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.درخت تصميم، يكي از ابزارهاي قوي و متداول براي دسته بندي و پيش بيني مي باشد
.درخت تصميم يك درخت با ساختار فلوچارت مانند است
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 Decision Treeدرخت تصميم 



.بر روي ويژگي انجام مي دهد) آزمون و سوال(هر گره غيرپاياني، يك تست   •
.در هر يك از گره هاي داخلي، با توجه  به يك يا چند صفات خاصه تصميم گيري صورت مي گيرد•
.هر شاخه يا يال يك نتيجه از تست است•
.هر گره برگ، يك برچسب كلاس است•
.بالاترين گره در درخت، گره ريشه است•
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.براي يك داده جديد كه مقادير ويژگي آن معلوم است اما برچسبي ندارد• 
.بر اساس درخت يك مسير از ريشه به برگ طي مي شود• 
.برچسب برگ نشان دهنده كلاس پيش بيني شده براي آن موجوديت است• 
.با اين تفاسير درخت تصميم را به راحتي مي توان به قوانين دسته بندي تبديل نمود• 

در درخت تصميم يكسري سوال وجود دارد و با مشخص شدن 

.  پاسخ هر سوال، يك سوال ديگر پرسيده مي شود

اگر سوالها درست و خوب پرسيده شوند، 

. مي شودبا يك مسير كوتاه پيش بيني دسته ركورد جديد انجام 
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نحوه استفاده از درخت تصميم
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انواع تقسيم بندي گره مياني



چگونه درخت هاي تصميم براي طبقه بندي استفاده مي شوند؟  
.مسيري از ريشه تا يك گره برگ طي مي شود كه پيش بيني مربوط به آن صفت را در خود دارد1.
.ويژگي هاي يك صفت با درخت تصميم مقايسه مي شوند2.
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نحوه استفاده از درخت تصميم



ايجاد درخت تصميم به هيچ دانش تخصصي يا تنظيم پارامتري احتياج ندارد، به همين) ١
.دليل براي كشف دانش مناسب است 
درخت هاي تصميم گيري مي تواند داده هاي با ابعاد زياد را پوشش دهند) ٢
ل نمايش دانش بدست آمده از ساختار درختي شهودي و به طور كلي آسان است و توسط انسان قاب) ٣

.درك است
.آموزش و دسته بندي با استفاده از درخت تصميم گيري ساده و سريع مي باشد) ٤
.به طور كلي، دسته بندي با درخت تصميم گيري از دقت خوبي برخوردار است) ٥
.فاده استالگوريتم درخت تصميم گيري براي دسته بندي در بسياري از زمينه هاي كاربردي قابل است) ٦
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چرا درخت تصميم؟



:الگوريتم هاي مختلفي براي ساخت درخت تصميم وجود دارد

.در اين الگوريتم ها يك روش حريصانه، بدون بازگشت به عقب، استفاده مي شود• 
.همچنين راهكار به صورت بالا به پايين و تقسيم و حل است• 
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يادگيري: الگوريتم درخت تصميم



)پايه الگوريتم( حريصانه الگوريتم
.مي شود ساخته پايين به بالا از حل، و تقسيم روش با بازگشتي صورت به درخت •
.هستند ريشه در آموزشي هاي نمونه همه آغاز، در •

.مي شوند انتخاب آماري معيار يك اساس بر ويژگي ها
.)مي شوند گسسته باشد، پيوسته مقادير اگر ( هستند مقداري چند ويژگي ها •
.مي شوند بنديپارتيشن شده انتخاب ويژگي هاي اساس بر و بازگشتي صورت به هاداده •
.مي شوند انتخاب آماري يا و اكتشافي معيارهاي اساس بر آزمون ويژگي هاي •

پارتيشن بندي توقف براي شرايط
.باشند كلاس يك به متعلق شده داده گره يك براي ها نمونه همه •
 نمونه هاي اكثريتبرچسب شرايط اين در -باشد نمانده باقي بيشتر، پارتيشن بندي براي ويژگي اي هيچ •

)نويز وجود يا ناكافي ويژگي هاي از ناشي( .مي شود گرفته كار به دسته بندي براي برگ
.باشد نداشته وجود بيشتري نمونه هيچ •
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مثال
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ت كه به يك روش ابتكاري براي انتخاب معيار تقسيم بندي اس) قاعده ي تقسيم(معيار انتخاب ويژگي 
:ايده آل اين است كه. شكل، يك بخش داده را جدا مي كند بهترين

).شامل نمونه هايي كه همگي به يك كلاس تعلق دارند(هر بخش حاصل بايد خالص باشد •
.براي هر ويژگي، امتيازي تعيين شده و ويژگي با بالاترين امتياز انتخاب مي شود•
ت هاي مي تواند يك نقطه ي تقسيم براي ويژگي هاي پيوسته يا يك زيرمجموعه ي تقسيم براي درخ•

.دودويي تعيين كند

.خواهيم پرداخت Gini Indexو Information Gain، Gain Ratioبه بررسي معيارهاي 
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معيار انتخاب صفات و ويژگي



.استآنتروپي اطلاعات همان مفهوم بهره اطلاعات 
زان اين مفهوم بيان مي كند كه در يك رويداد چه مي. آنتروپي اطلاعات مفهومي از نظريه اطلاعات است

.اطلاعات وجود دارد
ر خواهد به طور كلي، هر چه يك رويداد نامطمئن تر يا تصادفي تر باشد، ميزان اطلاعات موجود در آن بيشت 

.بود
:همان آنتروپي اطلاعات مي باشد Hفرمول زير محاسبه آنتروپي را نشان مي دهد كه 
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Information Gainمعيار 



.دنبال معياري هستيم كه آنتروپي آن كمتر باشد
عدم قطعيت= آنتروپي 
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آنتروپي بالا
آمده  )هيستوگرام مسطح(از يك توزيع يكنواخت •

.است
مقادير نمونه گيري شده از آن كمتر قابل •

.پيش بيني هستند
آنتروپي پايين

 هيستوگرام داراي قله ها و(از يك توزيع متغير •
.آمده است) دره هاي متعدد

مقادير نمونه گيري شده از آن بيشتر قابل •
.پيش بيني هستند
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Dمحاسبه آنتروپي مجموعه : ١مرحله 
را نشان   Dآنتروپي، ميانگين مقدار اطلاعات مورد نياز براي شناسايي برچسب كلاس يك نمونه در

.مي دهد
m :تعداد كلاس ها
pi   :احتمال اين كه يك نمونه دلخواه درD   متعلق به كلاسi اين احتمال با رابطه زير تخمين زده . باشد

:مي شود

.استفاده مي شود زيرا اطلاعات به صورت بيت كدگذاري مي گردد ٢يك تابع لگاريتم به پايه 
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Information Gainمحاسبه 
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ن ويژگيمحاسبه آنتروپي وزني براي هر ويژگي پس از تقسيم بندي با استفاده از آ: ٢مرحله 

.تقسيم بندي كنيم  Aرا بر اساس يك ويژگي  Dفرض كنيد مي خواهيم نمونه هاي موجود در
:براي اين كار

اين بخش ها . يك بخش جديد ايجاد مي كند  Aهر مقدار ممكن از: Aتقسيم بندي بر اساس ويژگي 
.خواهند بود  Dمجموعه هاي فرعي مختلفي از

ژگي براي هر بخش ايجادشده توسط مقدارهاي مختلف وي: محاسبه آنتروپي وزني براي هر بخش
A، آنتروپي محاسبه مي شود و هر آنتروپي متناسب با اندازه بخش خود وزن دهي مي شود.
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Information Gainمحاسبه بهره اطلاعاتي : ٣مرحله 

  

.به عنوان ويژگي تقسيم انتخاب مي شود  Information Gainويژگي با بيشترين
ين اين ويژگي بالاترين قدرت را در جداسازي داده ها دارد و با كاهش بيشترين ميزان ابهام، بيشتر

.اطلاعات را فراهم مي كند
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مثال
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Information Gain  به ويژگي هايي كه داراي تعداد زيادي مقادير هستند تمايل دارد.
به عنوان مثال، اين اندازه گيري تمايل به انتخاب ويژگي هايي مانند شماره دانشجويي دارد كه

.اصلاً ويژگي مفيدي براي طبقه بندي نيست 
نرمال سازي بهره (استفاده مي كند تا اين مشكل را برطرف كند  Gain Ratioاز نسبت بهره  C4.5الگوريتم 
).اطلاعات
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Gain Ratio
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Gain Ratio مثال 



يك مجموعه داده را) يا عدم خلوص(استفاده مي شود و ميزان ناخالصي  CARTدر الگوريتم  شاخص جيني
.اندازه گيري مي كند 

:به صورت زير تعريف مي شود  gini(D)كلاس مختلف باشد،  mشامل نمونه هايي از  Dاگر مجموعه داده 

:تقسيم شود، به صورت زير تعريف مي شود  D2و D1به دو زيرمجموعه  Aبر اساس ويژگي  Dاگر مجموعه داده
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Gini Indexمعيار 
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overfittingبراي ساده تر كردن مدل و كاهش احتمال بيش برازش 

Occam’s razor: اصل تيغ اوكام

است،  از بين دو توضيح براي چيزي، توضيحي كه به احتمال زياد درست 
.ساده ترين آن هاست
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Pruningهرس كردن 



هرس كردن-پيش
.قبل از اينكه الگوريتم به يك درخت كامل رشد كند، متوقفش كنيد

هرس كردن-پس
.درخت تصميم را به طور كامل رشد دهيد

.گره هاي درخت تصميم را به صورت از پايين به بالا هرس كنيد
.يداگر پس از هرس كردن، خطاي تعميم بهبود يافت، زيردرخت را با يك گره برگ جايگزين كن

.برچسب كلاس گره برگ از كلاس اكثريت نمونه ها در زيردرخت تعيين مي شود

.هرس كردن سريع تر است اما دقت كمتري دارد-پيش
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پيش هرس و پس هرس
 Pre-pruning vs. Post-pruning



براي مقايسه ي مدل هاي مختلف
:براي تنظيم اَبرَمتُغيرها مانند

K  درKNN، تعداد لايه ها در شبكه هاي عصبي، بهترين هرس در درخت تصميم و غيره.
ما مي خواهيم توانايي تعميم مدل خود را اندازه گيري . است generalization تعميمهدف اصلي در يادگيري ماشين، 

.كنيم

شما مدل را روي داده هاي آموزش، آموزش مي دهيد و آن را روي داده هاي اعتبارسنجي :  Hold-outروش نگه داشتن 
validation وقتي مدل آماده شد، يك بار ديگر آن را روي داده هاي آزمون نهايي تست مي كنيد. ارزيابي مي كنيد.

)كنيد Shuffle(داده ها را قبل از تقسيم به هم بزنيد 
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Evaluationارزيابي 



چرا فقط آموزش و تست را انجام ندهيم؟
نجي ما اين تنظيمات را با استفاده از عملكرد مدل روي داده هاي اعتبارس

.به عنوان مرحله بازخورد انجام مي دهيم

نسبت   overfittingاما اين كار مي تواند به سرعت منجر به بيش برازش 
).نشت اطلاعات(به مجموعه ي اعتبارسنجي شود 

نجي در نهايت، ممكن است مدلي داشته باشيد كه روي داده هاي اعتبارس
به صورت مصنوعي عملكرد خوبي دارد، اما روي داده هاي كاملاً جديد 

. خوب عمل نمي كند
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Evaluationارزيابي 



اين موضوع مانع از . وقتي داده هاي كمي داريد، مجموعه ي اعتبارسنجي بسيار كوچك خواهد بود
.استفاده مي كنيم k-fold Cross Validationبنابراين، از . ارزيابي قابل اعتماد مدل مي شود

.هست ١٠و  ٥ kمقادير معمول براي 
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k-fold Cross Validation



39

معيارهاي ارزيابي مدل دسته بندي

.توسط مدل طبقه بندي پيش بيني شده اند) يا نادرست(تعداد سوابق آزموني كه به درستي 

Confusion matrix: ماتريس سردرگمي

در يك ماتريس  CM(i,j)كلاس داشته باشيم،  mاگر 
را نشان مي دهد كه  iسردرگمي، تعداد تاپل هاي كلاس 

برچسب گذاري    jتوسط طبقه بندي كننده به عنوان كلاس
.شده اند

.  شخص بيمار، به درستي بيمار تشخيص داده شود  True Positive:مثبت صحيح
.  شخص سالم، به اشتباه بيمار تشخيص داده شود  False Positive: مثبت كاذب
.  شخص سالم، به درستي سالم تشخيص داده شود True Negative: منفي صحيح
.  شخص بيمار، به اشتباه سالم تشخيص داده شود  False Negative:منفي كاذب



.            درصد نمونه هايي كه درست دسته بندي شده اند: صحت   Accuracy  

                  Error rate: 1 – accuracy, or
            Error rate = (FP + FN)/All
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معيارهاي ارزيابي مدل دسته بندي



مثبت   HIVيك كلاس ممكن است نادر باشد، به عنوان مثال: مشكل عدم تعادل كلاس•
اكثريت قابل توجه طبقه منفي و اقليت طبقه مثبت يا برعكس•
:در اين حالتها از معيارهاي زير استفاده مي كنيم•

• Sensitivity: True Positive recognition rate
• Sensitivity = TP/P

• Specificity: True Negative recognition rate
• Specificity = TN/N

.ستبه بيان رياضي، حساسيت حاصل تقسيم موارد مثبت واقعي به حاصل جمع موارد مثبت واقعي و موارد منفي كاذب ا
.  تشخيص حاصل تقسيم موارد منفي واقعي به حاصل جمع موارد منفي واقعي و مثبت كاذب است
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حساسيت و تشخيص



چند درصد از تاپل هايي كه طبقه بندي كننده به عنوان مثبت برچسب گذاري: (Precision)دقت 
.كرده است در واقع مثبت هستند 
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Precision



ب زده چند درصد از تاپل هاي مثبت طبقه بندي كننده به عنوان مثبت برچس: (Recall)فراخواني
است؟ 
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Recall



F-measures  :(F1 , F score)  ميانگين هارمونيك بينPrecision  وRecall 

Recallو Precisionمعيار وزني 

β بار از وزن را به درست بودن اختصاص مي دهد
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F-measures
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Regressionمعيارهاي ارزيابي 


