
  يریگمیتصمفصل سوم: یادگیري درخت 

یادگیري توابع گسسته مقـدار بـا  دریادگیري استقرایی است. این متد  يمتدها نیکارآمدترو  یکی از پرکاربردترین يریگمیتصم 1درختیادگیري 

 C4.5و  ID3 ،ASSISTANT يهـاتمیالگوریادگیري درختی، مثل  يهاتمیالگوراز  ياخانواده. در این فصل به رودیم به کار خطادار يهاداده

 يهـااسیبارا ندارند.  ياهیفرضو مشکل محدودیت فضاي  کنندیمکاملی را جستجو  ياهیفرضیادگیري درختی فضاي  يمتدها. این میپردازیم

  .)Occam(اصل تیغ  دهندیم ترجیح تربزرگ يهادرخترا بر  ترکوچک يهادرختاین است که همیشه ها استقرایی این الگوریتم

  مقدمه 3,1

 يریگمیتصـمتابع تخمـین زده شـده بـا یـک درخـت  یادگیري درختیدر  تخمین توابع هدف گسسته مقدار است،یادگیري درختی متدي براي 

 انسـانآن براي  نیز نمایش داد تا بررسی if-then يدستورهااز  يادستهبه صورت  توانیمرا نیز  آمده به دست يهادرخت. شودیممشخص 

وسـیعی از کارهـاي یـادگیري، از یـادگیري ي استقرایی هستند و در حـوزه يهايریادگیدر  هامتدترین متداولاز جمله ها . این متدگردد ترراحت

  اند.گرفتهتشخیص موارد پزشکی گرفته تا تشخیص میزان ریسک وام، مورد استفاده قرار 

  يریگمیتصمنمایش درخت  3,2

را  يایژگیو. در این درخت هر گره کندیم يبنددستهرا ها نمونه ،درخت يهابرگاز ریشه به سمت ها با ترتیب کردن نمونه يریگمیتصمدرخت 

هر نمونه ابتدا از ریشـه  يبنددسته. براي کندیمویژگی را مشخص آن ي مقادیر مربوطه )شودیمگره خارج آن  که از(در مورد نمونه و هر شاخه 

ها درخت ر. این فرایند براي زیمیرویم مطابق است پایینآن  با نمونهاز درخت که ویژگی  ياشاخهرسیم از می ، به هر ویژگی کهمیکنیمشروع 

  .نمونه برسیم يبنددستهتا به  یابدمی نیز ادامه

                                                      

1 tree 



را نشـان  PlayTennisکه مقـدار هـدف  دهدیمنشان  يریگمیتصم. این درخت دهدیمرا نشان  يریگمیتصمیک مثال از درخت  3,1شکل 

  ينمونه. براي مثال، دهدیم

<Outlook=Sunny,Temperature=Hot,Humidity=High,Wind=Strong> 

براي ایـن مقـادیر  کندیم ینیبشیپخواهد شد (درخت  يبنددسته، پس بنابراین این نمونه منفی ردیگیمقرار پایین درخت ي گوشهترین در چپ

PlayTennis  مقدارNo  الگوریتم یادگیري که براي توضیح  2,3 در جدول  آمده يهانمونهرا داشته باشد). درخت وID3  مورد استفاده قـرار

  اند.گرفته شده (Quinlar 1986)از اند گرفته

  

 .PlayTennisبراي مفهوم  يریگمیتصمدرختی  3,1شکل 

). ایـن درخـت Noیـا  Yes(در ایـن مثـال مقـادیر  گرداننـدیم و در انتها مقدار برگ را بر شوندیم يبنددستهدرخت  يهاشاخهبا ترتیب شدن بین ها نمونه

  خواهد کرد. يبنددستهمنفی  PlayTennisمذکور را براي مفهوم ي نمونه

درخت به سـمت ي . هر مسیر از ریشهبرندیم به کارها نمونه يبنددستهرا براي  شروط از عطف يایفصلروابط  يریگمیتصم يهادرختدر کل 

 زیر است:ي متناظر با رابطه 3,1. براي مثال، شکل هاستعطفو کل درخت نیز فصلی از این  هاستیژگیوعطفی از روابط در مورد  هابرگ

 (Outlook = Sunny ⋀ Humidity = Normal) 

∨ (Outlook = Overcast) 

∨ (Outlook = Rain ⋀ Wind = Weak) 

  يریگمیتصمبراي درخت  مسائل مناسب 3,3

بـراي  يریگمیتصـممتفاوت ارائه شده است، امـا اغلـب یـادگیري درخـت  يهاتیقابلو ها با نیازي زیادیادگیري درختی  يمتدهابا وجود اینکه 

  :مناسب استزیر  يهایژگیومسائلی با 



 مثلـاًثابـت ( يهـایژگیواز  يادستهدر این مسائل با ها شوند. نمونه مشخص و مقدار تابع هدفها با زوج مرتب دسته ویژگیها نمونه 

Temperature  و ...) و مقادیرشان (مثلHotحـالتی  يریگمیتصـمبراي یادگیري درخـت  وضعیتترین . راحتشوند ) مشخص

 يهـاتمیالگوربـه  یالحاق). با این وجود، با Coldو  Hot ،Mildفقط  مثلاًاست که هر ویژگی تعداد کمی از مقادیر را بتواند بگیرد (

 Temperature مثلاًاز گسسته مقدار به حقیقی مقدار تغییر داد ( را هاویژگی توانیمبحث خواهد شد،  3,7,2اصلی، که در بخش 

 را با درجه مشخص کرد).

 دهدیمنسبت ها مقادیر منطقی را به هر یک از نمونه 3,1شکل  يریگمیتصم. درخت شته باشدخروجی گسسته دا ،تابع هدف مقادیر .

یـادگیري توابـع گسسـته مقـدار تعمـیم پیـدا  يهـاتمیالگورع هدف به راحتی بـه یادگیري درختی با افزایش تعداد مقادیر تاب يمتدها

گرفت، با این وجود استفاده از یـادگیري درختـی  دیاها توابعی با مقادیر حقیقی را با این متد توانیمتر  . با تعمیمی قابل توجهکنندیم

 در یادگیري توابع حقیقی متداول نیست.

  روابـط فصـلی را یـاد  ذاتـاًنیز گفتـه شـد، یـادگیري درختـی  ترشیپکه  طور نهما. استتوضیحات فصلی زمانی که هدف یادگیري

 .ردیگیم

 وفـق  آموزشـی يهـادادهخود را با خطاي موجود در  توانندیم ییادگیري درخت يمتدهاخطا داشته باشند.  توانندیم آموزشی يهاداده

 .باشداشتباه گزارش شده ها دهند، فرقی ندارد که مقدار تابع هدف نمونه بوده یا یکی از ویژگی

 يهـایژگـیو آموزشـی يهانمونـهمجهول داشته باشند. یادگیري درختی را حتی زمانی کـه  يهایژگیو توانندیم آموزشی يهانمونه 

بررسی  3,7,4معلوم نباشد). این حالت در بخش ها براي بعضی از روز Humidityاگر ویژگی  مثلاًبه کار برد ( توانیممجهول دارند 

 خواهد شد.

شده اسـت تـا جـایی کـه در  پرکاربردبسیار  يریگمیتصمیادگیري درخت  خاطر، به همین اندفوقهایی ویژگی دارايبسیاري از مسائل کاربردي 

 به. روندیم به کارها تشخیص دلیل خرابی تجهیزات و تشخیص ریسک وام بر اساس عقب افتادگی قسط ،تشخیص موارد پزشکی نظیر یمسائل

  .ندیگویم 1يبنددستهموجود است، مسائل  يهادستهدر یکی از ها نمونه يبنددستهچنین مسائلی، که هدف از یادگیري 

 توضـیحرا  نآ کاري را در یادگیري درختی و نحوه ID3اساسی  الگوریتم 3,4: در بخش میریگیم این فصل بدین ترتیب بحث را پیي در ادامه

مقایسه خواهیم کرد. در بخش  2فصل  يهاتمیالگوربا را  نآ را بررسی و ياهیفرضاین الگوریتم در فضاي  جستجوي 3,5خواهیم داد. در قسمت 

خـواهیم شـد کـه آشنا  Occam 2تیغ  به نام تریکلاستقرایی این الگوریتم یادگیري درختی را بررسی خواهیم کرد و با بایاسی  يهااسیبا 3,6

را بررسـی خـواهیم کـرد و  overfitي پدیـده 3,7. در بخـش کندیم توجیه ياهیفرضرا در میان فضاي  ترسادهو  ترکوچک يهادرخت حترجی

دیگـري نیـز مثـل چگـونگی تعمـیم  ترشـرفتهیپمباحث  در مورد را براي حل این مسئله بیان خواهیم کرد. در این قسمت 3هرس يهاياستراتژ

  .بحث شده است غیر هم هزینه نیز يهایژگیومجهول و  يهایژگیویادگیري درختی براي یادگیري توابع حقیقی مقدار، یادگیري با 

                                                      

1 classification problems 
2 Occam’s razor 
3 post-pruning 



 دگیري درختیالگوریتم اساسی یا 3,4

بالـا بـه  و 1ی حریصـانهکه از جسـتجوی ندستهمختلف یک الگوریتم اساسی  يهانسخهیادگیري درختی ایجاد شده  برايکه هایی اکثر الگوریتم

و  (Quinlan 1986)نـام دارد  ID3. ایـن روش الگـوریتم کنـدمـیممکن اسـتفاده  يریگمیتصم يهادرختبراي جستجوي فضاي  2پایین

. این دو الگوریتم موضوع بحث این بخـش هسـتند. در ایـن بخـش (Quinlan 1993) شودمینامیده  C4.5این الگوریتم نیز  يافتهیتکامل

این الگوریتم،  يهامیتعمنیز تعدادي از  3,7است. در قسمت  ID3همان  باًیتقر، این الگوریتم میکنیمیادگیري درختی را معرفی  ياهیپاالگوریتم 

  و چند الگوریتم دیگر، را توضیح خواهیم داد. C4.5مربوط به الگوریتم  يهامیتعم

 آغـاز سـؤال، این جستجو با طرح ایـن کندیممتناسب را با جستجویی بالا به پایین پیدا  يریگمیتصم، درخت ID3الگوریتم اساسی ما، یا همان 

توسـط یـک  هـانمونـه تمـامیدر ها ، تمامی ویژگیسؤالدن به این براي جواب دا "درخت بررسی شود؟ي باید در ریشه يایژگیوچه " شودیم

دارد. سپس بهتـرین ویژگـی انتخـاب ها نمونه يبنددستهبیشتري بر  ریتأث به تنهایی تا معلوم گردد تا کدام ویژگی شودیمبررسی  آماريبررسی 

و  شوندیم ترتیب آموزشی يهانمونهدرخت ي . براي هر مقدار این ویژگی انتخابی در ریشهردیگیمدرخت قرار ي و به عنوان گره ریشه شودیم

بـا مقـدار آن  کـه مقـدار رودیمـ پایین ياشاخهاز طرف  آموزشیي (هر نمونه شودیمتبدیل  ترکوچک يهامسئلهبا توجه به این گره مسئله به 

شود، در هـر تکـرار همیشـه  يبنددستههر نمونه درست  بالاخرهتا  شودیماجرا  قدرآن هارشاخهیزمطابق باشد). این فرایند براي  نظیرشویژگی 

به جسـتجوي که شرح داده شد، با یک فرایند حریصانه  طور نآدارد.  يبنددستهرا در  اثرترین که مهماست  يایژگیوویژگی انتخابی براي گره 

این الگوریتم (براي ي . ساده شدهکندینمکرده بازنگري  قبلاًکه  ییهاانتخابوقت الگوریتم به  ، یعنی اینکه هیچمیپردازیم بهترین درخت ممکن

  است. آمده 3,1یادگیري توابع منطقی مقدار، یا همان یادگیري مفهوم) در جدول 

ID3 (Examples, Target_attribute, Attributes) 

Examples آموزشی است.  يهانمونهتمامی ي مجموعهTarget_attribute ینـیبشیپاسـت کـه مقـادیرش توسـط درخـت  يایژگیو 

را کـه  يايریگمیتصماست که ممکن است توسط درخت بررسی شود. این الگوریتم درخت هایی لیستی از دیگر ویژگی Attributes. شودیم

 .گرداندیمبر  کندیم يبنددستهداده شده را  يهانمونهبه درستی 

 درخت ایجاد کني براي ریشه ياگره 

 هاي اگر تمامی نمونهExamplesکن و درخت را خروجی بده. 3يگذارعلامتریشه را با +  اندمثبتي ، نمونه  

 هاي اگر تمامی نمونهExamplesکن و درخت را خروجی بده. يگذارعلامت -ریشه را با اند منفیي ، نمونه 

 کن و درخت را خروجی بده. يگذارعلامتها نمونه يبنددسته ترینمتداولتهی است، ریشه را با  Attributesي اگر مجموعه

 : در غیر این صورت 

o A  قرار بده که  يایژگیوراExamples  *کنندیم يبنددستهرا بهتر. 

o  ویژگی متناسب با گره ریشه راA .قرار بده 

o  از  ��براي هر مقدارA، 

                                                      

1 greedy 
2 top-down 
3 label 



 اضافه کن. ��جدید در زیر ریشه متناسب با مقدار ي یک شاخه 

 ����������
 دارند Aرا براي ویژگی  ��قرار بده که مقدار  Examplesاز  يارمجموعهیزرا  

  اگر����������
 تهی بود، 

  مقـدار  تـرینمتـداولبـا را  نآ کـن وجدید گـره برگـی اضـافه  يرشاخهیزدرTarget_attribute  در

Examples کن. يگذارعلامت 

 ــــــاخه ــــــن ش ــــــر ای ــــــورت، در زی ــــــن ص ــــــر ای ــــــت ي در غی ــــــر درخ ــــــد زی جدی

��3(����������
, ���������������, ���������� −  را اضافه کن. (({�}

 .درخت ایجاد شده را برگردان  

  ) را داشته باشد.آمده 3,4ي اطلاعات (که در رابطهي است که بالاترین مقدار بهره يایژگیو*: بهترین 

 براي یادگیري توابع منطقی مقدار. ID3الگوریتم ي خلاصه 3,1جدول 

ID3  ناحیه را بهتـر آن  در آموزشی يهانمونهکه  شودیمانتخاب  يایژگیو، در هر گره دهدیماست که درخت را از بالا به پایین رشد  حریصانهیک الگوریتم

استفاده ها نماید، یا اینکه تمامی ویژگی يبنددستهرا درست  آموزشی يهانمونهتا درخت به طور کامل تمام  کندیمادامه پیدا  آنقدرکند. این فرایند  يبنددسته

  شوند.

  دارد؟ يبنددستهکدام ویژگی بیشترین نقش را در  3,4,1

کـه  میدهـیمـ ترجیح. ما است شودیمکه در هر گره از درخت بررسی  يایژگیوانتخاب  ردیگیمانجام  ID3که در الگوریتم  انتخابیترین مهم

معیار خوبی براي برتري یک ویژگی دانست؟  توانیمدارد. چه معیاري را ها نمونه يبنددستهرا در  ریتأثباشد که بیشترین  يایژگیواین ویژگی، 

تابع  يبنددستهبر اساس ها نمونه يبنددستهیک ویژگی را بر  ریتأثکه میزان  میکنیمرا تعریف  1اطلاعاتي به نام بهره آماريدر اینجا خاصیتی 

  .کندمیاطلاعات براي انتخاب ویژگی در هر مرحله از رشد درخت استفاده ي از بهره ID3. کندیم يریگاندازه شانهدف

  هایکدستی نمونه معیار ،آنتروپی 3,4,1,1

. ایـن معیـار میکنیمشروع  کاربرد بسیار دارد، 3، که در تئوري اطلاعات2آنتروپیبه نام  اطلاعات از تعریف معیار دیگريي براي تعریف دقیق بهره

مثبـت و منفـی مفهـوم هـدف، هـاي از نمونه Sي . با داشتن دستهکندیمرا مشخص ها دلخواه از نمونهي یک دسته یکدستیو عدم  4یکدستی

  :شودیممنطقی به صورت زیر تعریف  يبنددستهمتناسب با این  Sي دسته آنتروپی

�������(�) ≡ −�⊕ log� �⊕ − �⊖ log� �⊖                     (3.1) 

همیشـه  .هاستنمونهبه تعداد کل منفی  يهانمونه نیز نسبت تعداد ⊖� و هانمونهبه تعداد کل  مثبت يهانمونه نسبت تعداد ⊕�در این رابطه 

  ، صفر است.0log0که  میکنیمفرض  آنتروپی يمحاسبهدر 

نمونه منفی هسـتند  5نمونه مثبت و  9نمونه  14نمونه از مفهومی منطقی باشد، از این  14شامل  Sي مجموعه، فرض کنید که درك بهتربراي 

  زیر خواهد بود:ي مربوط به این مجموعه آنتروپی). [-5,+9]نویسیم می به طور خلاصه يسازخلاصه(براي 

                                                      

1 information gain 
2 entropy 
3 information theory 
4 Homogeneity 
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مثبـت باشـند ا هـباشند. براي مثال اگر تمامی نمونـه يبنددستهاز یک نوع  Sصفر است که تمامی اعضاي  آنتروپیتوجه داشته باشید که زمانی 

(�⊕ = (�)�������صفر خواهد بود و داریم که  ⊖�پس  (1 = −1 log� 1 − 0 log� 0 = −1 ∗ 0 − 0 log� 0 =

 1و  0مقـداري بـین  آنتروپـیمثبت و منفی مساوي باشد. همیشه مقـدار  يهانمونهاست که تعداد  1 آنتروپی. همچنین توجه دارید که زمانی 0

  .دهدیمنشان  ⊕�را براي یک تابع منطقی مقدار بر حسب  آنتروپیشکل تابع  3,2است. شکل 

  

  .⊕�مقدار نسبی  برچسبمنطقی،  يبنددستهبراي  آنتروپیمیزان  3,2شکل 

است (براي  Sلازم براي کد کردن یکی از اعضاي دلخواه  يهاتیبحداقل تعداد  شودیمکه در تئوري اطلاعات مطرح  آنتروپی يرهایتفسیکی از 

مثبـت خواهـد  حتمـاًانتخابی  ينمونهکه  داندیم اطلاعات يکنندهافتیدریک باشد،  ⊕�اگر  مثلاًضو تصادفی با احتمال یکنواخت). مثال یک ع

بیت لازم خواهد بود  1 قاًیدقباشد، براي ارسال هر نمونه  0,5 ⊕�صفر است. از سوي دیگر، اگر  آنتروپینیست،  يادادهبود، پس نیازي به ارسال 

بیـت  1با متوسـط کمتـر از  توانیماز اعضا را  يامجموعهباشد،  0,8 ⊕�معلوم گردد که نمونه مثبت بوده یا منفی. و اگر  کنندهافتیدرتا براي 

  .ردیگیمرار مورد استفاده ق يبلندترو براي اعضاي منفی کد  ترکوتاهبراي هر عضو کد کرد، در این کد، براي اعضاي مثبت کد 

بـراي  S آنتروپـیمقدار متفاوت داشته باشد،  cاگر ویژگی هدف بتواند  تریکل، در حالت استبراي توابع هدف منطقی  آنتروپیتعریف بالا تعریف 

  :شودیمحالتی به صورت زیر تعریف  c يبنددستهاین 

�������(�) = � −�� log� ��

�

���

                                        (3.3) 



متوسـط تعـداد  آنتروپـیزیـرا کـه  ماندیم باقی 2گاریتم همچنان ل يهیپارا دارد. توجه دارید که  iاست که مقدار  Sنسبتی از  ��در این رابطه 

 آنتروپیحالت ممکن داشته باشد، مقدار  c. همچنین توجه داشته باشید که اگر ویژگی هدف کندیملازم براي ارسال اطلاعات را حساب  يهاتیب

�logحداکثر    خواهد بود. �

    آنتروپی نتظاريا کاهش معیار ،اطلاعاتي بهره 3,4,1,2

یک ویژگـی  يرگذاریتأثمعیاري براي  میتوانیم، حال آموزشی يهانمونهاز  يامجموعه یکدستیبه عنوان معیاري براي میزان  آنتروپیداشتن با 

 اطلاعـات میـزان کـاهشي . بهرهشودمیاطلاعات نامیده ي که گفته شد این معیار بهره طور نهماارائه دهیم.  آموزشی يهانمونه يبنددستهدر 

 S ،Gain(S,A)ي بر روي مجموعـه Aاطلاعات ویژگی ي ، بهرهترقیدق. به عبارت است خاص بر اساس ویژگی يبنددستهاز  آنتروپی انتظاري

  :میکنیمموجود به شکل زیر تعریف  يهانمونهي مجموعه حسبرا بر 

����(�, �) ≡ �������(�) − �
|��|

|�|
�������(��)

�∈������(�)

          (3.4) 

 Aکـه بـراي ویژگـی  هسـتند Sاز  ییهانمونهزیر تعداد  ��است و  Aدسته تمام مقادیر ممکن براي ویژگی  Values(A)در این رابطه مقدار 

��)را دارند  vمقدار  = {� ∈ �|�(�) = است  S يمجموعه آنتروپیفقط خود  3,4 يرابطهاول در  يجمله. توجه داشته باشید که ({�

 آنتروپـیاست همان مجموع  آمده در این جملهکه  يایآنتروپامید  میانگین یا است. Aبا ویژگی  Sبعد از تقسیم  آنتروپی میانگیندوم  يجملهو 

 هانمونههاست که در نسبت  ��براي تمامی 
|��|

|�|
بـر اسـاس  يبندمیتقسـبا  آنتروپیامید کاهش  Gain(S,A)ضرب شده است. پس بنابراین  

 .میـآوریم به دست Aقدار ویژگی میزان اطلاعاتی است که در مورد مقدار تابع هدف با داشتن م Gain(S,A)است. به عبارت دیگر،  Aویژگی 

 ییجوصرفه هاآن Aبا داشتن مقدار ویژگی  Sکه در کد کردن مقدار تابع هدف بر روي اعضاي دلخواه  است ییهاتیبتعداد  Gain(S,A)مقدار 

  .شودیم

توصـیف  Weakو  Strongبـا مقـادیر  Windروزها باشد کـه توسـط ویژگـی  آموزشی يهانمونهي مجموعه Sبراي مثال، فرض کنید که 

 Wind = Weak” 6“نمونـه بـراي مقـدار  14. از ایـن [-5,+9]نمونه دارد،  S ،14ي هم داشتیم این مجموعه قبلاًکه  طور نهما. شودیم

نمونه را  14اطلاعات با توجه به این ي است. بهره ”Wind = Strong“براي مقدار ها نمونهي منفی داریم و بقیهي نمونه 2مثبت و ي نمونه

  به شکل زیر محاسبه کرد: توانیم

Values (Wind) = Strong, Weak 

                     S = [9+, 5-] 

                     ����� ← [6 + ,2 −] 

                   ������� ← [3 + ,3 −] 

����(�, Wind) = �������(�) − �
|��|

|�|
�������(��)

�∈{����,������}

 



                               = �������(�) − �
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                                   − �
6

14
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                               = 0.940 − �
8

14
� 0.811 − �

6

14
� 1.00 

                               = 0.048 

از اسـتفاده از اي . نمونهشودمیبراي انتخاب بهترین ویژگی در هر مرحله از رشد درخت استفاده  ID3 معیاري است که در قاًیدقاطلاعات ي بهره

اطلاعات براي دو ویژگی مختلف ي است. در این شکل بهره آمده 3,3با تابع هدف در شکل ها اطلاعات براي تخمین میزان ارتباط ویژگیي بهره

Humidity  وWind  3,2در جـدول  آمـده آموزشـیهاي نمونه يبنددستهمحاسبه شده تا معلوم گردد که کدام ویژگی، ویژگی بهتري براي 

  است.

  

 دارد. Windنسبت به  يبنددستهاطلاعاتی بیشتري براي ي بهره Humidityویژگی  3,3شکل 

، بـا اسـتفاده از ویژگـی S ،[9+,5-]ي اولیـهي اسـت. بـا داشـتن مجموعـه آموزشـی يهانمونهي اولیهي مجموعه Sاست و  آنتروپینماد  Eدر این شکل 

Humidity  براي  [-4,+3] يرمجموعهیزدو)Humidity=High (براي  [-1,+6]) وHumidity=Normal (اطلاعـات ي . بهـرهدیـآیم به دست

  باد بیشتر است. (0.048)بر اساس  يبندمیتقساست که از مقدار نظیر در  0.151 يبندمیتقساین 

  یک مثال 3,4,2

بیان شده است را در نظر بگیرید. در اینجا ویژگی هدف  3,2جدول  آموزشی يهانمونه، کار یادگیري که توسط ID3براي تصور بهتر از عملکرد 

اول الگوریتم را در نظـر بگیریـد، در ایـن مرحلـه بالـاترین قسـمت درخـت ي . مرحلهدارد Noو  Yesاست، که مقادیر  PlayTennisویژگی 

، Outlook(هــا اطلاعــات را بــراي تمــامی ویژگــیي بهــره ID3بایــد در ایــن قســمت بررســی شــود؟  يایژگــیو. چــه شــودیمــتشــکیل 



Temperature ،Humidity  وWind ي گزینـد. محاسـبهمـی را دارد براطلاعات ي را که بالاترین بهرهاي ، سپس ویژگیکندمی) تعیین

  به شرح زیر است:ها اطلاعات محاسبه شده براي تمامی ویژگیي است. مقادیر بهره آمده 3,3در شکل ها از این ویژگی موردلازم براي دو 

Gain(S, Sky) = 0.246 

Gain(S, Humidity) = 0.151 

Gain(S, Wind) = 0.048 

Gain(S, AirTemp) = 0.029 

  است. 3,2جدول هاي نمونهي همان مجموعه Sوابط در این ر

  Outlook  Temperature  Humidity  Wind  PlayTennis  روز

  Sunny  Warm  High  Weak  No  1روز 

  Sunny  Warm  High  High  No  2روز 

  Overcast  Warm  High  Weak  Yes  3روز 

  Rain  Mild  High  Weak  Yes  4روز 

  Rain  Cool  Normal  Weak  Yes  5روز 

  Rain  Cool  Normal  Strong  No  6روز 

  Overcast  Cool  Normal  Strong  Yes  7روز 

  Sunny  Mild  High  Weak  No  8روز 

  Sunny  Cool  Normal  Weak  Yes  9روز 

  Rain  Mild  Normal  Weak  Yes  10روز 

  Sunny  Mild  Normal  Strong  Yes  11روز 

  Overcast  Mild  High  Strong  Yes  12روز 

  Overcast Hot  Normal  Weak  Yes  13روز 

  Rain  Mild  High  Strong  No  14روز 

  .PlayTennisبراي مفهوم هدف  آموزشیهاي نمونه 3,2جدول 



دارد. بنـابراین  آموزشـیهـاي بـر روي نمونـه PlayTennisرا بـر  ریتـأثبیشترین  Outlookاطلاعات محاسبه شده، ویژگی  يهابهرهبر  ابن

Outlook نیـز مقـادیر مختلـف ایـن ویژگـی (هـا درخت اسـت، و شـاخهي بهترین ویژگی براي بررسی در گره ریشهSunny ،Cloudy  و

Rainy مربوط به هر شاخه نشان داده شده است. توجه داریـد کـه بـراي تمـامی هاي به همراه نمونه 3,4) خواهند بود. درخت حاصل در شکل

 PlayTennis=Yesنیـز بلـه اسـت. بنـابراین ایـن گـره از درخـت بـا  PlayTennisاست، مقـدار  Outlook=Cloudyکه هایی نمونه

رشـد هـا در زیر این شاخه يریگمیتصمصفر نیست و درخت  آنتروپی Sunnyو  Rainy. در مقابل، براي دو وضع هواي شودیم يگذارعلامت

  بیشتري خواهد کرد.

هایی با این تفاوت که در این مرحله فقط نمونه شودیمانجام  1غیر پایانی يهاگرهدوباره براي ها هفرایند انتخاب یک ویژگی جدید و تقسیم نمون

تا هـر ویژگـی در  گردندیم مربوطه حذفي از مجموعهاند استفاده شده قبلاًکه هایی و ویژگی رندیگیم که با گره تطابق دارند مورد استفاده قرار

تا یکی از دو شرط روبـرو  کندیمادامه پیدا  آمده به دست يهابرگهر مسیر از ریشه تا برگ حداکثر یک بار ظاهر شود. این فرایند براي تمامی 

صـفر  شـانیآنتروپـاز مقدار یکسانی از تابع هدف را داشته باشند ( هابرگتمامی هاي ) نمونه2استفاده شوند، (ها ویژگیي ) همه1درست شود: (

 14بـراي تمـامی  ID3. درخت کامل شـده توسـط دهدیماطلاعات براي مراحل بعدي رشد درخت را نشان ي بهرهي محاسبه 3,4شود). شکل 

  است. آمده 3,1در شکل  3,2جدول ي نمونه

                                                      

1 nonterminal 



 

 .دیآیم به دست ID3مرحله اجراي که بعد از یک  ياکارهمهیندرخت  3,4شکل 

شده است. دو برگ دیگر بـا  يگذارعلامت Yesمثبت دارد پس با  يهانمونه تنهاچون  Cloudyمقدار  اند.و جدا شده يبنددستههر گره  آموزشی يهانمونه

  باز هم توسعه خواهند یافت. دارند همان شاخه) يهانمونهاطلاعات بیشتر (براي ي که بهرههایی انتخاب ویژگی

  در یادگیري درختیها جستجو در فضاي فرضیه 3,5

بـا  فرضـیهین رتـمتناسـببراي پیدا کردن ها جستجویی در میان فضایی از فرضیه توانیمرا نیز  ID3یادگیري استقرایی،  يمتدهامشابه دیگر 

 ID3اسـت.  يریگمیتصـم يهـادرختتمامی ي مجموعه گرددیم جستجو ID3که توسط  ياهیفرضدر نظر گرفت. فضاي  آموزشی يهانمونه

تهـی اسـت، ي . ابتداي این جستجو درخت بسیار سادهدهدیمانجام  ياهیفرضرا در این فضاي  climbing-hillو  2جستجوي ساده به پیچیده

کنـد. تـابع  يبنددسـتهرا درسـت  آموزشـی يهانمونهتا به درختی برسد که بتواند تمامی  گرددیم تریجزئکم درخت فرایند کمي سپس با ادامه

  نشان داده شده است. 3,5. این جستجو در شکل کندیمرا کنترل  hill-climbingاطلاعات این جستجوي ي بهره

  :شودمیه مشاهدآن هاي و محدودیتها ، تعدادي از قابلیتID3و استراتژي جستجوي  و با توجه به فضاي جستجو جستجوییي با نگاه به جنبه

                                                      

2 simple-to-complex 



  ياهیفرضفضاي ID3  يهـایژگـیواست تمامی توابع گسسته مقدار متناهی را با توجه بـه  يریگمیتصم يهادرختکه همان تمامی 

(کـه  مشـکلی ID3نشان داد، پـس  يايریگمیتصمبا درخت  توانیم. زیرا که هر تابع متناهی گسسته مقدار را ردیگیمموجود در بر 

) رنـدیگیم عطفی را در نظر يهابیترککه فقط هایی (مثل متدها که خیلی از متد نباشد) ياهیفرضممکن است تابع هدف در فضاي 

  .،دارند را ندارد ياهیفرضدر مورد محدودیت فضاي 

  

  اي.در فضاي فرضیه ID3ي جستجو 3,5شکل 

ID3  شودیماطلاعات کنترل  يبهره. این جستجو توسط تابع دهدیممختلف انجام  يریگمیتصم يهادرختجستجویی ساده به پیچیده را در میان تمامی.  

 ID3 این نوع جسـتجو بـا کندیمدنبال  يریگمیتصم يهادرختمطلوب در فضاي  يهیفرضیک فرضیه را در جستجو به دنبال  تنها .

در تضاد است. با  کردیمرا پیدا  آموزشی يهانمونهبا  سازگارممکن  يهاهیفرضکه تمامی  Candidate-Eliminationالگوریتم 

. دهدیمرا از دست  آموزشی يهانمونهمتناسب با  يهاهیفرضقابلیت معلوم کردن تمامی  ID3خاص،  يهیفرضمحدود شدن به یک 

بـین ایـن  توانـدینمـ، یا اینکـه اندمطابق آموزشی يهانمونهبا  يریگمیتصمدرخت  مشخص کند که چند تواندینم ID3براي مثال، 

  کند. يریگيرأمختلف در زمان عدم هماهنگی  يریگمیتصمچندین درخت 



 اصلی  ينسخهID3 خـاص در  يمرحلـه. زمانی که یک ویژگـی را بـراي کندینمقبلی در جستجویش  اتیعملبه  3ايهیچ بازنگري

 يهـاروش يهاسـکیر. بنابراین این احتمال وجود دارد که به گرددینم به این مرحله بازآن  هیچ گاه براي تغییر کرددرخت انتخاب 

hill climbing  :به جاي یک مینیمم مطلق به یک مینیمم موضعی میل کنیم. در مـورد احتمال دارد که بدون بازنگري دچار شویم

ID3،  با این وجـود، ایـن شودیم ایجاداست  نیترنهیبهاین مشکل با انتخاب درختی که به صورت موضعی و در مسیر مورد بررسی .

وجود دارند صـلاحیت کمتـري داشـته باشـد. در  دیگر جستجو يهاشاخهکه در دیگر  ییهادرختجواب موضعی بهینه شاید نسبت به 

 . (هرس درخت)کندیمنوعی بازنگري را به الگوریتم اضافه  وهیم پرداخت ادامه به تغییري در الگوریتم اصلی خوا

 ID3  ایـن کنـدیمـدر چگونگی تغییر درخت فعلی استفاده  اشيآماربراي انتخاب  آموزشی يهانمونهجستجو از تمامی  يمرحلهدر .

-Candidateیا  Find-Sچون  ییهاتمیالگوردر تضاد است ( روندیم آموزشی يهانمونهتک به سراغ دیگر که تک يمتدهاکار با 

Elimination اطلاعات) این اسـت کـه  يبهره(خواصی چون  آموزشی يهانمونهتمامی  آماري). یکی از مزایاي استفاده از خواص

قط کافی نیز کار کند، ف آموزشی خطادار يهادادهبا  تواندیمبه راحتی  ID3حساسیت کمتري خواهد داشت.  خطاهاجستجو نسبت به 

  تغییر دهیم. آموزشی يهانمونهدرست اکثریت  يبنددستهبه  آموزشی يهانمونه تمامی درست يبنددستهاست که شرط خروج را از 

  بایاس استقرایی در یادگیري درختی 3,6

 چیست؟ بـا توجـه بـه ID3ایی رقستچیست؟ به عبارت دیگر، بایاس ا کندیماستفاده  آموزشی يهادادهبراي تعمیم بر روي  ID3که  یمشخط 

 يبنددسـتهتا بتـوان تعمـیم  شودیمفرض  آموزشی يهادادهاست که علاوه بر  ییهافرضگفته شد، بایاس استقرایی دسته  2که در فصل آنچه 

  اعمالی یادگیر را توجیه کرد.

مشـخص کـرد. توصـیف  توانیمرا  هانمونهسازگار با این  يریگمیتصمي درخت زیاد، تعداد بسیار آموزشی يهانمونه يمجموعهبا معلوم بودن 

درختی به خصوص را انتخاب  ،آموزشی يهانمونهسازگار بسیار با  يهادرختبا وجود  ID3که چرا  است سؤالجواب این  ID3بایاس استقرایی 

 بـا آن hill-climbingتجوي ساده به پیچیده و اولین درخت قابل قبول را که در جس ID3دارد؟ الگوریتم  ییهایژگیو؟ این درخت چه کندیم

 (a)به صـورت روبـرو توصـیف کـرد:  توانیمرا  ID3. استراتژي جستجوي ندیگزیم ممکن بر يهادرخترا از میان تمامی  شودیممواجه آن 

اطلاعاتش در نزدیکی ریشه بیشتر باشـد.  يبهرهکه  شودیمدرختی برگزیده  (b)دارند،  تیارجح بلندتر يهادرختنسبت به  ترکوتاه يهادرخت

بـه  تـوانیم. با این وجود، است مشخص کردن بایاس استقرایی به طور دقیق کمی دشوار ID3در  هایژگیوانتخاب  يدهیچیپ راتیتأثبه دلیل 

  .دهدیم ترجیح بلندتر يهادرخترا بر  ترکوتاه يهادرختصورت کلی گفت که این الگوریتم 

  دارند. تیارجح بلندتر يهادرختنسبت به  ترکوتاه يهادرخت :ID3بایاس استقرایی تخمینی 

را در نظر بگیریـد کـه جسـتجوي  یتمیالگوربایاس استقرایی فوق را دارد.  قاًیدقوجود دارد که  ID3گفت که الگوریتمی مشابه  توانیمدر واقع، 

. یعنـی ابتـدا تمـامی رودیمـ تردهیچیپ يهادرختکم به طرف کم )BFS( 4یعمقکمبا جستجوي و  کندیم آغازرا با درختی تهی  هاهیفرضمیان 

تمـامی  درختـی کـه بـا بـا در مواجهـهو ... . ایـن الگـوریتم  رودیمـ سپس به سراغ عمق دو کندیمکه عمق یک دارند را جستجو  ییهادرخت

درختی که کمترین تعداد گره را داشته باشـد).  مثلاً( دهدیمدرخت ممکن را در عمق فعلی خروجی  نیترکوچکسازگار است،  آموزشی يهانمونه

                                                      

3 backtrack 
4 breath first search 



، کنـدیمـرا پیـدا  آموزشی يهادادهسازگار با  يايریگمیتصمدرخت  نیترکوتاه BFS-ID3. شودیمخوانده  BFS-ID3این الگوریتم به اختصار 

 BFS-ID3تخمینی از  توانیمرا  ID3. استرا دار "دارند تیارجح بلندتر يهادرختنسبت به  ترکوتاه يهادرخت"بایاس استقرایی  قاًیدقیعنی 

جسـتجو  هاهیفرضـاست و تمـامی فضـاي  درخت ممکن نیترکوتاهبراي یافتن  حریصانه، جستجویی ID3دانست، با این تفاوت که جستجو در 

  .شودینم

دارد. در کـل، همیشـه  BFS-ID3نسـبت بـه  يتردهیـچیپبایاس  کندیماستفاده  hill-climbingاطلاعات و استراتژي  يبهرهاز  ID3چون 

  اطلاعاتشان در نزدیکی ریشه بیشتر باشد. يبهرهرا انتخاب کند که  ییهادرختو الگوریتم تمایل دارد که  شودینمدرخت ممکن پیدا  نیترکوتاه

 يبهـرهکـه  ییهـادرختدارند.  تیارجح بلندتر يهادرختنسبت به  يترکوتاه يهادرخت :ID3از بایاس استقرایی  ترمناسبتخمینی 

  دارند. تیارجحاطلاعات بیشتري در نزدیکی ریشه دارند نیز 

  مطلوب يهااسیبامحدود کننده و  يهااسیبا 3,6,1

وجود دارد. به  شودیمبه کار برده  Candidate-Eliminationو  ID3جالبی میان دو نوع مختلف بایاس که توسط دو الگوریتم  يهاتفاوت

  توجه کنید: هاهیفرضاین دو روش جستجوي فضاي  يهاتفاوت

 ID3  توصیف کند). از طرفی این  تواندیم(فضایی که تمامی توابع گسسته مقدار متناهی را  کندیمکاملی را جستجو  ياهیفرضفضاي

 شروع شده و به محض رسیدن به شرط خروج پایان ترساده يهاهیفرض، جستجو از شودینمرا شامل  ياهیفرضجستجو تمامی فضاي 

). بایاس استقرایی این الگوریتم فقط ناشـی از کندیم يبنددستهرا درست  آموزشی يهانمونهتمامی  ياهیفرضکه  یزمان مثلاً( ابدییم

 و بایاس دیگري وجود ندارد. هاستهیفرضاین  يجستجوترتیب  ينحوه

  الگوریتمCandidate-Elimination  ییهـامفهومتمامی  از يارمجموعهیزتنها ( کندیمغیر کاملی را جستجو  ياهیفرضفضاي 

 آموزشـی يهانمونهکه با  ییهاهیفرضو تمامی  کندیمرا کامل جستجو  ياهیفرضاین فضاي یاد گرفت). اما  هانمونهاز  توانیمرا که 

اسـت و اسـتراتژي آن  ياهیفرضـ. بایاس استقرایی این الگوریتم فقـط ناشـی از میـزان شـمول فضـاي کندیمپیدا  هستند راسازگار 

 جستجویش هیچ نقشی در بایاس ندارد.

 Candidate-Eliminationدر حـالی کـه بایـاس اسـتقرایی  شودیماز استراتژي جستجویش ناشی  ID3به طور خلاصه، بایاس استقرایی 

  است.آن ناشی از فضایی جستجو 

ایجاد کند. این نوع بایاس  یهیچ محدودیت ياهیفرض، بدون اینکه فضاي هاستهیفرضبر دیگر  هاهیفرضیک ترجیح  ID3پس، بایاس استقرایی 

در نظـر  ياهیفرضبه فضاي  کاملاً Elimination-Candidate. در مقابل، بایاس نامندیم )6(یا بایاس جستجویی 5یحیبایاس ترج معمولاًرا 

  .نامندیم )8(یا بایاس زبانی 7گرفته شده وابسته است. این نوع بایاس را نیز بایاس محدودیتی

                                                      

5 preference bias 
6 search bias 
7 restriction bias 
8 language bias 



 تردهیپسـندگفته شـد)، کـدام نـوع از بایـاس  2که در فصل آنچه  هستند، (با توجه به هانمونهاستقرایی براي تعمیم  يهااسیبابا دانستن اینکه 

  است؟ بایاس ترجیحی یا بایاس محدودیتی؟

کـاملی کـه  ياهیفرضـتا در فضاي  دهندیم، زیرا که به یادگیر اجازه شوندیم داده ترجیحمحدودیتی  يهااسیباترجیحی به  يهااسیبا، معمولاً

خاصـی محـدود  يدسـتهمحدودیتی که توابـع قابـل یـادگیري را بـه  يهااسیباکار کند. در مقابل،  ردیگیمتابع هدف مجهول را در بر  مطمئناً

  .گذارندیم هدف مجهولرا در مورد تابع  یفرضشیپ، زیرا که برخوردارندکمتري  تیارجحاز  کنندیم

محـدودیتی دارد، امـا  کاملـاًبایاسـی  Candidate-Eliminationی و ترجیحـ کاملـاًبایاسـی  ID3با وجود اینکه دو الگوریتم بحـث شـده 

 هايبازبراي تخمین عددي در یادگیري  1که در فصل  يابرنامه. براي مثال، هاستاسیباوجود دارند که بایاسشان ترکیبی از این  ییهاتمیالگور

صفحه بودند، و الگوریتم  يهایژگیواز  يادستهخطی  يهابیترکشده  گرفته ادیتوضیح داده شد را در نظر بگیرید. در این برنامه، توابع تخمین 

داشته باشد. در این مثال، اینکه از توابع خطـی  آموزشی يهانمونهبا سازگاري بیشتري با  کردیمخطی را تعیین  این ترکیب يپارامترهایادگیري 

با این نمایش نشان داد). از طرف دیگر، اینکـه  توانینمرا  یرخطیغبراي نمایش تابع تخمین استفاده کنیم نوعی بایاس محدودیتی است (توابع 

ممکـن را  يپارامترهـاتمـامی  شـودیمـی است، بایاسی که باعث ترجیحرا تعیین کنیم بایاسی  پارامترها) LMSبا روش خاصی (مثل الگوریتم 

  بررسی نکنیم.

  دارند؟ تیارجح ترکوتاه يهاهیفرضچرا  3,6,2

بحـث کـرده و  یسـؤالچنـین  يدربـاره هاسـالمفید است؟ فیلسوفان  آموزشی يهانمونهبراي تعمیم  ترکوتاه يهادرختبراي  ID3 یا ترجیحآ

بـه همـین  ،)1320(سـال  را مطرح کرد ییهابحث يدربارهیکی از اولین افرادي بود که  (William of Occam). ویلیام او اوکام کنندیم

  .نامندیم Occamتیغ این نوع بایاس را بایاس  دلیل،

  دارند. تیارجح ترندسادهکه  ییهاهیفرضسازگار،  يهاهیفرض: در میان Occamتیغ بایاس 

باشند؟ توجه دارید که دانشـمندان بعضـی مواقـع  ارجح ترساده يهاهیفرضکرد. حال چرا باید  توجیه آن را توانینمیک بایاس  يگذارنامالبته با 

. چـرا؟ یکـی از هنددیم ترجیححرکت سیارات را  يدرباره ترساده يهاهینظر. براي مثال، فیزیکدانان دهندیمچنین بایاسی را مورد استفاده قرار 

احتمـال اینکـه  رسدیمبسیار کمتر است، پس به نظر  تردهیچیپ يهاهیفرضنسبت به  ترساده يهاهیفرضممکن این است که تعداد  يهااستدلال

پیچیـده موجـود  يهاهیفرضـاز  زیـاديسازگار باشد کم است. در مقابل، تعداد بسیار  آموزشی يهانمونهپیدا شود که به طور اتفاقی با  ياهیفرض

را در نظـر  يریگمیتصـم يهـادرخت يهاهیفرضـعاجزند. براي مثـال،  آموزشی يهانمونهسازگارند اما در تعمیم  آموزشی يهانمونهاست که با 

داشته باشیم، تعداد بسـیار  آموزشی ينمونه 20. اگر دارندگره 5است که  ییهادرختبسیار بیشتر از   دارندگره 500که  ییهادرختبگیرید. تعداد 

 ينمونـه 20آن  متناسـب بـا ياگـره 5سازگارند، در حالی که جاي تعجب ندارد که فقط یـک درخـت  هاآن با ياگره 500 يهادرختي از زیاد

گره  500سازگاري درختی با گره اتفاقی بوده باشد بسیار کمتر از احتمال اتفاقی بودن  5باشد. بنابراین احتمال اینکه سازگاري درختی با  آموزشی

  است.

گره  17که  ییهادرختگفت که باید  توانیمدر استدلال بالا وجود دارد. با همین استدلال  يایکلکه اشکال  گرددیم بیشتر، معلوم يهایبررسبا 

احتمال اتفاقی بودن بسیار کمتري دارنـد،  کنندیمبررسی  به ترتیب را هانمونه يگانهازدهی يهایژگیوگره غیر برگ دارند که تمامی  11برگ و 

استدلال بالا) بسـیار کمتـر خواهـد بـود. ایـن اشـکال اینجاسـت کـه  به بنابسیار کم است پس شانس اتفاقی بودن ( ییهادرختزیرا تعداد چنین 



چرا باید  پس ساده نیست. هاآن يمههوجود دارد که چنین تعداد کمی را دارند و پیدا کردن  هاهیفرضکوچک بسیاري از فضاي  يهارمجموعهیز

  کوچک برتري داشته باشد؟ يهارمجموعهیزدیگر آن  دارند باید نسبت به يترکوتاهکه طول  ییهادرخت يرمجموعهیزباور داشته باشیم 

کـه  شودیمیک فرضیه با روش خاصی مشخص  ياندازهاین است که  دیآیم پیش 9Occamتیغ  این استدلال براي يدربارهاشکال دومی که 

 يهاهیفرضـآخـر  فرضیه بر روي یک مسئله به کار گرفته شـوند در ياندازه يریگاندازهمختلف  يهاروشدر یادگیر تعبیه شده. اگر دو یادگیر با 

 3,1. براي مثال، تابعی که در شکل دانندیم توجیه شده Occamتیغ خروجی متفاوتی خواهند داشت، در حالی که هر دو عملیات خود را توسط 

 ،کنـدیمـاستفاده  XYZویژگی  از هانمونه يبنددستهبا درختی با یک گره نیز نشان داد، درختی که یادگیر براي  توانیمنشان داده شده است را 

تیـغ بنـابراین دو یـادگیر کـه هـر دو از مثبتی باشد و در غیر این صورت غلت است.  ينمونه ،زمانی درست است که نمونه XYZ منطقی ویژگی

Occam  اگر یکی ویژگی  کنندیماستفادهXYZ  يهایژگیوو دیگري Outlook ،Temperature ،Humidity  وWind  را اسـتفاده

  خروجی متفاوتی خواهند داشت. يهادرختکنند 

و فقـط نمـایش  کننـدیمـآموزشی یکسان اسـتفاده  يهانمونهاز یک مجموعه در دو یادگیر که  Occam تیغ که دهدیمنشان آخر  این بحث

بـا  نیم.را رد ک Occamبا دانستن این حقیقت ممکن است به طور کلی تیغ  متفاوت بدهد. کاملاً يهیفرضمتفاوت است دو  شانیهانمونهداخلی 

هـاي جمعیتـی از یـادگیر .در نظـر بگیریـدشـود را  ایجاد 11یا انتخاب طبیعی 10اینکه کدام نمایش درونی ممکن است با تکامل سؤال، این وجود

بیایید فرض کنیم که ایـن فراینـد  و را در نظر بگیرید. اندآمده وجود بهتکاملی زاد و ولد، جهش و انتخاب  يندهایفرارا که از طریق  يایمصنوع

که عوامل جهان اطراف را بـا  يایداخل يهایژگیوبه نسلی تغییر دهد، مشابه تغییر  یرا از نسل یادگیرهاادراکی این  يهاستمیس تواندیمتکاملی 

کـه بـا تکامـل  کنندیم) استفاده ID3 مثلاًبحث، فرض کنیم که این عوامل یادگیري از الگوریتم یادگیري یکسانی ( براي و .کنندیمدرك  هاآن

را داخلی را ایجاد کند که موفقیت فـرد در ارتبـاط بـا محـیط  يهاشینماتغییر نخواهد یافت. منطقی است که فرض کنیم در طول زمان، تکامل 

 يایلداخ يهاشینماانتظار داشت که  توانیم . فرض کنیم که موفقیت یک عامل به شدت وابسته به قدرت تعمیمش دارد، بنابراینافزایش دهد

از الگـوریتم یـادگیري از کـه از بایـاس  یادگیرهـااز  ییهاگونهایجاد شوند. اگر  کنندیم کار اشییاستقراکه خوب با الگوریتم یادگیري و بایاس 

را ایجـاد کنـد کـه تیـغ  يایداخلـ يهـاشینما، انتظار خواهیم داشـت کـه تکامـل وجود داشته باشد، کنندیماستفاده  Occamاستقرایی تیغ 

Occam .را ایجاد خواهد کرد کـه بایـاس  يایداخل يهاشینمااصلی بحث در اینجا این است که تکامل  نکته برایشان استراتژي موفقی است

  نمایش را تغییر دهد.از تغییر الگوریتم،  ترراحتبسیار  تواندیم داشته باشد، زیرا که 12یهیتوج خودالگوریتم یادگیري نوعی 

 يانسـخهی خواهیم کـرد، س، در قسمتی که قانون کمترین طول توضیح را برر6. اما در فصل میکنیم را رها Occamتیغ  يمربوطهبحث  فعلاً

  را بررسی خواهیم کرد. شودیم را که با چارچوب بیزي توجیه Occamاز تیغ 
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  مشکلات یادگیري درختی 3,7

پیوسـته، انتخـاب معیـار انتخـاب  يهـایژگـیو، مشخص کردن حداکثر عمق درخت، چگونگی بررسی شامل یادگیري درختیمشکلات کاربردي 

. در ادامـه شـودیم محاسبات کردنو بهینه  غیر هم هزینه يهایژگیو، یادگیري با مجهول يهایژگیو با بعضی ییهاداده، یادگیري با هایژگیو

بعضـی از ایـن  حـلبراي  C4.5این مشکلات را نیز معرفی خواهیم کرد.  براي حل ID3هر یک از این موارد را بررسی خواهیم کرد و تغییراتی 

  .(Quinlar 1993)شده است  مشکلات ارائه

  overfitحل مشکل  3,7,1

کند. بـا وجـود اینکـه ایـن  يبنددستهرا درست  آموزشی يهانمونهتا تمامی  دهدیمرشد  آنقدراست درخت را  آمده 3,1الگوریتمی که در جدول 

کـافی نیسـت کـه تـابع  ياندازهخطا دارند یا تعدادشان به  هادادهاستراتژي، استراتژي معقولی است اما همین استراتژي ممکن است مواقعی که 

ر د overfitکـه مشـکل  دهدیمرا خروجی  ییهادرختباشد. به هر حال در چنین مواقعی، این الگوریتم  سازمشکلهدف را کامل تعریف کنند 

  دارند. آموزشی يهانمونه

سازگاري کمتـري داشـته  آموزشی يهانمونهدیگر موجود باشد که بر روي  ياهیفرضدارد که  overfitکه یک فرضیه مشکل  مییگویم زمانی

  (جدید)) داشته باشد. آموزشیو غیر  آموزشی(اعم از  هانمونهي بیشتري با کل باشد اما در کل سازگار

ℎکـه فرضـیه مثـل  مییگـویم باشد زمانی H هاهیفرضاگر فضاي  تعریف: ∈ دارد کـه  آموزشـی يهانمونـهبـر روي  overfitمشـکل  �

′ℎمثل  ياهیفرض ∈ بـر روي  ’hکمتر باشد اما خطـاي  ’hنسبت به  آموزشی يهانمونهبر روي  hوجود داشته باشد به صورتی که خطاي  �

  کمتر باشد. h خطاي از هانمونهکل 

بـراي تشـخیص  ID3. در ایـن مثـال، الگـوریتم دهـدیمیادگیري درختی نشان  Normalرا در یک کاربرد  overfit يدهیپداثر  3,6شکل 

. محـور عمـودي دقـت دهـدیمـرا در طول رشد درخـت نشـان  يریگمیتصمدرخت  يهاگرهبیماران دیابتی به کار رفته. محور افقی تعداد کل 

 يدستهمیزان دقت را بر روي  نیچخطو منحنی  آموزشی يهانمونه. منحنی توپر میزان دقت درخت را در دهدیمدرخت را نشان  يهاصیتشخ

با  آموزشی يهانمونهدقت درخت بر روي  شدیم ینیبشیپکه  طور همان). آموزشی يهانمونهبه جز  يادسته( دهدیمنشان  هانمونهدیگري از 

درخت از  ياندازه، زمانی که شودیمکه دیده  طور همان. ابدییم دیگر کاهش يدسته. با این وجود، دقت ابدییم درخت افزایش ياندازهافزایش 

 بالـا آموزشـی يهانمونـهحالی که دقت همچنـان در  در شودیمدیگر  يدسته، پیچیدگی بیشتر درخت باعث کاهش دقت در گذردیم 25حدود 

  .رودیم



  

  در یادگیري درختی. overfit 3,6شکل 

. بـا ایـن کنـدیمـافزایش پیدا  آموزشی يهانمونهدقت بر روي  به طور مشابه، کندیماضافه آن  بیشتري  براي رشد درخت به يهاگره ID3که  طور نیهم

اسـتفاده  يهـاداده. برنامـه و شودیم، ابتدا افزایش و سپس کاهش مشاهده شودیمبررسی  آموزشیغیر  يهانمونهاز  يادستهوجود، زمانی که دقت بر روي 

  .است موجود http://www.cs.cmu.edu/~tom/mllbook.htmlدر  آزمایششده براي این 

داشـته باشـد؟  يترفیضـععملکرد  هانمونهدارد، در کل  آموزشی يهانمونهعملکرد بهتري بر روي  ’hکه نسبت  hچگونه ممکن است درخت 

یا همان نویز داشته باشـند. بـراي تصـور،  13تصادفیخطاي  آموزشی يهانمونهمواقعی است که  شودیمیکی از مواردي که چنین مشکلی ایجاد 

  منفی در نظر گرفته شده: ينمونه اشتباهاًمثبت زیر را در نظر بگیرید که  آموزشی ينمونه

<Outlook = Sunny, Temperature=Hot,Humidity=Normal,Wind=Strong,PlayTennis=No> 

اشـتباه را بـه  يهنمونـ نیـا اگر. با این وجود دیآیم به دست 3,1درخت نشان داده شده در شکل  ID3بدون خطا به  آموزشی يهادادهبا دادن 

قرار  3,1شکل  سمت چپ يشاخهجدید در برگ دوم  ينمونه. در کل، دهدیمخروجی  يتردهیچیپدرخت  ID3اضافه کنیم،  آموزشی يهانمونه

. دهـدیمدرخت را در زیر این شاخه بیشتر رشد  ID3این نمونه منفی است،  که چون. حال 11و روز  9، همراه دو نمونه مثبت قبلی روز ردیگیم

خواهد یافت تا نمونه غلـت را از  يایژگیو ID3اشتباه این گونه باشد (فقط مقدار تابع هدف اشتباه تعیین شده باشد)،  ينمونهالبته، تا زمانی که 

 يریگمیتصـماز درخـت  تردهیـچیپکـه  دهـدیمـ را خروجیاي  h يریگمیتصمدرخت  ID3درست جدا کند. نتیجه این خواهد بود که  ينمونه

میزان دقت را ندارد. با ایـن وجـود، آن  ترساده ’hي دارد در حالی که زیاددقت  آموزشی يهانمونهبر روي  h). البته 3,1است (شکل  ’hدرست 

  دقت کلی بهتري داشته باشد. ’hاز  hبوده، انتظار داریم که  خطادار ينمونه ریتأث ماًیمستقاضافه شده و  داًیجدکه  ياگرهبا داشتن 

                                                      

13 Random error 



 آموزشـی يهانمونـهحتی زمانی که  overfitشوند. در واقع،  overfitباعث  توانندیم آموزشی خطادار يهادادهمثال بالا نشان داد که چگونه 

. در چنین شرایطی، دور از انتظار شودیمدرخت برابر  يهابرگبا تعداد  هانمونهکه تعداد  یزمان مخصوصاًخطا ندارند نیز ممکن است اتفاق بیفتد، 

ي زیـادبسیار  ریتأث هانمونه يبنددستهخاصی در  يهایژگیوکه  رسدیمبه نظر  هانظماتفاقی در درخت پدیدار شوند، در این  يهانظمنیست که 

  .رودیم نیز بالا overfit، احتمال شودیمایجاد  يایاتفاق يهانظمگاه چنین  هیچ ربطی به تابع هدف ندارند. هر هایژگیوآن  دارند در حالی که

ی آزمایشـ يمطالعـهیادگیري دیگر است . براي مثـال، در یـک  يمتدهاو بسیاري از  در یادگیري درختی یتوجهقابلمشکل  overfitمشکل 

ID3  انجام شد ( 14یرقطعیغو  خطادار يهادادهکار یادگیري و با  5که بر رويMingers 1989b مسائل)، در اکثر overfit  دقـت را بـین

  درصد کاهش داد. 25تا  10

  :شوندیم کلی تقسیم يدستهبه دو  هاروشدر یادگیري درختی موجود است. این  overfit يمسئلهبسیاري براي حل  يهاروش

 رندیگیم کند يبنددستهرا درست  هانمونهکه تمامی  يانقطهکه جلوي رشد درخت را قبل از رسیدن به  ییهاروش، 

 کنندیم 15دلخواه رشد کند سپس درخت را هرس ياندازهتا درخت به  دهندیمکه اجازه  ییهاروش.  

 .انـددادهدوم در کاربرد موفقیت بیشتري را از خود نشان  يدسته يهاروش، اما ترندمیمستقاول  يدسته يهاروش رسدیمبا وجود اینکه به نظر 

  که در روش اول معلوم نیست که چه زمان باید جلوي رشد درخت گرفته شود. از آنجا

 ؟درخـت چیسـتي  کلیدي این است که معیـار درسـت انـدازه نهـایی سؤال، رسدیماصلی  ياندازهبه  درخت کدام روش جدا از اینکه درخت با

  :شوندیم پیشنهاد سؤالزیر براي جواب به این  يهاروش

  هاآنو هرس  هاگرهتداخل ندارند) براي تخمین کارایی  آموزشی يهانمونهاضافی (که با  يهانمونهاز  يادستهاستفاده از. 

  رشد (یا هـرس) یـک گـره از درخـت آیا  براي تخمین اینکه آماريآزمونی  موزش، استفاده ازآموجود براي  يهانمونهاستفاده از تمام

یـا همـان  کاي اسکوار (کـی دو آزمون از (Quinlar 1986). براي مثال، شودیم overfitباعث  تنهایا  کندیمتعمیمی را ایجاد 

 آموزشـی ينمونـهیا فقط باعث سازگاري با  کندیمرشد یک گره به کارایی کلی درخت کمک آیا " سؤالبراي جواب  16)مجذور خی

 .کندیماستفاده  "؟شودیم

  و متوقف کردن رشد درخت زمانی که ایـن در نظر گرفتن نوعی کد سازي براي درخت  پیچیدگی. يریگاندازهاستفاده از معیاري براي

بررسـی  6در فصل  مفصلاًو  شودیمنامیده  17"کمترین طول توضیح"ه است ک توجیه. این روش مبتنی بر شودیمکد کمینه  ياندازه

 مراجعه کنید. (Mehta 1995)و  (Quinlar and Rivest 1989)شده. براي اطلاعات بیشتر به 

 اصـلی ایـن روش ينسـخه. در اینجـا بـه دو شـودیمنیز نامیده  18دییتأ يمجموعهآموزش و  روش است و گاهی روش نیترمتداولروش اول 

، و شـودیمـدرخـت اسـتفاده آموزش  براي هاآن ، که ازآموزشی يدسته: شوندیم موجود به دو دسته تقسیم يهاداده. در این روش، میزپردایم
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 يزهیـانگ. شودیماستفاده  هادادههرس از این  ریتأث، در کل، براي ارزیابی شودیماستفاده  هاهیفرضبراي ارزیابی دقت آن  ، که از19دییتأ يدسته

 آموزشـی يهانمونـهدر میـان  تصـادفی يهانظمگمراه شود، و به  خطادار يهادادهاین روش این است که اگر چه ممکن است یادگیر با  يهیاول

 تـوانیمداشته باشد بسیار کم است. بنابراین، را  دارند آموزشی يهانمونهکه اتفاقی  يهانظمنیز همان  دییتأ يدستهمیل کند، اما احتمال اینکه 

 يدسـته يانـدازهبه ما بدهد. البته، مهم اسـت کـه  آموزشی يهادادهمعیار غلت  مقابل درنی ئمعیار خوب و مطم دییتأ يدستهانتظار داشت که 

کل  سومکیمعمول این است که  يهادهیارا داشته باشد. یکی از  هانمونهکاملی از  ينمونهکافی بزرگ باشد تا بتواند به تنهایی  ياندازهبه  دییتأ

  .کنندیمدرخت استفاده آموزش  دیگر براي دوسومو از  دارندیم نگه دییتأ يدستهرا براي  هاداده

  کاهش خطا با هرس کردن 3,7,1,1

نام  reduced-error pruningممکن  يهاروشجلوگیري کرد؟ یکی از  overfitاز  دییتأ يدستهبا استفاده از یک  توانیمچگونه  قاًیدق

درخت مستعد هرس شدن هستند. البته هرس کردن یـک گـره تصـمیم باعـث  يهاگره، بر اساس این روش تمامی (Quinlar 1987)دارد 

. شودیم آموزشی يهادادهاز  يبنددسته نیترمتداول علامت به برگ تبدیل خواهد شد باآن  تبدیل متصل به گره مذکور و درختحذف شدن زیر 

کـه بـر اثـر  ییهابرگ حذف باعث. این عمل نشود دییتأ يدسته يبنددستهمنفی در  ریتأث باعثهرس خواهند شد که هرس شدنشان  ییهاگره

اسـت. در  نـاچیز دییـتأ يدسـتهدر  تصـادفی يهـانظم، زیرا که احتمال تکرار همان شوندیم اندشدهایجاد  آموزشی يهاداده تصادفی يهانظم

 شـودیمـ دییـتأ يدسـته يبنددستهکه هرسش باعث حداکثر افزایش دقت درخت در  ياگره، در هر مرحله شوندیم هرس هاگرهچندین مرحله 

را کـم  دییتأ يدسته يبنددستهدقت اشد (ادامه خواهد یافت تا زمانی که هرس کردن درخت اثر منفی داشته ب آنقدر. هرس کردن شودیمهرس 

  کند).

دقـت درخـت بـراي  3,6نشان داده شده است. مشابه شکل  3,7در شکل  يریگمیتصمبر روي دقت درخت  reduce-error pruningاثر 

تست در درخت هرس شده  يدستهنشان داده شده است. منحنی اضافه شده دقت را بر روي  در هنگام هرس آموزشیو غیر  آموزشی يهانمونه

درخت کـاهش  يهاگرههرس کردن تعداد  يادامهخودش است. با  ياندازهدرخت در حداکثر  شودیم آغاز. زمانی که هرس کردن دهدیمنشان 

، دییتأ يدسته ياهنمونه، آموزشی يهانمونه: اندشدهموجود به سه دسته تقسیم  يهاداده. در اینجا ابدییم تست افزایش يدستهو دقت بر روي 

. نمودار نشان داده شـده شودیمجدید (قدرت تعمیم درخت) استفاده  يهانمونهبراي بررسی دقت درخت بر روي آخر  يدستهتست. از  يدستهو 

در شـکل  شـودیمـاستفاده آن  که براي هرس کردن از یابیارز يدسته. دقت دهدیمتست نشان  يدستهو  آموزشی يهانمونهدقت را بر روي 

  نشان داده نشده است.

                                                      

19 validation set 



  

  .يریگمیتصمدر درخت  reduced-error pruningاثر  3,7شکل 

بر درخـت  reduced-error pruning). علاوه بر این، اثر 3,6(شکل  دهدیمتست را نشان  يدستهو  آموزشی يهانمونهدقت  يهایمنحنشکل همان 

که براي  دییتأ يدسته. در اینجا، ابدییم افزایش هاگرهتست با هرس شدن  يدستهدر شکل نشان داده شده است. توجه داشته باشید که دقت  ID3خروجی 

  و تست مجزا بوده است. آموزشی يدستههرس استفاده شده از هر دو 

ش این است. مانع اصلی این رو يمؤثربراي کنترل هرس راه حل  هانآ از يادستهدر دسترس است، استفاده از  هادادهي از زیادزمانی که تعداد 

 يهـادادهتعـداد کـافی نبـودن باعـث  دییـتأ يدستهبراي استفاده در  هادادهکم کردن قسمتی از  . گاهی اوقاتهاستدادهاست محدودیت تعداد 

عملی زمانی کـه تعـداد  يکاربردها. در قسمت بعدي روش دیگري را براي هرس توضیح خواهیم داد که در شودیم درختآموزش  موجود براي

مختلف در دفعـات  يهابیترکمتعدد با  يهادستهدر  هاداده يبندبخشدیگري نیز از جمله  يهاکیتکنبوده است.  زیآمتیموفقکم است  هاداده

 Malerba)و  (Migers 1989b)هـرس در  يمتـدهاتجربی دیگر  يهایبررسارائه شده است. ، هادرختدر میان  يریگنیانگیممتعدد و 

  است. آمده (1995

  قانون پس هرس 3,7,1,2

 C4.5از این متد هرس کـردن در  يانسخهاست.  20تکنیکی به نام پس هرس ،با دقت بالا ياهیفرضموفق پیدا کردن  يمتدهادر واقع، یکی از 

(Quinlar 1993)  شودیماستفاده شده است. قانون پس هرس مراحل زیر را شامل:  

 ایجاد شود. overfitدلخواه رشد کند و  ياندازهرا پیدا کن، به درخت اجازه بده تا  آموزشی يهادادهدرخت متناسب با  .1

 تبدیل کن (براي هر مسیر از ریشه به برگ یک قانون). ارزهمدرخت را به دسته قوانین  .2

 هرس کن. شودیم اشینیتخمهر قانون را با حذف کردن شروطی که باعث افزایش دقت  .3

 جدید این سري را در نظر بگیر. يهانمونه يبنددستهقوانین هرس شده را به ترتیب دقتشان مرتب کن، و در  .4
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. شـودیمـبرگ در درخت یک قـانون ایجـاد را در نظر بگیرید. در قانون پس هرس، براي هر  3,1شکل  يریگمیتصمبراي تصور، دوباره درخت 

برگ نیز، حکم قانون خواهد بود. براي مثال، بـراي  يبنددستهو  رندیگیم که بین ریشه و برگ قرار دارند جزو شروط قانون قرار ییهاگرهتمامی 

  :دیآیم به دستقانون زیر  3,1درخت شکل  مسیر نیترچپ

IF (Outlook = Sunny) ⋀ (Humidity=High)  THEN  PlayTennis=No 

. براي مثال، براي قانون بالا، قـانون پـس هـرس حـذف شـروط است کندینم ترکمتخمینی را  حذف شروطی که حذفشان دقت بعدي يمرحله

(Outlook=Sunny) و(Humidity=High)  که پیشرفت بهتري در دقت تخمینـی قـانون  هاحذفرا در نظر خواهد گرفت، و هر کدام از

بعد موکول خواهد کرد. شرط اصلی هرس کردن این است که بعد از هرس دقـت  يمرحلههرس شرط بعدي را به  و دهدیمد را انجام ایجاد کن

  تخمینی کاهش نیابد.

 آمـده نیـز C4.5است. متد دیگـري کـه در  دییتأ يدستهدقت قوانین استفاده از  يریگاندازه يهاراهکه در بالا نیز گفته شد، یکی از  طور همان

بـه سـمت قـوانین موجـود بـا  آموزشی يهانمونهاست، این تخمین با در نظر گرفتن تمایل  آموزشی يدستهتخمین دقت قوانین بر اساس خود 

 آموزشـی يهانمونـهدقت قوانین بـر روي  يمحاسبهتخمین بدبین خود را با  C4.5اینکه،  ترقیدق. شودیمانجام  آموزشی يهانمونهبدبینی به 

. براي اطمینان، حد پایین تخمین را به عنوان کندیممحاسبه  يادوجملهیع زتو فرض این دقت تخمینی را با 21سپس انحراف معیار دهدیمم انجا

 آموزشـی يهانمونـهدقت قانون با نگاه بدبینانه همان دقـت بـر روي ي  %95اطمینان  يفاصله(براي مثال براي  ردیگیمدقت قانون در نظر 

خواهـد بـود  این تخمین بدبینانه بسیار نزدیک به دقت مشاهده شـده يهامجموعهبراي  در کل، برابر انحراف از معیار خواهد بود). 1,96منهاي 

بـا وجـود  .گـرددیم کمتردسته داده این مقدار از دقت مشاهده شده  اندازه کاهش با در حالی که (یعنی مقدار انحراف معیار بسیار کوچک است)،

مراجعـه  5 فصل به اطمینان و تخمین میانگین يهابازهبراي اینکه این روش توجیهی آماري ندارد، اما در عمل کاربرد خود را اثبات کرده است. 

  .کنید

  را قبل از هرس به قوانین تبدیل کنیم؟ این کار سه مزیت دارد: يریگمیتصمچرا درخت 

  مختلف یک گره در درخت مشخص و جدا گردد، زیرا که هر مسیر از ریشه تـا بـرگ یـک  راتیتأثکه  شودیمتبدیل به قوانین باعث

. بعلاوه، اگر خود درخت را هرس کنیم گذاردیم مختلف يرهایمستصمیم اثرات مختلفی بر  يهاگرهو هرس  دهدیمقانون را تشکیل 

 باقی بگذاریم. نخوردهدسترا دو انتخاب بیشتر نداریم، یکی اینکه گره را حذف کنیم و دیگري اینکه گره 

  را از  شـوندیمـ بررسـی هابرگکه نزدیک  ییهایژگیو و شوندیم که در نزدیک ریشه بررسی يهایژگیوتبدیل به قوانین تمایز بین

 چگـونگی بازسـازي دوبـاره درخـت در صـورت نظیرمشکلاتی  ساختاري مواجه نخواهیم شد،. بنابراین با این کار مشکلات بردیم بین

 هرس شدن ریشه.

  شوندیم درك ترراحت معمولاً. قوانین کندیم ترراحتتبدیل به قوانین درخت را براي خواندن. 
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  پیوسته يهایژگیوکار با  3,7,2

 شـدندیمـبررسـی  هـاگرهکـه در  ییهـایژگیو. هم خود ویژگی هدف و هم بودر ادمق گسسته يهایژگیومنحصر به  ID3ما از  يهیاولتعریف 

بـا  تـوانیمـپیوسـته را  يهایژگیوبه راحتی با تغییرات کوچکی بر طرف کرد.  توانیمرا  هاگره ییهایژگیوگسسته بودند. شرط گسسته بودن 

بـا ویژگـی منطقـی  توانیمرا  A يوستهیپگسسته تبدیل کرد. در کل، ویژگی  به بندي بازه با پیوسته يرهایمتغ يگسسته ارزهم پویاي تعریف

کـه بهتـرین روش تعیـین  دیآیم پیش سؤال، درست و در غیر این صورت غلت است. حال این  A<cجایگزین کرد. این ویژگی زمانی که  ��

  چیست؟ c يآستانهمقدار 

اضـافه  3,2در جدول  PlayTennisکار  آموزشی يهانمونهرا در  Tempereture يوستهیپبراي مثال، فرض کنید که قصد داریم ویژگی 

  زیر را داریم. PlayTennisو ویژگی هدف  Temperetureبا  ییهانمونهکنیم. فرض کنید که براي گره خاصی از درخت 

Tempereture  40  48  60  72  80  90  

PlayTennis  No  No  Yes  Yes  Yes  No  

 يبهـرهرا انتخاب کنیم که بیشـترین  ياآستانهتمایل داریم مقدار  ما مسلماًدر نظر گرفت؟  Temperetureرا باید براي  ياآستانهچه مقدار 

 توانیمتابع هدف،  يبنددستهو پیدا کردن مقادیر نزدیک به تغییر  A يوستهیپبر اساس ویژگی  هانمونهاطلاعات را داشته باشد. با ترتیب کردن 

اطلاعـات ایـن مـرز مـاکزیمم اسـت  يبهـرهاسـت کـه  يانقطـهدر   cنشان داد که مقـدار  توانیمورد. آ به دستپیشنهادي  يهاآستانهمقدار 

(Fayyad 1991) به مقدار  توانیم، آستانهاطلاعات براي این مقادیر پیشنهادي مقدار  يبهره. با بررسیc  دو  حاضـرلازم پـی بـرد. در مثـال

): کنـدیمـتغییـر  شـانیحـوالدر  ویژگـی هـدف کـه يانقطـهد (در دو وجـود دار Temperature يآسـتانهمقدار پیشنهادي بـراي مقـدار 

ــ. 2/(90+80)و  2/(48+60) ــوانیم ــدام از  ت ــراي هــر ک ــیوب ــادیر پیشــنهادي ( يهــایژگ ــن مق ــر ای و  ��������������نظی

). ایـن ��������������دارد بـر گزیـد (بیشـتر را  يبهرهکه  يایژگیواطلاعات را محاسبه کرد و  يبهره) ��������������

 (Fayyad and Irani 1993)در یـادگیري درختـی بـه کـار بـرد.   هـایژگـیودر کنار دیگر  توانیمایجاد شده را  22ویژگی منطقی پویاي

 Murthy)و  (Ufgoff and Brodley 1991)استفاده کردند.  ییهابازهاز  آستانهبه جاي مقدار  هاآن اضافاتی به این روش اضافه کردند،

  .اندکردهبحث  هاآنبندي  آستانهبا ترکیبات خطی چندین ویژگی پیوسته و  هایژگیوتعریف  يهاروشنیز در مورد  (1994

  هایژگیودیگر براي انتخاب  يارهایمع 3,7,3

. بـراي دهـدیمـ تـرجیح هـایژگیورا به دیگر  رندیپذیم مقدارکه تعداد بیشتري  ییهایژگیووجود دارد که  ذاتی اطلاعات بایاسی يبهرهدر تابع 

 يهـایژگـیو). اگر این ویژگـی را بـه 1979مارس  4 مثلاًداشته باشد ( تواندیمي مقدار زیادمثال، ویژگی تاریخ را در نظر بگیرید که تعداد بسیار 

ویژگی هـدف  تواندیمبیشتر خواهد بود، زیرا که تاریخ هر روز به تنهایی  هایژگیو يهمهاطلاعات این ویژگی از  يبهرهاضافه کنیم  3,2جدول 

مشخص کند. بنابراین، ویژگی تاریخ به عنوان ویژگی ریشه انتخاب خواهد شد و الگوریتم به درختی بـا عمـق  آموزشی يهانمونهرا با استفاده از 

جدید خیلی ضعیف  يهانمونهبر روي  يریگمیتصم. البته این درخت کندیم يبنددستهرا درست  آموزشی يهانمونهیک خواهد رسید که تمامی 

  بسیار ضعیفی دارد. ینیبشیپ قدرت اما کندیم يبنددستهرا درست  آموزشی يهانمونهعمل خواهد کرد، زیرا که با وجود اینکه تمامی 
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بسیار کـوچکی تقسـیم  يهادستهرا به  هانمونهاست و تمامی  زیادمشکل ویژگی تاریخ چیست؟ بیایید ساده نگاه کنیم، مقادیر این ویژگی بسیار 

بسـیار ضـعیفی  يهاینیبشیپخواهد داشت در حالی که  آموزشی يهانمونهبر روي  زیادياطلاعات نسبی بسیار  يبهره. به همین خاطر، کندیم

  دارد.

 23موفق نسـبت بهـره يهانیگزیجااطلاعات) است. یکی از  يبهره با معیاري دیگر (به غیر هایژگیوحل این مشکل، انتخاب  يهاروشیکی از 

. این جمله به حجم و کندیمجریمه  24به نام تقسیم اطلاعات ياجملهچون تاریخ را با  ییهایژگیو. معیار نسبت بهره (Quinlar 1986)است 

  حساس است: هانمونهیکنواختی پخش 

����������������(�, �) ≡ − �
|��|

|�|
log�

|��|

|�|

�

���

                 (3.5) 

. توجه داشته باشید شوندیم ایجاد Aمقداري  cبا استفاده از ویژگی  Sهستند که از تقسیم  ییهانمونه يرمجموعهیز c، ��تا  ��در این رابطه 

پی براي ونترآاست. این تعریف با تعریف قبلی ما که فقط از  Aبا توجه به مقادیر ویژگی  S آنتروپیدر حقیقت همان  SplitInformationکه 

  اوت دارد.تف کمی میکردیماستفاده  شودیمکه بررسی  يایژگیوتعیین 

GainRatio  شودیماطلاعات و تقسیم اطلاعات به شکل زیر تعریف  يبهرهیا همان نسبت بهره بر اساس:  

���������(�, �) ≡
����(�, �)

����������������(�, �)
                            (3.6) 

. بـراي مثـال، دهدیممقدار دارند را کاهش  زیاديکه تعداد  ییهایژگیواحتمال انتخاب  SplitInformation يجملهتوجه داشته باشید که 

را در نظــر بگیریــد (مثــل تــاریخ در مثــال قبلــی). در ایــن حالــت مقــدار  شــوندیمــ تقســیم Aبــا ویژگــی  املــاًکنمونــه کــه  nاز  يامجموعـه

SplitInformation ،log� مقـدار  کنـدیمـمساوي تقسـیم  يدستهنمونه را به دو  nکه همان  Bمنطقی  خواهد بود. در مقابل ویژگی �

SplitInformation 1  خواهد داشت. اگر دو ویژگیA  وB مطمئناًاطلاعات مساوي داشته باشند  يبهره B  بیشـتري خواهـد  يبهرهنسبت

  داشت.

|��|داشته باشیم  ي  ��این است که زمانی که براي  Gainبه جاي  GainRatio ياستفادهیکی از مشکلات  ≈ مخرج بسیار کوچک  |�|

 يهمهبراي  باًیتقردر حالی که این ویژگی  گرددیم یا تعریف نشده دشویمیا بسیار بزرگ  GainRatioیا حتی صفر خواهد شد. در هر صورت 

که این معیار از میانگین  ییهایژگیورا محاسبه کرد و سپس براي  Gainابتدا معیار  توانیماز این مشکل  پرهیزیکی است. براي  S يهانمونه

  .(Quinlar 1986)را محاسبه کرد  GainRatioاست  تربزرگ

 Lopez de Mantaras)توسـط   وبر اساس فاصله اسـت  دیگري که معیارياز  GainRatioبه جاي  براي حل مشکل مذکور توانیم

 يبندقسـمت. هر ویژگـی بـر اسـاس کندیمداده عمل  يهاقسمتمتریک  يفاصلهاین معیار بر اساس تعریف  .ارائه شده استفاده کرد (1991
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 يایژگـیوو  شـودیم) سنجیده کندیم يبنددستهرا درست  هانمونهکه تمامی  يايبندقسمت( 25بهینه يبندقسمتو  دهدیمیی که انجام هاداد

ایـن معیـار فاصـله را تعریـف و اثبـات  (Lopez de Mantaras 1991) .بهینه دارد انتخاب خواهد شـد يبندقسمتکه تشابه بسیاري به 

تولیدي بر اساس  يهادرخت دهدیمکه مقادیر بسیاري دارند بایاس ندارد. وي تحقیقاتی را که نشان  ییهایژگیوکه این معیار به سمت  کندیم

مشـکلات  . بـا ایـن وجـود ایـن معیـارکنـدیمتفاوتی ندارند ارائه  شوندیم ساخته GainRatioو  Gainکه بر اساس  ییهادرختاین معیار با 

  .کندیمبا مقادیر بسیار ایجاد  ییهایژگیوبراي  يترکوچکبسیار  يهادرختندارد و در تحقیقات وي این معیار  را GainRatioکاربردي معیار 

 Breiman et al. 1984; Mingers 1989a; Kearns and(براي مثـال،  اندشدهمتنوع دیگري نیز براي این مسئله ارائه  يارهایمع

Mansour 1996; Dietterich 1996 .(Mingers (1989a)  نسبی چندین معیار مختلف بـر روي مسـائل  ریتأث ازتحلیلی تحقیقی

با این وجـود  .کندیممختلف را گزارش  يارهایمعهرس نشده ناشی از  يهادرخت ياندازهرا در  یتوجهقابل. وي اختلاف هاستدادهمتنوع انجام 

   متد پس هرس دارد. نسبت بهکمتري بر دقت نهایی تعمیم  ریتأث هایژگیومعیار انتخاب  رسدیمتحقیقات وي به نظر  يهانهیزمدر 

  دارند مجهول يهایژگیوکه  يایآموزش يهانمونهکار با  3,7,4

ات آزمایشـاز  يادستهکه بیماري بر اساس  يايماریب. براي مثال، در تشخیص نیستمعلوم  هایژگیوموجود تمامی  يهاداده در در بعضی موارد،

معـدودي از بیمـاران در  يدسـتهبـراي  (blood-Test-Result) "خـون آزمـایشجواب "ممکن است  شودیمگاهی تشخیص داده آزمایش

 تخمـین زده هانمونـهنمونه و بـر اسـاس دیگـر  يهایژگیومجهول با دیگر  يهایژگیودسترس باشد. در چنین شرایطی، متداول است که این 

  .شوندیم

  براي این گرهآیا  تا تخمین زده شود که شودیممحاسبه  يریگمیتصمدر درخت  nبراي یک گره  Gain(S,A)وضعیتی را در نظر بگیرید که 

A فرض کنید که خیراست یا  بهترین ویژگی .<x,c(x)>  يمجموعه آموزشی يهانمونهیکی از S ویژگی آن  باشد که درA(x) .مجهول باشد  

اختصـاص آن  را بـه رسـندیمـ nکه به گره  ییهانمونهمقدار ویژگی  نیترمتداولبرخورد با این ویژگی مجهول این است که  يهاروشیکی از 

اختصاص دهیم. آن  را دارند به c(x)و مقدار تابع هدف  رسندیم nکه به گره  ییهانمونهمقدار ویژگی را بین  نیترمتداولدهیم. یا ممکن است 

 Migers)در  مفصـلاً. ایـن اسـتراتژي موجود استفاده کـرد يریگمیتصمت براي درخ هانمونهاز  توانیمبعد از اختصاص مقدار به این ویژگی 

1989a) .توضیح داده شده است  

) براي اختصاص احتمال به هر کدام از مقـادیر مقدار نیترمتداولاختصاص (نسبت به  يتردهیچیپاز فرایند  توانیمراه حل دومی نیز وجود دارد، 

مشخص کرد. براي مثال،  nگره  يهانمونهدر میان  Aبر اساس تعداد دفعات تکرار مقادیر مختلف  توانیمرا  هااحتمالممکن استفاده کرد. این 

را  A(x)=1احتمال اینکه  نگاهآداشته باشد،  A=0نمونه با مقدار  4و  A=1نمونه با مقدار  6نیز  nمنطقی باشد و گره  يایژگیو Aاگر ویژگی 

و  A=1 يشـاخهویژگی مجهول را دارنـد از  که ییهانمونه 0,6 يبندمیتقس. با این میریگیم در نظر 0,4باشد را  A(x)=0و احتمال اینکه  0,6

و ممکـن اسـت  شودیماختصاص داده  هانمونهاطلاعات به  يبهره يمحاسبهبراي  هانسبتپایین خواهند رفت. این  A=0 يشاخهاز  هاآن 0,4

را بعد از یادگیري بـراي  ییهانسبتچنین  توانیمهمچنین  انجام گردد. دوباره معلوم نباشد) يایژگیوبعدي نیز (اگر  يهادرختاین کار در زیر 

 يبنددسـته نیترمحتمـلجدیـد  ينمونه يبنددستهلتی این را ندارند اعمال کرد. در چنین حا هایژگیوجدیدي که بعضی  يهانمونه يبنددسته
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مختلف هر گره برگ درخت انجام خواهد گرفت. از این متد براي کار با  يهايبنددسته داروزنبا جمع  يبنددسته 26نیترمحتملخواهد بود، این 

 .(Quinlan 1993) مورد استفاده قرار گرفته است C4.5مجهول دارند در  يهایژگیوکه  يایآموزش يهانمونه

  ارزش همغیر  يهایژگیوکار با  3,7,5

داشته باشند. براي مثال، در مثال تشخیص بیماري ممکن است  يانهیهزغیر هم  يهایژگیو هانمونهدر بعضی از کارهاي یادگیري ممکن است 

 قیمـت مسـلماً هـایژگـیوخون، و ... توصـیف کنـیم. ایـن  آزمایش يجهینتبافت، نبض،  آزمایشحرارت بدن،  يدرجه يهایژگیوبیماران را با 

که تا جایی که  میدهیم ترجیحرا  ییهادرختو هم از نظر هزینه راحتی بیمار. در چنین کارهایی  آزمایشیکسانی ندارند، هم از نظر هزینه پولی 

  موکول کند.آخر  يهاصیتشخرا به  نهیپرهز يهاشیآزمارا انجام دهد و  ترنهیهزکم يهاشیآزماممکن باشد 

ID3 يرابطه توانیمرا در نظر بگیرد. براي مثال،  هانهیهزاین  اشیژگیوهزینه به معیار انتخاب  يجملهبا اضافه کردن  تواندیم Gain  را بـر

کـه روش  کننـدینمـتضمین  هاروشبیشتري داشته باشند. با وجود اینکه این  تیارجحکمتر دارند  ينهیهزکه  ییهایژگیوهزینه تقسیم کرد تا 

  .کنندیمایجاد  ترنهیهزکم يهایژگیودر هزینه پیدا کنند اما بایاسی در جستجو به سمت  يانهیبه

(Tan and Schlimmer 1990)  و(Tan 1993) راك یک ربات به کاربردند، در ایـن کـار روشی براي این کار ابداع کردند و در کار اد

حسـگر  يهـایخروجـ هـایژگـیوکند. در ایـن کـار،  يبنددسته شیبازوهابا  هاآن حس کردن اکه چگونه اشیاء مختلف را ب گرفتیم ربات یاد

 يریگانـدازهموقعیت قرار گیـرد و خروجـی بدهـد آن  تا حسگر در دیکشیم که طول ییهاهیثانهر ویژگی با تعداد  ينهیهزمتحرك ربات بودند. 

اسـتراتژي تشـخیص اشـیا را یـاد  نیمـؤثرتر توانیم يبنددستهدقت  کاهشبدون  توانیمثابت کردند که با استفاده از معیار زیر  هاآن .شدیم

  گرفت:

�����(�, �)

����(�)
 

(Nunez 1988)  هـایژگـیو. در ایـن کـاربرد بـردیمـ پزشکی به کـار يهاصیتشخبراي یادگیري  را آن و دهدیمراه حل مشابهی را ارائه 

 هـایژگـیومختلف هستند. در سیستمی که وي ارائه داد معیار دیگري براي انتخـاب  يهانهیهزگاهی با آزمایش يهاشیآزمابیماري و  يهانشانه

  ارائه شده بود:

2����(�,�) − 1

(����(�) + 1)�
 

بـه روش تجربـی  (Nunez 1991). کندیماطلاعات را معلوم  يبهرهثابتی است که اهمیت نسبی هزینه در مقابل  w∈[0,1]در این رابطه 

  مختلف مقایسه کرد. مسائلاین دو روش را در 

  بیشتر يمطالعهخلاصه و منابع براي  3,8

  نکات اصلی این فصل:
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 مشـابه  يهـاتمیالگور يخـانوادهته مقـدار اسـت. یادگیري درختی متدي کاربردي در یـادگیري مفهـوم و توابـع گسسـID3  شـامل

براي هر شاخه تصمیم  ، در هر مرحله از رشد درختدهندیمکه درخت را از ریشه به سمت پایین حریصانه رشد  شودیم ییهاتمیالگور

 .شودیمجدید بهترین ویژگی انتخاب 

 ID3  بـه کنـدیمـتصمیم ممکن براي توابع گسسته مقدار) را جسـتجو  يهادرختتمامی  ياهیفرضکاملی (فضاي  ياهیفرضفضاي .

، این احتمال که ممکن دیآیم محدود به وجود يهاهیفرضهمین دلیل این الگوریتم مشکل اساسی که هنگام جستجوي دسته فضاي 

 مفروض نباشد، را ندارد. ياهیفرضاست تابع هدف در فضاي 

  بایاس استقراییID3 آموزشـی را  يهانمونـه؛ به این معنا کـه درخـت را فقـط تـا زمـانی کـه داندیم ارجحرا  ترکوچک يهادرخت

 .دهدیمکند رشد  يبنددسته

 يمسئله overfit  از  يانمونـهآموزشی فقط  يهانمونهمهم در یادگیري درختی است. زیرا که  يامسئلهآموزشی  يهانمونهبر روي

آموزشـی  يهانمونـهرا بیفزاییم که کـارایی درخـت را بـر روي  ییهاشاخهما به درخت  است ممکن هستند، ممکن يهانمونهتمامی 

هرس درخت تصمیم بـراي پرهیـز از  يمتدهاخارج این مجموعه کاهش یابد. به همین دلیل  يهانمونهافزایش داده اما کارایی براي 

overfit  از اهمیت خاصی برخوردارند.کنندیمی استفاده ترجیحکه از بایاس  يايریادگی يهاتمیالگوردر یادگیري درختی (و دیگر ( 

  انواع بسیاري از تغییرات برايID3  کـار بـا هـادرختپـس هـرس  يمتـدهاتوسط محققان ایجاد شده است. این  تغییـرات شـامل ،

 يهانمونـهدرخت با افـزایش تعـداد  مجهول دارند، بازنگري در يهایژگیوکه  يایآموزش يهانمونهحقیقی مقدار، کار با  يهایژگیو

 يهـایژگـیو يریگانـدازهو در نظر گرفتن هزینـه  هایژگیوبراي انتخاب  gainدیگري به جاي معیار  يارهایمعآموزشی، استفاده از 

 .هاستنمونه

 .CLS (Hunt et alیـا  (Hunt’s Concept Learning System)اولین کارهایی که بر روي درخت تصمیم انجام گرفتـه، در میان 

جـزو  CART (Friedman 1977; Breiman et al. 1984)روي سیسـتم  (Friedman and Breiman)و کـار  (1966

. دیگر کارهاي اولیه روي یـادگیري دهدیم نیز پایه بحث این فصل را تشکیل ID3 (Quinlan 1979, 1983)هستند. سیستم  هانیترمهم

اسـتقرایی  يهـاتمیالگور يسـازادهیپ. شودیم ASSISTANT (Kononenko et al. 1984; Cestnik et al. 1987)درختی شامل 

  .شودیم ارائه هاعاملستمیسدرختی هم اکنون به صورت تجاري روي بسیاري از 

قابـل  يکـدهاسـی کـرده و بسیاري از مسـائل عملـی را برر (Quinlan 1993)بیشتر روي استقراي یادگیري درختی، کتاب ي براي مطالعه

 يهـاروشدو بررسی بر روي اختلاف بین  (Buntine and Niblett 1992)و  (Mingers 1989a)را در بر دارد. C4.5اجرایی براي 

در بسیاري از  توانیم را کنندیم که یادگیري درختی و دیگر متدهاي یادگیري را مقایسه ییهایبررس .کنندیممختلف انتخاب ویژگی را بررسی 

 ;Dietterich et al. 1995; Fisher and McKusick 1989; Quinlan 1988a; Shavlik et al. 1991)مقالات شـامل 

Thrun et al. 1991; Weiss and Kapouleas 1989) .پیدا کرد  

  تمرینات

  بیابید: کندیمتصمیمی که توابع منطقی زیر را بیان  يهادرخت 3,1

 (a) A⋁¬B 

(b)  A⋁[B⋀C]  



(c) A XOR B  

(d)  [A⋀B]⋁[C⋀D]  

  موزشی زیر را در نظر بگیرید:آ يهانمونه يمجموعه 3,2

 �� ��  يبنددسته  آموزشی ينمونه يشماره

1  +  T  T 

2  +  T  T 

3  -  T  F  

4  +  F  F  

5  -  F  T  

6  -  F  T  

(a)  تابع هدف چقدر است؟ يبنددستهآموزشی با توجه به  يهانمونهآنتروپی این مجموعه از  

(b) آموزشی چقدر است؟ يهانمونهبراي این  ��ویژگی اطلاعات  يبهره  

  عبارت زیر غلت یا درست است؟ 3,3

تصـمیم متغیـر  يهـادرخت D2و  D1فرض کنیـد کـه  .D2است از  تریکل D1نگاه آباشد،  D1یک خاص سازي از  D2اگر درخت تصمیم 

اثبـات  را نآ. اگر جمله بالا درست است تامیم دهد D2را به  D1بتواند  ID3اگر  است D1یک خاص سازي از  D2 منطقی دلخواهی هستند و

  تعریف شده است) 2بودن در فصل  تریکلمثال نقض بیاورید. (مفهوم  در غیر این صورتکرده 

3,4 ID3 در حـالی کـه  دهـدیم سازگار انجامي جستجویی براي یافتن تنها یک فرضیهCandidate-Elimination  يهاهیفرضـتمـامی 

 بین این دو الگوریتم یادگیري در نظر بگیرید. يارابطه. کندیم سازگار را پیدا

(a)  درخت تصمیمی کهID3  ي آموزشی هانمونهباEnjoySport آورده شـده  2فصـل  2,1را پیدا کنید. مفهوم هدف در جـدول  ردیگیم یاد

 است.

(b) به دستآموزش  يهانمونهکه از همین  2در فصل  2,3نشان داده شده در شکل ي تصمیم یادگیري شده و فضاي ویژه بین درختي رابطه 

 آمده چیست؟

(c) آمـده  بـه دسـتاطلاعـات ي آموزشی اضافه کرده و درخت تصمیم جدیدي را یاد بگیرید. این بار بهره يهانمونهآموزشی زیر را به  ينمونه

 براي هر ویژگی در هر مرحله از رشد درخت را تعیین کنید.



Sky  Air-Temp  Humidity  Wind  Water  Forecast  EnjoySport  

Sunny  Warm  Normal  Weak  Warm  Same  No  

(d) یادگیري مشابه  میخواهیم فرض کنید کهID3  تصـمیم را جسـتجو کـرده و مشـابه  يهـادرخت يهاهیفرضـطراحی کنیم که فضـایی از

(Candidate-Elimination)  میخـواهیمـ را پیدا کند. به طور خلاصه ایـن کـه، هادادهسازگار با این  يهاهیفرضتمامی Candidate-

Elimination  يهامجموعه تصمیم بکار بریم. يهادرخت ياهیفرضرا براي جستجوي فضاي S  وG  2,1دول آموزشی ج يهانمونهرا که از 

 نیتـریکلـبایـد  Gو  هـادادهسـاخته شـده بـا اسـتفاده از  يهـادرخت نیترخاصباید  Sرا تعیین کنید. توجه داشته باشید که  ندیآیم به دست

 دیـتوانیمـ( کننـدیمـ آموزشـی دوم چگونـه تغییـري ساخته شده را در بر بگیرد. نشان دهید که این دو مجموعـه بـا اعمـال نمونـه يهادرخت

-Candidate). چه مشکلاتی را در اعمال الگـوریتم و فقط ساختار غیر یکسان دارند حذف کنید کنندیم را که یک مفهوم را ارائه ییهادرخت

Elimination  ؟دینیبیم تصمیم يهادرخت ياهیفرضبه فضاي  

  فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  Entropy  آنتروپی

 Bias  بایاس

 inductive bias  استقراییبایاس 

 information gain  اطلاعات يبهره

  split information  تقسیم اطلاعات

  information theory  تئوري اطلاعات

 breath first search  عمقکمجستجوي 

 Greedy  حریصانه

 Specific  خاص

  maximal generalization  هايسازکلی  نیترخاص

  decision tree  يریگمیتصمدرخت 

 Classify  يبنددسته

  validation set  دییتأ يدسته

  Subtree  درخت ریز

 Consistent  سازگار

 Expressive  شامل

 Label  يگذارعلامت

 Nondeterministic  یرقطعیغ

 Hypothesis  فرضیه

 space version  فضاي ویژه

 General  کلی

  minimal specialization  هايسازخاص  نیتریکل

  training example  نمونه آموزشی

 unobserved instance  غیر آموزشی نمونه

  classification problems  يبنددستهمسائل 

 target concept  مفهوم هدف



 gain ratio  نسبت بهره

  Negation  نقیض

 post-prune  هرس

  decision tree learning  یادگیري درختی

  


