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یادگیری درخت تصمیم

دستبهمدلیکداده هاهمه یبرایپارامتریروش هایدر•
اساسبرداده هاناپارامتریروش هایدرکهحالیدرمی آید،

پسسمی شوند،تقسیم«محلینواحلی»بهفاصلهمعیاریک
.می شوداستخراجمدلیکناحیههربرای
ورودیهرازایبهاست؛هزینه برمربوطناحیه ییافتنحالتایندر–

.شودپیدانظرموردناحیه یتاشدهجستجوآموزشیداده هایهمه ی
کهاستسلسله مراتبیساختمان داده ییک«تصمیمدرخت»•

.می گیردقراراستفادهمورد«بانظارت»یادگیریبرای
.می شودشناساییمحلیناحیه یکم تریمراحلتعدادبا–
.می کندعمل«حکومت کنوتفرقه بینداز»سیاستپایه یبر–
برایثابتمدلیککهحیثاینازاست،«ناپارامتری»نیزشیوهاین–

ومی شودمنشعبداده هابهتوجهبادرختنمی گیرد،نظردرداده ها
.می کندرشد

.می گیردقراراستفادهمورد«داده کاوی»دربیشتر–

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
3



ساختار درخت تصمیم

«(داخلی)تصمیم»گره یسرییکازتصمیمدرخت•
.استشدهتشکیل«برگ»و
تابع»یکمعادلتصمیم،گره های•

اآن هنتیجه یاساسبرکههستند«(fm(x))آزمون
ورودیهرازایبه.می خورندبرچسبخروجی ها

تصمیمگره  یهردروشدهشروعریشهازجستجو
اتفرآینداین.می شودانتخابانشعاب هاازیکی

.می یابدادامهبرگبهرسیدن
نشانراورودیآنازایبهخروجیبرگگره یمقدار•

دروکلاسشماره یدسته بندیدر.می دهد
میانگینمقداررگرسیون

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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...(ادامه )ساختار درخت تصمیم
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بعدی-dفضایدرجداسازیک«(fm(x))آزمونتابع»هر•
تقسیمکوچک ترنواحیبهراورودیفضایکهاست،

دیگریکباترکیبباکهاستسادهتابعیکfهر.می کند
.ساختخواهندراپیچیدهتوابعی



...(ادامه )ساختار درخت تصمیم

 هاینمونهیافتنبهتصمیم،درختبدین ترتیب•
رتصودرمثالعنوانبه.می بخشدسرعتمشابه
کهصورتیدرومختلفناحیه یbداشتن

log2bحالتبهتریندرباشند،دودوییتصمیم ها
.استنیازمحلیناحیه یبهرسیدنتاگام

قابلیت»تصمیمدرختمزایایدیگراز•
.استآن«تفسیرپذیری

بهقانونیک سریشدهتشکیلدرختازمی توان–
.کرداستخراجif-thenصورت
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تنهاداخلیگره یهردر،«تک متغیرهدرخت های»در•
.می گیردقراربررسیموردورودیابعادازیکی
با)آن هامقدارباشند،گسستهمتغیرهاکهصورتیدر–

.می شودبررسی(ممکنمقدارnازیکی
تهگسسنتیجه  یکهمی گیردصورتمقایسه ایگرنهو–

:باشدداشته
– fm(x) : xj ≥ wm0

تقسیمقسمتدوبهراورودیفضایبدین ترتیب–
:می شود

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Univariate Trees

 0|m j mL x w x  0|m j mR x w x Binary Split



آموزش درخت تصمیم

داده هایاساسبردرختساختفرآیندبه•
tree»آموزشی induction»می گویند.

زیادیدرخت هایآموزشی،مجموعه ییکبرای•
.دباشنصفرخطایدارایکهگرفتنظردرمی توان

نظرازدرختکوچک تریندرخت،مطلوب ترین•
گرههرمقایسه یعملیاتسادگیوگره هاتعداد
.است

تصمیمدرختیادگیریالگوریتم هایبیشتر•
.استحریصانه

.استجداسازیبهترینپیدرگامهردر–
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(Breiman et al, 1984; Quinlan, 1986, 1993) 



درخت های دسته بندی

میزانتشخیصبرایمعیاری«ناخالصی»•
.استدسته بندیدرختمطلوبیت

کهصورتیدراست،«خالص»(split)انشعابیک•
.باشدکلاسیکنمونه هایشاملآنبخشهر
–Nmگره یبهکهاستنمونه هاییتعدادm-ام

.(استNگره هاکل)رسیده اند
Niآن هابیناز–

mکلاسبهمتعلقi-ام(Ci)است.

رسیدهmگره یبهکهنمونه ایکهایناحتمال•
:باشدداشتهتعلقام-iدسته یبهاست،
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...(ادامه)درخت های دسته بندی 

اگراست،خالصmگره ی•

باشند،خالصجداسازی هاهمه یکهصورتیدر•
می توانونیستدرختمجددانشعاببهلزومی
.افزوددرختبهرادستهبرچسببابرگ ها

یردپذصورتگونه ایبهبایددرختآموزشفرآیند•
.یابدافزایشخلوصمیزانگامهردرکه

خلوصسنجشبرایمعیاریاستلازمجهتایناز•
.شودگرفتهنظردر
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خلوص

یآنتروپ»خلوص،میزانسنجشبرایانتخابیک•
.است«اطلاعات

تصادفیحدچهتااتفاقیرخداد:اطلاعاتآنتروپی–
.است

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
11





K

i

i
m

i
mm pp

1

2logI

آنتروپی برای دو دسته



سایر معیارها

دودیدسته بنبراینیست؛مناسبمعیارتنهاآنتروپی•
زیرخصوصیاتدارایکهφ(p,1-p)نامنفیتابعهرگروه،
.استاستفادهقابلخلوصمعیارعنوانبهباشد،

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Devroye, L., et al. (1996). A Probabilistic Theory of Pattern Recognition, Springer.



...(ادامه)سایر معیارها 

.هستندK>2بهتعمیمقابلمعیارهااین•
درمعیارسهاینکهاستدادهنشانپژوهش ها•

.ندارندهمباچندانیتفاوتعمل
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       2 2: ,1 log 1 log 1entropy p p p p p p      

    : ,1 2 1Gini index p p p p   

    : ,1 1 max ,1Missclassification error p p p p    



تشکیل گره ی تصمیم

یناخالصکاهشباعثکهمی شودانتخابانشعابی•
.شود

ام-mگره یبهکهورودیNmازکهصورتدر•
راگرهاینام-jانشعابورودیNmjرسیده اند،

:داشتخواهیمکنند،انتخاب

ام–jانشعابانتخابصورتدروانشعابازبعد•
:ام-iکلاسبهتعلقاحتمال

:می آیددستبهزیرصورتبه«کلناخالصی»و•
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آموزش درخت های دسته بندی

حالاتتمامازایبهناخالصیخصیصه ها،همه یبرای•
:می شودمحاسبه

کهصورتیدر)باشندگسستهخصیصه هاکهحالتیدر–
گره یهر،(باشدمختلفمقدارnداراینظرموردخصیصه ی

.می شودمنشعبدیگر،گره یnبهتصمیم
دیگرگره یدوبهگرههرپیوسته،خصیصه هایمورددر–

.می شودمنشعب
Nm-1شود،مشخصنیزwm0آستانه یمقداربایدحالتایندر•

همه یازایبهدارد،وجودآستانهحداینبرایممکنمقدار
محاسبهناخالصیممکنآستانه هایحدهمه یوخصیصه ها

.می شود
استبهتربرگ ها،درگروهبرچسبذخیره یجایبه•

posterior)کلاسبهتعلقاحتمال probability)ذخیره
مانندبعدی،مراحلدراستممکنکهچراشود،

.آیدکاربهریسکمحاسبه ی
ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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ی که در صورتی که تشکیل درخت تا حالت
مکن ناخالصی به صفر برسد ادامه یابد م

به )شودoverfittingاست منجر به 
، در این حالت یک (ویژه با وجود نویز

ه حدآستانه برای ناخالصی در نظر گرفت
پیچیدگی مدل ( θI)این معیار . می شود

.را مشخص می کند
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درخت های رگرسیون

د؛درخت های رگرسیون، مانند درخت های دسته بندی هستن•
:با  یک معیار ناخالصی مناسب

«میانگین مربعات خطا»

برای(نویزیداده هایبرایمیانه)میانگینازمی توان•
.کرداستفادهخروجیتخمین

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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در صورت در نظر گرفتن میانگین داده های هر برگ،  معیار خطا واریانس داده ها خواهد بود

Regression Trees



...(ادامه)درخت های رگرسیون

گره یباشد،پذیرشقابلخطامیزانکهصورتیدر•
.دمی یابادامهتقسیمروندوگرنهمی شود،ایجادبرگ

معیارازمی توانخطا،مربعاتمیانگینبرعلاوه•
تیببدین ترکرد،استفادهنیز«ممکنخطایبدترین»

:نمودمحدودراممکنخطایمیزانحداکثرمی توان

قابلخطایحداکثربامدلپیچیدگیمیزان•
.می شودمشخص(θr)پذیرش

 هادادهبرایبرگهردرمی توانمیانگین گیری،جایبه•
:(خطیرگرسیون)گرفتنظردرنیزخطیمدلیک

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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مثال
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هرس کردن درخت

افزایشبرایزیردرخت هاحذف:«درختکردنهرس»•
تعمیم پذیریقابلیت

–Prepruning:گرهیکبهکهداده هاییتعدادکهصورتیدر
مثالعنوانبه)باشدکم ترآستانهحدیکازمی رسند
بیشترگره هایبهگرهآن،(آموزشیداده هایپنج درصد
.شدنخواهدمنشعب

–Postpruning:درخت هاییزیردرخت،کاملرشدازبعد
حذفمی شوند،(Overfitting)بیش برازشموجبکه

.شدخواهند
pruning)هرسمجموعهیکبهنیاز• set)مجموعه یازجدای

آموزشی
•Prepruningکهحالیدراست،سریع تر

postpruningاستدقیق تر.

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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استخراج دانش
.می دهدانجامراخصیصهاستخراجکارنوعیبهتصمیمدرخت•

هاستفادموردخصیصه هابرخیدرخت،تشکیلازپساستممکن–
.نگیرندقرار

رمهمتهستند،نزدیک ترریشهبهکهخصیصه هاییگفتمی توان–
.می باشند

.داردتفسیرپذیریقابلیتتصمیم،درخت•
سرییک «(conjunction)عطفیترکیب»برگ،هرتاریشهمسیر–

 یگرهبهدادهتاباشندبرقراربایدشروطهمه یکهچرااست،شروط
.برسدنظرموردبرگ

rule)قوانینپایگاه»یکمسیرهااینهمه ی– base)»تشکیلرا
.می دهند

دادهپوششداده هاینسبت)پشتیبانیمیزانمی توانقانونهربرای–
.نمودمحاسبهرا(قانونتوسطشده

درد،بدهنراکلاسیکتشکیلبرگچنداست،ممکندسته بندیدر–
بیان«(disjunction)فصلیترکیب»صورتبهقوانینصورتاین

.می شوند
هرسازپسکرد؛هرسنیزراآمدهدستبهقوانینمی توان•

.ساختراآنمعادلدرختنمی تواندیگرکردن

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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...(ادامه)استخراج دانش 
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را دارند، Aبه عنوان مثال در صورتی که  تمام افرادی که شغل 
:را هرس کردR3داشته باشد می توان 0.4خروجی 

 3 :   IF job-type='A'  THEN 0.4R y 



درخت چندمتغیره

گره هایدرخصیصه هایتمامچندمتغیرهدرختدر•
برایمثالعنوانبههستند،استفادهقابلداخلی

:پیوستهخصیصه های

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Multivariate Trees
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(...ادامه)درخت چندمتغیره

محدودچندضلعییکبامحلینواحیبدین ترتیب،•
عمودiمحوربر،iجداسازتک متغیره،حالتدر).می شوند

(است
وداردوجودانتخاببرایراستاdتنهاتک متغیره،حالتدر–

Nm-1حدآستانهبرایمقدار

غیرخطیگره هایازاستفادهامکانچندمتغیره،حالتدر•
.داردوجود

.استشدهپیشنهادگره، هردرMLPازاستفادههمچنین•

sphere)کرویگره هایازاستفادههمچنین• node)
.استشدهپیشنهاد

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
32

  0 0T T

m m m mf w   x xW x w x

 m m mf   x x c



(...ادامه)درخت چندمتغیره

شدهپیشنهادچندمتغیرهنمونه ییکCARTبرای•
.است

زنیبعدکاهشپیش پردازشمرحله یروش ها،برخیدر•
.می شودانجام

رداست،ساده ترفرضیهفضایتک متغیره،روشدر•
رکم تگره هایتعدادباچندمتغیرهفضایدرنتیجه

.می شودانجامبهتریتخمین
branching)انشعاب هاتعداد– factor)داردمشابهیاثرهم.

 هاگرهپیچیدگی وانشعاب هاتعداددرخت،ابعادبین•
trade-offداردوجود.

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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(...ادامه)درخت چندمتغیره

کمو تعداد انشعاب سادهبا گره های بزرگیک درخت 
یا

زیادو تعداد انشعاب پیچیدهبا گره های کوچکیک درخت 

ر قابلیت تفسیر پذیری و تعمیم پذیری درخت اول بهت•
.است

ک تر یکی از مزایای درخت، شکستن مسأله به مسائل کوچ•
.است، افزایش پیچیدگی در واقع نقض غرض است

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
34



.استترکیبیساختاردارای•
از جداسمسأله،پیچیدگیونوعبهتوجهباگره،هردر–

.باشدمتفاوتاستممکنمطلوب
یاوخطی)چندمتغیرهتک متغیره،استممکنگره ها–

.باشد(غیرخطی
کهمی شوندانتخابزمانیتنهاپیچیدهمدل های–

.دباشننداشتهمقایسهقابلکاراییسادهمدل های
ریشهبهنزدیکگره هایکهاستدادهنشاننتایج–

مسألهشویم،دورریشهازهرچه)هستندپیچیده تر
.(می شودساده تر

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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Omnivariate Decision Trees



مزایای درخت  تصمیم

معادلبرگ هاناپارامتری،روش هایسایرمشابه•
نوارهاعرضنهکهتفاوتاینباهستند؛نوارها
نمونه هاتعدادنهواستثابت

اهتشباساسبرتنهامحلی،نواحیتقسیم بندی•
نظردرهمخروجیبلکهنمی شود،انجامنمونه ها

.می شودگرفته
.دارندبیشتریسرعت•
.نیستنمونه هاهمه یذخیره یبهنیاز•

ن   ي  ری ماش  ادگ ي  ي 
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