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 چکیده

کند که شامل  ، معرفی می توسعه درخت تصمیم را برای ID6NBاین مقاله یک الگوریتم جدید به نام 

هایی برای دو مشکل ذیل ارائه  حل راهاین الگوریتم . استQuinlan   غیر افزایشی ID3الگوریتم 

یعنی ساخت دو نوع قانون )دهد  تصمیم نادرست می  وضعیتی که در آن رای گیری اکثریت - : کند می

 (.متفاوت برای داده یکسان

گیری، تخمین صفت مناسب برای یک گره  الگوریتم غیر افزایشی درخت تصمیمدر   کاهش ابعاد -  

 Naiveکمک الگوریتم  مشکل اکثریت به. یکسانی دارند  هره اطلاعاتیجایی که دو یا چند صفت ب

Bayes به   در نهایت، دقت طبقه بندی .برای کاهش ابعاد نیز یک راه حل ارائه شده است. شود حل می

های واقعی و  یافته در تعدادی از مجموعه داده آزمایش گسترده و گسترش. شدت بهبود یافته  است

که نسبت به  است state-of-the-artبندی  یک الگوریتم دستهID6NB   که  دده مصنوعی نشان می

 .گیری، خروجی بهتری دارد های یادگیری درخت تصمیم سایر روش

 Naive Bayes اکثریت، رای تصمیم، درخت بندی، طبقه ابعاد، کاهش کاوی، داده :واژه های کلیدی
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 مقدمه  1

KDDفرایند کشف دانش در مجموعه داده
 
بفه عنفوان    KDD. و همکارانش تعریفف شفده اسفت     Fayyad که توسط است  

 KDDداده کاوی گفام اصفلی در فراینفد    . ساختار داده بی اهمیت است فرایندی جهت شناسایی ساختار داده معتبر و مفید از

اوی اسفت کفه هفد     داده ک کلاسبندی وظیفه اولیه. است که با شمارش الگوهای نمایش داده شده در یک مجموعه داده است

اش، یادگیری یک تابع ای است که رکوردهای مجموعه داده را به یک از چندین کلاس از قبل تعیین شده بفر مبنفای وییگفی    

 ,Back Propagation, Naive Bayes :بنفدی ماننفد   روش هفای رایفد دسفته   . های ان رکوردها، دسته بنفدی مفی کنفد   

SVM, ID3, C4.5 دو قفانون متففاوت    جنبه های دیگر کشف دانش مانند .د، طراحی شده اندهمگی به منظور بهبود عملکر

است که مشخص کننده ی شرط دومی بفرای الگفوریتم هفای      ی وجود وییگی های مرتبط درباره ی داده یکسان، نشان کننده

در . اچیز مفورر نیسفتند  بنابراین مدل های کلاس بندی ناشی از داده های واقعی برای داده های متناقض و نف . موجود می باشند

 .، برای حل این مشکل، راه حلی ارائه نموده استID6NBاین مقاله 

 

 تئوری اطلاعات و کلاسبندی1.1

. است   یا بهره اطلاعاتی در مورد وییگی کلاس بند  طبقه بندی داده ها فرایند ای است به منظور کاهش میزان عدم قطعیت

 .منظور کاهش یا حذ  عدم قطعیت تعریف شده است، اطلاعات به Shannonدر نظریه اطلاعات 

در عملیات طبقه بندی، اطلاعات بیشتر منجر به این می شود که با دقت بیشتری نمونه های جدید را در کلاس های واقعی 

یک مدل که مقدار اطلاعات را افزایش نمی دهد غیر مفید است و دقت پیش بینی آن بهتر از یک روش تصادفی . بگنجانیم

 .یستن

، به دقت پیش بینی شود،   نسبت به پیش بینی نتیجه دو مقداری   متوجه شدیم برای اینکه یک نتیجه چند مقداری

اطلاعات نظریه روش ما یک مدل کلی از وابستگی شرطی بین متغیر های تصادفی را نشان . اطلاعات بیشتری مورد نیاز است

 log p(x): اندازه گیری می شود   طعیت آن با آنتروپی غیر شرطیشود، درجه غیر ق  Xاگر هر چیزی منجر به. می دهد

H(x)=       .  آنتروپی با واریانس که عاری از ماهیت است، فرق دارد و فقط به احتمال توزیع شده مقادیر تصادفی نسبت

مهم نیست، کاهش بنابراین در انجام وظایف طبقه بندی جایی که بر چسب کلاس . به مقادیر به هم پیوسته، وابسته است

برای  ID3, C4.5 الگوریتم های به عنوان نمونه در. آنتروپی وییگی هد ، می تواند شرطی برای انتخاب فرضیه بهتر باشد

 . پیدا کردن بهترین وییگی که به تصمیم یک گره از درخت تصمیم گیری نیاز است، از آنترورپی استفاده می شود

، یک راه جدید برای جدا سازی قوانین ID6NBردن یک مثال با جزئیات کامل از الگوریتم برای اولین بار با آو در این مقاله

 .ایم سبت  به الگوریتم های دیگر آوردهارائه می کنیم و در نهایت یک مقایسه ی جامع  این روش ن

 

 کاهش ابعاد و انتخاب ویژگی 1.1

به حداقل رساندن تعدادی از وییگی های مرتبط یا وییگی ها در یک مدل کلاسبند، نسبت به افزایش سرعت یادگیری 

و همکارانش بین دو مدل انتخاب مجموعه خوب از وییگی های تابع John . الگوریتم کلاسبندی، به دلایل متعددی مهم است

در حالی    فرض انتخاب وییگی ها قبل از اعمال یک الگوریتم استقراییاز وییگی های مدل فیلتر، . هد  تفاوت قائل شده اند

                                                 
7 Knowledge Discovery in Databases 
8 relevant features 
9 Amount of uncertainty 

10 Classifier 
11 multivalue 

12 binary 
13 unconditional entropy 
14 Induction 
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یک مورد . ، دقت پیش بینی الگوریتم های اسقرایی را برای تعیین وییگی ها به کار می برند Wrapper که در مدل های

 لا مدل هایاز طرفی دیگر معمو. وجود دارد [8]برای انتخاب وییگی در  Wrapper بررسی وجود فیلتر و مدل های

Wrapperپس روش فیلتر . با محاسبات قابل توجهی  همراه هستند زیرا چندین بار نیاز به اجرای مجدد الگوریتم می  باشد

برخلا  روش  فیلتر و مدل . اجازه نمی دهد که یک الگوریتم کلاسبندی از پتانسیل خود به خوبی بهره برداری نماید

این مقاله آورده شده است، انتخاب خودکار وییگی ها را به عنوان بخش جدایی که در  ID6NB، الگوریتم Wrapperهای

ک بار اجرای الگوریتم استفاده بنابراین حداقل  مجموعه ای از وییگی ها دری. ناپذیر از فرایند یادگیری، پیاده سازی می نماید

 .شود می

 

 قالب بندی مقاله1.1

در بخش . الگوریتم پیشنهادی را شرح می دهد  بخش . آمده است  بخش مشکلات در . آمده است  مطالب مرتبط در بخش 

کنیم و عملکرد الگوریتم های مختلف بر  ید درخت تصمیم گیری، مقایسه میرا با الگوریتم های خیلی را ID6NBالگوریتم   

گیری مقاله همراه با یکی از  نتیجه  در بخش. نماییم متفاوت را ارزیابی می   روی مجموعه داده های استاندارد با معیارهای

 . کارهایی که برای تحقیقات پیشنهاد می شود، آمده است

 کارهای مرتبط  1

این . ای بسازد ه صورت موررتری درخت تصمیم عمومییک الگوریتم یادگیری مفید است زیرا می تواند ب ID3الگوریتم 

نین، انتخاب مناسب تری نسبت به روش های افزایشی، می س بندی قواالگوریتم، برای کارهای یادگیری غیر افزایشی در کلا

تکنیک های بسیاری  برای ساخت مدل های مبتنی بر درخت تصمیم . باشد و نیاز به ساخت درخت تصمیم هر بار، نمی باشد

هستند که همه  ID4[12], ID5[18], ID5R[18], ITI[19]در خیلی از تلاش های پیشین شامل . افزایشی وجود دارد

آن ها به صورتی طراحی  .به کار می برنداطلاعاتی را به عنوان اندازه گیری کننده برای انتخاب وییگی ها بهره  این سیستم ها

شده اندکه به صورت افزایشی درخت تصمیم را می سازند و یک نمونه از درخت را در هر زمان با نگه داشتن های اطلاعات 

 .آماری لازم می سازد

کند و به روز رسانی   با ساخت یک درخت تصمیم کار می  ]   [ ID5الگوریتم . درخت تصمیم می سازد ]   [ ID4الگوریتم 

برای یادگیری افزایشی، با افزودن هر نمونه جدید به  ID3الگوریتم . آن به عنوان یک الگوریتم جدید در دسترس است

 .از نا کارمد است این کار. مجموعه یادگیری می تواند به کار رود

ID5 ]   [  وID5R ]   [ هر دو درخت تصمیم افزایشی برای بهبود کاستی های ID4 تفاوت اصلی وقتی  .هستند

به دلیل اینکه صفات هر گره در هر زیر درخت که دارای کوچکترین . محسوس است که ساخته دوباره درخت مورد نظر است

 [ ID5در. ی شوند بلکه وییگی گره های هر زیر درخت هر گره به آن گره مرتبط استمقدار آنتروپی را دارند، دور انداخته نم

خت درخت کارامد نیست و زیر بازسا. شوند روزرسانی نمی زگشتی، به، زیر درختان به صورت با]   [ ID5R، بر خلا  ]  

بر روی نمونه های  ID5یتم نتیجه حاصل شده از الگور. نیست ID3درخت ساخته شده مانند زیر درخت ساخته شده در 

 .  ]   [نیز گارانتی نمی کند که نتاید یکسانی ارئه دهد ID5Rالبته الگوریتم . ]   [یکسان نیست ID3یکسان با الگوریتم 
  

ITI ]   [ یکی از جنبه . سازد ی برچسب زده شده، درخت تصمیم، میاست که صورت اتوماتیک از نمونه ها یک برنامه ای

اگر در حال اجرا، . نماید رای استقرای درخت تصمیم ارائه میاین است که مکانیزمی ب]    [ ITIهای جنبه های الگوریتم 

پس الگوریتم اصلاح درخت را نیز . سازد برچسب خورده جدید آن  را نیز می برای هر گره ای درخت ای را بسازد، نمونه های

روش جایگزین ای برای ساختن یک درخت از ابتدا، براساس مجموعه ی نمونه های برچسب شده، که  داراست در نتیجه این

                                                 
15 Benchmark 
16 Incremental Tree Includer  
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دسته متغیرهای عددی و نمادین و از دست رفته را مورد پردازش می کند و شامل  ITI. معمولا خیلی گران است، خواهد بود

 .روش حرص مجازی نیز می باشد

 

 وضعیت مسئله 1

اما . کند خص نماید، به صورت متناوب کار میتا زمانی که شرط نهایی بر چسب کلاس را مش الگوریتم درخت تصمیم  

 .الگوریتم، هنگامی که اکثریت با شکست مواجه می شود، تمایل به انتخاب خود سرانه ی بر چسب کلاس دارد

در این . شود امیده مین Wrapperوقتی که الگوریتم درخت تصمیم خودش، مجموعه صفات را به دست می اورد، روش   

 .روش اگر دو مقدار بهره اطلاعاتی بزرگتر یا مساوی داشته باشند، الگوریتم این مشکل را به صورت مورر نمی تواند رفع نماید

 .هد  این مقاله ارائه راه حل های ممکن برای مشکلات ذکر شده است

 

 کارهای پیشنهادی 4

 رخداد  استثنا در کاهش ابعاد طول  1.4

در عملیات کاهش ابعاد، صفات با بالاترین بهره . الگوریتم درخت تصمیم کاهش ابعاد را در دسته بندی رعایت می نماید

اطلاعاتی، انتخاب می شود و در بقیه موقعیت های ممکن، یعنی زمانی که دو صفت یا بیشتر بهره ی اطلاعاتی یکسان دارند، 

امتیاز این روش این است . به صفت خوب و بد در کاهش ابعاد، از هم جدا شوند راه حل این است که. یک استثنا رخ  می دهد

 .ها مناسب تری را انتخاب، می نماید یط، وییگیکه در مقایسه با الگوریتم های دیگر تحت همان شرا

 

 حل و فصل رخداد  استثنا  در کاهش ابعاد 1.4

که بهره اطلاعاتی یکسانی دارند، راه حل هایی که برای  Ai Ajدر نظر بگیرید  همراه با دو صفات  ’d‘عمق درخت تصمیم را 

 :این حالت ممکن است مفید باشد به شرح ذیل می باشد

رخ بدهد، ریشه انتخاب می شود سپس موقتا دو درخت، با داشتن هر یک به عنوان  0اگر این موقعیت در عمق  . 

 .داده متنی داده شده، اعمال می نماییم سپس صفت با بالاترین دقت، انتخاب می شود ریشه، می سازیم و بر روی

 :رخ دهد d-1تا   از   اگر این موقعیت در عمق درخت . 

a. ش اصلا اتفاق ی فاتی که هیچ کدوم از زیر شاخه هاگذریم و ص می    سپس از شاخه های دیگر گره پدر

 .کنیم یافتاده را، حذ  مین

b. ،شود را  و صفاتی که در آن عمق مشاهده می کنیم ز شاخه های دیگر گره پدر عبور میا در غیر این صورت

 .نگاه می داریم

c. صورت، این یا در غیرAi   وAj، صفتی که در . کند ه های دیگر عبور میاتفاق می افتد در حالی که از شاخ

 .شود اطلاعاتی بیشتری دارد، انتخاب میگره پدر، بهره 

 .نشان داده شده است  ، برای کاهش ابعاد در شکل ID6NBمورر تر الگوریتم  به روز رسانی 
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 مورر تر برای کاهش ابعاد  ،ID6NBبه روز رسانی الگوریتم  - شکل 

 

، پیشامد elseعبارت . عمق را ب ررسی می کند که گره در ریشه است یا نه مشاهده می شود، شرط   همان طور که درشکل

 .، آمده است به صورت واضح در شکل  2a, 2b, 2cکلیدی  مراحل. ایدصفات را بررسی می نم

 

 
 ای که روش جدیدی برای کاهش ابعاد ارائه می کند  ID6NBالگوریتم  - شکل

 

 رخداد  استثنا  به علت شکست رای گیری اکثریت 1.4

بر اساس رای گیری اکثریت، وقتی جدولی دو . در الگوریتم درخت تصمیم یکی از شرایط پایان دهنده، اکثریت اراء می باشد

در روش ذکر . الگوریتم های قدیمی از حل این مشکل خاص ناتوانند. صفت دارد، صفت با بیشترین رکورد انتخاب می شود

حل . شود ای انتخاب برچسب کلاس، استفاده میبر Naive Bayes  گوریتم شده این مقاله، برای حل مشکل ذکر شده، از ال

 . کند افزایش دقت شناسایی داده، کمک میاین مشکل برای حذقف داده های نویزی از مجموعه داده، مفید است و به 
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 کلاس جایی که رای گیری اکثریت با شکست مواجه می شود   1حل مسئله رد رای گیری برچسب4.4

 Naive bayesر اجتناب از انتخاب بر چسب کلاس به علت شکست در انتخاب اکثریت،  انتخاب کلاس بفا الگفوریتم   به منظو

در حقیقت شامل  الگوریتم درخت تصمیم گیری گسترش یافته است که بهتفرین   Naive bayes الگوریتم. پیشنهاد می شود

 (. شکل )راه حل را ارائه می دهد

 

 
 الگوریتم استقرایی درخت تصمیم به تنهایی با به روز رسانی شرط پایانی -ID6NBالگوریتم  - شکل 

 

شفامل داده   - : در الگوریتم درخت تصمیم گیری قدیمی، هر مجموعه داده ای می تواند شامل هر دو این دو دسته هفا باشفد   

 - : دسته ها  باشد   در یکی از اینهر مجموعه داده می تواند  ID6NBاما در الگوریتم . شامل همان داده نباشد - .ای باشد

مشخص می شوند،  Alphaشامل داده هایی که با قوانین   - .مشخص می شوند، باشد  Alphaشامل داده هایی که با قوانین

مشفخص مفی     Betaشامل داده هایی که با قوانین - .شوند، باشد مشخص می  Betaشامل داده هایی که با قوانین -  .نباشد

  .( شکل )شوند، نباشد
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 ID6NBالگوریتم  - شکل 

 Alphaو  Betaقوانین 1.4.4

امکان داده در مجموعه داده آموزشی به علت خطای انسانی، داده های نویزی، وجود داشته باشد که الگوریتم باید این خطا هفا  

هستند ولی قفوانینی ای کفه    Alphaوقتی قوانین شکل می گیرد با رکود هایی که قابل قبول قوانین . را شناسایی و حل نماید

 All Electronics customer databse مجموعه داده ای ازمجموعه داده  جدول  .نام دارند Betaبا هم متناقضد قوانین 

orginal  داده ها از(را نمایش می دهد[Qui86] مقدار برچسب کلاس دو مقدار . )به سمت می ایندYes, No  پفس   .اسفت

ده نمونفه از کفلاس   . اسفت  Noکفلاس   مربوط به C2است و  Yesکلاس  مربوط به C1فرض کنیم . یمدو کلاس متفاوت دار

Yes  و شش نمونه از کلاسNo  برای محاسبه بهره اطلاعاتی برای هر صفت، اطلاعات مورد نیاز را محاسفبه مفی    .وجود دارد

بفودن کفلاس     Noیا Yesباید  .اغاز می نماییممحاسبات را  Ageبا صفت . حال آنتروپی هر صفت را محاسبه می کنیم. کنیم

  :به صورت زیر محاسبات را انجام می دهیم .هر نمونه را در نظر بگیریم

For age = ‘‘<=30”: s11 = 3, s12 = 4 then I (s11, s21) = 0. 

For age = ‘‘31. . .40”: s11 = 4, s12 = 0 then I (s12, s22) = 0.985. 

For age = ‘‘>40”: s11 = 3, s12 = 2 then I (s13, s23) = 0.97 

I(S1,S2) = I(10,6)=-10/16log(10/16)-/16log(6/16)=0.954 

 

 All Electronics Customer Databse Orginal مجموعه داده ای از -1شکل 
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 :حال بهره اطلاعاتی را محاسبه می کنیم

Gain(age)=I(s1,s2)-E(age) =0.220. 

 =Gain(income)نتفففاید. مشفففابه همفففین روال محاسفففباتی انجفففام مفففی دهفففیم    بفففرای صففففات دیگفففر نیفففز    

0.003,Gain(student)=0.138, Gain(Credit_rating)= 0.029    همفان طفور کفه مشفاهده     . ت مفی آیفد  بفه دسف

ساخته می شود و زیر شفاخه هفای    Ageیک گره به نام . پس انتخاب می شود بیشترین بهره اطلاعاتی را دارد،  Ageشود، می

با  A, B, Cپس سه جدول . ، نمایی از درخت ساخته شده، نمایش داده شده است در شکل  .می شودAge ین گره، صفات ا

 Yes، همفه عضفو کفلاس    Aدر جفدول   .شود ساخته می  ”Age=”31…40”, Age=”<=30”, Age=”>40 سه شرط

  .گیرد به خود می Yesو بر چسب  شدهپس یک برگ در آنجا اضافه  .هستند

 

 
بیشترین بهره اطلاعاتی را دارد و به عنوان ریشه درخت انتخاب می شود و زیر شاخه های آن، صفات   ageصفت - شکل

age تقسیم بندی قوانین برای هر شاخه در قالب جدول آمده است. می شوند. 

 

 E, Dمی دهفیم، دو جفدول   ، نمی توان کلاسی را تخمین زد پس دوباره عملیات محاسبه بهره اطلاعاتی را انجام Cدر جدول 

پس یک برگ در آنجا اضفافه مفی شفود و بفر چسفب       .هستند Yesهمه نمونه ها، عضو کلاس  Dدر جدول . به دست می آید
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Yes  می خورد اما جدولE سه جدول . نیاز به محاسبه بهره اطلاعاتی داردF, G, H   به دست می آید که جدولF   به بفرگ

No  و جدولG  به برگNo اما در جدول  .می رسدHبه عنفوان     و  داده های . ، در مورد کلاس نمی تواند به نتیجه برسد

بفر حسفب داده هفای آموزشفی احتمفالات      . ی داده های آموزشی محسوب می شفوند  ی آزمایشی انتخاب می شوند و بقیهداده 

 :چیست محاسبه می شوند و حال سوال این است که  اگر شرایط ذیل برقرار باشند، برچسب کلاس
Age =‘‘<=30” and student = ‘‘no” and income = ‘‘high” and creditrating= ‘‘fair” 

  

یک کلاس بند آماری است که می تواند تابع عضویت احتمالی میزان تعلق به یفک کفلاس را محاسفبه      Bayesianکلاسبندی

فرصیه ای اسفت کفه    Hهمان نمونه داده ای است که کلاس اش مشخص نیست و  X، فرض کنید Bayesطبق تئوری . نماید

ای  Hرا مشخص کنفیم یعنفی احتمفال اینکفه     P(H|X)ما می خواهیم  .است C متعلق به کلاس X مشخص می کند داده ی

رای طبقفه  بف  Bayesتئوری  .از روی داده ها محاسبه می شود P(X|H),P(H),P(X) ، احتمالات X بیاییم با فرض مشاهده

 :به شکل ذیل است Bayesتئوری . بندی احتمال پسین مفید است

P(H|X)= 
          

    
 

احتمال پسین از روی داده هفای  . ، بیشترین مقدار را داشته باشد یا  برابر   هایiبه ازای  P(X|Ci) P(Ci) ما نیاز داریم که 

را  No، مقفدار  Bayesبنابراین تئوری . شرط ها را محاسبه می کنیم این P(X|C)برای محاسبه . داده شده محاسبه می شود

از آنجایی که مقدار کلاس بر مبنای مجموعه داده یادگیری جایی که رای اکثریت ممکن نیست، مشخص مفی شفود،    .می دهد

بفه ففردی بفرای برطفر       زیرا این قوانین وییگی های منحصر .نام دارند Betaقوانینی که در این روش به کار می رود، قوانین 

 . کردن مشکل رای اکثریت دارند

 

 نتایج تجربی و ارزیابی عملکرد 5

 مرور کلی1.5

   تمفام ایفن مجموعفه داده هفا در مخفزن      .بر روی مجموعه عمفومی و در دسفترس ارزیفابی شفد     ID6NBعملکرد الگوریتم 

و به طور گسترده ای توسط جامعه داده کاوی برای ارزیفابی الگفوریتم یفادگیری اسفتفاده مفی      ]  [موجود هستند  UCIسایت

رکفورد هفای ایفن    . مجموعه دادهای که توسط ما انتخاب می شوند شامل داده های متنوع ای در طبیعفت هسفتند  . ]  [شوند 

قفانون بفا وییگفی هفای یکسفان امفا بهفره         مجموعه داده ها دارای شکل بهره اطلاعاتی یکسان یا بزرگ تر هستند و مشفکل دو 

این مجموعه داده ها به صورت بهینه کلاس بندی می شوند و کاهش وییگی ها به حفد مطلفوب   . اطلاعاتی متفاوت را نیز دارند

 .انجام می شود

 

   Monkارزیابی عملکرد بررسی مجموعه داده های 1.5

بر مبنای نتاید به دست آمده از عملکرد الگوریتم پیشنهادی مقاله، . شدآزمایش اندازه گیری عملکرد الگوریتم پیشنهادی انجام 

پفیش بینفی     و   جدول . ]  [در مقایسه با الگوریتم های مختلف موجود بر روی متون، دقت طبقه بندی افزایش یافته است

اده ها ی متنفاوب را نشفان   در مقایسه با الگوریتم های دیگر دقت تصمیم گیری بروی مجموعه د ID6NBدقت برای الگوریتم 

 .نسبت به بقیه الگوریتم ها بهتر است ID6NBهمان طورکه ملاحظه می نمایید دقت پیش بینی . می دهد

 مقایسه با روش های دیگر -بینی دقت  پیش -1جدول 
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 مقایسه با روش های دیگر -بینی دقت  پیش -1جدول 

 
 

 کاهش ابعاد 1.5

. دردنیای واقعی، مجموعه داده شامل برخی از بخش های نفامربوط اسفت  . کاهش در  ابعاد، هد  مهم فرایند کشف دانش است

هفای درخفت تصفمیم، صففات  غیفر مربفوط را        صفات را به کار می برد، الگوریتمکه تمام  Bayesبر خلا  طبقه بند ساده ی 

همان که در  . له ارائه شد، کاهش ابعاد در کلاس بندی از اهدا  اصلی استدر الگوریتم ای که در این مقا. ]  [حذ  می کنند

همه ی صفات را استفاده نکرده اند و صففات    ID3, ID6NB, C4.5مشاهده می شود، هیچ کدام از الگوریتم های   جدول 

شان می دهفد کفه مفدلی    ن  جدول . انجام شده است  آزمایشات درکامپیوتر پنتیوم . در استفاده شده است ID6NBکمتری 

همان طور که ملاحظه مفی شفود،    .است ID3, C4.5توسط این الگوریتم به دست می آید، به میزان قابل توجهی کوچکتر از 

 (.را ملاحظه نمایید  شکل )است    2 ، باز کمتر از میانگین صفات یعنی ID6NBمتوسط صفات به کار رفته در 
 

 

 

 جدول کلی -4جدول 

 
 

 
 کاهش ابعاد - شکل 
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 دقت پیش بینی4.5

به طور معمول چهار روش برای ارزیابی دقت وجود دارد از جمله با استفاده از مجموعه داده آموزشی، مجموعه داده آزمایشی،   

Cross Validation, Percentage Spliting . برای هر مجموعه داده دقفت پفیش بینفی را در مقایسفه بفا روش        جدول

کمفی  ID6NB مشاهده می شود دقت پیش بینی   همان طور که در جدول . سیم گیری تخمین می زندهای دیگر درخت تق

، الگفوریتم  All Electronic Orginal , All Electronic Extend, irisامفا در   کم تفر اسفت    C4.5از دقت پیش بینی

ID6NB  حتی بهتر ازC4.5 ت، در تمام مجموعه داده هفا، مقفدار   در زمینه کاهش ابعاد و حل مسئله اکثری. عمل کرده است

با توجه به کمترین  ID3پس . کمی دقت در حد یک  در صد از بین رفته است که با توجه به تعداد ورودی ها قابل توجه است

البته بفا توجفه بفه کفار مفدل را بایفد       . میانگین دقت و بیشترین ورودی صفات امتیاز کمتری نسبت به بقیه روش ها، دارا است

 .را می توان انتخاب نمود ID6Nbدر بسیاری از که دقت را می توان فدای کاهش ابعاد نمود، الگوریتم . اب کردانتخ

 

 مقایسه با روش های دیگر -بینی دقت  پیش -5جدول 

 
 

 
 ارزیابی پیش بینی دقت - شکل

 سازینتایج پیاده 6

های مربوطه مورد پیاده سازی گردیده و روی داده Matlab R2015bاین مقاله با استفاده از نرم افزارالگوریتم پیشنهادی در 

دانلود شده و  /http://archive.ics.uci.edu/ml های استفاده شده در این مقاله از آدرس اینترنتی داده. ارزیابی قرار گرفت

 . استفاده گردید

 .ارائه شده استهای ذیل نتاید حاصل از پیاده سازی، برای دقت ارزیابی در جدول 

 

 Monkبرای پیش بینی دقت بر روی مجموعه داده   ID6NB سازی الگوریتمنتاید بدست آمده از پیاده .6جدول 

Dataset ID6NB(%) 

Monk-1 98.39 
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Monk-2 97.22 

Monk-3 74.58 

 

 

 برای پیش بینی دقت بر روی کل مجموعه داده ها   ID6NB سازی الگوریتمنتاید بدست آمده از پیاده .7جدول 

 

Dataset 
ID6NB(%) ID6NB-Min ID6NB-

Max 

Chess 100 100 100 

Glass 92.99 91.99 93.99 

Heart 75.97 74.95 76.99 

Iris 96.11 95.11 97.11 

Liver 75.17 74.21 76.13 

Lung Cancer 35.12 34.12 36.12 

Wine 94.18 93.21 95.15 

 

 
 ارزیابی پیش بینی دقت - شکل 

 

سازی تا حد زیادی مشابه نتاید ارائه شده در مقاله بینیم که نتاید حاصل از پیاده، می و   با جداول   و   از مقایسه جداول 

 . سازی دانست اختیار نداشتن جزئیات کامل پیادهتوان ناشی در های حاصل را میباشد؛ با این حال، تفاوتمی
 

  نتیجه گیری 7

 .نامیده می شفود  ID6NBطبقه بندی ساده و منطقی معرفی شد که  ک الگوریتم جدید برای ساخت یک مدلدر این مقاله ی

 ID3شد و در نسخه هفای بعفدی    ته میات و دیگر شرایط پایانی ساخ، درخت بر اساس بهره اطلاعاتی صفID3در نسخه قبلی 

و بهبفود   ID3در این مقاله کارهایی بفر روی خطاهفای   . برروی بهینه کردن درخت، تایید کرده اند ID4, ID5, ID5Rمانند 

در روش ارائه شده، خطای رای گیفری اکثریفت بفه کمفک     . کارایی آن با از بین بردن داده های اضافی و کاهش ابعاد انجام شد

Evaluation On Predective Accuracy 

Chess 

Glass 

Heart 

Iris 

Liver 

Lung Cancer 

Wine 
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نقطه قفوت ایفن الگفوریتم، کفاهش ابعفاد و      . رفع شد که این راه حلی برای داده های نویزی است Naive Bayesianاحتمال 

 (.را ملاحظه نمایید  شکل )کلاس بندی است 
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