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(classification) دسته بندی

ورودی: داده به همراه برچسب
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(classification) دسته بندی

دسته بندی دو فاز دارد:▰

▰:(train) 1. آموزش
یک مجموعه داده به همراه برچسب آن ها به مدل داده می شود (یا اینکه ▰

داده ها ذخیره می شوند ) و براساس این داده ها پارامتر های مدل یادگرفته 
می شوند.

▰:(test) 2. آزمایش
یک داده بدون برچسب داده می شود و باید مشخص شود در چه کلاسی ▰

قرار می گیرد.
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روش های دسته بندی

▰decision tree 1) روش درخت تصمیم 

یک درخت است که :▰

▰(category داده های) 1. روی هر گره یک ویژگی ذخیره می شود 

2. روی هر گره یک ویژگی به همراه یک (یا چند) آستانه ذخیره می ▰
شود.
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درخت تصمیم
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درخت تصمیم

سعی براین است که درخت تصمیم کمترین پیچیدگی را داشته باشد▰

در داده کــاوی در فــاز train بــا افــزایــش پــیچیدگــی مــدل، از مــکانــی بــه بــعد خــطای تســت افــزایــش مــی یــابــد. در ▰

واقــع اگــر مــدل زیــاد آمــوزش بــبیند و یــا زیــاد پــیچیده شــود، قــابــلیت تــعمیم خــود را در داده هــای test از دســت 

می دهد. به این عمل اصطلاحا بیش برازش داده ها (overfitting) می گویند.
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درخت تصمیم

پیچیدگی محاسباتی در مدل درخت تصمیم می تواند عمق درخت یا ▰

تعداد نود ها (ویژگی ها) باشد.
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درخت تصمیم

دو مسئله:▰

1. شرط پایان الگوریتم:▰
همه ی نمونه ها از مجموعه آموزش در یک کلاس باشند.➢
به حداکثر عمق درخت برسیم.➢
تعداد نمونه های موجود در گره از حداقل تعدادی که به عنوان آستانه مشخص می شود ➢

کمتر باشد.
مقادیر محاسبه شده برای انتخاب ویژگی برای هیچ ویژگی بیشتر از حد آستانه نیست.➢

2. مناسب ترین ویژگی در هر مرحله:▰
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰ 1. Information Gain:

▰

▰ = 

▰ =

▰ تعداد کلاس ها :

▰ i احتمال وجود داده در کلاس :

▰ A تعداد اعضا(سطح های) ویژگی :

▰ می باشد  در آن ها برابر با A که ویژگی D قسمتی از داده های اولیه :

𝑰𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏 𝑮𝒂𝒊𝒏𝑨(𝑫) = 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝑫) − 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚𝑨(𝑫)

𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝑫) −
𝒄

∑
𝒊=𝟏

𝒑𝒊 ∗ log𝟐𝒑𝒊

𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚𝑨(𝑫)
𝒗

∑
𝒋=𝟏

𝑫𝒋

𝑫
∗ 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝑫𝒋)

𝑐 

𝑝𝑖

𝑣

𝐷𝑗𝑣𝑗
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰:information gain مثال از
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰:information gain ادامه مثال از

از آنجا که از 10 نمونه ی موجود در داده ها 4 نمونه دارای برچسب Yes و 6 نمونه ی دیگر ▰

دارای برچسب No هستند پس داریم: 

سطوح هر یک از ویژگی سن، درآمد و شغل عبارت است از:▰
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰ :information gain ادامه مثال از

▰ سپس باید برای این 3 ویژگی مقدار آنتروپی را محاسبه کنیم:
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰:information gain ادامه مثال از

پس از آن مقدار Information Gain برای همه ی ویژگی ها محاسبه می شود:▰

ویژگی که دارای بیشترین Information Gain است انتخاب میشود.▰

پس ویژگی در آمد که دارای بیشترین مقدار است برای ریشه درخت انتخاب میشود(شکل زیر):▰
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰:information gain ادامه مثال از

درواقــــع داده هــــای آمــــوزشــــی بــــه 3 زیــــرمجــــموعــــه افــــراز مــــی شــــونــــد. بــــرای هــــر یــــک از ایــــن ▰

زیــرمجــموعــه هــا هــمانــند قــبل بهــتریــن ویــژگــی جهــت انــشعاب مــحاســبه مــی شــود. ایــن بــار 

ویــژگــی درآمــد در مــحاســبات شــرکــت نــمی کــند و از مــیان دیــگر ویــژگــی هــا یــکی انــتخاب 

مـی شـود. ایـن کـار تـا هـنگامـی کـه یـکی از شـروط تـوقـف الـگوریـتم مـحقق شـود، ادامـه مـی 

یابد.

درخت تصمیم نهایی به شکل زیر است:▰
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰:information gain ادامه مثال از
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰ 2. Gini Index:

▰

▰

▰ ویژگی با Gini Index کوچکتر انتخاب می شود و یا MAX تغییر درجه ناخالص انتخاب 
می شود.

▰ A تغییر درجه ناخالص ویژگی  = 

▰ معمولا v=2 در نظر گرفته می شود.

𝑮𝒊𝒏𝒊(𝑫) = 𝟏 −
𝒄

∑
𝒊=𝟏

𝒑𝟐
𝒊

𝑮𝒊𝒏𝒊𝑨(𝑫) =
𝑫𝟏

𝑫
∗ 𝑮𝒊𝒏𝒊(𝑫𝟏) +

𝑫𝟐

𝑫
∗ 𝑮𝒊𝒏𝒊(𝑫𝟐) + . . =

𝒗

∑
𝒋=𝟏

𝑫𝒋

𝑫
∗ 𝑮𝒊𝒏𝒊(𝑫𝒋)

𝑮𝒊𝒏𝒊(𝑫) − 𝑮𝒊𝒏𝒊𝑨(𝑫)
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰ 3. Gain Ratio: نرمال شده ی Information Gain است

▰

▰

𝑮𝒂𝒊𝒏 𝑹𝒂𝒕𝒊𝒐𝑨(𝑫) =
𝑰𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏 𝑮𝒂𝒊𝒏𝑨(𝑫)

𝒔𝒑𝒍𝒊𝒕𝒆 𝒊𝒏𝒇𝒐(𝑨)

𝒔𝒑𝒍𝒊𝒕𝒆 𝒊𝒏𝒇𝒐(𝑨) = −
𝑽

∑
𝒋=𝟏

𝑫𝒋

𝑫
∗ log𝟐

𝑫𝒋

𝑫
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معیار های انتخاب ویژگی در درخت تصمیم:

▰ 4. Likehood Ratio:

▰

▰ 5. DKM: برای مسئله ی دو کلاسه است:

▰

𝑳𝒊𝒌𝒆𝒉𝒐𝒐𝒅𝑨(𝑫) = 𝟐 ∗ ln𝟐 ∗ 𝑫 ∗ 𝑰𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏 𝑮𝒂𝒊𝒏(𝑨)

𝑫𝑲𝑴𝑨(𝑫) = 𝟐 ∗
𝑫𝟏

𝑫
∗

𝑫𝟐

𝑫

22



الگوریتم های درخت تصمیم

▰ 1. ID3

▰ از معیار Iformation Gain برای انتخاب ویژگی استفاده می کند.

▰ شرط توقف در هر برگ:

1. نمونه های باقی مانده در برگ متعلق به یک کلاس باشند.

2. Information Gain برگ برای تمام ویژگی ها کوچکتر مساوی صفر 

.باشد
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الگوریتم های درخت تصمیم

▰ 3. C4.5

▰ از معیار Gain Ratio برای انتخاب ویژگی استفاده می کند

▰ توقف هنگامی رخ می دهد که:

1. تعداد نمونه ها کمتر از مقدار مشخص شده ای باشد.

2. متعلق به یک کلاس باشند.
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ادامه روش های دسته بندی

2) روش :KNN (K Nearest Neighbor) K نزدیکترین همسایه▰

.1K نزدیکترین داده به داده تست را از مجموعه آموزش پیدا میکند

سپس رای گیری می کند (براساس برچسب آن ها)2.

در نهایت برچسب خروجی Test مشخص می شود.3.

معیار فاصله ی اقلیدسی است:▰

▰
𝑑𝑖𝑠یسدیلقا(𝑥, �́�) =

𝑑

∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − �́�𝑖)2
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KNN

چرا به جای k از یک نزدیکترین همسایه استفاده نمیکنیم؟▰

اگر تعداد رای ها مساوی شود چی می کنیم؟▰
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ادامه روش های دسته بندی

3) روش ԐNN: Ԑھمسایگی ▰

یک عدد از قبل مشخص شده است. برای داده ھای تست، در شعاع Ԑ تعداد ▰
برچسب ھا بھ رای گیری گذاشتھ می شوند و برچسب داده داده ھای تست مشخص می شود. 

سوال: اگر در شعاع مشخص شده در داده ھای train ھیچ داده ای موجود نباشد یا تعداد ▰
رای ھا مساوی باشد چھ اتفاقی می افتد؟ 

پاسخ: شعاع را کم کم بزرگ مي کنيم ▰
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ادامه روش های دسته بندی

4) روش Naive Bayes (بيز):▰

در اين روش با استفاده از احتمالات، احتمال رخداد نمونه را در همه ي کلاس ها ▰

بدست مي آوريم سپس آن کلاسي که بيشترين احتمال رخداد را براي اين نمونه 

داشت به عنوان کلاس مورد نظر براي اين نمونه ي تست در نظر گرفته مي شود.

فرض براين است که تاثير مقدار ويژگي روي برچسب کلاس، مستقل از مقادير ديگر ▰

(Conditional Independence استقلال شرطي ويژگي ها) ويژگي ها است
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Naive Bayes

▰

▰

▰ با توجه به اينکه مخرج کسر بالا براي همه ي کلاس ها روي اين نمونه يک عدد مي 

شود مي توان آن را در نظر نگرفت.

𝑑 = < 𝑎1, …, 𝑎𝑛 >

𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖  𝑑) = 𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖  𝐴1 = 𝑎1,  𝐴2 = 𝑎2, …,  𝐴𝑛 = 𝑎𝑛) =
𝑝(𝐴1 = 𝑎1, …,  𝐴𝑛 = 𝑎𝑛  𝑐 = 𝑐𝑖)  ∗ 𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖)

𝑝(𝐴1 = 𝑎1, …, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛)
=

𝑝(𝐴1 = 𝑎1, …,  𝐴𝑛 = 𝑎𝑛  𝑐 = 𝑐𝑖)  ∗ 𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖)

∑𝑚
𝑘=1 𝑝(𝐴1 = 𝑎1, …,  𝐴𝑛 = 𝑎𝑛  𝑐 = 𝑐𝑘)  ∗ 𝑝(𝑐 = 𝑐𝑘)
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Naive Bayes

▰

▰  

▰

𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖  𝑑) = 𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ 𝑝(𝐴1 = 𝑎1  𝐴2 = 𝑎2, …, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛,  𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ p(𝐴2 = 𝑎2, …, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛 |𝑐 = 𝑐𝑖)

𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖  𝑑) = 𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ 𝑝(𝐴1 = 𝑎1  𝐴2 = 𝑎2, …, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛,  𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ 𝑝(𝐴2 = 𝑎2 𝐴3 = 𝑎3, …, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛, 𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ 𝑝(𝐴3 = 𝑎3, …, 𝐴𝑛 = 𝑎𝑛 𝑐 = 𝑐𝑖) =

𝑝(𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ 𝑝(𝐴1 = 𝑎1 𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ 𝑝(𝐴2 = 𝑎2 𝑐 = 𝑐𝑖) ∗ … ∗ 𝑝(𝐴𝑛 = 𝑎𝑛 𝑐 = 𝑐𝑖)

𝒑(𝒄 = 𝒄𝒊  𝒅) = 𝒑(𝒄 = 𝒄𝒊) ∗
𝒏

∏
𝒋=𝟏

𝒑(𝑨𝒋 = 𝒂𝒋 |𝒄 = 𝒄𝒊)
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Naive Bayes

زماني که ممکن است  شود مي توان به جاي رابطه زير :▰

▰

از رابطه زير استفاده کرد: (λ مي تواند 1 یا  باشد )▰

▰

 تعداد اعضا دامنه ويژگي : ▰

 : تعداد نمونه هايي که در آن  برابر  استو در کلاس  هستند.▰

 : تعداد داده ها با برچسب ▰

𝒑(𝑨𝒋 = 𝒂𝒋 𝒄 = 𝒄𝒊) = 𝟎

𝑝(𝐴𝑗 = 𝑎𝑗 𝑐 = 𝑐𝑖) =
𝑛𝑗𝑖

𝑛𝑖

1
2

𝑝(𝐴𝑗 = 𝑎𝑗 𝑐 = 𝑐𝑖) =
𝑛𝑗𝑖 + λ

𝑛𝑖 + λ ∗ 𝑑𝑗

𝑑𝑗𝐴𝑗

𝑛𝑗𝑖𝐴𝑗𝑎𝑗𝑐𝑖

𝑛𝑖𝑐𝑖
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Naive Bayes

▰data=<a,f> مثال: برچسب نمونه تست
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ادامه روش های دسته بندی

▰:(SVM) 5) روش دسته بندي ماشين بردار پشتيبان

داده ها را با يک خط به دو قسمت تقسيم کن (دنيا ساده است).▰

اين روش براي صورت مسئله هاي دو کلاسه تعريف شده است ولي براي صورت مسئله هاي چند ▰

کلاسه گسترش داده مي شود.
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SVM (Support Vector Machine)
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SVM

▰

▰  hyper) بعدي باشد معادله خط جداکننده به معادله ابرصفحه x ، d اگر

plane) تبديل مي شود.

▰

▰ خط جداساز توسط داده هاي آموزشي پيدا مي شود سپس در مرحله ي تست:

▰

𝑤 = 𝑤2
1 + 𝑤2

2 + … + 𝑤2
𝑑

𝑊𝑋 + 𝑏 = 0 → 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + … + 𝑤𝑑𝑥𝑑 + 𝑏 = 0

𝑤𝑥 + 𝑏 ≥ 0 → 𝑦 = 1
𝑤𝑥 + 𝑏 ≤ 0 → 𝑦 = − 1

35



SVM

▰X= برچسب

 برچسب بردار پشتيبان :▰

 بردار پشتيبان :▰

 مقدار مناسب آن پيدا train عدد ثابتي نيست که بايد در مرحله ي ▰

.شود

𝑠𝑖𝑔𝑛(
𝑠

∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛼𝑖𝑋𝑖𝑋𝑇 + 𝑏)

𝑦𝑖

𝑋𝑖

𝛼𝑖
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SVM

در بعضي مواقع داده ها به صورت خطي از هم جدا پذير نيستند در اين ▰

مواقع با اعمال توابع کرنل روي داده ها آن ها را از فضاي d بعدي به 

فضاي n بعدي مي بريم که تفکيک پذيري با خط ممکن شود.
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SVM

کرنل هايي که بيشتر مورد استفاده قرار مي گيرند:▰

▰

▰

▰

▰

𝑝𝑜𝑙𝑦𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙  → 𝑘(→𝑥𝑖 ,
→𝑥𝑗) = (→𝑥𝑖 ∗ →𝑥𝑗 + 1)

𝑑

𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛 − 𝑅𝑎𝑑𝑖𝑎𝑙 𝐵𝑎𝑠𝑖𝑠 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑅𝐵𝐹 )  → 𝑘(→𝑥𝑖 ,
→𝑥𝑗) = exp( −

→𝑥𝑖 − →𝑥𝑗

2

2𝛿2
)

h𝑦𝑝𝑒𝑟𝑏𝑜𝑙𝑖𝑐 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑎𝑛𝑡 → 𝑘(→𝑥𝑖 ,
→𝑥𝑗) = tanh(𝛼→𝑥𝑖

→𝑥𝑗 + 𝑐)

𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 → 𝑘(→𝑥𝑖 ,
→𝑥𝑗) = →𝑥𝑖 . →𝑥𝑗
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SVM

▰

▰ در ستون jام از  بيان مي کنيم که هرکدام از داده ها 

چقدر به داده ي jام  شباهت دارند(مقايسه مي شوند).

𝐺𝑟𝑎𝑚 𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥(𝑖, 𝑗) = 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙(→𝑥𝑖 ,
→𝑥𝑗)

𝐺𝑟𝑎𝑚 𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥
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SVM

زماني که يک دسته بند براي صورت مسئله ي دو کلاسه طراحي شده است چگونه ▰

آن را به مسئله ي چند کلاسه گسترش دهيم؟

.1One to one : 1و2 ، 1و3 ، ... ، 1وk ، 2 و3 ، 2و4 ، ... ، 2وk ، ......، kوk-1

.2One to other: 1 2,3 در مقابل,…,k 

 1,3,…,k 2 در مقابل                             

                             و...
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معيار ارزيابي روش هاي دسته بندي

▰: test معيار دقت در روش هاي دسته بندي براي مرحله ي

در اين معيار ها برچسب هاي پيش بيني شده براي  داده ها با برچسب هاي واقعي ▰

مقايسه مي شوند.
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معيار ارزيابي روش هاي دسته بندي

▰

▰

▰ =2 

▰

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
𝛼 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
       𝛼

𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
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clustering    خوشه بندي

هدف: کنار هم قرار دادن داده هاي مشابه به صورتي که داده هاي که هم خوشه نيستند ▰

در خوشه هاي متفاوت قرار بگيرند.

در واقع الگوريتم هايي که براي خوشه بندي ارائه مي شوند دو هدف زير را دنبال مي ▰

کنند:

فاصله ي درون کلاسي کم1.

فاصله ي برون کلاسي زياد2.

بعضي مواقع تعداد خوشه ها(براي خوشه بندي)از قبل مشخص است در بعضي مواقع ▰

مشخص نيست
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clustering

تعداد خوشه ها مشخص باشد 2 روش وجود دارد:▰

▰1. k-means: 

مراحل:▰

1) برچسب گذاري تصادفي داده ها(اينکه متعلق به کدام خوشه هستند)
2) محاسبه ميانگين و قرار دادن آن به عنوان مرکز خوشه

3) برچسب گذاري جديد          بر اساس فاصله تا نزديکترين مرکز خوشه
4) تکرار 2 و3 تا شرط پايان

▰ 2. k-medoids
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