه‌داده‌هایشان‌دارای‌برچسب‌کلاس‌
هستند،‌در‌تحلیل‌خوشه‌بندی‌برچسب‌کلاس‌وجود‌ندارد،‌یعنی‌یادگیری‌بدون‌

‌.سرپرستی‌است

‌
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 کارکردهای‌داده‌کاوی



تحلیل‌داده‌های‌پرت‌:outlier analysis‌

هدف،‌یافتن‌نمونه‌هایی‌است‌که‌رفتار‌آنها‌با‌رفتار‌عمومی‌
‌.دیگرنمونه‌ها‌و‌یا‌مدل‌داده‌ها‌هم‌راستا‌نباشد

‌.معمولا‌به‌عنوان‌نویز‌و‌استثنا‌حذف‌می‌شوند

‌.اما‌مثلا‌در‌تشخیص‌تقلب‌و‌برق‌دزدی‌می‌تواند‌به‌کار‌برود

‌
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 کارکردهای‌داده‌کاوی
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 داده‌کاوی



 پیش پردازش داده ها
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 پیش پردازش داده ها
 داده پاکسازی(data cleaning) 

مهمترین فعالیت های این بخش عبارت است تخمین مقادیر ناموجود در پایگاه داده ها، از بین 
در داده ها، حذف کردن داده های پرت و نامربوط، از بین بردن  (noise)بردن اختلال 

 .هاناسازگاری در داده 

 یکپارچه سازی داده(data integration) 

در بسیاری از موارد ممکن است داده ها در فایل ها و منابع مختلف نگهداری شوند و در این 
صورت نیاز است تا داده ها پیش از اجرای تکنیک های داده کاوی با یکدیگر یکپارچه  

 داردیکپارچه سازی هم فعالیتی سنگین است و هم چالش های فراوانی را به همراه   .شوند

 کاهش داده(data reduction) 

است همیشه، همه داده ها مورد نیاز نباشند و تنها بخشی از داده ها که مورد نیاز است باید ممکن 
 .به این مباحث می پردازد (data reduction)کاهش داده . مورد پردازش قرار بگیرد

 تبدیل داده(data transformation) 

 .فعالیت های مانند نرمال سازی داده ها و گسسته سازی داده ها در این حوزه جای میگیرند
21 



یکپارچه سازی داده ها -پیش پردازش داده ها  
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یکپارچه سازی -پیش پردازش داده ها  

 جدولِ خرید ها، تمامِ آن ها بایستی یک شناسه ی مشتری را داشته باشنددر  .
 .در غیر این صورت یکپارچگی داده ها دچار مشکل می شود

  مورد دیگری که باعث نقضِ یکپارچگی در مثالِ بالا می شود، وجود چندباره ی
  .یک مشتری است

 دست از داده ها و مسائل این چنینی، می توانند باعث کثیف شدنِ داده ها  این
مرحله ی بعد از پیش  )شوند و تاثیر منفی بر روی الگوریتم های داده کاوی

 .و به تبعِ آن، نتایج و تحلیل های حاصل داشته باشند( پردازش
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یکپارچه سازی -پیش پردازش داده ها  

 داده ها یک صفت خاص یا یک ویژگی از اطلاعات است که نشان می دهد داده ها یکپارچگی
داده ها ارتباط یکپارچگی . رویداد های فنی سالم و بدون تغییر بمانندتغییرات و یا در بین 

قوی ای با سرورها و پایگاه داده ها دارد، چون سرورها و پایگاه  داده ها جایی هستند که بیشتر 
 .داده ها در آن ذخیره می شوند

موارد مطروحه در بحث یکپارچگی داده ها: 

۱- اطلاعات به درستی و امن از ارسال کننده به دریافت کننده ارسال شوند  :ارتباط امن. 

داده های ارسال شده از فرم مشتریان به سمت پایگاه داده ای که اطلاعات سایر : برای مثال
 .مشتریان را در خود نگاه می دارد

۲- داده هایی که در سرورها قرار دارند، تغییر داده یا اصلاح نشده اند و :  ذخیره سازی امن
 .از آنها می توان برای مقاصد اصلی استفاده کرد

۳– به این معنی که در هر مرحله از تغییراتی که روی داده ها  :داده ها می توانند بررسی شوند
این نکته بسیار مهم است مخصوصا برای . انجام شده  است می توان داده ها را بررسی کرد
 .هستندسازمانهایی که با داده های حساسی در ارتباط 

 داده هایکپارچگی تهدید: 

۱- خطاهای فنی 

۲-  امنیتیحمله های سایبری و سایر نقص های 
24 



نرمالیزه نمودن -پیش پردازش داده ها  
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نرمالیزه نمودن -پیش پردازش داده ها  

 که معمولاً  )سن ،(محور عمودی)بُعدِ اول :یافته اندبُعد گسترش ۲در داده ها
حقوقِ ماهیانه که معمولاً بین  (محور افقی)و بُعدِ دوم (سال است۹۰تا  ۲۰بین 

 . متغیر است ریال۱۰۰،۰۰۰،۰۰۰تا  ۹،۰۰۰،۰۰۰

ِتاثیر بسیار زیادی بر روی الگوریتم  (محورِ افقی)حقوقِ ماهیانه ویژگی ،
به خاطر اینکه بازه ی بزرگ تری از اعداد را در بر می گیرد و در  )می گذارد
 (. بیشتری داردScaleاصطلاح 

 یکی از مواقعی است که داده ها در بازه ی تغییراتِ متفاوت می توانند تاثیر  این
 .  غیرِ دلخواهی بر روی همدیگر و به تبعِ آن بر روی الگوریتم، قرار دهند

 باید در یک بازه یداده ها(Range)   مساوی نسبت به یکدیگر قرار
 (  قرار داشته باشند۱تا  ۰مثلاً همه در یک بازه ای مانند )بگیرند

 نرمال سازی داده ها یا  این کاربهData Normalization گفته می شود. 
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نرمالیزه نمودن -پیش پردازش داده ها  
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تبدیل داده -پیش پردازش داده ها  

 داده ها به صورتِ عددی آماده نیستند و بعضاً نیاز دارند تا به فرمتِ همیشه
 .  تبدیل شوند( یعنی همان فرمتِ ماتریسِ عددی)دلخواهِ الگوریتم

 دست از داده ها بایستی قبل از تزریق به الگوریتم، به فُرمتِ مناسب  این
  .شوند (Transform)تبدیل

28 



تبدیل داده -پیش پردازش داده ها  
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تبدیل داده -پیش پردازش داده ها  
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داده های گم شده -پیش پردازش داده ها  

  فقدانِ داده ها معمولاً یکی از مسائلِ اصلی در حوزه ی جمع آوری داده
 .می باشد

راه حل ها: 

 از راه حل ها غلبه بر داده ی گم شده با پر کردنِ آن توسط داده ی واقعی  یکی
 .است

 را از بین داده ها حذف کنیمنمونه های مربوطه این که اول . 

 نمی کندواقع حذفِ چند رکورد، عموماً در این معادلات خللی وارد در. 

 ِکنیمرا از بینِ داده ها حذف ویژگی مورد نظر دیگر این است که ستونِ راه حل 
اعدادِ    (Median)میانه ییا   (Mean)در بعضی از مواقع می توان میانگین

موجودِ رکورد های دیگر را محاسبه کرده و به جای مقادیرِ مفقود شده قرار  
 .داد
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داده های مفقوده -پیش پردازش داده ها  

 استفاده از الگوریتمKNN 

 می گردد  الگوریتم به دنبالِ نزدیک ترین همسایه در بین داده های موجود این
حلِ مشکلِ داده های مفقود شده نیز می توان از این روش استفاده  و برای 

 .  کرد

  می توان ویژگی های مفقوده را بر اساس ویژگی های نمونه های نزدیک به
 .آن تخمین زد
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داده های پرت -پیش پردازش داده ها  

 به این دست از داده ها که معمولاً با بقیه ی داده ها ناسازگار هستند داده های
می گویند و مجموعه ی داده را دارای اغتشاش یا   (Outliers)پرت
 .می دانند (Noise)نویز

نویزها که به داده های غیرطبیعی(Anomalies)  باعث دارند و نیز شهرت
 .خراب شدنِ آمارها و داده های مجموعه ی داده می شوند

 مقادیر بالا و پایین  از روش های مواجه با این داده های پرت، حذفِ یکی
 . داده ها به تعداد مشخص است

 این کار داده ها در یک بازه ی مشخص و معقول قرار می گیرندبا. 

 

33 



کاهش داده ها -پیش پردازش داده ها  

برخی از ویژگی ها روی نتیجه مورد نظر از تحلیل اثرگذاری ندارند  . 

 یعنی برخی اوقات یک  . یک ویژگیِ نویز به حساب می آیداین ویژگی ها نیز
نیز می تواند نویز باشد به این صورت که در تصمیم گیریِ نهایی  ( بُعد)ویژگی

 .  تاثیرِ چندانی نداشته باشد

 با تاثیرِ کم را از میان  می توان ویژگی هایی ویژگی های نویز برای تشخیص
 .موجود تعیین و حذف نمودویژگی های 
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انتخاب ویژگی -پیش پردازش داده ها  

 شناسایی ویژگی  بزرگ شدن مجموعه ی داده و تعدادِ ویژگی ها، نمی توان با
 .  های با اهمیت کمتر را راحت انجام داد

 همین در این دست از موارد می توان از الگوریتم های کاهشِ ویژگی  برای
به این  . استفاده کرد و تعداد ویژگی ها یا همان ابعاد را کاهش داد

 Dimensionalityالگوریتم های در اصطلاح الگوریتم های کاهشِ ابعاد یا 

Reduction   می گویندنیز. 

 بعضی از موارد تعدادِ ویژگی های مجموعه ی داده بسیار زیاد است و  در
در ابعادِ زیاد دچار  ( مانند طبقه بندی یا خوشه بندی)الگوریتم های داده کاوی

 .  خطا می شوند و یا سرعت انجامِ عملیات در آن ها کاهش پیدا می کند

 در بعضی از موارد می خواهیم با کاهشِ تعداد ابعاد، آن ها را در یک  همچنین
بُعد   ۳یا  ۲برای همین بایستی داده ها را به تعداد . نمودار یا چارت رسم کنیم

 .تبدیل کرده تا قابل نمایش باشند
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(ابعاد یا متغیرها)ویژگی ها   

 داده استیک یا ویژگی خصوصیت نشان دهنده که  ،فیلد دادهیک. 

نام، وزن، رنگ و: مثال بعنوان... 

 

 ویژگی هاانواع 

(کیفی)اسمی 

باینری 

(کمی)عددی 

فاصله ای   

نسبی 

36 
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 انواع ویژگی ها

(کیفی)اسمی 
 ًکد)می کنندفراهم  اشیاء تمایز برای اطلاعاتیمتفاوتند و فقط  نام هایصرفا  

 (چشم، رنگ پرسنلیشماره  جنسیت، پستی
 بهتر، ، خوب}()رتبه ای)میکندفراهم  اشیاء کردنمرتب  برای کافیاطلاعات

 (تحصیلات، سطح {بهترین
باینری 

(۱ یا ۰)تنها با دو حالت اسمی ویژگی های 
(جنسیتمانند )دارند یکسان اهمیت خروجیهر دو : متقارن باینری های 
بودن   منفی یامانند مثبت )ندارند یکسان اهمیت خروجی ها: نامتقارن باینری

 (پزشکیتست 
خروجی مهمترینبه  ۱اختصاص : عرف( مانند مثبت بودن تستHIV) 
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(کمی)عددی 
فاصله ای(Interval) 

 می شوند اندازه گیری مساوی واحدهایاز  مقیاسیبا 
 ندارند ذاتینقطه صفر 
یا سانتیگرادمانند درجه دما به )دارند ترتیب مقادیر  

 (تقویم تاریخ های، فارنهایت
نسبی 

 دارند ذاتینقطه صفر 
 متر دو برابر  ۱۰)است معنیهم تفاوت و هم نسبت با

 (متر است 5
 پولی مقادیر، طول، کلوینمانند درجه دما به 

 38 

 انواع ویژگی



 انواع ویژگی
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 انواع ویژگی
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 کیفی داده های تبدل
قرمز،  }شامل سه مقدار  ماشین برایرنگ  ویژگی: فرض

 .باشد{مشکی، سفید
 برای می توانیم این ویژگی را تبدیل به سه ویژگی

 :باینری کنیم
Red  =  [1,0,0] 

White = [0,1,0] 
Black = [0,0,1] 

 را  آن هاابعاد مساله  افزایشاز  جلوگیری برایچرا
 ؟نکنیم ۳و  ۲، ۱به اعداد  تبدیل

خاصی ترتیب مقادیر بینبدان معنا خواهد بود که  این 
 . وجود دارد

مهم خواهد بود الگوریتم تصمیم گیریدر  ترتیب این. 



 انواع ویژگی
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 :مهم باشد کیفیدر مقدار  ترتیباگر 
 

ادامه داد ویژگیآن  مقادیر تبدیلبا  می توان. 
 
کالا را نشان دهند یک کیفیت مقادیراگر : مثال: 

 
 {عالیبد، متوسط، خوب، }

 
{ ۱،۲،۳،4}مقادیر آن را با اعداد  می توان

 .جایگزین کرد
 
 



 انواع ویژگی

هستند کثیف واقعی دنیایدر  داده ها! 
 

کامل نشده یاپر نشده  ویژگی هایشامل  داده های 

پرت داده های یا، خطا نویزشامل : نویزی داده های 

۱۰= درآمد  میزان- 

داده ها بیندر  اختلافاتیوجود : منتاقض داده های 

 ۱۳95/۲/5= تولد  4۲= سن 

با  گاهیانجام شده ( ۱،۲،۳)با  گاهی رتبه بندیa,b,c 

(گم شده داده هایپر کردن )عمدی 

 ثبت شده است فروردین  ۱همه  برایتولد 
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کنیم حذفشان 
 کم داده ها اینباشد و تعداد  زیاد  داده هاکه حجم کل  صورتیدر 
  کنیمپر  دستیبه صورت 

 قابل اجرا غیرخسته کننده و 
کنیمپر  اتوماتیک بصورت 

 ( "مجهول"مانند ) سراسریثابت  یکبا 
 پرشود ویژگیبا مقدار متوسط آن 
 پرشودآن کلاس  داده های بیندر  ویژگیبا مقدار متوسط آن 

 (هوشمندانه تر)
 (رگرسیونی یا استنتاجی روش هایبا )پرشودمقدار  محتمل ترینبا 

کنیمچگونه با این داده ها رفتار   



 کلاس بندی
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 (Classification)کلاس بندی
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کلاس بندی برای تخصیص یک برچسب کلاس به مجموعه ای از داده ها 
 . که هنوز کلاس بندی نشده اند استفاده می شود

هایی که نام آن ها از  بعبارتی داده ها براساس ویژگی هایشان به دسته
 .قبل مشخص است تخصیص داده می شوند

 کلاس بندیروش های مختلف 

 
 تصمیمدرخت 

 
 عصبی شبکه های

 
 بیزین شبکه هایبیزین ساده و 

 
 نزدیکترین همسایگی

  
... 



 یادگیری تحت نظارت در مقابل یادگیری  بدون نظارت

 (کلاس  بندی)یادگیری تحت نظارت 

به  ...( مشاهدات، اندازه گیری ها و )داده های آموزشی : نظارت
وسیله برچسبها همراه می شوند که مشخص کننده کلاس 

 .مشاهدات هستند

  داده های جدید براساس مجموعه آموزشی کلاس بندی می
 .شوند

 (خوشه بندی)یادگیری  بدون نظارت 

برچسب کلاس داده های  آموزشی شناخته شده نیست. 

    ،با داشتن مجموعه ای از  اندازه گیری ها، مشاهدات  و غیره
 .هدف ساخت کلاس ها یا خوشه ها  در داده ها می باشد



 یک فرآیند دو مرحله ای –کلاس بندی 

a) می تحلیل بندی کلاس الگوریتم توسط آموزشی های داده :یادگیری  
  مدل و است loan_decision کلاس برچسب صفت اینجا در .شوند

   .است شده ارائه بندی کلاس قوانین فرم به classifier یا آموخته



 یک فرآیند دو مرحله ای –کلاس بندی 

b) گرفته کار به بندی کلاس قوانین  دقت تخمین برای تست داده :بندی کلاس  
  کار به بندی کلاس برای توانند می قوانین  باشد قبول  قابل دقت اگر .است شده

 .شوند گرفته



یک فرآیند دو مرحله ای –کلاس بندی   
توصیف  مجموعه ای  از کلاسهای از پیش تعیین شده: ساخت  مدل 

نمونه متعلق به یک کلاس از  پیش تعریف شده  است که به  آن  صفت / فرض می شود هر تاپل
 .برچسب کلاس گویند

مجموعه تاپل  هایی  که برای ساخت  مدل استفاده می شوند را مجموعه آموزشی گویند. 

مدل به صورت قوانین کلاس بندی، درخت های تصمیم یا فرمول های ریاضی ارائه میشود. 

برای کلاس بندی  اشیاء بعدی یا ناشناخته: استفاده  از مدل 

تخمین دقت مدل 

برچسب شناخته  شده از نمونه  تست با نتایج کلاس بندی شده ی مدل مقایسه میشوند. 

 نرخ دقت، درصد نمونه های مجموعه تست  است که به طور صحیح به وسیله مدل کلاس
 .بندی شده اند

درغیراینصورت منجر به )مجموعه  تست  مستقل  از  مجموعه  آموزشی استoverfitting  
 .(میشود

اگر دقت قابل  قبول  باشد، از  مدل برای کلاس بندی  داده های جدید استفاده میشود. 



ساخت مدل: مرحله اول  

داده  های 
 آموزشی

NAM E RANK YEARS TENURED

M ike Assistant Prof 3 no

M ary Assistant Prof 7 yes

Bill Professor 2 yes

Jim Associate Prof 7 yes

Dave Assistant Prof 6 no

Anne Associate Prof 3 no

 الگوریتم  های 
کلاس بندی   

IF rank = ‘professor’ 

OR years > 6 

THEN tenured = ‘yes’  

Classifier 
 (مدل)



استفاده از مدل در پیش بینی: مرحله دوم  

Classifier 

داده های 
 تست

NAME RANK YEARS TENURED

Tom Assistant Prof 2 no

Merlisa Associate Prof 7 no

George Professor 5 yes

Joseph Assistant Prof 7 yes

 داده های 
 دیده نشده

(Jeff, Professor, 4) 

 منصوب شده؟



 درخت تصمیم

در یک مسئله یادگیری با دو جنبه مختلف روبرو هستیم: 

نحوه نمایش فرضیه ها 

روشی که برای یادگیری برمی گزینیم 

 در این فصل برای نمایش فرضیه ها از درخت تصمیم استفاده میکنیم و برای
 .استفاده میکنیم ID3یادگرفتن این درخت از روش 

 



 نمایش درخت تصمیم

   درخت تصمیم درختی است که در آن نمونه ها  را به نحوی دسته بندی میکند که
 :از ریشه به سمت پائین رشد میکنند و در نهایت به گره های برگ میرسد

هر گره داخلی یاغیر برگ (non leaf)  با یک ویژگی(attribute)   مشخص
 .این ویژگی سوالی را در رابطه با مثال ورودی مطرح میکند.  میشود

 درهر گره داخلی به تعداد جوابهای ممکن با این سوال شاخه(branch)  
 .وجود دارد که هر یک با مقدار آن جواب مشخص میشوند

برگهای این درخت با یک کلاس و یا یک دسته از جوابها مشخص میشوند. 



 محل درد مثالی از یک درخت تصمیم

 سرفه تب

 شکم

 باکتری

 گلو

 سکته

 هیچکدام سینه

 خیر بله

 آپاندیس

 تب ویروسی

 خیر بله

 سرماخوردگی آنفولانزا

 خیر بله

 هیچکدام

 .هر برگ این درخت یک کلاس یا دسته را مشخص میکند•
 :یک مثال آموزشی در درخت تصمیم به این صورت دسته بندی میشود•

 .از ریشه درخت شروع میشود•
 .ویژگی معین شده توسط این گره تست می گردد•
و سپس منطبق با ارزش ویژگی در مثال داده شده در طول شاخه ها حرکت رو به پائین  انجام می •

 .دهد
 .این فرآیند برای گره های زیردرختان  گره جدید تکرار می شود•



 بایاس درخت تصمیم

بایاس درخت تصمیم بر این ایده است که درختهای کوچکتر بر درختهای بزرگتر  
 .ترجیح داده شود

 .  خواهد بود mویژگی باشد، پس حداکثر ارتفاع درخت  mای با تعداد مسئله در 

 :چرا که

 درخت تصمیم دارای یک ریشه است که آن خود یک ویژگی است،

 .در سئوال از آن ویژگی به پاسخی می رسیم که آن خود نیز، ویژگی است

 



 اگر اعضایS نیمی مثبت و نیمی منفی باشد آنتروپی برابر با یک است 



 (Information Gain)بهره اطلاعات

 بهره اطلاعات یک ویژگی عبارت است از مقدار کاهش آنتروپی که بواسطه
 .جداسازی مثالها از طریق این ویژگی حاصل میشود

 بعبارت دیگر بهره اطلاعاتGain(S,A)  برای یک ویژگی نظیرA  نسبت به
 :بصورت زیر تعریف میشود Sمجموعه مثالهای 

 

 

 که در آنValues(A)  مجموعه همه مقدار ویژگی هایA  بوده وSV 
 .است Vدارای مقدار  Aاست که برای آن  Sزیرمجموعه ای از 

  در تعریف فوق عبارت اول مقدار آنتروپی داده ها و عبارت دوم مقدار
 .آنتروپی مورد انتظار بعد از جداسازی داده هاست



 در نظر گرفتن  ویژگی های با مقادیر پیوسته

 درخت یادگرفته شده توسطID3 محدود به توابع و ویژگی های با مقدار گسسته است. 

  برای اینکه این الگوریتم ویژگی های با مقدار پیوسته را نیز شامل شود، میتوان برای

درست است  Acتعریف گرد که  Acیک ویژگی بولی مثل  Aیک ویژگی پیوسته مثل 

 .باشد و در غیر اینصورت نادرست است A<Cاگر 

C اینکار میتواند با مرتب  . باید طوری انتخاب شود که بهره اطلاعات را حداکثر کند

وانتخاب نقاطی که مقادیر مثالهای مجاور تغییر میکنند انجام   Aکردن مقادیر ویژگی 

 .در چنین حالتی میانگین دومثال مجاور میتواند بعنوان آستانه انتخاب شود. شود



 gain ratioمعیار نسبت بهره یا 

میتوان از معیار دیگری با نام نسبت بهره و یا gain ratio   استفاده نمود که
خاصیت آن حساسیت داشتن به این است که یک ویژگی با چه گستردگی و  

 .یکنواختی داده ها را جدا میکند
برای اینکار عبارتی بصورت زیر تعریف میشود: 

 
 
با استفاده از عبارت فوق نسبت بهره بصورت زیر تعریف میشود: 



 gain ratioمعیار نسبت بهره یا 

SI   باعث میشود تا ویژگی هائی که مقادیر زیادی با توزیع یکنواخت دارند
 .حذف گردند

  برای مثال یک ویژگی نظیر تاریخ برای تک تک مثالها توزیع یکسانی دارد از
SI=lognاینرو 

خواهد شد در حالیکه اگر یک ویژگی مثالها را به دو دسته   2
 .خواهد شد SI=1تقسیم کند 

 یک  مشکل عملی استفاده ازمعیار نسبت بهره این است که ممکن است مخرج
 .  این عبارت صفر و یا خیلی کوچک شود

 



بایاس و واریانس -کلاس بندی  

 طبقه بند دارای پیچیدگیخطِ زمانی که(Complexity) معنیِ این خطِ و   است زیادی
 .  شده  Overfitپیچیده این است که طبقه بندی که این خط را رسم کرده است بسیار 

 کاملا بر روی داده های آموزشیِ موجود درست عمل می کند ولی اگر یک یا چند یعنی
برچسب )داده ی جدید ببیند، نمی تواند به درستی این داده ی جدید را طبقه بندی کند

 (.بزند

 اصطلاح این جا درVariance   به این معنی که خطِ طبقه بند دارای  داریمبالایی
پیچیدگیِ بالایی می باشد و در عینِ حال که می تواند طبقه بندی را بر روی داده های 

مشاهده کند، جدید را بسیار درست انجام دهد، ولی اگر یک داده ی  آموزشیِ موجود 
 .ممکن است خطا داشته باشد

 خط ساده بر روی داده های  این . ساده رسم شده استحالتی که خط طبقه بندی بسیار در
به هر حال نسبت به داده های جدید هم دارد ولی نیز خطا ( داده های موجود)آموزشی

 .  خطای خیلی بالایی نخواهد داشت

 هم بر روی داده های آموزشی و هم بر روی داده های جدید یک خطای نسبی یعنی
یعنی خطِ ساده ما، چه در داده های آموزشی  داریمزیادی   Biasدر این جا مقدار  .دارد

  Underfittingدر واقع در اینجا. و چه در داده های جدید یک خطای نسبی بالایی دارد
 .داده استرخ 
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بایاس و واریانس -کلاس بندی  

Bias  بالا سادگیِ زیادِ طبقه بند را در نتیجه دارد وVariance  بالا نیز پیچیدگیِ بیش
 .داردهمراه از حد را برای ما به 

 یک تعادلِ معقولی بین بایدBias  وVariance  یعنی بین سادگیِ زیادِ طبقه بند و
 . پیچیدگیِ زیادِ آن برقرار شود تا یک طبقه بند خوب داشته باشیم

 (مثلا یک الگوریتمِ طبقه بندی)زیاد شدن پیچیدگیِ یک مُدلبا، Variance  زیاد می
و زیاد شدن (. خط قرمز)زیاد می رود Bias و با کم شدن پیچیدگیْ (خط آبی)شود

 (.محور عمودی)هر دو باعث بالا رفتن مقدار خطای کلْ می شود

مقدار  (که یک پیچیدگی معقول دارد)نقطه سبز رنگ درBias  وVariance  در حد
از یک طبقه بند خوب انتظار می رود که مدلی بسازد . معقول و نرمالی قرار میگیرد

یعنی نه . به دست بیاورد( در نقطه ای نزدیک به نقطه سبز)که یک پیچیدگی معقول
 . زیاد پیچیده باشد و نه زیاد ساده
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بایاس و واریانس -کلاس بندی  

63 
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 :روش برای جلوگیری از بیش برازش وجود دارددو 
 
 (Prepruning)پیش هرس ( ۱
 (Postpruning)پس هرس ( ۲

 (:Prepruning)هرس  پیش
 رسیدیم بندیاز صحت دسته  معیاریشده از  تعیین میزانبه  وقتی•

 .می شود جلوگیریاز ادامه رشد درخت 
 .می باشداز قبل دشوار  معیار میزان تعیین•

سپس . ابتدا به درخت اجازه داده میشود تا به اندازه کافی رشد کند
گره هائی را که باعث افزایش دقت دسته بندی نمیشوند حرس 

 میگردند
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 (:Postpruning)پس هرس 
 
 هرس کردن درخت پس از رشد کامل •

می شوندبه دو مجموعه آموزش و آزمون تقسیم  داده ها. 
 به اینن بنرگ، دسنته    . می شودهر زیر شاخه با یک برگ جایگزین

قرار گرفته تحت  مثال هایاکثر  دسته بندیاکثریت، یعنی  مثال های
 .می شوداین شاخه، نسبت داده 

   اگنر  : عملکرد درخت برروی مثال های آزمنون، بررسنی میشنود
درخت هرس شده، عملکرد بهتر و یا مساوی با درخت فعلی داشت، 

 .از درخت هرس شده، استفاده می شود
 تا هرس بیشتر، سنودی نداشنته    می یابدهرس کردن آنقدر ادامه

 .باشد



 Overfittingدلایل بروز 

 الگوریتمID3   هر شاخه از درخت را آنقدر به عمق میبرد که بتواند بطور کامل
  Overfittingاین امر میتواند منجر به . مثالهای آموزشی را دسته بندی کند

 :عبارتند از overfittingدلایل بروز . شود

وجود نویز در داده های آموزشی 

تعداد کم مثالهای آموزشی 

  برای مثال اگر فقط دو بار پرتاب سکه داشته باشیم و هر دو بار شیر آمده
 باشد چه نتیجه ای در مورد این آزمایش میتوان گرفت؟

 



Overfitting 

منحصر به درخت های تصمیم نیست و سایر روشهای یادگیری   overfitting پدیده 

 :این پدیده غالبا وقتی اتفاق می افتد که. ماشینی نیز با آن مواجه هستند
 

 the hypothesis space is very large 

 the hypothesis search is not biased toward simple 
models 

 there is little training data 

 there is a lot of noise in the training data 
 

 :رخ داده است overfittingعمل با دیدن شرایط زیر میتوانیم بگوئیم که در 
اختلاف زیاد بین دقت دسته بندی داده های آموزشی و داده های تست 
 مثلا رسیدن به یک درخت  ) رسیدن به فرضیه و یا مدلهای خیلی پیچیده

 (تصمیم خیلی بزرگ



 Overfittingپرهیز از

جلوگیری از رشد درخت قبل از رسیدن به مرحله ای که بطور کامل داده  1.
 .های آموزشی را دسته بندی نماید

اجازه به رشد کامل درخت و سپس حرس کردن شاخه هائی که مفید  2.
 (post pruning). نیستند

در عمل روش دوم بیشتر استفاده شده است زیرا تخمین اندازه صحیح درخت کار  
 .ساده ای نیست
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 سن؟

overcast 

؟اعتباريرده  دانشجو؟  

<=30 >40 

 بله بله خير

 بله

31..40 

 خير

 خير بله عالي معمولي

  خریداری کامپيوتر مشتری این آیا -
 ؟می کند

 تصمیمساخت درخت 

 گره خارجی یا برگ

 ریشهگره 

  یا داخلی هایگره 
 غیربرگ



70 

 وجود دارند  مختلفی تصمیمدرخت  الگوریتم های

C4.5 CART ID3 CHAID …. 

انتخناب   معیار یا سنجه الگوریتم ها این تفاوت هایاز  یکی
 .است جداساز خصوصیت

اطلاعناتی مانند بهره  معیارهای(Information Gain) ،
  (Gini Index)، شاخص جینی (Gain Ratio)نسبت بهره

 ...و 
 ایننن الروریته  ننا در دروننه احی ار هيننه را نن   ننه

ح )برای برآحرد ح تقسيه حیژگ ، انتخنا  م   ننن  

 تصمیمالگوریتم های درخت 
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 (:Gini Index)شاخص جینی 
همان مفهوم می تواند برای تعیین خلوص یک   .اندازه گیری تنوع جمعیت استفاده می شودبرای 

کلاس خاص به عنوان نتیجه یک تصمیم برای شاخه زدن در طول یک صفت یا متغیر خاص استفاده 
مجموعه های ناشی از تقسیم پیشنهادی را افزایش   بهترین تقسیم آن است که خلوص .شود

 .می دهد
 (:Gain Ratio) اطلاعاتبهره 

، که شاید به طور گسترده الگوریتم درخت است  ID3روش  درمکانیسم تقسیم مورد استفاده 
توسعه داده شد و از آن پس او این  ۱9۶۶سال در این روش . تصمیم گیری شناخته شده است

است که یک مفهوم به این  ID3ایده پایه  .تکامل داد C5و  C4.5الگوریتم را به الگوریتم 
 .آنتروپی در محل شاخص جینی استفاده شود نام

 (:Entropy) آنتروپی
اگر تمام داده ها در یک  .میزان عدم قطعیت و یا اتفاقی در یک مجموعه داده را اندازه می گیرد

زیر مجموعه متعلق به فقط یک کلاس باشد، هیچ عدم قطعیت و یا اتفاقی در مجموعه داده وجود  
هدف از این روش این است که برای ساخت درختان  .بنابراین آنتروپی صفر است .ندارد

این  (.یا نزدیک به صفر)زیرمجموعه به طوری باشد که آنتروپی هر زیر مجموعه آخر صفر باشد 
محاسبات بارها و بارها برای هر صفت تکرار می شوند، و آن یکی که بالاترین بهره اطلاعات را 

 .دارد، به عنوان ویژگی تقسیم انتخاب شده است
 

 تصمیمشاخص های ساخت درخت 
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 :هر سه شاخص، عملکرد نسبتاً مطلوبی دارند، در عین حال
 
 بهره اطلاعات(Information Gain:) 
 .دارد بایاسمقدار،  چندینبا  ویژگی هاییبه سمت  •

 
  نسبت بهره(Gain Ratio:) 
دارد که طی آنها، یک بخش، بسیار  انشعاباتیگرایش بسوی انجام •

 .کوچکتر از بقیه باشد
 
 جینیشاخص (Gini Index:) 
 .دارد بایاس، مقدارهبه طرف ویژگیهای چند • 
با اندازه نسبتاً برابر دارد که هر کدام،   بخشبندی هاییمنجر به تولید • 

 .نسبتاً خالص باشند

 تحلیل شاخص ها
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 مثالی برای ساخت درخت تصمیم

 ردیف شماره سن درآمد دانشجو اعتباریرده  رایانه خرید

 ۱ جوان زیاد خیر معمولی خیر

 ۲ جوان زیاد خیر عالی خیر

 3 میانسال زیاد خیر معمولی بله

 4 مسن متوسط خیر معمولی بله

 5 مسن کم بله معمولی بله

 6 مسن کم بله عالی خیر

 7 میانسال کم بله عالی بله

 8 جوان متوسط خیر معمولی خیر

 ۹ جوان کم بله معمولی بله

 ۱۰ مسن متوسط بله معمولی بله

 ۱۱ جوان متوسط بله معمولی بله

 ۱۲ میانسال متوسط خیر عالی بله

 ۱3 میانسال زیاد بله معمولی بله

 ۱4 مسن متوسط خیر عالی خیر



 درآم ؟

 رياد  ه

 متوسط

 قطعینت بنا   نمی توان -
 نمونه های برای برچسبی

گره انتخاب  اینافتاده در 
 .کرد

 ایندر  رایانه خریداحتمال  -
 گروه بالا است

در   قطعیتما به دنبال  -
 هستیم جدیدگره  یکبرچسب 
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دانشجو
 ؟

 بله خير
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 سن
 سن

مس
 ن

 ووان

ميان
 سای

 است ایدآلگره  یک این



 آنتروپی
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 عدم قطعیت یا تصادفی بودن در یک داده را نشان می دهدمیزان 

 کمتر آنتروپی

 بیشتر قطعیتعدم  بیشتر آنتروپی

 کمتر قطعیتعدم 

به کمک  داده ها جداسازیکه با  هستیم خصوصیتیما به دنبال 
 برسیم جدید گره هایدر برچسب  بیشتر قطعیتآن به 
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)(log)( (آنتروپی)انتظار مورد اطلاعات 2

1

i

m

i

i ppDInfo 



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 سن
 سن

مس
 ن

 ووان

ميان
 سای
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 دانشجو؟

 بله خیر



 جمع بندی برای یک انشعاب
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)(
||

||
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1

j

v

j

j

A DInfo
D

D
DInfo 



 A ویژگیاطلاعات مورد انتظار پس از انشعاب با 

 :انشعاب بر اساس سن



 Gain Ratioنسبت بهره 
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 .یافته بهره اطلاعاتی استتعمیم •
ویژگیهای با تعداد زیادی از مقادیر،  بطرفشاخص بهره اطلاعاتی، •

 .دارد بایاس

، انتخاب بهره می گرفتیمدر نظر  ویژگی یکرا  ردیفاگر شماره •
 .بود ردیفشماره  اطلاعاتی

از شاخص نسبت بهره برای انتخاب ویژگی انشعاب،  C4.5درخت •
 .می کنداستفاده 
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Gain(سن) = 0.246 

Gain(درآمد) = 0.029 

Gain(دانشجو) = 0.151 

Gain( اعتباریرده  ) = 0.048 

مقدار اطلاعات بدست  بیشترین
 آمده

بر اساس سن  تفکیکمرحله اول 
 می شودانجام 

 سن

 ووان مسن

 ميانسای
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Gain( درآم) = 0.029 
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(D)InfoInfo(D)Gain(A) A

Info(D ) = 

 بالاییاطلاعات مورد انتظار در گره 

Gain(سن) = 0.246 = 0.694 – 0.940 

  A ويژگيبا  تفکيکپس از ( Information Gained)اطلاعات بدست آمده



 (Gini Index)شاخص جینی 
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کلاس مختلف  nاز  نمونه هاییشامل  Dاگر مجموعه داده  -
 :باشد
 
 

 Dدر  jبرابر با فرکانس نسبی عناصر کلاس  pj که در آن -
 .است

تفکیک کند،  D2و  D1را به دو بخش  داده Aاگر ویژگی  -
 :عبارتست از D جینیمقدار 

 

میزان کاهش  بیشینه) جینیویژگی با کمینه شاخص 
 .می شود، جهت تفکیک، انتخاب (ناخالصی
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فرض کنید ویژگی درآمد داده را به 
 {کم، متوسط}نمونه  ۱۰دو بخش شامل 

D1 :  {زیاد}نمونه شامل  4و D2 : 
 .تفکیک شده است

بله وجود   5و  خیر 9 داده هادر کل 
 :دارد
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 :به همین ترتیب
 

Gini{low,high} = 0.458; Gini{medium,high} = 0.450 

 
 تفکیک برای جینیبودن مقدار شاخص  مینیممبا توجه به 

 بندی تقسیم این، {زیاد}و { کم، متوسط}به دو گروه  
 .ادامه درخت انتخاب خواهد شد برای



 Gainو  Entropyو ساختار  ID3الگوریتم درخت تصمیم 

 

 
  الگوریتمID3 یک  در . یکی از الگوریتم های پایه جهتِ ساختِ درخت های تصمیم است

را در سطوح ( یا همان ابعاد)درخت تصمیم، مهم است که کدام یک از ویژگی ها
 .بالاتری از درخت انتخاب کنیم تا به طبقه بندی کمک کند

 یک  درخت تصمیمی ساخت که فقط ( بعُد)با انتخابِ درستِ یک ویژگیمی توان فقط
برای شناسایی این  . و خیلی ساده تر تصمیم بگیرد( به جای دو سطح)سطح داشته باشد

 .آشنا شویم Gainو  Entropy ویژگیِ های بهینه نیاز داریم با مفاهیم 

Entropy یعنی در مجموعه ی داده ی  . در واقع نشان دهنده کم بودن اطلاعات است
چقدر می توانید تشخیص دهید که کلاسِ نهایی  ( بعُد)از روی یک ویژگیموردنظر، 

بالاتری باشد،  حاوی    Entropyمجموع دارایهر اندازه که یک ویژگی . چیست
 .استکمتری اطلاعات 
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 Gainو  Entropyو ساختار  ID3الگوریتم درخت تصمیم 

 

 
هر اندازه کهEntropy چرا . به ما داده می شوداطلاعات بیشتری باشد ( فضا را محدودتر کرده)کمتر

 .قرار داردمشخص تر محدوده ی که در یک 

Gain  که در واقع همانInformation Gain  می باشد، ازEntropy   مقدار از ویژگی ها کمک هر
یعنی یک  .به دست آورد، گفته می شود( بُعد)گرفته و به میزانِ اطلاعاتی که می توان از یک ویژگی
 .  بدهدویژگیِ خاص چقدر می تواند اطلاعاتِ زیادتری به ما 

 الگوریتمID3 در واقع وظیفه پیدا کردنِ ویژگی هایی دارای اطلاعات زیادتر(Gain بیشتر ) را دارد و
هر بار که یک ویژگی در سطحی از درخت انتخاب  .آن ها را باید در سطوحِ بالاتری از درخت قرار دهد

انتخاب می شوند و در ( ویژگی هایی با اطلاعات بالا)شد، زیرْ درخت های آن نیز دقیقا به همان صورت
البته وقتی یک گره از درخت انتخاب شد، برای ساختِ زیر . سطوح و گره های بعدی قرار می گیرند

درخت های دیگر، مجموعه داده ها بر اساس مقدارِ گره ی انتخاب شده در بالا، کوچکتر می شوند و هر 
، مجموعه داده ها برای محاسبه ی مقدار (به برگ ها نزدیک تر می شویم)چه در درخت پایین تر می رویم

 اطلاعاتْ کمتر می شود
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 ID3در  Gainمثالی از آنتروپی و 
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Example 1 

If S is a collection of 14 examples with 9 YES and 5 NO examples then 

 

Entropy(S) = - (9/14) Log2 (9/14) - (5/14) Log2 (5/14) = 0.940 

Notice entropy is 0 if all members of S belong to the same class (the data is 

perfectly classified). The range of entropy is 0 ("perfectly classified") to 1 

("totally random"). 

Gain(S, A) is information gain of example set S on attribute A is defined as 

 

Gain(S, A) = Entropy(S) - S ((|Sv| / |S|) * Entropy(Sv)) 

Where: 

S is each value v of all possible values of attribute A 

Sv = subset of S for which attribute A has value v 

|Sv| = number of elements in Sv 

|S| = number of elements in S 
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Example 2 

Suppose S is a set of 14 examples in which one of the attributes is 

wind speed. The values of Wind can be Weak or Strong. The 

classification of these 14 examples are 9 YES and 5 NO. For attribute 

Wind, suppose there are 8 occurrences of Wind = Weak and 6 

occurrences of Wind = Strong. For Wind = Weak, 6 of the examples 

are YES and 2 are NO. For Wind = Strong, 3 are YES and 3 are NO. 

Therefore 

Gain(S,Wind)=Entropy(S)-(8/14)*Entropy(Sweak)-

(6/14)*Entropy(Sstrong) 

= 0.940 - (8/14)*0.811 - (6/14)*1.00 

= 0.048 

Entropy(Sweak) = - (6/8)*log2(6/8) - (2/8)*log2(2/8) = 0.811 

Entropy(Sstrong) = - (3/6)*log2(3/6) - (3/6)*log2(3/6) = 1.00 

For each attribute, the gain is calculated and the highest gain is used 

in the decision node. 
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Example of ID3 

Suppose we want ID3 to decide whether the weather is amenable to 

playing baseball. Over the course of 2 weeks, data is collected to help ID3 

build a decision tree (see table 1). 

The target classification is "should we play baseball?" which can be yes or 

no. 

The weather attributes are outlook, temperature, humidity, and wind 

speed. They can have the following values: 

outlook = { sunny, overcast, rain } 

temperature = {hot, mild, cool } 

humidity = { high, normal } 

wind = {weak, strong } 
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Day Outlook Temperature Humidity Wind Play ball 

D1 Sunny Hot High Weak No 

D2 Sunny Hot High Strong No 

D3 Overcast Hot High Weak Yes 

D4 Rain Mild High Weak Yes 

D5 Rain Cool Normal Weak Yes 

D6 Rain Cool Normal Strong No 

D7 Overcast Cool Normal Strong Yes 

D8 Sunny Mild High Weak No 

D9 Sunny Cool Normal Weak Yes 

D10 Rain Mild Normal Weak Yes 

D11 Sunny Mild Normal Strong Yes 

D12 Overcast Mild High Strong Yes 

D13 Overcast Hot Normal Weak Yes 

D14 Rain Mild High Strong No 
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We need to find which attribute will be the root node in our decision 

tree. The gain is calculated for all four attributes: 

Gain(S, Outlook) = 0.246 

Gain(S, Temperature) = 0.029 

Gain(S, Humidity) = 0.151 

Gain(S, Wind) = 0.048 (calculated in example 2) 

Outlook attribute has the highest gain, therefore it is used as the 

decision attribute in the root node. 
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Since Outlook has three possible values, the root node has three branches 

(sunny, overcast, rain). The next question is "what attribute should be 

tested at the Sunny branch node?" Since we=92ve used Outlook at the 

root, we only decide on the remaining three attributes: Humidity, 

Temperature, or Wind. 

Ssunny = {D1, D2, D8, D9, D11} = 5 examples from table 1 with outlook = 

sunny 

Gain(Ssunny, Humidity) = 0.970 

Gain(Ssunny, Temperature) = 0.570 

Gain(Ssunny, Wind) = 0.019 

Humidity has the highest gain; therefore, it is used as the decision node. 

This process goes on until all data is classified perfectly or we run out of 

attributes. 
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The final decision = tree 

The decision tree can also be expressed in rule format: 

IF outlook = sunny AND humidity = high THEN playball = no 

IF outlook = rain AND humidity = high THEN playball = no 

IF outlook = rain AND wind = strong THEN playball = yes 

IF outlook = overcast THEN playball = yes 

IF outlook = rain AND wind = weak THEN playball = yes 

ID3 has been incorporated in a number of commercial rule-

induction packages. Some specific applications include medical 

diagnosis, credit risk assessment of loan applications, equipment 

malfunctions by their cause, classification of soybean diseases, 

and web search classification. 



 C4.5 -کلاس بندی

 نقاطِ ضعف الگوریتم ازID3   در کهC4.5   شده است می توان به موارد زیر  رفع
 :اشاره کرد

۱ . الگوریتمC4.5   مقادیر گسسته یا پیوسته را در ویژگی ها درک کندمیتواند  .
برای مثال  . نمی تواند تفاوتِ مقادیرِ عددیِ پیوسته را درک کند ID3الگوریتمِ 

می تواند این کار   C4.5ولی الگوریتمِ . نمی تواند تفاوت بین معدل ها را درک کند
را انجام دهد و مقادیرِ پیوسته را هم درک کرده و بر اساس آن درخت تصمیم را  

 .بسازد

 ِالگوریتمID3   را با مقادیر پیوسته بسازد زیرا ساختِ این درخت  نمی تواند درختی
بر  و ویژگی ها را درست شناسایی نموده  نیازمندِ این است که الگوریتم بتواند
ولی این کار از توسطِ  . را بسازد چپ و راست اساس آن شاخه های زیر درخت های

 .استانجام قابل   C4.5الگوریتم 
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 C4.5 -کلاس بندی

 الگوریتم . از داده ها وجود ندارندبرخی موارد، تعدادی درC4.5   این  می تواند
با وجود مقادیری که ناموجود است، درخت تصمیم خود را  مدیریت نموده و مقادیر را 

بسیاری دیگر از الگوریتم های طبقه بندی  و   ID3در حالی که الگوریتمی مانند . بسازد
 .نمی توانند با وجود مقادیر ناموجود، مدلِ خود را بسازند

 که باعث بهینه شدن الگوریتم مورد دیگریC4.5( نسبت بهID3)  عملیاتِ  می شود ،
الگوریتم هایی  . می باشد از بیش برازشجلوگیری جهت (  Prunning)کردنهرس 
تا به  )به خاطر اینکه سعی دارند تا حد امکان شاخه و برگ داشته باشند ID3مانند 

می شوند و  در ساخت مدل  پیچیدگی با احتمال بالاتری دارای( نتیجه مورد نظر برسند
و خطای بالا   Overfittingاین پیچیدگی در بسیاری از موارد الگوریتم را دچار 

انجام می شود،   C4.5که در الگوریتم  عملیات هرس کردن درخت اما با. می کند
و البته زیاد هم ساده  )می توان مدل را به یک نقطه بهینه رساند که زیاد پیچیده نباشد

 .ندهدرخ   Underfittingیا   Overfittingو ( نباشد

 ِوزن دهیمورد بعدی بحث(Weighting) به ویژگی ها است  . 
100 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Decision 

1 Sunny 85 85 Weak No 

2 Sunny 80 90 Strong No 

3 Overcast 83 78 Weak Yes 

4 Rain 70 96 Weak Yes 

5 Rain 68 80 Weak Yes 

6 Rain 65 70 Strong No 

7 Overcast 64 65 Strong Yes 

8 Sunny 72 95 Weak No 

9 Sunny 69 70 Weak Yes 

10 Rain 75 80 Weak Yes 

11 Sunny 75 70 Strong Yes 

12 Overcast 72 90 Strong Yes 

13 Overcast 81 75 Weak Yes 

14 Rain 71 80 Strong No 
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We will do what we have done in ID3 example. Firstly, we 

need to calculate global entropy. There are 14 examples; 9 

instances refer to yes decision, and 5 instances refer to no 

decision. 

Entropy(Decision) = ∑ – p(I) . log2p(I) = – p(Yes) . log2p(Yes) 

– p(No) . log2p(No) = – (9/14) . log2(9/14) – (5/14) . log2(5/14) 

= 0.940 

In ID3 algorithm, we’ve calculated gains for each attribute. 

Here, we need to calculate gain ratios instead of gains. 

GainRatio(A) = Gain(A) / SplitInfo(A) 

SplitInfo(A) = -∑ |Dj|/|D| x log2|Dj|/|D| 

https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example/
https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example/
https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example/
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Wind Attribute 

Wind is a nominal attribute. Its possible values are weak and strong. 

Gain(Decision, Wind) = Entropy(Decision) – ∑ ( p(Decision|Wind) . 

Entropy(Decision|Wind) ) 

Gain(Decision, Wind) =  Entropy(Decision) – [ p(Decision|Wind=Weak) . 

Entropy(Decision|Wind=Weak) ] + [ p(Decision|Wind=Strong) . 

Entropy(Decision|Wind=Strong) ] 

There are 8 weak wind instances. 2 of them are concluded as no, 6 of them are 

concluded as yes. 

Entropy(Decision|Wind=Weak) = – p(No) . log2p(No) – p(Yes) . log2p(Yes) = – 

(2/8) . log2(2/8) – (6/8) . log2(6/8) = 0.811 

Entropy(Decision|Wind=Strong) = – (3/6) . log2(3/6) – (3/6) . log2(3/6) = 1 

Gain(Decision, Wind) = 0.940 – (8/14).(0.811) – (6/14).(1) = 0.940 – 0.463 – 0.428 

= 0.049 

There are 8 decisions for weak wind, and 6 decisions for strong wind. 

SplitInfo(Decision, Wind) = -(8/14).log2(8/14) – (6/14).log2(6/14) = 0.461 + 0.524 = 

0.985 

GainRatio(Decision, Wind) = Gain(Decision, Wind) / SplitInfo(Decision, Wind) 

= 0.049 / 0.985 = 0.049 
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Outlook Attribute 

Outlook is a nominal attribute, too. Its possible values are sunny, overcast and rain. 

Gain(Decision, Outlook) = Entropy(Decision) – ∑ ( p(Decision|Outlook) . 

Entropy(Decision|Outlook) ) = 

Gain(Decision, Outlook) = Entropy(Decision) – p(Decision|Outlook=Sunny) . 

Entropy(Decision|Outlook=Sunny) – p(Decision|Outlook=Overcast) . 

Entropy(Decision|Outlook=Overcast) – p(Decision|Outlook=Rain) . 

Entropy(Decision|Outlook=Rain) 

There are 5 sunny instances. 3 of them are concluded as no, 2 of them are concluded as yes. 

Entropy(Decision|Outlook=Sunny) = – p(No) . log2p(No) – p(Yes) . log2p(Yes) = -(3/5).log2(3/5) 

– (2/5).log2(2/5) = 0.441 + 0.528 = 0.970 

Entropy(Decision|Outlook=Overcast) = – p(No) . log2p(No) – p(Yes) . log2p(Yes) = -

(0/4).log2(0/4) – (4/4).log2(4/4) = 0 

Notice that log2(0) is actually equal to -∞ but assume that it is equal to 0. Actually, lim (x->0) 

x.log2(x) = 0. If you wonder the proof, please look at this post. 

Entropy(Decision|Outlook=Rain) = – p(No) . log2p(No) – p(Yes) . log2p(Yes) = -(2/5).log2(2/5) – 

(3/5).log2(3/5) = 0.528 + 0.441 = 0.970 

Gain(Decision, Outlook) = 0.940 – (5/14).(0.970) – (4/14).(0) – (5/14).(0.970) – (5/14).(0.970) = 

0.246 

There are 5 instances for sunny, 4 instances for overcast and 5 instances for rain 

SplitInfo(Decision, Outlook) = -(5/14).log2(5/14) -(4/14).log2(4/14) -(5/14).log2(5/14) = 1.577 

GainRatio(Decision, Outlook) = Gain(Decision, Outlook)/SplitInfo(Decision, Outlook) = 

0.246/1.577 = 0.155 

https://sefiks.com/2018/08/25/indeterminate-forms-and-lhospitals-rule-in-decision-trees/
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Humidity Attribute 

As an exception, humidity is 

a continuous attribute. We 

need to convert continuous 

values to nominal ones. 

C4.5 proposes to perform 

binary split based on a 

threshold value. Threshold 

should be a value which 

offers maximum gain for that 

attribute. Let’s focus on 

humidity attribute. Firstly, we 

need to sort humidity values 

smallest to largest. 

Day Humidity Decision 

7 65 Yes 

6 70 No 

9 70 Yes 

11 70 Yes 

13 75 Yes 

3 78 Yes 

5 80 Yes 

10 80 Yes 

14 80 No 

1 85 No 

2 90 No 

12 90 Yes 

8 95 No 

4 96 Yes 
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Now, we need to iterate on all humidity values and separate dataset into two parts as 

instances less than or equal to current value, and instances greater than the current value. 

We would calculate the gain or gain ratio for every step. The value which maximizes the gain 

would be the threshold. 

Check 65 as a threshold for humidity 

Entropy(Decision|Humidity<=65) = – p(No) . log2p(No) – p(Yes) . log2p(Yes) = -(0/1).log2(0/1) 

– (1/1).log2(1/1) = 0 

Entropy(Decision|Humidity>65) = -(5/13).log2(5/13) – (8/13).log2(8/13) =0.530 + 0.431 = 

0.961 

Gain(Decision, Humidity<> 65) = 0.940 – (1/14).0 – (13/14).(0.961) = 0.048 

* The statement above refers to that what would branch of decision tree be for less than or 
equal to 65, and greater than 65. It does not refer to that humidity is not equal to 65! 
SplitInfo(Decision, Humidity<> 65) = -(1/14).log2(1/14) -(13/14).log2(13/14) = 0.371 

GainRatio(Decision, Humidity<> 65) = 0.126 

Check 70 as a threshold for humidity 

Entropy(Decision|Humidity<=70) = – (1/4).log2(1/4) – (3/4).log2(3/4) = 0.811 

Entropy(Decision|Humidity>70) =  – (4/10).log2(4/10) – (6/10).log2(6/10) = 0.970 

Gain(Decision, Humidity<> 70) = 0.940 – (4/14).(0.811) – (10/14).(0.970) = 0.940 – 0.231 – 

0.692 = 0.014 
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SplitInfo(Decision, Humidity<> 70) = -(4/14).log2(4/14) -

(10/14).log2(10/14) = 0.863 

GainRatio(Decision, Humidity<> 70) = 0.016 

Check 75 as a threshold for humidity 

Entropy(Decision|Humidity<=75) = – (1/5).log2(1/5) – (4/5).log2(4/5) = 

0.721 

Entropy(Decision|Humidity>75) = – (4/9).log2(4/9) – (5/9).log2(5/9) = 

0.991 

Gain(Decision, Humidity<> 75) = 0.940 – (5/14).(0.721) – 

(9/14).(0.991) = 0.940 – 0.2575 – 0.637 = 0.045 

SplitInfo(Decision, Humidity<> 75) = -(5/14).log2(4/14) -

(9/14).log2(10/14) = 0.940 

GainRatio(Decision, Humidity<> 75) = 0.047 

I think calculation demonstrations are enough. Now, I skip the 
calculations and write only results. 
Gain(Decision, Humidity <> 78) =0.090, GainRatio(Decision, Humidity 

<> 78) =0.090 
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Gain(Decision, Humidity <> 80) = 0.101, GainRatio(Decision, Humidity <> 80) = 

0.107 

Gain(Decision, Humidity <> 85) = 0.024, GainRatio(Decision, Humidity <> 85) = 

0.027 

Gain(Decision, Humidity <> 90) = 0.010, GainRatio(Decision, Humidity <> 90) = 

0.016 

Gain(Decision, Humidity <> 95) = 0.048, GainRatio(Decision, Humidity <> 95) = 

0.128 

Here, I ignore the value 96 as threshold because humidity cannot be greater than 

this value. 

As seen, gain maximizes when threshold is equal to 80 for humidity. This 

means that we need to compare other nominal attributes and comparison of 

humidity to 80 to create a branch in our tree. 

Let’s summarize calculated gain and gain ratios. Outlook attribute comes with both 

maximized gain and gain ratio. This means that we need to put outlook decision in 

root of decision tree. 
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Attribute Gain GainRatio 

Wind  0.049  0.049 

Outlook  0.246  0.155 

Humidity <> 80  0.101  0.107 

After then, we would apply similar steps just like as ID3 and create 

following decision tree. Outlook is put into root node. Now, we should 

look decisions for different outlook types. 
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Day Outlook Temp. Hum. > 80 Wind Decision 

1 Sunny 85 Yes Weak No 

2 Sunny 80 Yes Strong No 

8 Sunny 72 Yes Weak No 

9 Sunny 69 No Weak Yes 

11 Sunny 75 No Strong Yes 

Outlook = Sunny 
We’ve split humidity for greater than 80, and less than or equal to 80. 

Surprisingly, decisions would be no if humidity is greater than 80 when outlook 

is sunny. Similarly, decision would be yes if humidity is less than or equal to 80 

for sunny outlook. 
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Day Outlook Temp. 
Hum. > 

80 
Wind Decision 

3 Overcast 83 No Weak Yes 

7 Overcast 64 No Strong Yes 

12 Overcast 72 Yes Strong Yes 

13 Overcast 81 No Weak Yes 

Outlook = Overcast 
If outlook is overcast, then no matter temperature, humidity or wind are, 

decision will always be yes. 
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Day Outlook Temp. 
Hum. > 

80 
Wind Decision 

4 Rain 70 Yes Weak Yes 

5 Rain 68 No Weak Yes 

6 Rain 65 No Strong No 

10 Rain 75 No Weak Yes 

14 Rain 71 No Strong No 

Outlook = Rain 
We’ve just filtered rain outlook instances. As seen, decision would be yes when 

wind is weak, and it would be no if wind is strong. 

Final form of decision table is demonstrated below. 
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Conclusion 

So, C4.5 algorithm solves most of problems in ID3. The 

algorithm uses gain ratios instead of gains. In this way, it 

creates more generalized trees and not to fall into overfitting. 

Moreover, the algorithm transforms continuous attributes to 

nominal ones based on gain maximization and in this way it 

can handle continuous data. Additionally, it can ignore 

instances including missing data and handle missing dataset. 

On the other hand, both ID3 and C4.5 requires high CPU and 

memory demand. Besides, most of authorities think decision 

tree algorithms in data mining field instead of machine 

learning. 



 مثالی از درخت رگرسیون

115 

Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

3 Overcast Hot High Weak 46 

4 Rain Mild High Weak 45 

5 Rain Cool Normal Weak 52 

6 Rain Cool Normal Strong 23 

7 Overcast Cool Normal Strong 43 

8 Sunny Mild High Weak 35 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

10 Rain Mild Normal Weak 46 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

12 Overcast Mild High Strong 52 

13 Overcast Hot Normal Weak 44 

14 Rain Mild High Strong 30 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

8 Sunny Mild High Weak 35 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

Standard deviation 

Golf players = {25, 30, 46, 45, 52, 23, 43, 35, 38, 46, 48, 52, 44, 30} 

Average of golf players = (25 + 30 + 46 + 45 + 52 + 23 + 43 + 35 + 38 + 46 + 48 + 52 + 44 + 30 

)/14 = 39.78 

Standard deviation of golf players =  √[( (25 – 39.78)2 + (30 – 39.78)2 + (46 – 39.78)2 + … + (30 – 

39.78)2 )/14] = 9.32 

 

Outlook 

Outlook can be sunny, overcast and rain. We need to calculate 

standard deviation of golf players for all of these outlook candidates. 
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Golf players for sunny outlook = {25, 30, 35, 38, 48} 

Average of golf players for sunny outlook = (25+30+35+38+48)/5 = 35.2 

Standard deviation of golf players for sunny outlook = √(((25 – 35.2)2 + (30 – 35.2)2 + 

… )/5) = 7.78 

Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

3 Overcast Hot High Weak 46 

7 Overcast Cool Normal Strong 43 

12 Overcast Mild High Strong 52 

13 Overcast Hot Normal Weak 44 

Overcast outlook 

 

Golf players for overcast outlook = {46, 43, 52, 44} 

Average of golf players for overcast outlook = (46 + 43 + 52 + 44)/4 = 46.25 

Standard deviation of golf players for overcast outlook = √(((46-46.25)2+(43-

46.25)2+…)= 3.49 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

4 Rain Mild High Weak 45 

5 Rain Cool Normal Weak 52 

6 Rain Cool Normal Strong 23 

10 Rain Mild Normal Weak 46 

14 Rain Mild High Strong 30 

Rainy outlook 

Golf players for overcast outlook = {45, 52, 23, 46, 30} 

Average of golf players for overcast outlook = (45+52+23+46+30)/5 = 39.2 

Standard deviation of golf players for rainy outlook = √(((45 – 39.2)2+(52 – 

39.2)2+…)/5)=10.87 



 مثالی از درخت رگرسیون

119 

Outlook Stdev of Golf Players Instances 

Overcast 3.49 4 

Rain 10.87 5 

Sunny 7.78 5 

Summarizing standard deviations for the outlook feature 

Weighted standard deviation for outlook = (4/14)x3.49 + (5/14)x10.87 + (5/14)x7.78 = 7.66 

You might remember that we have calculated the global standard deviation of golf players 

9.32 in previous steps. Standard deviation reduction is difference of the global standard 

deviation and standard deviation for current feature. In this way, maximized standard 

deviation reduction will be the decision node. 

Standard deviation reduction for outlook = 9.32 – 7.66 = 1.66 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

3 Overcast Hot High Weak 46 

13 Overcast Hot Normal Weak 44 

Temperature 

Temperature can be hot, cool or mild. We will calculate standard deviations for those 

candidates. 

Hot temperature 

Golf players for hot temperature = {25, 30, 46, 44} 

Standard deviation of golf players for hot temperature = 8.95 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

5 Rain Cool Normal Weak 52 

6 Rain Cool Normal Strong 23 

7 Overcast Cool Normal Strong 43 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

Cool temperature 

Golf players for cool temperature = {52, 23, 43, 38} 

Standard deviation of golf players for cool temperature = 10.51 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

4 Rain Mild High Weak 45 

8 Sunny Mild High Weak 35 

10 Rain Mild Normal Weak 46 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

12 Overcast Mild High Strong 52 

14 Rain Mild High Strong 30 

Golf players for mild temperature = {45, 35, 46, 48, 52, 30} 

Standard deviation of golf players for mild temperature = 7.65 

Mild temperature 
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Temperature  Stdev of Golf Players Instances 

Hot 8.95 4 

Cool 10.51 4 

Mild 7.65 6 

Weighted standard deviation for temperature = (4/14)x8.95 + (4/14)x10.51 + 

(6/14)x7.65 = 8.84 

Standard deviation reduction for temperature = 9.32 – 8.84 = 0.47 

Summarizing standard deviations for temperature feature 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

3 Overcast Hot High Weak 46 

4 Rain Mild High Weak 45 

8 Sunny Mild High Weak 35 

12 Overcast Mild High Strong 52 

14 Rain Mild High Strong 30 

Golf players for high humidity = {25, 30, 46, 45, 35, 52, 30} 

Standard deviation for golf players for high humidity = 9.36 

Humidity 

Humidity is a binary class. It can either be normal or high. 

High humidity 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

5 Rain Cool Normal Weak 52 

6 Rain Cool Normal Strong 23 

7 Overcast Cool Normal Strong 43 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

10 Rain Mild Normal Weak 46 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

13 Overcast Hot Normal Weak 44 

Normal humidity 

Golf players for normal humidity = {52, 23, 43, 38, 46, 48, 44} 

Standard deviation for golf players for normal humidity = 8.73 
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Humidity Stdev of Golf Player Instances 

High 9.36 7 

Normal 8.73 7 

Weighted standard deviation for humidity = (7/14)x9.36 + (7/14)x8.73 = 9.04 

Standard deviation reduction for humidity = 9.32 – 9.04 = 0.27 

Summarizing standard deviations for humidity feature 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

2 Sunny Hot High Strong 30 

6 Rain Cool Normal Strong 23 

7 Overcast Cool Normal Strong 43 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

12 Overcast Mild High Strong 52 

14 Rain Mild High Strong 30 

Golf players for strong wind= {30, 23, 43, 48, 52, 30} 

Standard deviation for golf players for strong wind = 10.59 

Wind 

Wind is a binary class, too. It can either be Strong or Weak. 

Strong Wind 
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1 Sunny Hot High Weak 25 

3 Overcast Hot High Weak 46 

4 Rain Mild High Weak 45 

5 Rain Cool Normal Weak 52 

8 Sunny Mild High Weak 35 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

10 Rain Mild Normal Weak 46 

13 Overcast Hot Normal Weak 44 

Golf players for weakk wind= {25, 46, 45, 52, 35, 38, 46, 44} 

Standard deviation for golf players for weak wind = 7.87 

Weak Wind 
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Wind Stdev of Golf Player Instances 

Strong 10.59 6 

Weak 7.87 8 

Weighted standard deviation for wind = (6/14)x10.59 + (8/14)x7.87 = 9.03 

Standard deviation reduction for wind = 9.32 – 9.03 = 0.29 

So, we’ve calculated standard deviation reduction values for all features. 

The winner is outlook because it has the highest score. 

Summarizing standard deviations for wind feature 
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Feature Standard Deviation Reduction 

Outlook 1.66 

Temperature 0.47 

Humidity 0.27 

Wind 0.29 

We’ll put outlook decision at the top of decision tree. Let’s monitor the 

new sub data sets for the candidate branches of outlook feature. 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

8 Sunny Mild High Weak 35 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

Golf players for sunny outlook = {25, 30, 35, 38, 48} 

Standard deviation for sunny outlook = 7.78 

Notice that we will use this standard deviation value as global 

standard deviation for this sub data set. 

Sunny Outlook 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

Standard deviation for sunny outlook and cool temperature = 0 

Sunny outlook and Hot Temperature 

Standard deviation for sunny outlook and hot temperature 

= 2.5 

Sunny outlook and Cool Temperature 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

8 Sunny Mild High Weak 35 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

Temperature Stdev for Golf Players Instances 

Hot 2.5 2 

Cool 0 1 

Mild 6.5 2 

Weighted standard deviation for sunny outlook and temperature = (2/5)x2.5 + (1/5)x0 + (2/5)x6.5 = 3.6 

Standard deviation reduction for sunny outlook and temperature = 7.78 – 3.6 = 4.18 

Sunny outlook and Mild Temperature 

Standard deviation for sunny outlook and mild temperature = 6.5 

Summary of standard deviations for temperature 

feature when outlook is sunny 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

2 Sunny Hot High Strong 30 

8 Sunny Mild High Weak 35 

Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

Standard deviation for sunny outlook and normal humidity = 5 

Sunny outlook and high humidity 

Standard deviation for sunny outlook and high humidity = 

4.08 

Sunny outlook and normal humidity 
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Humidity Stdev for Golf Players Instances 

High 4.08 3 

Normal 5.00 2 

Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

2 Sunny Hot High Strong 30 

11 Sunny Mild Normal Strong 48 

Standard deviation for sunny outlook and strong wind = 9 

Summarizing standard deviations for humidity feature 

when outlook is sunny 

Weighted standard deviations for sunny outlook and 

humidity = (3/5)x4.08 + (2/5)x5 = 4.45 

Standard deviation reduction for sunny outlook and 

humidity = 7.78 – 4.45 = 3.33 

Sunny outlook and Strong Wind 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

1 Sunny Hot High Weak 25 

8 Sunny Mild High Weak 35 

9 Sunny Cool Normal Weak 38 

Wind Stdev for Golf Players Instances 

Strong 9 2 

Weak 5.56 3 

Weighted standard deviations for sunny outlook and wind = (2/5)x9 + (3/5)x5.56 = 6.93 

Standard deviation reduction for sunny outlook and wind = 7.78 – 6.93 = 0.85 

Sunny outlook and Weak Wind 

Standard deviation for sunny outlook and weak wind = 5.56 
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Feature Standard Deviation Reduction 

Temperature 4.18 

Humidity 3.33 

Wind 0.85 

We’ve calculated standard deviation reductions for sunny outlook. The winner is temperature. 

Pruning 

Cool branch has one instance in its sub data set. We can say that if outlook is sunny and 

temperature is cool, then there would be 38 golf players. But what about hot branch? There 

are still 2 instances. Should we add another branch for weak wind and strong wind? No, we 

should not. Because this causes over-fitting. We should terminate building branches, for 

example if there are less than five instances in the sub data set. Or standard deviation of the 

sub data set can be less than 5% of the entire data set. I prefer to apply the first one. I will 

terminate the branch if there are less than 5 instances in the current sub data set. If this 

termination condition is satisfied, then I will calculate the average of the sub data set. This 

operation is called as pruning in decision tree trees. 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

3 
Overcas

t 
Hot High Weak 46 

7 
Overcas

t 
Cool Normal Strong 43 

12 
Overcas

t 
Mild High Strong 52 

13 
Overcas

t 
Hot Normal Weak 44 

Overcast outlook 
Overcast outlook branch has already 4 instances in the sub data set. We can terminate building branches for this 

leaf. Final decision will be average of the following table for overcast outlook. 

If outlook is overcast, then there would be 

(46+43+52+44)/4 = 46.25 golf players. 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Golf Players 

4 Rain Mild High Weak 45 

5 Rain Cool Normal Weak 52 

6 Rain Cool Normal Strong 23 

10 Rain Mild Normal Weak 46 

14 Rain Mild High Strong 30 

We need to find standard deviation reduction values for the rest of the features in same way for the sub data set above. 

Standard deviation for rainy outlook = 10.87 

Notice that we will use this value as global standard deviation for this branch in reduction step. 

Rainy Outlook 
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Temperature Standard deviation for golf players instances 

Cool 14.50 2 

Mild 7.32 3 

Humidity Standard deviation for golf players instances 

High 7.50 2 

Normal 12.50 3 

Weighted standard deviation for rainy outlook and humidity = (2/5)x7.50 + (3/5)x12.50 = 10.50 

Standard deviation reduction for rainy outlook and humidity = 10.87 – 10.50 = 0.37 

Rainy outlook and temperature 

Weighted standard deviation for rainy outlook and temperature = (2/5)x14.50 + 

(3/5)x7.32 = 10.19 

Standard deviation reduction for rainy outlook and temperature = 10.87 – 10.19 = 

0.67 

Rainy outlook and humidity 
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Wind  Standard deviation for golf players instances 

Weak 3.09 3 

Strong 3.5 2 

Feature Standard deviation reduction 

Temperature 0.67 

Humidity 0.37 

Wind 7.62 

Weighted standard deviation for rainy outlook and wind = (3/5)x3.09 + (2/5)x3.5 = 3.25 

Standard deviation reduction for rainy outlook and wind = 10.87 – 3.25 = 7.62 

Summarizing rainy outlook 
As illustrated below, the winner is wind feature. 

Rainy outlook and  wind 
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So, we have mentioned how to build decision trees for regression 

problems. Even though, decision trees are powerful way to classify 

problems, they can be adapted into regression problems as 

mentioned. Regression trees tend to over-fit much more than 

classification trees. Termination rule should be tuned carefully to avoid 

over-fitting. Finally, lecture notes of Dr. Saed Sayad (University of 

Toronto) guides me to create this content. 

http://chem-eng.utoronto.ca/~datamining/Presentations/Decision_Trees.pdf
http://chem-eng.utoronto.ca/~datamining/dmc/decision_tree_reg.htm


 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 
 یکی از محبوب ترین و در عین حال از ساده ترین الگوریتم های درخت های تصمیم، درخت

که   CART. است که کاربردهای زیادی در طبقه بندی و رگرسیون دارد CARTتصمیمِ 
است بر اساس درخت های  Classification And Regression Tree خود مخفف

 . بنا نهاده شده است( باینری)دودویی

 می تواند پایه ای برای الگوریتم های پیچیده تر  ( و البته درخت های دیگر)درختاین
 .باشد (Random Forest)جنگلِ تصادفی مانند

 ِالگوریتمِ درختِ تصمیمCART   برای ساختِ درختِ تصمیم، داده ها را به قسمت های
 .  را می سازد( باینری)دو تایی تقسیم کرده و بر اساس آن ها درخت دو دویی

 طولِ  که هر کدام دو ویژگیِ( سگ و گربه)کنید تعدادی حیوان داریمفرض
بر اساس این دو ویژگی می خواهیم سگ ها و گربه ها را  . را دارند ارتفاعِ حیوان و حیوان

 .  ویژگی دارند۲حیوان داریم که هر کدام  ۱۶. از هم دیگر جدا کنیم
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 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 
 حال درخت تصمیمCART   یک طبقه بند ایجاد کند تا بتواند با دقت بالا تمایز بین میخواهد

کار را در مرحله های مختلفی انجام این   CARTدرخت . سگ ها و گربه ها را تشخیص دهد
 :مرحله اول مانند شکل زیر انجام است. می دهد

 

 

 

 

 

 

 

 

 ِالگوریتمCART در تصویر بالا مشاهده می کنید که داده ها را به . به این صورت عمل می کند
انجام شده است و  طول حیوان در محورِ این کار با با یکخط آبی. دو قسمت تصمیم کردیم
  .تقسیم می کنیماست  که طول آن ها بزرگتر یا کوچکتر از )حیوانات را به دو قسمت
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 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 

مانند تصویر زیر. حال با این کار یک درخت دودویی ایجاد می شود: 
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 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 

خط  این درختِ دودویی که بر اساسX1   اگر طول حیوان . شده است دو قسمت داردکشیده
.  داریم گربه 4 و سگ ۶ نظر است که در آن قسمتمورد   X1، سمت راست بود  X1بزرگتر از 

 ۳و سگ ۳ سمت چپ این خط مورد نظر است کهبود   X1اگر طولِ حیوان کوچکتر از 
حال می توان هر کدام از این دو قسمت را نیز، به قسمت های کوچکتری تقسیم . داریم گربه
 :کرد
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 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 

سمت چپ خط   مان طور  ه ميبيني ، قسمتX1   این . با یک خطِ دیرر و ا  ردیهرا
ار  X1سمت چپ  است توانست گربه  ا ح سگ  ا را در قسمت Y1 خط  ه  مان خط
 :مناسب تا به اینجا به این صورت است CARTدرخت .  م یرر و ا  ن 

 
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 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 

کوچکتر  یعنی هنگامی که طولِ حیوان. همان طور که می بینید، قسمت سمتِ چپِ درخت را بسط دادیم
و  سگ بود این حیوان را Y1ارتفاع حیوان کوچکتر از  است را بسط داده و در این شرایط اگر X1از 

 .  است گربه بود، این حیوان Y1ارتفاع حیوان بزرگتر از  در اگر
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و در آخر خطی مانند زیر میتواند طبقه بند را با دقت بالایی مدل سازی کند: 
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 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

 
 ِتصمیمِ درختCART  معیار شاخص  معیاری به نامانتخاب گره های درخت از برای

Gini   می کنداستفاده  . 

 3درخت های  طور کههمان ID 4. 5وC ازEntropy  و Gain استفاده می کرند. 

 شاخصِ ( بُعد)چقدر یک ویژگیهرGini  کمتری داشته باشد آن ویژگی اطلاعات
 . و میتواند در درخت ساخته شده بالاتر قرار بگیرددارد بیشتری 
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https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/
https://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-id3-%d9%88-%d8%b3%d8%a7%d8%ae%d8%aa%d8%a7%d8%b1-entropy-%d9%88-gain/


 CARTالگوریتم طبقه بند درخت تصمیم  -کلاس بندی

  تفاوتِ شاخصGini   وEntropy  : 

 ًشاخصِ معمولاGini   داده هایی که دارای قسمتِ بزرگتر هستند به درد  برای
درد داده هایی می  خورد که  به   Entropyمی خورد این در حالی است که 

 .قسمت های کوچک زیادی دارند که مقادیر یکتا در آن ها بیشتر است

 جلوگیری از جهتOverfit   درخت تصمیم شدنCART   از یک شرطِ  میتوان
 .کردتوقف استفاده 

 از این روش ها استفاده از تعداد مشخص نمونه در زیر درخت خاص است یکی
آستانه کمتر به گونه ای که اگر تعداد نمونه ها در یک زیر درختْ از یک حد 

 .شد، دیگر درخت ریشه سازی را ادامه نمی دهد
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Decision 

1 Sunny Hot High Weak No 

2 Sunny Hot High Strong No 

3 Overcast Hot High Weak Yes 

4 Rain Mild High Weak Yes 

5 Rain Cool Normal Weak Yes 

6 Rain Cool Normal Strong No 

7 Overcast Cool Normal Strong Yes 

8 Sunny Mild High Weak No 

9 Sunny Cool Normal Weak Yes 

10 Rain Mild Normal Weak Yes 

11 Sunny Mild Normal Strong Yes 

12 Overcast Mild High Strong Yes 

13 Overcast Hot Normal Weak Yes 

14 Rain Mild High Strong No 
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Outlook Yes No Number of instances 

Sunny 2 3 5 

Overcast 4 0 4 

Rain 3 2 5 

Gini(Outlook=Sunny) = 1 – (2/5)2 – (3/5)2 = 1 – 0.16 – 0.36 = 0.48 

Gini(Outlook=Overcast) = 1 – (4/4)2 – (0/4)2 = 0 

Gini(Outlook=Rain) = 1 – (3/5)2 – (2/5)2 = 1 – 0.36 – 0.16 = 0.48 

Then, we will calculate weighted sum of gini indexes for outlook feature. 

Gini(Outlook) = (5/14) x 0.48 + (4/14) x 0 + (5/14) x 0.48 = 0.171 + 0 + 

0.171 = 0.342 

Gini index 
Gini index is a metric for classification tasks in CART. It stores sum of squared 

probabilities of each class. We can formulate it as illustrated below. 

Gini = 1 – Σ (Pi)2 for i=1 to number of classes 

Outlook 
Outlook is a nominal feature. It can be sunny, overcast or rain. I will 

summarize the final decisions for outlook feature. 
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Temperature Yes No Number of instances 

Hot 2 2 4 

Cool 3 1 4 

Mild 4 2 6 

Gini(Temp=Hot) = 1 – (2/4)2 – (2/4)2 = 0.5 

Gini(Temp=Cool) = 1 – (3/4)2 – (1/4)2 = 1 – 0.5625 – 0.0625 = 0.375 

Gini(Temp=Mild) = 1 – (4/6)2 – (2/6)2 = 1 – 0.444 – 0.111 = 0.445 

We’ll calculate weighted sum of gini index for temperature feature 

Gini(Temp) = (4/14) x 0.5 + (4/14) x 0.375 + (6/14) x 0.445 = 0.142 + 

0.107 + 0.190 = 0.439 

Temperature 

Similarly, temperature is a nominal feature and it could have 3 

different values: Cool, Hot and Mild. Let’s summarize decisions for 

temperature feature. 
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Humidity Yes No Number of instances 

High 3 4 7 

Normal 6 1 7 

Gini(Humidity=High) = 1 – (3/7)2 – (4/7)2 = 1 – 0.183 – 0.326 = 0.489 

Gini(Humidity=Normal) = 1 – (6/7)2 – (1/7)2 = 1 – 0.734 – 0.02 = 0.244 

Weighted sum for humidity feature will be calculated next 

Gini(Humidity) = (7/14) x 0.489 + (7/14) x 0.244 = 0.367 

Humidity 

Humidity is a binary class feature. It can be high or 

normal. 
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Wind Yes No Number of instances 

Weak 6 2 8 

Strong 3 3 6 

 

Gini(Wind=Weak) = 1 – (6/8)2 – (2/8)2 = 1 – 0.5625 – 0.062 = 0.375 

Gini(Wind=Strong) = 1 – (3/6)2 – (3/6)2 = 1 – 0.25 – 0.25 = 0.5 

Gini(Wind) = (8/14) x 0.375 + (6/14) x 0.5 = 0.428 

Wind 

Wind is a binary class similar to humidity. It can be weak 

and strong 
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Feature Gini index 

Outlook 0.342 

Temperature 0.439 

Humidity 0.367 

Wind 0.428 

Time to decide 

We’ve calculated gini index values for each feature. The winner will 

be outlook feature because its cost is the lowest. 

We’ll put outlook decision at the top of the tree. 

You might realize that sub dataset in the overcast leaf has 

only yes decisions. This means that overcast leaf is over. 
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Decision 

1 Sunny Hot High Weak No 

2 Sunny Hot High Strong No 

8 Sunny Mild High Weak No 

9 Sunny Cool Normal Weak Yes 

11 Sunny Mild Normal Strong Yes 

We will apply same principles to those sub datasets in the following 

steps. 

Focus on the sub dataset for sunny outlook. We need to find the gini 

index scores for temperature, humidity and wind features respectively. 
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Temperature Yes No Number of instances 

Hot 0 2 2 

Cool 1 0 1 

Mild 1 1 2 

Gini(Outlook=Sunny and Temp.=Hot) = 1 – (0/2)2 – (2/2)2 = 0 

Gini(Outlook=Sunny and Temp.=Cool) = 1 – (1/1)2 – (0/1)2 = 0 

Gini(Outlook=Sunny and Temp.=Mild) = 1 – (1/2)2 – (1/2)2 = 1 – 0.25 

– 0.25 = 0.5 

Gini(Outlook=Sunny and Temp.) = (2/5)x0 + (1/5)x0 + (2/5)x0.5 = 0.2 

Gini of temperature for sunny outlook 
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Humidity Yes No Number of instances 

High 0 3 3 

Normal 2 0 2 

Wind Yes No Number of instances 

Weak 1 2 3 

Strong 1 1 2 

Gini(Outlook=Sunny and Wind=Weak) = 1 – (1/3)2 – (2/3)2 = 0.266 

Gini(Outlook=Sunny and Wind=Strong) = 1- (1/2)2 – (1/2)2 = 0.2 

Gini(Outlook=Sunny and Wind) = (3/5)x0.266 + (2/5)x0.2 = 0.466 

Gini of humidity for sunny outlook 

Gini(Outlook=Sunny and Humidity=High) = 1 – (0/3)2 – (3/3)2 = 0 

Gini(Outlook=Sunny and Humidity=Normal) = 1 – (2/2)2 – (0/2)2 = 0 

Gini(Outlook=Sunny and Humidity) = (3/5)x0 + (2/5)x0 = 0 

Gini of wind for sunny outlook 
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Feature Gini index 

Temperature 0.2 

Humidity 0 

Wind 0.466 

Decision for sunny outlook 

We’ve calculated gini index scores for feature when outlook is sunny. 

The winner is humidity because it has the lowest value. 

We’ll put humidity check at the extension of sunny outlook. 

As seen, decision is always no for high humidity and sunny outlook. On 

the other hand, decision will always be yes for normal humidity and sunny 

outlook. This branch is over. 

 

 

https://i2.wp.com/sefiks.com/wp-content/uploads/2018/08/cart-step-4.png?ssl=1
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Day Outlook Temp. Humidity Wind Decision 

4 Rain Mild High Weak Yes 

5 Rain Cool Normal Weak Yes 

6 Rain Cool Normal Strong No 

10 Rain Mild Normal Weak Yes 

14 Rain Mild High Strong No 

We’ll calculate gini index scores for temperature, humidity and wind 

features when outlook is rain. 

Rain outlook 
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Temperature Yes No Number of instances 

Cool 1 1 2 

Mild 2 1 3 

Humidity Yes No Number of instances 

High 1 1 2 

Normal 2 1 3 

Gini(Outlook=Rain and Humidity=High) = 1 – (1/2)2 – (1/2)2 = 0.5 

Gini(Outlook=Rain and Humidity=Normal) = 1 – (2/3)2 – (1/3)2 = 0.444 

Gini(Outlook=Rain and Humidity) = (2/5)x0.5 + (3/5)x0.444 = 0.466 

Gini of temperature for rain outlook 

Gini(Outlook=Rain and Temp.=Cool) = 1 – (1/2)2 – (1/2)2 = 0.5 

Gini(Outlook=Rain and Temp.=Mild) = 1 – (2/3)2 – (1/3)2 = 0.444 

Gini(Outlook=Rain and Temp.) = (2/5)x0.5 + (3/5)x0.444 = 0.466 

Gini of humidity for rain outlook 
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Wind Yes No Number of instances 

Weak 3 0 3 

Strong 0 2 2 

Feature Gini index 

Temperature 0.466 

Humidity 0.466 

Wind 0 

Gini(Outlook=Rain and Wind=Weak) = 1 – (3/3)2 – (0/3)2 = 0 

Gini(Outlook=Rain and Wind=Strong) = 1 – (0/2)2 – (2/2)2 = 0 

Gini(Outlook=Rain and Wind) = (3/5)x0 + (2/5)x0 = 0 

Decision for rain outlook 

The winner is wind feature for rain outlook because it has the minimum 

gini index score in features. 

Gini of wind for rain outlook 

Put the wind feature for rain outlook branch and monitor the 

new sub data sets. 
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As seen, decision is always yes when wind is weak. On the other hand, 

decision is always no if wind is strong. This means that this branch is 

over. 

So, decision tree building is over. We have built a decision tree by hand. 

BTW, you might realize that we’ve created exactly the same tree in ID3 

example. This does not mean that ID3 and CART algorithms produce 

same trees always. We are just lucky. Finally, I believe that CART is 

easier than ID3 and C4.5, isn’t it? 

https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example/
https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example/
https://sefiks.com/2017/11/20/a-step-by-step-id3-decision-tree-example/


و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 

 
 طبقه بند یک مدل را بر روی داده های آموزشی می سازد تا به وسیله ی آن  هر

طبقه بندِ ترکیبی، اما به  . بتواند تفاوت ها را در طبقه های مختلف درک کند
جای اینکه خود یک مدل بسازد از مدل های ساخته شده توسطِ بقیه ی  

، مشخص می کند که کدام طبقه را  آمار گیریطبقه بندها استفاده کرده و با یک 
 .  برای نمونه ی جاری باید برگزیند
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و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 
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و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 

 
 شکل بالا، از سه الگوریتمِ پایه به نام هایدر KNN( نزدیک ترین

هر  . استفاده شده است شبکه های عصبی و5.4C درخت تصمیم  ،(همسایه
. کدام از آن ها از روی مجموعه ی داده، یاد گرفته و مدلِ خود را می سازند

به این سه الگوریتم  از دو نمونه الف و ب را داده یک مجموعه  کنید فرض 
داده ایم و هر کدام از این الگوریتم ها، مدلِ خود را بر روی این مجموعه داده  

به  ب است یا الف حال در این مثال یک نمونه ی جدید که نمی دانیم . ساخته اند
طبقه بندی  الف این نمونه را  #۲و  #۱این سه الگوریتم داده می شود و دو مدلِ 

.  طبقه بندی می کند این نمونه را ب #۳می کنند، این در حالی است که مدلِ 
به   ۲در اینجا )اساس نظر اکثریت پس الگوریتم ترکیبی نهایی، این مدل را بر 

 .طبقه بندی می کندالف ، در نهایت (۱
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http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-k-%d9%86%d8%b2%d8%af%db%8c%da%a9-%d8%aa%d8%b1%db%8c%d9%86-%d9%87%d9%85%d8%b3%d8%a7%db%8c%d9%87-knn/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-k-%d9%86%d8%b2%d8%af%db%8c%da%a9-%d8%aa%d8%b1%db%8c%d9%86-%d9%87%d9%85%d8%b3%d8%a7%db%8c%d9%87-knn/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-k-%d9%86%d8%b2%d8%af%db%8c%da%a9-%d8%aa%d8%b1%db%8c%d9%86-%d9%87%d9%85%d8%b3%d8%a7%db%8c%d9%87-knn/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-k-%d9%86%d8%b2%d8%af%db%8c%da%a9-%d8%aa%d8%b1%db%8c%d9%86-%d9%87%d9%85%d8%b3%d8%a7%db%8c%d9%87-knn/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-c4-5/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-c4-5/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-c4-5/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-c4-5/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-c4-5/
http://chistio.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-c4-5/
http://chistio.ir/%d8%af%d9%88%d8%b1%d9%87-%d8%a2%d8%b4%d9%86%d8%a7%db%8c%db%8c-%d8%a8%d8%a7-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%d9%87%d8%a7%db%8c-%d8%b9%d8%b5%d8%a8%db%8c-neural-networks/


و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 

 
 که در شکل بالا مشاهده کردید، هر کدام از طبقه بندها، به مجموعه ی دادههمانطور(Dataset) 

زیر مجموعه از مجموعه داده ی اصلی به هر کدام از  یک   Baggingدر روش . دسترسی دارند
یعنی هر طبقه بند یک قسمت از مجموعه ی داده را مشاهده کرده و باید  . طبقه بندها داده می شود

یعنی کلِ  )مدل خود را بر اساس همان قسمت از داده ها که در اختیارش قرار گرفته است، بسازد
 :برای مثال شکل زیر را نگاهی بیندازید(. دیتاست به هر کدام از طبقه بندها داده نمی شود
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و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 
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و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 

 
 زیرمجموعه   برای هر کدام از طبقه بندها، یک. نمونه است۷در این شکل، مجموعه داده ی ما دارای

یعنی یک . انتخابِ این زیر مجموعه با جایگزینی خواهد بود. از داده های اصلی انتخاب می شود
  ۲و  ۱، ۱، ۳نمونه های  #۱برای مثال به طبقه بند شماره . نمونه می تواند چند بار هم انتخاب شود

. داده شده است #۱دو مرتبه به طبقه بندِ شماره ی  ۱همان طور که می بینید نمونه . داده شده است
طبق روال، هر طبقه بند با استفاده از داده هایی که در اختیار دارد یک مدل می سازد و بقیه ی کار  

 . مانند مثالِ قبل انجام می شود

 ِتحقیقاتْ نشان داده است که روشBagging   برای الگوریتم هایی مانندِ شبکه های عصبی یا
این الگوریتم  )درخت های تصمیم که به با تغییرِ کمِ نمونه ها ممکن است طبقه های مختلفی ایجاد کنند

 .می تواند مفید باشد( نیز خوانده می شوند (Unstable)ها به الگوریتم های غیرثابت
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و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 

  توضیحِ روش مثالی برایBoosting(تقویتی ) 

 از ابتدا آن ها را همراه پاسخِ داده شده . کنید شما یک سری نمونه سوالِ امتحانی داریدفرض
در حالِ خواندنْ آن هایی که برایتان مشکل تر است را علامت گذاری . می خوانید و یاد می گیرید

 .می کنید تا بعدا دوباره مرور کنید

 همین روش هم درBoosting   در این روشِ طبقه بندِ اول که در مثالِ بالا . کار گرفته می شودبه
مشاهده می کند  (Baggingمانند روش )بود، یک نمونه از داده ها را #۱شماره با   KNNطبقه بندیِ 

سپس از همان نمونه های مجموعه ی آموزشی به او داده می شود و این . و طبقه بند خود را می سازد
 .  طبقه بند احتمالاً برخی از نمونه ها را اشتباه ارزیابی می کند

 در روش ( ۲#)برای انتخابِ زیر مجموعه ی داده ها برای طبقه بند دومحالBoosting،  آن
نمونه هایی که طبقه بندِ اول نتوانسته است به درستی طبقه بندی کند، با احتمالِ بیشتری برای 

در واقع نمونه های سخت تر احتمال انتخاب بیشتری دارند تا آن ها که . طبقه بندِ دوم انتخاب می شود
به همین ترتیب برای ایجاد یک زیر مجموعه ی داده برای طبقه بندِ سوم، آن هایی که . ساده تر هستند

 .در طبقه بندهای اول و دوم مشکل تر به نظر می رسیدند، با احتمال بیشتری انتخاب می شوند

 ًمدلِ یادگرفته شده توسطِ الگوریتمْ جلوگیری از بیش برازش شدنِ طبقه بندهای ترکیبی عموما
 179 .می کنند و در بسیاری از موارد نتایج بهتری نسبت به الگوریتم های دیگر تولید می کنند



 (Random Forest)تصادفی الگوریتم جنگل 

 
 الگوریتمِ جنگلِ تصادفی یا همانRandom Forest  ِهم یک الگوریتم

می باشد که از درخت های تصمیم، برای الگوریتم های ساده و  (Ensemble)ترکیبی
را  (Decision Trees )درس درخت های تصمیم حتما. ضعیفِ خود استفاده می کند

مطالعه کرده اید و می دانید که یک الگوریتمِ درختِ تصمیم، می تواند به راحتی 
حال در الگوریتمِ جنگل تصادفی از . عملیاتِ طبقه بندی را بر روی داده ها انجام دهد

در واقع . استفاده می شود( درخت تصمیم ۱۰۰برای مثال )چندین درخت تصمیم
مجموعه ای از درخت های تصمیم، با هم یک جنگل را تولید می کنند و این جنگل 

 .اتخاذ نماید( نسبت به یک درخت)می تواند تصمیم های بهتری را

  در الگوریتم جنگل تصادفی به هر کدام از درخت ها، یک زیرمجموعه ای از دادگان
و ( نمونه۱۰۰۰)سطر۱۰۰۰برای مثال اگر دیتاست شما دارای . داده می شود

، الگوریتمِ (درس ویژگی ها و ابعاد را خوانده باشید)بود( ویژگی 5۰یعنی )ستون5۰
که به صورت تصادفی )ستون۲۰سطر و ۱۰۰جنگلِ تصادفی به هر کدام از درخت ها، 

این . که زیر مجموعه ای از مجموعه ی دادگان هست، می دهد( انتخاب شده اند
درخت ها با همین دیتاستِ زیر مجموعه، می توانند تصمیم بگیرند و مدلِ طبقه بندِ خود  

 :برای نمونه شکل زیر را در نظر بگیرید. را بسازند
180 

https://chistio.ir/%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d9%87%d8%a7%db%8c-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-decision-trees/
https://chistio.ir/%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d9%87%d8%a7%db%8c-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-decision-trees/
https://chistio.ir/%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d9%87%d8%a7%db%8c-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-%d8%b7%d8%a8%d9%82%d9%87-%d8%a8%d9%86%d8%af%db%8c-decision-trees/
https://chistio.ir/%d9%88%db%8c%da%98%da%af%db%8cfeature-%d9%87%d9%85%d8%a7%d9%86-%d8%a8%d9%8f%d8%b9%d8%afdimension-%d8%af%d8%a7%d8%af%d9%87-%da%a9%d8%a7%d9%88%db%8c/
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 رندوم فارست

Herein, random forest is a new algorithm derived from decision trees. Instead of 

applying decision tree algorithm on all dataset, dataset would be seperated into 

subsets and same decision tree algorithm would be applied to these subsets. 

Decision would be made by the highest number of subset results. 

 So, why traditional decision tree algorithm evolved into random forests? 

Working on all dataset may cause to overfitting. In other words, it might 

cause memorizing instead of learning. In this case, you would have high 

accuracy on training set, but you would fail on newly instances. 

 What’s more, random forests work on multiple and small datasets. Increasing 

the dataset size would increase the learning time exponentially in decision 

tree. So, you can parallelize the learning procedure in random forest. In this 

way, learning time would last less than decision tree. 

 If decision tree algorithm were the wise / sage person of around you, then 

random forests would be multiple smart people. Wise one might know every 

domain but each smart person can be expert on different domains. Wise one 

would most probably respond the correct answer but you might not always 

have a opportunity to ask him. However, bringing smart people to gather 

would most probably be acceptable. 
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https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting


و مبحث  (Ensemble Classifier)طبقه بند ترکیبی
Bagging  وBoosting 

  همان طور که مشاهده می شود، مجموعه ای از
درخت های تصمیم وجود دارند که به هر کدام 

از آن ها یک زیر مجموعه ای از دادگان داده 
 .  می شود

 کدام از الگوریتم ها عملیاتِ یادگیری را هر
 .  انجام می دهند

 هنگام پیش بینی، یعنی وقتی که یک سریِ در
داده ی جدید به الگوریتمْ جهت پیش بینی داده 

می شود، هر کدام از این الگوریتم های یادگرفته 
شده، یک نتیجه را جهت پیش بینی 

الگوریتمِ جنگلِ تصادفی در . برمی گردانند
نهایت، می تواند با استفاده از رای گیری، آن 

طبقه ای را که بیشترین رای را آورده است 
انتخاب کند و به عنوانِ طبقه  ی نهایی جهت 

 .انجامِ عملیات طبقه بندی قرار دهد
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 ارزیابی کلاس بندی
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 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

دسته بندی  جدول مهم که اساس تحلیل و ارزیابی کارآیی یک مدل در مباحث به این
 شود­میگفته  ماتریس درهم ریختگی یا اغتشاش ،است
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http://www.bigdata.ir/wp-content/uploads/2018/06/Actual_Predicted.png


 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

 پیش بینی مثبت باشد یعنی بیمار، اگر ، باشدبا فرض اینکه هدف ما پیش بینی دیابت یک بیمار
مبتلا به دیابت است و اگر پیش بینی منفی باشد، یعنی بیمار به دیابت مبتلا نیست، به تحلیل 

 : سلول های این ماتریس میپردازیم

درست مثبت (True Positive-TP) :  اگر بیمار واقعا دیابت داشته باشد و مقدار پیش بینی
 .شده هم دیابت را نشان دهد

نادرست مثبت (FP) :  اگر بیمار دیابت نداشته باشد اما نتیجه پیش بینی ما، نشانگر دیابت
 .بیمار باشد

نادرست منفی (FN) :  اگر بیمار دیابت داشته باشد اما پیش بینی ما، دیابت را منفی نشان
 .دهد

درست منفی (TN) : اگر بیمار دیابت نداشته باشد و پیش بینی ما هم همین را نشان بدهد. 

 صفر باشند اما در ( نادرست مثبت و نادرست منفی)است که موارد نادرست این آل ایده حالت
 .نمی افتدعمل این اتفاق 

 
186 



 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

 بازخوانی –صحت  –دقت 

 یعنی نسبت تشخیص های درست. مدل است میزان تشخیص درست یا دقت معیار، معیاراولین 

(TP+TN)  هابه کل داده:   

 

 

 

به عنوان یک مثال: 
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 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

 تایی از داده ها را شامل  ۱۶5همانطور که مشاهده می کنید در مثال فوق که یک جمعیت
می شود، تعداد داده های درست تشخیص داده شده یعنی آنهایی که در واقعیت و در پیش 

، به نسبت سایر داده ها، بسیار بزرگ تر است (ناحیه سبزرنگ)بینی، یک مقدار داشته اند 
 : آنرا محاسبه می کنیم. بنابراین انتظار می رود دقت این مدل ما بالا باشد

 

 

 

 

 برای بسیاری از مسائل دسته بندی دنیای واقعی این معیار، . بسیار خوبی استدقت این عدد
و ( مخرج کسر)بسیار کارآمد است چون هم داده های در نظر نگرفته شده را لحاظ کرده است 

   (.صورت کسر)هم داده های شناسایی شده را 
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 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

می . فرض کنید هزار نمونه آزمایش خون داریم که تنها دو نفر از آنها به ایدز مبتلا هستند
این . پیشنهاد کنیم افراد دارای ایدز و افراد سالم را شناسایی کند( الگوریتم)خواهیم مدلی 

 .  مدل اگر نمونه ای را مثبت اعلام کرد، آن فرد به ایدز مبتلاست

 نمونه منفی درست تشخیص داده شده داریم 99۸این مدل ما با (TN = 998)  و نمونه مثبت
 با است بنابراین طبق فرمول فوق، دقت الگوریتم پیشنهادی برابر  (TP=0) هم کلا نداریم
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 اصلی هم نامتعادل بودن داده ها و تفاوت معنی دار تعداد نمونه های هر دسته است که مشکل
بنابراین نیاز به . باعث می شود یک مدل متمایل به دسته پرتعداد، دقت کلی را بالا نشان دهد

 .معیاری دقیق تر برای سنجش دقت و کارآیی الگوریتم های پیشنهادی دسته بندی هستیم

تعداد نمونه های مثبت شناسایی شده به کل نمونه های  در این گونه مسایل بهتر است بر
 .  تمرکز کنیم مثبت

 

 

 

 اینکه کل نمونه های واقعاً مثبت شامل نمونه هایی است که درست، مثبت شناسایی شده توضیح
 .(FN) و نمونه هایی که مثبت بوده اند اما نادرست، منفی شناسایی شده اند (TP)اند

 چون هیچ نمونه مثبتی را شناسایی نکرده )است صفر سنجه بازخوانی برای روش پیشنهادی
که نشانگر ضعیف بودن مدل پیشنهادی است و بنابراین آنرا ( صورت کسر برابر صفر است –ایم 

 .می توانیم به راحتی رد کنیم
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 کنار معیار بازخوانی معیار دیگری را به نام صحتدر (Precision) برابر تعداد نمونه های تشخیصی ،
درست مثبت به کل نمونه های مثبت اعلام شده به صورت زیر تعریف می کنیم تا میزان مثبت های 

 : اشتباه را هم در نظر گرفته باشیم

 

191 

http://www.bigdata.ir/wp-content/uploads/2018/06/2018-06-16-5.png


 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

برای سنجش الگوریتم های دسته بندی به دست  اگر بتوانیم معیاری ترکیبی از این دو معیار
 .بودآوریم، تمرکز بر آن معیار به جای بررسی همزمان این دو، مناسب تر خواهد 

 بخواهیم میانگین معمولی دو معیار بازخوانی و صحت را ملاک کار درنظر بگیریم، برای اگر
، میانگین معمولی عددی (و یا بالعکس)حالت هایی که صحت بالا و بازخوانی پایینی داریم 

برای رفع . قابل قبول خواهد بود در صورتی که الگوریتم پیشنهادی نباید نمره قبولی بگیرد
این نقیصه و تولید یک معیار واحد که متمایل به عدد کوچکتر باشد، از میانگین هارمونیک و با 

 : فرمول زیر استفاده می کنیم

 

 

192 

http://www.bigdata.ir/wp-content/uploads/2018/06/mean.png


 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

این میانگین هارمونی برای دو مقدار بازخوانی و صحت را با نام F1-Score  می شناسیم که
 : طبق فرمول فوق برابر است با

 

 

 

 

 

 

 یکی از دو مقدار عددی کوچک باشد، یا حتی صفر باشد، نتیجه نهایی اگر ، فرمولاین در
دو معیار بازخوانی و صحت اعدادی بین صفر تا یک چون . عددی کوچک و یا صفر خواهد بود

هستند و در صورت کسر در هم دیگر ضرب شده اند بنابراین نتیجه نهایی به سمت عدد 
باشند، نتیجه نهایی ( ۱نزدیک )کوچکتر، متمایل خواهد بود و اگر هر دو با هم، عددی بزرگ 

 کردبه سمت یک حرکت خواهد 
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 اختصاص می دهد که با توجه به آن، بیمار بودن یا سالم  ۱تا  ۰هر فرد احتمالی بین مدل به
 .  بودن شخص را حدس خواهیم زد

 عضویت در گروه بیماران یا افراد به نمودار توزیع این احتمال را بر اساس درصد احتمال اگر
سبزرنگ، احتمال بیمار بودن   سالم رسم کنیم به نمودار ساده زیر می رسیم که در آن نمودار

 .و نمودار قرمز رنگ، احتمال سالم بودن یک شخص را نشان می دهد
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 باشد، شخص مورد نظر قطعا سالم است و اگر عدد خروجی  ۰.4خروجی مدل ما زیر عدد اگر
باشد، نشان دهنده بیمار بودن شخص است اما اگر عددی بین این دو تولید  ۰.۶مدل ما بالای 
.  ، با قطعیت نمی توانیم بیان کنیم که شخص بررسی شده، سالم است یا نه ۰٫5شد، مثلاً عدد 

باشد،  ۰٫۶تا  ۰٫5باشد، احتمال سالم بودن شخص بیشتر است و اگر بین  ۰٫5تا  ۰٫4اگر بین 
احتمال بیمار بودن شخص ،قوت می گیرد که این امر، باعث می شود دقت مدل کمی پایین 

 .بیاید و ناخواسته، نتایج اشتباهی حاصل شود
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 است ۱تا  ۰و در مثالهای واقعی کاملا بسته به شرایط عددی بین  ۰٫5عدد تعیین این نقطه. 

 زرد رنگ بیانگر افرادی است که اشتباهاً بیمار تشخیص داده خواهند شدناحیه False) 

(Positive –   مثبتنادرست) ناحیه نارنجی رنگ هم بیانگر افرادی است که به اشتباه سالم  و
 .(False Negative) منفینادرست ) تشخیص داده شده اند

 هر چه مدل ما دقیق تر باشد، این دو خط قرمز و سبز باید اشتراک کمتری داشته باشند یعنی
 .دهیمبتوانیم با قطعیت بیشتری دسته بندی داده ها را انجام 
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 درست نقطه تقسیم یا تعیین آستانه تقسیم در یک مدل، تصمیم مهمی است چون تغییر آن باعث انتخاب
 Sensitivity (Recall) برای سنجش خطاهای تولید شده، دو معیار. افزایش یا کاهش خطا خواهد شد

 : را به صورت زیر تعریف می کنیم Specificity و
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

معیار بازخوانی یا همان Sensitivity (حساسیت ) دسته )می دهد چقدر از بیماران واقعی نشان
یعنی نسبت آنهایی که درست شناسایی . را نسبت به کل جامعه بیماران، شناسایی کرده ایم( مثبت

آنهایی که اشتباهاً + آنهایی که به درستی بیمار شناخته شده اند )شده اند به مجموع تمام بیماران 
هدف ما این است که حساسیت مدل ما بالا باشد یعنی تعداد بیشتری از (. سالم تشخیص داده شده اند

نشان ( یا دسته منفی)همین مفهوم را برای افراد سالم  Specificity معیار .بیماران را شناسایی کند
 : می دهد یعنی چند نفر از افراد واقعا سالم را از کل افراد سالم، درست تشخیص داده ایم
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 منفیدرست ، نیستندمیزان افرادی که بیمار (TN)  به
آنهایی که سالم تشخیص داده شده اند و )کل افراد سالم 

  Specificity، (آنهایی که اشتباهاً بیمار فرض شده اند
 .را تشکیل می دهدمدل 

 تنظیم کنیم و بالاتر از آنرا  ۰٫4روی حد آستانه را اگر
بیمار اعلام کنیم، طبق شکل متوجه می شویم که تمام 
بیماران را تشخیص خواهیم داد یعنی حساسیت مدل 

بالاست اما میزان زیادی از افراد سالم را هم بیمار اعلام 
 .  ما پایین خواهد آمد  Specificity خواهیم کرد یعنی

 ۰٫۶اگر حد آستانه را بالا ببریم، مثلا آنرا روی بالعکس 
تنظیم کنیم، تمام افراد سالم را درست تشخیص خواهیم 

داد اما بیماران زیادی را هم به اشتباه، سالم اعلام 
مدل بالا و حساسیت   Specificity خواهیم کرد یعنی
با تغییر این آستانه به شکل زیر برای . آن کم خواهد شد

 خواهیم رسید  Specificity بیان نسبت میان حساسیت و

: 
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 برای اینکه بهتر بتوانیم از این نمودار استفاده کنیم و مقادیر هر دو محور با هم رشد یا کاهش پیدا کنند
 : استفاده می کنیم Specificity منهای ۱از    Specificityبه جای 
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 ROC – Receiver Operating  آن نمودار  این ترتیب، نموداری حاصل می شود که بهبا 

Characteristics   یا منحنیو ROC  می گوییم. 
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 به روابط زیر می رسیمجداکنندگی و دقت کار مدل میزان برای داشتن: 

Specificity-۱:   تعداد . را نشان می دهد( برای دسته مثبت)نرخ تولید خطای دسته بندی
هم گفته  FPR به این معیار. افراد سالمی که بیمار تشخیص داده شده اند به کل افراد سالم

 : می شود

 

 

 

 

 

 

 

نمودارر د ROC نرخ تولید داده های درست یعنی TPRمحور، Y  را نشان می دهد و نرخ
 .را تشکیل می دهد X محور (FPR) تولید خطا برای داده های مثبت هم
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی
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 : اما در دنیای واقعی، نمودار ما بیشتر شبیه شکل زیر خواهد بود
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

 که اگر آنرا نسبت به حالت تصادفی یعنی حالتی که کاملا تصادفی اشخاص را به دو دسته
 : ، بهبود مدل کاملاً مشخص است(نمودار زیر)بیمار و سالم تقسیم کنیم 
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

مطمئنا ایجاد نموداری به شکل زیر نشان دهنده خطای محرز در مدل است چون حتی از حالت 
 : تصادفی هم بدتر عمل کرده است
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

نحوه رسم نمودار ROC 
 ،کنید برای صد نفر که نصف آنها بیمار و نصف آنها سالم هستند، مدلی ساخته ایم که فرض به عنوان مثال

 : اگر حد آستانه تشخیص یک دسته از صفر تا یک تغییر بدهیم، اعداد زیر حاصل می شوند
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

نحوه رسم نمودار ROC 
 جدول پراکنش زیر را خواهیم داشت ۰٫5حد آستانه برای : 
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 دسته بندیبررسی معیارهای سنجش 

 سه معیار صحت، بازخوانی و ۰٫5با اعداد فوق برای حد آستانه F1  را به صورت زیر محاسبه
 : می کنیم

 

 

 

 تولید خطا و نرخ تولید داده های درست هم به صورت زیر محاسبه می شودنرخ 
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 دسته بندیسنجش های شاخص  مقادیر
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 : حال با محاسبه این اعداد برای مقادیر مختلف حد آستانه، جدول زیر را خواهیم داشت
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نمودار ROC 
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 بررسی معیارهای سنجش دسته بندی

سطح زیر نمودار AUC(Area Under Curve) 

ایده آل نمودارشکل  در حالت ایده آل (ROC)   مساحت زیر نمودار عدد ،

و در بیشتر موارد، عددی   ۰٫5یک را نشان می دهد و در حالت تصادفی عدد 

بین این دو خواهد بود که هر چه به یک نزدیک تر باشد نشان از دقت بیشتر 

 .  مدل ما در تشخیص داده های مثبت است

 مساحت که با معیاراین AUC  نشان داده می شود، معیار دیگری است برای

سنجش میزان کارآیی یک مدل که هر چه مدل دقیق تری داشته باشیم عدد  

آن به یک نزدیک و هر چه عملکرد ضعیف تری در تشخیص دسته ها داشته باشد  

 .  بودبه عدد صفر نزدیک خواهد 
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 خوشه بندی
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 فاصله ها در داده کاوی

تابع فاصله اقلیدسی 

 فاصله اقلیدسی»با استفاده از» (Euclidean Distance) فاصله بین دو  کوتاه ترین
مولفه باشند، فاصله  p دو نقطه با y و  x اگر. برطبق رابطه فیثاغورث،  محاسبه می شود نقطه

 :اقلیدسی بین این دو به صورت زیر قابل محاسبه است

Deuc=(p∑i=1(xi−yi)2)12Deuc=(∑i=1p(xi−yi)2)12 

 ، فاصله اقلیدسی بین دو نقطه با ۱در تصویر 
 نشان داده شده است (x2,y2)(x2,y2) با (x1,y1)(x1,y1) مختصات
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https://blog.faradars.org/%D9%81%D8%A7%D8%B5%D9%84%D9%87-%D8%A8%DB%8C%D9%86-%D8%AF%D9%88-%D9%86%D9%82%D8%B7%D9%87/
https://blog.faradars.org/%D9%81%D8%A7%D8%B5%D9%84%D9%87-%D8%A8%DB%8C%D9%86-%D8%AF%D9%88-%D9%86%D9%82%D8%B7%D9%87/


 فاصله ها در داده کاوی

تابع فاصله منهتن 
 ،اگر به جای مربع فاصله بین مولفه ها، از قدر مطلق فاصله بین مولفه های نقاط استفاده شود

این نام به علت تقاطع منظم خیابان ها در . می نامند (Manhatan) «منهتن»تابع فاصله را 
 «فاصله تاکسی»البته این فاصله گاهی به نام . محله منهتن نیویورک انتخاب شده است

(Taxicab)  بلوک شهری»یا» (City Block) نیز نامیده می شود. 

اگر x  و y دو نقطه با p مولفه (p بعدی)  باشند، شیوه محاسبه فاصله منهتن به صورت زیر
 :خواهد بود

Dman=p∑i=1|xi−yi|Dman=∑i=1p|xi−yi| 

 دیده می شود، اگر محور افقی و عمودی به طول های برابر و مساوی  ۳همانطور که در تصویر
تقسیم شده باشند، بین دو نقطه سیاه رنگ، مسیرهای مختلفی با فاصله منهتن یکسان وجود  ۱با 

بین این دو نقطه هستند،  در  ۱۲خط های قرمز و آبی و زرد، مسیرهایی با فاصله منهتن . دارد
کوتاه ترین   262√6 حالیکه خط سبز نشان دهنده فاصله اقلیدسی است که با طول برابر با

 .نشان می دهد( در صورت وجود)مسیر را 
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 فاصله ها در داده کاوی
 فاصله منهتن بین دو نقطه۱براساس نقاط مربوط به مثال ، A و B به صورت زیر محاسبه می شود: 

Dman(A,B)=(|2−4|+|4−5|)=2+1=3Dman(A,B)=(|2−4|+|4−5|)=2+1=3 

این . همانطور که دیده می شود، فاصله منهتن برای این دو نقطه بزرگتر از فاصله اقلیدسی است
از آنجایی که خط سبز، . نیز براساس مقایسه خط سبز و آبی قابل بررسی است ۳واقعیت در تصویر 

نشانگر قطر هر مربع با اضلاع خاکستری است، بنا به نامساوی مثلثی از مجموع دو ضلع دیگر 
 .کوچکتر هستند
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 (Clustering)خوشه بندی
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بمه  . ممی باشمد   داده هما مشابه با هم در یک حجمم   نمونه های، گروه بندی خوشه بندی
مختلف تا  گروه های داده هایداخل هر گروه با یکدیگر همگن و  نمونه هایکه  گونه ای

 .باشند ناهمگنحد ممکن 

با کيفيت بالا بر اساس دو معيار زیر   خوشه هاییخوب  خوشه بندییک 
 :می کندتوليد 

شباهت زیاد بين نقاط داخلی هر خوشه 
 مختلف  خوشه هایشباهت کم بين نقاط 



: از خوشه بندی کاربرد هایی  
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 بازاریابی(Marketing :) دسته  بندی مشتری ها به دسته هایی برحسب رفتارها و نيازهای آنها از
 آن ها خرید هایطریق مجموعه زیادی از ویژگی ها و آخرین 

  زیست   شناسی(Biology :) آن ها ویژگی هایدسته بندی حيوانات و گياهان از روی 
 کتاب ها دسته بندی :کتابداری 
 نقشه برداری شهری(City-Planning :)         دسمته بنمدی خانمه هما بمر اسماس نموع و مو عيمت

 آن ها جغرافيایی
 مطالعات زلزله نگاری(Earthquake studies):      تشخيص مناطق حادثمه خيمب بمر اسماس

 مشاهدات  بلی
.... 



 تعداد بهینه خوشه ها

روش های تعیین تعداد بهینه خوشه ها 
 های مستقیم یا روشDirect Methods  و روش های مبتنی بر آزمون های آماری یا

Statistical Testing Methods   

 این روش ها به  :های مستقیم تعیین تعداد بهینه خوشه ها در الگوریتم های خوشه بندیروش
دنبال بهینه سازی یک معیار به خصوص، مانند مجموع مربعات فواصل درون خوشه ای 

(Within-cluster Sum of Square  یاWSS ) یا سیلوئت میانگین(Average 

Silhouette )از جمله این متدها می توان به متد . هستندelbow  و روش های مبتنی بر معیار
silhouette اشاره کرد. 

 روش های مبتنی بر آزمون های آماری در تعیین تعداد بهینه خوشه ها در الگوریتم های
از . این متدها به دنبال تطبیق مشاهدات با فرض صفر یک آزمون آماری هستند :خوشه بندی

 .اشاره کرد Gap Statisticsجمله این روش ها می توان به 
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 تعداد بهینه خوشه ها

 خوشه بندیX-means 

داده کاوی در آمار و، means clustering-X خوشه بندی  نوعی ازmeans-k  است که
خوشه ها را براساس عملیات مکرر تقسیم و دسته بندی، و نگه داشتن بهترین نتیجه تا زمانی که 

بدست ( BIC) شوارتز-معیار اطلاع بیزی یا( AIC) معیار اطلاعاتی آکائیکه معیاری مانند
 .آید
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https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87%E2%80%8C%DA%A9%D8%A7%D9%88%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA%DB%8C_%D8%A2%DA%A9%D8%A7%D8%A6%DB%8C%DA%A9%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9_%D8%A8%DB%8C%D8%B2%DB%8C-%D8%B4%D9%88%D8%A7%D8%B1%D8%AA%D8%B2
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9_%D8%A8%DB%8C%D8%B2%DB%8C-%D8%B4%D9%88%D8%A7%D8%B1%D8%AA%D8%B2
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9_%D8%A8%DB%8C%D8%B2%DB%8C-%D8%B4%D9%88%D8%A7%D8%B1%D8%AA%D8%B2


 تعداد بهینه خوشه ها

 رویکرد معیارهای اطلاعاتی(Information 

criterion) 
  دیگر از مجموعه روش ها برای تعیین تعداد خوشه ها، اطلاعات معیاری مانند یکی( Akaike

information criterion (AIC. راطلاعات معیاBIC) Bayesian ) یا انحراف اطلاعات
-k مدل: به عنوان مثال. اگر ایجاد تابع برای مدل خوشه بندی ممکن باشد —) DIC)معیار 

means  یک « تقریباً»مدلGaussian mixture model  است و ساخت احتمالی برای مدل
 [5].مرکب گوسی مقدور است و نتیجه نیز تعیین مقادیر معیار است
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https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA%DB%8C_%D8%A2%DA%A9%D8%A7%D8%A6%DB%8C%DA%A9%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA%DB%8C_%D8%A2%DA%A9%D8%A7%D8%A6%DB%8C%DA%A9%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA%DB%8C_%D8%A2%DA%A9%D8%A7%D8%A6%DB%8C%DA%A9%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9_%D8%A8%DB%8C%D8%B2%DB%8C-%D8%B4%D9%88%D8%A7%D8%B1%D8%AA%D8%B2
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87


 تعداد بهینه خوشه ها

 رویکرد نظری اطلاعات(information–theoretic) 
برای انتخاب نظریه نرخ اعوجاج k  نامگذاری شده است که تعداد خوشه ها « پرش»به نام روش

را برای دستیابی به حداکثر راندمان و همزمان به حداقل رساندن خطا توسط 
استراتژی الگوریتم این است که اعوجاج منحنی  [۶].تعیین می کنداطلاعات نظری استانداردهای

تولید می کند برای داده های ورودی در حال اجرا توسط استاندارد الگوریتم خوشه بندی 
و در ( در زیر توضیح داده شده)و اعوجاج را  n و ۱بین  k برای تمام مقادیر means-k مانند

.  اعوجاج منحنی معیاری منفی برای تعیین ابعاد داده است. نتیجه خوشه بندی مشخص می کند
بزرگترین پرش به عنوان  .خروجی می دهد k مقادیری را برای انتخاب درست« پرش»روش 

 .بهترین انتخاب است
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https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D9%86%D8%B1%D8%AE-%D8%A7%D8%B9%D9%88%D8%AC%D8%A7%D8%AC
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%A7%D8%B7%D9%84%D8%A7%D8%B9%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C_%DA%A9%DB%8C-%D9%85%DB%8C%D8%A7%D9%86%DA%AF%DB%8C%D9%86


 تعداد بهینه خوشه ها

 روش نیمرخ(silhouette) 
 متوسط نیمرخ(silhouette ) از اطلاعات معیار مفید دیگری برای ارزیابی طبیعی

یک نمونه داده میزان نزدیک شدن ( silhouette)نیمرخِ . تعداد خوشه هاست
یعنی . داده ها درون خوشه و میزان آزادی و فاصله داده ها از خوشه همسایه است

یک نیمرخ   [۷].پایین ترین است "datum"خوشه ای که میانگین فاصله از مرجع 
در خوشه ای مناسب است در حالی که یک  datumبه معنی است که  ۱نزدیک به 

.  در خوشه اشتباه قرار گرفته است datumبه این معنی است که  ۱-نیمرخ نزدیک به 
در تعیین تعداد خوشه ها مفیدند که  الگوریتم ژنتیک تکنیک های بهینه سازی مانند

 .می دهندبزرگترین نیمرخ را بدست 
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https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B9%DB%8C%DB%8C%D9%86_%D8%AA%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF_%D8%AE%D9%88%D8%B4%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7_%D8%AF%D8%B1_%DB%8C%DA%A9_%D9%85%D8%AC%D9%85%D9%88%D8%B9%D9%87_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85_%DA%98%D9%86%D8%AA%DB%8C%DA%A9


 تعداد بهینه خوشه ها

 اعتبارسنجی متقاطعCross-validation 
 اعتبارسنجی متقاطع»می توان از فرایند همچنین» validation-cross  به تجزیه و تحلیل

هر یک از قطعات به . قطعه تقسیم می شوند v در این فرایند، داده ها به. تعداد خوشه پرداخت
 v  −۱ مدل خوشه بندی محاسبه شده در. نوبه خود به عنوان یک مجموعه تست هستند

-k برای centroidsبرای مثال مجموع مربعات فاصله به )مجموعه دیگر و مقدار تابع هدف 
means )این. برای مجموعه تست محاسبه می شوند v  مقادیر محاسبه و برای هر تعداد خوشه

تعداد خوشه انتخاب شده به طوری که افزایش . جایگزینی محاسبه و میانگین گرفته می شود
 .در تعداد خوشه منجر به کوچک سازی در تابع هدف شود
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https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B1%D9%88%D8%B4_%D8%A7%D8%B9%D8%AA%D8%A8%D8%A7%D8%B1%D8%B3%D9%86%D8%AC%DB%8C_%D9%85%D8%AA%D9%82%D8%A7%D8%B7%D8%B9
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 تعداد بهینه خوشه ها

 ماتریستجزیه و تحلیل هسته 
برای مثال در تابع پایه شعاعی . هسته ماتریس، مجاورت اطلاعات ورودی را تعریف می کند

.  تعیین می کند« فضای ویژگی ها»گوسی، نقطه ورودی ها را در فضایی با ابعادی بالاتر به نام 
از این . اعتقاد بر این است که داده در فضای ویژگی ها به خطوطی قابل تفکیک تبدیل می شود

 .رو الگوریتم های خطی را می توان بر روی داده ها با موفقیت بالاتری بکار گرفت

 هسته ماتریس می تواند در جهت پیدا کردن تعداد بهینه خوشه ها تحلیل و پردازش
سپس آن . هسته ماتریس کار می کند( eigenvalue)این روش با تجزیه مقدار ویژه  [۱4].شود

برای به دست آوردن میزان فشردگی در ( eigenvectors)مقادیر ویژه و بردارهای ویژه 
در نهایت یک طرح کشیده خواهد شد که در آن آرنج این . توزیع ورودی ها تحلیل می شود

بر خلاف روش های قبلی این . طرح نشان دهنده تعداد بهینه خوشه ها در مجموعه داده است
این روش به طور مستقیم . ندارد( سابقه داده)پیشینی -روش نیازی به انجام هر خوشه یک

 .تعداد خوشه ها را از داده ها می یابد
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 تعداد بهینه خوشه ها

 متدelbow 

 روشelbow مجموع فواصل درون خوشه ای داده ها را به عنوان تابعی از تعداد خوشه ها ،
به این ترتیب تعداد خوشه ها به نحوی انتخاب می شوند که افزودن یک . در نظر می گیرد

  .ایجاد نکند WSSخوشه دیگر، بهبودی در حداقل سازی 

 یکی باید به : آرنج درصد واریانس را به عنوان تابعی از تعداد خوشه ها توضیح می دهدروش
عنوان تعداد خوشه ها انتخاب شود به طوری که با اضافه کردن خوشه ای دیگر مدل سازی 

درصد واریانس را تشریح کند ( plot)دقیق تر، اگر یک ترسیم . داده بهتری بدست نیاید
توضیح بسیاری از )طوریکه مخالف تعداد خوشه ها باشد اولین خوشه ها اطلاعات زیادی 

را اضافه می کنند، اما در بعضی نقطه ها حاشیه سود کاهش خواهد یافت و یک زاویه ( واریانس
معیار »تعداد خوشه ها در این نقطه انتخاب شده اند یعنی همان . در نمودار به وجود می آورد

درصد از واریانس نسبت  [۱].نمی تواند همیشه به روشنی مشخص شود« آرنج»این . «آرنج
آزمون  گروهی به کل واریانس را توضیح داده، همچنین به عنوان یک-واریانس بین

F شناخته شده است . 
 :تعداد بهینه خوشه ها طبق الگوریتم زیر به دست می آید

۱-  اجرای الگوریتم خوشه بندی مانندk-means  برای مقادیر متفاوتk ( به طور مثال با در
 (۱۰تا  ۱در بازه  kنظر گرفتن مقدار 

 kبرای هر مقدار  WSSمحاسبه مقدار  -۲
 kبر حسب مقادیر مختلف  WSSرسم مقدار  -۳
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 تعداد بهینه خوشه ها
 متدsilhouette میانگین 
 هر چه مقدار . معیار مشخص می کند که پراکندگی داده ها در خوشه ها به چه صورت استاین

  .سیلوئت بالاتر باشد، کیفیت خوشه بندی نیز بالاتر است

 متد سیلوئت میانگین ، الگوریتم خوشه بندی به ازای مقادیر مختلف درk  اجرا شده و به ازای
سپس از سیلوئت . هر اجرا، معیار سیلوئت برای هر یک از اعضای خوشه ها محاسبه می شود

مقداری است که به ازای آن، سیلوئت  kمقدار بهینه . های به دست آمده معدل گرفته می شود
  .میانگین ماکزیمم شود

 :بوده و می توان آن را به صورت زیر نوشت elbowالگوریتم این متد مشابه روش 

۱-  اجرای الگوریتم خوشه بندی مانندk-means  برای مقادیر متفاوتk ( به طور مثال با در
 (۱۰تا  ۱در بازه  kنظر گرفتن مقدار 

 و محاسبه میانگین آن ها kمحاسبه مقدار سیلوئت هر یک از مشاهدات برای هر مقدار  -۲
 kرسم مقدار میانگین سیلوئت بر حسب مقادیر مختلف  -۳
 .نقطه ماکزیمم نمودار رسم شده، تعداد بهینه خوشه ها را نشان می دهد -4
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 تعداد بهینه خوشه ها

 متدGap Statistics 
متد . این روش می تواند بر انواع مختلف الگوریتم های خوشه بندی اعمال شودGap 

Statistics  به ازای هر یک از مقادیر در نظر گرفته شده برایk مجموع تفاضلات درون ،
توزیع داده ها با فرض درست بودن )خوشه ای داده ها را با مقادیر مورد انتظار آن ها 

را ماکزیمم  gapمقدار بهینه خوشه ها، مقداری است که آماره . مقایسه می کند( فرض صفر
این به آن معناست که ساختار خوشه بندی از توزیع یکنواخت تصادفی داده ها دور . کند

 .است
الگوریتم این روش را می توان به فرم زیر نوشت: 

۱-  خوشه بندی داده ها با در نظر گرفتن مقدارk  تا  ۱در بازهkmax  .  محاسبه مقدار
 Wkتفاضلات درون خوشه ای برای هر یک از اجراها و قرار دادن آن در متغیر 

مجموعه داده از مجموعه داده های اصلی، به نحوی که دارای توزیع  Bتولید تعداد  -۲
مجموعه داده به ازای مقادیر مختلف  Bخوشه بندی هر یک از این . یکنواخت تصادفی باشند

k ( تا  ۱در بازهkmax  .) محاسبه مقدار تفاضلات درون خوشه ای برای هر یک از اجراها و
 Wkbقرار دادن آن در متغیر 
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 تعداد بهینه خوشه ها

از مقادیر مورد انتظار آن  ها  Wkبه صورت تفاضل مقادیر مشاهده شده  gapمحاسبه آماره  -۳
 :و نیز محاسبه انحراف معیار آماره به دست آمده Wkbتحت فرض صفر 

 

4-  انتخاب تعداد بهینه خوشه ها به صورت کم ترین مقدارk 
 Gap(k)≥Gap(k+1)-sk+1  به طوری که

 ذکر این نکته ضروری است که مقدارB = 500  نتایج دقیقی ارائه می دهد، به طوریکه نمودار
 .با اجراهای مجدد الگوریتم بدون تغییر باقی می ماند gapآماره 
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بولدین -شاخص دیویس  

برای تعیین تعداد بهینه خوشه ها 

 

 

  خوشهفاصله درون 

 

مختلف  های ­خوشه 

 

 های  ­میان خوشهفاصله 
‌
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 : K-Meansالگوریتم خوشه بندی 
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بصورت تصادف  )انتخا  چن  نقطه به عنوان مرا ز خوشه  ا
 (یا رحش  ای دیرر

ا­ ا با مر ز خوشه­تعيين فواصل بقيه داده  

 ه به مر ز  ر خوشه نزدیکترن  در آن  داده  ای قرارگيری 
 خوشه

محاسبه ميانرين  ر خوشه به عنوان مر ز و ی  خوشه 

 تکرار مرهله دحم تا چهارم وهت رسي ن به نتيجه مطلو 

تننرین ح مشننهورترین ­یکنن  ار سنناده K-Means خوشننه بن یالرننوریته 

عمنلا  مجموعنه  K-Meansدر . یادگيری ب حن نظنارت اسنت الروریته  ای
 . م  شون  ای ار پيش تعيين ش ه تقسيه ­ ا به تع اد خوشه­داده

به شرح ریر  K-Meansالروریته 
 :باش ­م 
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 : k-meansمثال 

 3انتخا  احليه 
مر ز خوشه 

 c1 بصورت تصادف 

c2 

c3 

X 

Y 

1 
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c1 

c2 

c3 

X 

Y 

 داده  ای قرار گيری 
 ه به مر ز  ر خوشه 
 نزدیکترن  در آن خوشه

 : k-meansمثال 



237 

X 

Y 

c1 

c2 

c2 

c1 

c3 

c3 

تغيير مکان مرا ز 
به ميانرين  خوشه  ا
 ر  داده  ایمکان  
 خوشه

 : k-meansمثال 
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Y 

c1 

c2 

c3 

 داده  اتخصيص دحباره 
به نزدیکترین مرا ز 

 خوشه و ی 

 ؟داده ان تغيير خوشه  داده  ای چه 

 : k-meansمثال 
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تغيير  داده  ای
 خوشه داده

 : k-meansمثال 
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X 

Y 

c2 

c1 

c3 

تغيير مکان مرا ز 
به ميانرين  خوشه  ا
 ر  داده  ایمکان  
 c1 خوشه

c3 

c2 

این  ار تا رمان  ادامه 
 ه  م   ن پي ا 

قبل  ح  خوشه  ای
 .بع ی یکسان باشن 

 : k-meansمثال 



مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

 
از الگوریتمِ خوشه بندی عد بKMeans، 

بتوان  را   DBSCANالگوریتمِ 
معروف ترین الگوریتمْ در حوزه ی  

 .  خوشه بندیِ داده ها دانست

 از تفاوت های اصلی این الگوریتم با  یکی
KMeans   این است که الگوریتم
DBSCAN   نیاز به تعیین تعدادِ خوشه

توسط کاربر ندارد و خودِ الگوریتم  
می تواند خوشه ها را مبتنی بر غلظتِ  

 .  آن ها شناسایی کند
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

  می شوندخوشه بندی دیده می شود، نمونه ها که  تراکم و غلظتی استفاده ازدر این روش با. 

 ِدر الگوریتمDBSCAN  دارددو پارامتر وجود  : 

۱-  است که به آن شعاع از آن هایکی Epsilon  نیز می گویند 

۲-  نقاط موجود در یک خوشه است که به آن  حداقلدومیMinPoints می گویند  . 

 انتخاب می کند و با توجه به شعاعِ نمونه را الگوریتم ابتدا یک اینEpsilon   دنبال همسابه برای این به
 . می گرددنقطه در فضا 

 الگوریتم در آن شعاعِ مشخصِ اگرEpsilon   توانست به تعدادِ حداقلMinPoint   پیدا کند، نقطه
 . آن گاه همه ی آن نقطه ها با هم به یک خوشه تعلق می گیرند

 ْسپس به دنبال یکی از نقطه های همجوار نقطه فعلی می رود تا دوباره با شعاعِ الگوریتمEpsilon   در
 بگرددآن نقطه به دنبالِ نقاط همسایه دیگر 

 تعدادِ نقاطِ همسایه ی جدید بازهم پیدا شوند، این الگوریتم دوباره همه آن نقاطِ جدید را با نقاط اگر
قبلی به یک خوشه متعلق می کند و اگر نقطه ی جدیدی در همسایگی پیدا نکرد این خوشه تمام شده 
است و برای پیدا کردنِ خوشه های دیگر در نقاط دیگر، به صورت تصادفی یک نقطه دیگر را انتخاب 

این کار آنقدر ادامه . کرده و شروع به یافتن همسایه و تشکیلِ خوشه ی جدید برای آن نقطه می کند
 .پیدا می کند تا تمامی نقاط بررسی شوند
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

  داریم ۳و تعداد حداقل اعضاء خوشه برابر با  ۱در مثال زیر با فرض مقدار شعاع آستانه برابر با: 
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

 
 این کار ادامه پیدا می کند تا زمانی که دیگر نقطه ای در میان خوشه های نزدیکِ همسایه ها

 .  نباشد

 داده  شده استخوشه های قرمز نسبت به شکل زیر، که تمامیِ نمونه های بالای شکل در: 
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

  به  . همسایه نباشند۳است تمامیِ نمونه ها در همسایگی، دارای حداقل ممکن
 . گفته می شوند (border)نقطه های مرزی یا حاشیهاین نمونه ها،

 در همان شکل بالا، در میان خوشه ی قرمز رنگ، ممکن است نمونه ای که  مثلا
 .باشدانتهای سمت چپ قرار دارد، یک نقطه مرزی 

مانند  )هنگامی که یک خوشه. الگوریتم به همین ترتیب ادامه پیدا میکند
 . تشکیل شد، یک نقطه ی تصادفی دیگر را انتخاب می کنیم( خوشه ی قرمز بالا
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت
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مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

 
 کنید یک نمونه مانند شکل زیر پیدا شد که در شعاعِ مورد نظر الگوریتم،  فرض

 :به تعداد کافی نمونه پیدا نکرد

250 



مبتنی بر  DBSCANالگوریتم خوشه بندی  -خوشه بندی
 غلظت

 
 الگوریتم . مورد نمونه دارد۳نمونه در شعاع خود، کمتر از اینDBSCAN   نمونه  این

می کند و به هیچ خوشه ای نسبت  شناسایی   Outlierرا به عنوان داده ی پرت یا 
 .  نمی دهد

 الگوریتم بایستی تمامیِ خوشه ها را بسازد و تمامیِ نقاط را بررسی کند تا بتواند  البته
 .خیربفهمد یک نقطه پرت است یا 

 خوشه های بیشتر و کوچکتری تشکیلی  گرفته شوددر نظر کوچکتر چه شعاع هر ،
 .  می شود

 چه قدر هرMinPoint   احتمال ایجادِ خوشه ها، کمتر  گرفته شود، در نظر بزرگ تر
 .می شود
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 MeanShiftالگوریتم خوشه بندی 

  ِدر الگوریتمKmeans،  مشخص این الگوریتم در ابتدا باید تعداد خوشه های موجود را کاربر در
 .  نماید

 ِالگوریتمKMeans   تعدادِ نقاطِ اولیه ی خود را بداند تا به وسیله ی آن بتواند خوشه ها را بایستی
 . بسازد

 غلبه بر این مشکل می توان از الگوریتمِ برایMeanShift  استفاده کرد. 
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 MeanShiftالگوریتم خوشه بندی 

  غلظت بالاتری )در آن ها است تجمُعِ بالاتری هر گروه یک سری نقاط وجود دارند کهدر
 (.  دارند

 ِاصلیِ الگوریتمِ کارMeanShift   کردنِ این نقاطِ با تجمُعِ بالا در هر خوشه است تا با پیدا
 .  کمکِ آن بتواند خوشه های مختلف را پیدا کند

 ِعملکرد الگوریتمMeanShift   در فضا را به آرامی و در ( نقطه)این است که هر نمونهمانند
تکرارهای مختلف، به سمت نقطه ای با تجمُعِ بیشتر در نزدیکی خود حرکت می دهد تا سرانجام 

 :برای مثال شکل زیر را نگاه کنید. جمع شوند( یا تقریبا یک جا)همه ی نقاط در یک جا
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 MeanShiftالگوریتم خوشه بندی 

 
 همان طور که می بینید، هر کدام از

نقاط در هر گروه تمایل دارند به 
نقطه ای که تجمُعِ بیشتری در آن 

(  یعنی غلیظ تر است)قرار دارد
 .  حرکت کنند

 نقطه ای که تجمُع بیشتر است، در
 PDF(Probabilityمقدار 

Density Function)   بالاتری
داریم و الگوریتم می خواهد 

را آرام آرام به این ( نقاط)نمونه ها
نقطه که تجمُعِ زیادی دارد همگرا 

 .کند
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 MeanShiftالگوریتم خوشه بندی 

 
 ادامه پیدا می کند که تمامیِ نقاط به یک نقطه در فضا همگرا الگوریتم آنقدر

 .داشته باشد( دور)شوند و یا اینکه به تعدادِ مشخصی تکرار

 ِالگوریتمMeanShift   ِخوشه بندی را با استفاده از میانگینِ وزنی یا  عملیات
 .  می دهدا نجام  Weighted Arithmetic Meanهمان 

 الگوریتمMeanShift   الگوریتم از کندتر در سرعتKMeans  زیرا . است
 . است  KMeansپیچیدگیِ زمانی محساباتیِ این الگوریتم بیشتر از الگوریتم 

255 



 (Spectral Clustering)الگوریتم خوشه بندی طیفی

 

 خوشه بندیْ خود در نهایت از الگوریتمی مانند اینKMeans   می کند، ولی قبل از آن استفاده
 .یک سری تغییر در ساختار داده ها و در واقع تغییر در نگاه خود به داده ها به وجود می آورد
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)الگوریتم خوشه بندی طیفی Spectral Clustering) 

 

 بخواهیم شکل بالا را با استفاده از الگوریتم اگرKMeans   دو خوشه تبدیل به
 :کنیم، احتمالاً به دو خوشه ی زیر می رسیم
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)الگوریتم خوشه بندی طیفی Spectral Clustering) 

 

 را به صورت زیر خوشه بندی کنیمزیر شکل البته می توان: 
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 (Spectral Clustering)الگوریتم خوشه بندی طیفی
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 (Spectral Clustering)الگوریتم خوشه بندی طیفی
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 (Spectral Clustering)طیفیالگوریتم خوشه بندی 
 

 الگوریتمِ خوشه بندی باعث می شود که خوشه ها به صورت شکل هایی ساخته شوند این
 .گیرندکه نقاطِ نزدیک و متصل به هم در یک خوشه قرار 

 ماتریس وابستگی الگوریتم ابتدا یکاین(Affinity Matrix ) و با ساختِ می سازد
این ماتریسِ وابستگی، در واقع مسئله ی ما به یک گرافْ تبدیل می شود که اجزای به 

 . هم متصلِ گرافْ تشکیلِ یک خوشه را با هم می دهند

 عناصر آن ها در یک خوشه هستند وزن زیادی دارند، و که این گراف، یال هایی در
 . برعکس یال هایی که عناصرِ آن ها در یک خوشه نیستند، وزن کمتری را دارند

 می کنیمبردارهای ویژه آن را انتخاب  از آن لاپلاسینِ گراف را ایجاد کردهبعد . 

 آخر با الگوریتمی مانند درKMeans   میانِ بردارهای ویژه می توان به از
 . خوشه بندی های مورد نظر دست پیدا کرد

 در نهایت این الگوریتم نیز نیاز به گرفتن تعدادِ موردِ انتظار خوشه ها از کاربر البته
 .دارد
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  بیشینه سازی  الگوریتم خودْ از روشِاین
 Expectation)انتظار

Maximization ) یا همانEM   استفاده
 .می کند 

 با رسم نمودار هیستوگرام، مشاهده می
نماییم که اکثر پدیده ها دارای توزیع 

یعنی فراوانی حول یک . گوسی هستند
مقدار بیشتر و با دور شدن از آن مقدار این 

 .فراوانی نیز کمتر می شود

 در این تصویر یک منطقه داریم که در این
یعنی دارای دو  –که دو بُعدی هست )منطقه

.  توزیع گوسی وجود دارد( متغیر هستیم
یعنی غلظت در جایی زیاد است و هر چه از 

و تعداد )آن منطقه دورتر شویم غلظت
 .کمتر می شود( نمونه های نزدیک به آن نیز
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  داده ها در آن ( غلظت)هایی که بیشتر در داخل قرار دارند، مناطقی هستند که تراکمدایره
مشاهده می کنید که هر چه از دایره های داخلی دورتر می شویم، تراکمِ داده ها . ها بیشتر است
در این جا در واقع یک ناحیه  مرکزیت دارد و هر چه از این ناحیه دورتر . کمتر می شود

 .  می شویم غلظتْ کمتر می شود

 به توزیع گوسی، توزیع نرمال نیز می گویند. بُعد می باشد۲یک نوع توزیعِ گوسی در این. 
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  باشد خوشهداده های زیر را در دو فرض می شود که هدف قرار دادن 
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  ممکن است قسمتی از داده های خوشه اول، کاملا در میان داده های خوشه دوم در این حالت
 .  باشد

 الگوریتم های قبلی مانندKMeans  وDBSCAN   ولی . به فهم این خوشه داده ها نیستندقادر
 .  این خوشه ها را پیدا کردمی توان   GMMتوسط مدلِ ترکیبیِ گوسی یا همان 

 به صورت زیر از خوشه داده داریم که ۲واقع در این الگوریتم ابتدا فرض می کنیم که مثلا در
 .می کنندتوزیعِ گوسی پیروی 
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  با استفاده از مدلِ و برای پیدا کردن دو خوشه که از توزیع گوسی استفاده می کنند
 .می گردیممُولد به دنبال پیدا کردنِ پارامترهایی برای برای توصیف گوسیِ داده ها 

 الگوریتم  استفاده ازاین پارامترها باExpectation Maximization   تعیین می
 .شود

دارد بخش ۲ این الگوریتم:  

 اول بخشExpectation   است، که در این قسمت، الگوریتم  همان انتظاریا
به کدام توزیعِ گوسی بیشتر نزدیک ( نقاط)می خواهد ببیند که هر کدام از نمونه ها

 . را به تابع گوسی پیدا کند( نقطه)هستند و در واقع احتمالِ عضویتِ یک نمونه

 بحثEM  در الگوریتمKMeans   وجود داردنیز . 

 نزدیک ترین مرکز خوشه تعلق پیدا نمونه ها به این الگوریتم، هر کدام از دوراز هر در
 . می کردند

 به یک خوشه ی خاص تعلق داشته ( نقطه)دارد که این نمونه انتظار یعنی الگوریتماین
 . باشد
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  در حالGMM   دارد تا احتمالِ عضویتِ یک   انتظار هر بار تلاش، الگوریتمدر
 .را به هر کدام از توزیع های گوسی مورد نظر نسبت دهد( نقطه)نمونه

 دومِ روشِ بخشEM   واقع درMaximization   است بیشینه سازییا . 

 الگوریتمِ درKMeans   هر دور نیاز بود که مرکزِ خوشه را تغییر دهیم تا  در
در  . شود بیشینه داخل آن خوشه( نقاط)شباهتِ مرکز خوشه با تمامی نمونه ها

است   covarianceوزن، میانگین و  نیز پارامترها که شامل GMMالگوریتم 
می شود تا در نهایت توزیع گوسی برای هر کدام از  به روز رسانی در هر دور 

 .  شودخوشه ها تشکیل 

 شود بیشینه واقع شباهت توزیع داده ها به صورت گوسیدر. 
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  از چندین بار تکرار مطلوب است که توابع گوسی مانند شکل زیر ایجاد شودبعد: 
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و الگوریتم  Gaussian Mixture Modelخوشه بندی با 
EM 

  الگوریتمGMM  دوخاصیت بسیار مهم نسبت به الگوریتمی مانندKMeans دارد  : 

 پیدا کند در حالیکه را ( دایره ای)الگوریتم می تواند خوشه هایی غیر کرویاین
را بیابد و این می تواند  ( دایره ای)خوشه هایی کرویمی تواند   KMeansالگوریتم 

با توجه به ساختار و توزیعِ گوسیْ عملیاتِ  GMMباشد، ولی در  KMeansنقطه ضعف 
 . خوشه بندی انجام می شود

 در الگوریتم همچنینGMM به  )می تواند به چند خوشه تعلق پیدا کند( نقطه)هر نمونه
 (. نسبت عضویت در ساخت توزیع گوسی آن خوشه

 درGMM خوشه بندی نرم ما نوعی(Soft Clustering)   (  نقطه)که هر نمونهداریم
خوشه بندی یک  KMeansولی در . می تواند به بیش از یک خوشه تعلق داشته باشد

فقط ( نقطه)به این معنی که هر نمونه ،(Hard Clustering)خوشه بندیِ سخت است
 .  می تواند به یک خوشه تعلق داشته باشد
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 Hierarchical)مراتبیخوشه بندی سلسله 

Clustering)) 
  الگوریتم ها به دو دوسته ی اینagglomerative   وpartitioning  

 :  تقسیم بندی می شوند

 روشِ درagglomerative   به آن روش پایین به بالا نیز گفته می شود، هر  که
نمونه ابتدا خود یک خوشه است و در هر مرحله نمونه ها به هم دیگر می چسبند  

تا خوشه های بزرگ تر را تولید کنند و در نهایت همه ی نمونه ها با هم یک  
 .  خوشه ی بزرگ را تشکیل می دهند

 درpartitioning   عکس است، یعنی ابتدا تمامیِ نمونه ها با هم یک  بر
خوشه ی بزرگ در نظر گرفته می شوند و بعد در هر مرحله به خوشه های  

 .کوچک تر تقسیم می شوند تا جایی که هر نمونه یک خوشه باشد
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 (Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی

 

 ها از پایین به بالا بزرگ تر ساخته  خوشه
می شوند و از بالا به پایین، بیشتر  

 .  قسمت بندی می شوند
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 (Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی

 

روند کار: 

 دو نقطه ای که بیشتر از همه به هم ابتدا
این دو نقطه و  می کنیمنزدیک هستند را پیدا 

 می گیریمرا با هم یک خوشه در نظر 

 میانگین این دو نقطه را یک نقطه در دوباره
دنبال دو به مرکز خوشه در نظر می گیریم و 

خوشه نزدیک به هم می گردیم تا آن ها را 
 .  تبدیل به یک خوشه کنیم

 کار را آنقدر انجام می دهیم تا تمامیِ این
 . نقاط در نهایت یک خوشه واحد شوند
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 (Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی

 
 پس این دو را یک  . به همدیگر نزدیک تر هستند 5و  ۲این شکل دو نمونه در

خوشه در نظر می گیریم و یک نقطه در میان این خوشه به عنوان مرکز  
 :مانند شکل زیر. می سازیم( جهت مقایسه های بَعدی)خوشه
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 (Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی

 
را با نقاط دیگر ( ساخته شده بود 5و  ۲مرکز خوشه ای که از دو نمونه )حال این نقطه جدید

(  با توجه به خوشه جدید ایجاد شده)دوباره به دنبال نقاط نزدیک به هم. مقایسه می کنیم
 .  می گردیم

 این دو نقطه را با هم به یک . به یکدیگر نزدیک تر هستند ۷و  ۳که نقاط مشاهده می شود
 . خوشه تبدیل کرده و نقطه ی مرکزیِ آن ها را محاسبه می کنیم
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 (Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی

 
 برای دور بعد می توانیم مرکزهای خوشه های ایجاد شده را با هم ترکیب کنیم و مشاهده می شود که

برای ( ۷ – ۳و  5 – ۲خوشه های )شکل زیر تجمیع شده ی دو خوشه قبلی. یک خوشه جدید تر بسازیم
 :خوشه جدید است
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 (Hierarchical Clustering)خوشه بندی سلسله مراتبی

 
 با هم تجمیع می شوند و در مرحله دوم  5و  ۲مرحله ی اول نمونه های داریم، در خوشه ۷ابتدا در

تمامیِ خوشه ها با یکدیگر تجمیع  ۶به همین ترتیب جلو می رویم تا در مرحله . ۷و  ۳نمونه های 
 .شده و یک خوشه ی واحد را می سازند

 ًاین باشد که الگوریتم به یک تعداد مشخص خوشه برسدشرط پایان می تواند معمولا  . 
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 ارزیابی خوشه بندی
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

معیارهای داخلی 

داده های هر خوشه باید بیشترین شباهت را به یکدیگر داشته باشند  . 

 داده های سایر خوشه ها داشته  شباهت را به کمترین داده های هر خوشه باید

 .  باشند
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

معیارهای خارجی 

از یک مجموعه آزمون دارای پرچسلب استفاده می کند 

ارزیابی بر اساس اینکه داده های هر دسته در یک خوشه قرار گرفته اند یا نه؟ 

استفاده از آنتروپی یا معیارهای ارزیابی دسته بندی 

 وابسته به کاربردمعیارهای 

  اگر هدف از خوشه بندی بهبود سرعت جستجو است چقدر برای این هدف

 موفق بوده است

پر هزینه است 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

شباهت درون خوشه ای 

اب دانشیار باهت ببسزی۹مطلوب ان است که داد 

 بیانگرcluster cohesion است. 

برای شباهت می توان از توابع فاصله استفاده نمود. 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

 معیارsum of square erroe (SEE) 

جمع مربعات فاصله بین همه نمونه های یک خوشه با مرکز آن خوشه 

 هرچه فاصله(SEE)کمتر باشد شباهت بیشتر است 

فاصله می تواند هر معیاری از جمله فاصله اقلیدوسی نیز باشد 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

شباهت بین خوشه ای 

مطلوب ان است که شباهت کمتر باشد 

 بیانگرcluster separation است. 

برای شباهت می توان از توابع فاصله استفاده نمود. 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

 معیارtotal sum of squares (TSS) 

محاسبه مرکز کلی خوشه ها 

بیانگر فاصله همه نقاط از مرکز کلی 

 معیارsum of square between (SSB) 

فاصله مراکز خوشه ها از مرکز کلی 

هر اندازه بزرگتر باشد بهتر است 

 معیارTSS=SSE+SSB 

 برای یک مجموعه دادهTSS ثابت است 

 اگر فاصله درون خوشه ای(SSE ) ،افزایش یابدSSB کاهش می یابد و برعکس 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

مثال 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

 ضریب نیمرخ(Silhouette coefficient) 

ترکیب شباهت درون خوشه ای و بین خوشه ای 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

معیار همبستگی 

 هر اندازه مقدارI(C) بیشتر باشد بهتر است 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

دسته های واقعی هر نمونه داده مشخص اشت 

  پس از خوشه بندی به هر نمونه یک برچسب می زنیم، برچسب دسته ای که

 بیشترین تعداد داده از آن دسته در یک خوشه قرار گرفته است

محاسبه درستی انتساب نمونه ها به خوشه ها 

شمارش تعداد نمونه های درست هر دسته، جمع نمودن  : محاسبه خالص بودن

 آنها با هم و تقسیم بر تعداد کل نمونه ها

می باشد( خوشه بندی بد)۰و ( خوشه بندی بهینه) ۱مقدار خاالص بوودن بین 

وقتی تعداد خوشه ها زیاد باشد مقدار خلوص افزایش می یابد 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

۱7 نمونه داریم که متعلق به سه کلاس هستند 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

 اطلاعات متقابل نرمال شده(Normalized Mutual Information) 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

 اطلاعات متقابل نرمال شده(Normalized Mutual Information) 

مقدار اطلاعات متقابل 

 

 مقدارNMI بین صفر و یک است 

بیانگر افزایش میزان اطلاعات ما از دسته ها با دیدن خوشه ها 

عددی بین صفر و یک 

دانستن خوشه کمکی به اطلاعات ما نمی کند: خوشه بندی تصادفی= صفر 

هر خوشه دقیقاً بیانگر یک خوشه است= یک 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

 اطلاعات متقابل نرمال شده(Normalized Mutual Information) 

۱7  خوشه است 3نمونه داریم که متعلق به 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

 اطلاعات متقابل نرمال شده(Normalized Mutual Information) 

۱7  خوشه است 3نمونه داریم که متعلق به 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

آنتروپی 

محاسبه آنتروپی هر خوشه 

میانگین گیری وزندار روی آنتروپی همه خوشه ها 
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 ه بندیخوش ارزیابیبررسی معیارهای 

خالص بودن خوشه ها 

 معیارRand Index  وF-Measure 

TP :نمونه به خوشه خودش انتساب داده شده است 

TN :دو نمونه غیر مشابه به دو خوشه مختف انتساب داده شده است 

FP :نمونه به خوشه دیگری انتساب داده شده است 

FN :دو نمونه مشابه به دو خوشه مختلف انتساب داده شده است 

محاسبه دقت انتساب 

 محاسبهF-Measure 
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 شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی



 شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی

296 

نمورون  : منبع الهام
 بيولوژیک

ممممدل ریا مممی 
-نورون مک کلاچ

 پيتس
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شمممممممممبکه 
پرسمممممپترون 

 چندلایه
Multi-

Layer 

Perceptr
on 

 شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی
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‌ error back propagation آموزش‌پس‌انتشار‌خطا
مبنای‌روش،‌بهینه‌سازی‌با‌گرادیان‌کاهشی‌است،‌برای‌کمینهه‌کهردن‌خطهای‌‌‌‌•

‌:در‌سه‌گام.‌خروجی‌شبکه‌عصبی
  feed forwardانتشار‌به‌جلو‌‌-1

 
‌‌compute gradientمحاسبه‌گرادیان‌خطا‌‌-2
‌
‌
‌
‌update weights به‌روزرسانی‌وزن‌ها‌‌-3
 

 

 شبکه‌های‌عصبی‌مصنوعی



Support Vector Machine(SVM) 

 توسط  1992معرفی شده در سالCortes  وVapnik 

 بر خلافMLP ،RBF  بجای اینکه خطای کلاسه کردن را کمينه کند، ریسک  ... و
 .عملياتی را بهينه می کند
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1 1 2 2 3 3 0w x w x w x b   

1 1 2 2 0w x w x b   (خط)یک فضای دو بعدی  

(صفحه)یک فضای سه بعدی  

0i i

i

w x b   Hyperplaneفوق صفحه یا 

1

2

n

w

w
w

w

 
 
 
 
 
 

1

2

n

x

x
x

x

 
 
 
 
 
 

0Tw x b 

:بيان به شکل برداری  

معادله کلی یک  
 تفکيک کننده
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0Tw x b 

 تقسيم فضا به دو  سمت

0Tw x b 

0Tw x b 

1Tw x b  

1Tw x b 

1Tw x b 

1Tw x b  
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 :فرض برای داده ها

 1, 1iy  

 ,i ix y 1,2,...,i n

d

ix R  بعدی dیکسری بردار در فضای 

Label (نشان دهنده کلاس)هستند 

1T

iw x b 

1T

iw x b  

if yi=1 

if yi=-1 

(w x b)Ty sign 
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0Tw x b 
1Tw x b  

1Tw x b 

1Tw x b 

1Tw x b  

d1 

d2 

 تفکيک کننده ای بهتر است کهd1+d2 آن بيشتر شود. 
 هيچکدام از این کلاس ها از حق خودشان نمی گذرند، پس خط سبب د يقا

 .  بين دو خط آبی  رار می گيرد
 بدست آوردن یکی ازdها کافيست تا طول حاشيه بدست آید. 
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d 

0Tw x b 

x0  ما می خواهيمd (فاصله)را بدست آوریم 

w 

  برداری که عمود بر تفکيک کننده هست
بردار نرمال در  )است wهمان بردار 

 (هندسه تحليلی

0 .x t w

0 0Tw x b 
0Ttw w b 

2T

b b
t

w w w

 
  0 2

b b
x t w w

ww

 
  
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:فاصله از مبدا  
b

w

0Tw x b 

1Tw x b 

K 

L 

M 

M K L 
1 1b b

M
w w w


  
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1 2

1 1 2
d d

w w w
   Max 

Min 
21 1

2 2

Tw w w

1

2

Tw wMin 

1T

iw x b 

1T

iw x b  

if yi=1 

if yi=-1 

S.T 

 :تابع   ف نهای 

  1T

i iy w x b 
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1

2

Tw wMin 

  1 0T

i iy w x b  

S.T 

i

ح مسناله دحای   لاگراننژ ار تکنينک(Dual Problem )

 .مي شودمساله استفاده  اينهل  براي
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 آنچه تا کنون داشتيمSVM     بما حاشميه سمخت بمود(SVM hard margin) ،
 .یعنی هيچگونه تخطی را  بول نمی کرد

 ،نوع دیگری از بردار پشتيبان  ماشينSVM   با حاشيه نرم اسمت(SVM soft 

margin)که تخطی را  بول و برای آن جریمه در نظر می گيرد ،. 

 

0   ميبان تخطی
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1T

iw x b 

1T

iw x b  

if yi=1 

if yi=-1 

1T

iw x b    1T

iw x b   

1T

iw x b     1T

iw x b    

  1T

i iy w x b     شکل واحد
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1

2

Tw wMin 

  1T

i iy w x b   S.T 0i 

i

i

C    .باید جریمه پداخت کنن به ازای داشتن 
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 کرد ایجاد خوبی تفکيک خطیبا توابع  می شود هميشه آیا

Kernel Trick 



x  z Z

 انتقال به فضای دیگر

:Q X Z (x)z Q

0Tw x b  (x) 0Tw Q b 
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R 

X2 

X1 

   
2 2

1 01 2 02z x x x x   

z R

z R

0z R   تفکيک کننده

 داخل دایره

 خارج دایره
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