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  چكيده

سادگي و دقت اين روش زمانيكه پـيش فـرض عـدم وابسـتگي     . بندي استهاي طبقهي از كاراترين الگوريتميكبند بيز ساده طبقه

هايي گيري براي رفع مشكل بيز ساده در مجموعهدر اين مقاله روشي مبتني بر درخت تصميم. كندشود افت پيدا ميها نقض مشخصه

اول درخت   هايي كه در سطحمشخصه) Information Gain - Naïve Bayes( در روش ارائه شده. شودهاي وابسته ارائه ميبا مشخصه

هاي باقيمانده به بيـز سـاده   ها حذف شده و مشخصهگيري داراي كمترين قدرت تفكيك باشند با توجه به تعداد كل مشخصهتصميم

ي يهالكرد الگوريتم بيز ساده در دامنهمنجر به بهبود عم IG-NBها براساس روش انجام فرايند پيش پردازش مشخصه. شودداده مي

به دليل حذف مشخصه هاي كـم اهميـت، سـرعت     در اين پژوهش، IG-NBعلاوه براين روش . شودهاي وابسته به هم ميبا مشخصه

تست  UCIهاي روي شش مجموعه از مجموعه داده IG-NBروش . دهدافزايش مي باقي ماندههاي مشخصهالگوريتم را براي محاسبه 

  .باشدده و نتايج بدست آمده نشانگر كارايي قابل قبول روش مي ش

  

  كلمات كليدي

  .گيري،آنتروپيدرخت تصميم ،، بيز سادهبنديطبقه
 

  مقدمه - 1

در . شـوند بندهاي گوناگوني اسـتفاده مـي  هاي مختلف طبقهدر پژوهش

درخـت   هـا، بنـد طبقـه  كـاراترين و تـرين  كاربرديدو مورد از اين ميان 

   .هستند ]NB (]1[ ]2( 1بيز سادهو يادگيري  ID3ري گيتصميم

مزايـاي انتخـاب    و نامناسبهاي ويژگي موضوعتحقيقات بسياري روي 

انجـام   بند بيز سـاده هاي مناسب به منظور افزايش كارايي طبقهويژگي

) يـا تعـداد بيشـتري   (روشي را براي تركيب دو  2پازاني. ]2[شده است 

وابسـتگي   بدست آمده، ويژگي مركب. بردبه هم بكار ميويژگي وابسته 

بيز  بندروش ديگر براي بهبود طبقه. ]2[ ددهها را نشان ميويژگيبين 

 بندها بـراي اي از طبقههايي است كه با استفاده از مجموعهتستساده، 

-مـي  م، انجـا اندشدهبندي طبقه نادرستهايي كه بيشتر به نمونه توجه

كـه بـه طـور متوسـط در      داده شـده اسـت   نشان ]3[ دراما . ]1[شود 

   .شودبا مشكل مواجه مي ]1[هاي طبيعي روش ارائه شده در دامنه

به منظور بهبود عملكرد بيز ساده  4و ابي فرانك 3مارك هال ]4[در

گيري از تركيـب ايـن دو روش اسـتفاده كـرده و روش     و جدول تصميم

semi-naïve Baysian ranking دهندرا پيشنهاد مي.  

. بسيار حساس استمناسب ناهاي زائد و سبت به ويژگيبيز ساده ن

 شـود آن وابستگي بسيار زياد دو يا تعـداد بيشـتري ويژگـي باعـث مـي     

تعلق يك نمونه بـه  درمورد  گيريوزن بسيار زيادي در تصميم هاويژگي

-اين خاصيت موجب كاهش دقت در دامنـه  و كلاس خاصي پيدا كنند

بـرخلاف بيـز سـاده،     .]2[شـود  مـي  به هـم  هاي وابستهويژگيا هايي ب

زيـرا   ،آورنـد بوجـود نمـي   ID3 هاي وابسته به هم مشكلي بـراي ويژگي

 ID3هـاي آموزشـي در   دو ويژگـي بـراي تقسـيم نمونـه     استفاده از هر

 ـ  ايـن يكـي از دلايـل اصـلي    پذير نيست و امكان در  ID3 الاتركـارايي ب

          مشــاهدهبــه طــوركلي  .وابســته اســتهــاي مشخصــههــايي بــا دامنــه

ساده ولي بهبود آن با مشكلات فراوانـي همـراه    NB شود كه كاربردمي

  .]2[است
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سـرعت   روشي را براي افـزايش كـارايي و بهبـود   ، مقالهدر اين ما  

حـذف   بـا  IG-NBروش . دهـيم بيـز سـاده ارائـه مـي     بندطبقهاجراي 

-نامطلوب كه توسط روش محاسـباتي درخـت تصـميم    تعدادي ويژگي

  .شودآيد، منجر به بهبود كارايي بيز ساده ميگيري بدست مي

تسـت    UCIي انتخابي از داده روي شش مجموعه IG-NBروش 

ها منجر به بهبود ش حذف ويژگيكه اين رودهد شده و نتايج نشان مي

، )1(شـكل . شـود ها مـي بيز ساده در اين مجموعه داده بندكارايي طبقه

براي بهبود الگوريتم يادگيري بيز ساده را نشـان   IG-NB ساختار روش

  .دهدمي

مـروري بـر روش يـادگيري بيـز سـاده،       2در ادامه، ابتدا در بخش

- به معرفي درخـت  3شها و نقاط ضعف آن داريم؛ سپس در بخويژگي

و  IG-NBروش پيشـنهادي   4پرداخته، در بخـش    ID3گيري تصميم

گيـري را  به ترتيب  نتايج تست الگوريتم و نتيجـه  6و  5هاي در يخش

 . ارائه خواهيم كرد

 بند بيز سادهطبقه -2

  توصيف الگوريتم -2-1

هـاي  الگـوريتم  تـرين كـاربردي  كـي از كـاراترين و  بيز سـاده ي  بندطبقه

-اين طبقه .كاوي استداده و استنتاجي براي يادگيري ماشين يادگيري

در برخـي   .]5[ساده بوده و روشي بـراي يـادگيري نظـارتي اسـت     بند 

مقايسـه  قابـل   بنداين طبقهنشان داده شده است كه كارايي  هاپژوهش

  . است گيريهايي مانند شبكه عصبي و درخت تصميم با روش

مقايسـه كـاملي بـين ايـن     ) Michine )1994به عنـوان مثـال   

ها مانند درخت تصميم و شبكه عصبي انجـام  الگوريتم و ساير الگوريتم

سـريعترين  بيـز سـاده    شـده اسـت كـه   همچنين اثبات  .]6[داده است 

تسـت  هـاي ورودي آمـوزش را   كه تمام نمونـه  الگوريتم يادگيري است

  . ]2[رسد مي ئل مختلفدر مسا بسيارخوبي و به كارايي كرده

هاي آموزشي با برچسب كـلاس و يـك نمونـه    يك مجموعه نمونه

گيـريم و  يرا درنظـر م ـ ) a1,a2,….,an|c(مقدار مشخصـه   nبا  Eتست 

  :كنيمبه صورت زير تعريف مي Eبندي بند بيزين را براي طبقهطبقه

)1(  
1 2( ) arg max ( ) ( , ,... | )

c C n
c E P c P a a a c∈=  

  

بندي بيز ساده اين است كه در هـركلاس مقـادير   فرض پايه طبقه

بنـابراين بـا اسـتفاده از قـانون     . ها از يكديگر مسـتقل هسـتند  مشخصه

  : ل داريماحتمالي استقلا

)2(  
1 2 1 2

1 2 1

( , ,... | ) ( | ) ( | )... ( | )

( , ,..., | ) ( | )

n n

n

n ii

P a a a c P a c P a c P a c

P a a a c p a c
=

=

= ∏
 

بند بيز طبقه بند نتيجه كه ، طبقه) 1(در ) 2(با جايگذاري فرمول 

  :شودشود به صورت زير نشان داده ميده ناميده ميسا

)3(  
1

( ) arg max ( ) ( | )
n

NB c C ii
c E P c P a c∈ =

= ∏  

  

  .است Eبند بيز ساده روي نمونه تست طبقه  cNB(E)در اين رابطه، 
 

  

  
   IG-NBفرآيند توسعه در  ): 1(كلش

  

تواننـد مسـتقيما از   تمامي احتمالات مـي ) 3(با استفاده از فرمول 

در زمان آموزش بيز ساده جـدولي  . هاي آموزشي تعيين شوندروي داده

لي كــلاس و جــدولي دوبعــدي از هــاي احتمــايــك بعــدي از تخمــين

ول يـك  جد. شودهاي احتمالي مقدار مشخصه شرطي توليد مي تخمين

هـا و مقـادير   ها و جدول دوبعـدي بـا كـلاس   بعدي توليد شده با كلاس

  .شوندگذاري ميمشخصه شاخص
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 خصوصيات بيز ساده -2-2

. بند بيز ساده، ساختاري ساده و كارايي محاسباتي بالايي داردطبقه

بند بيز ساده مي تمامي احتمالات مورد نياز براي ساخت يك طبقه

-همچنين اين مدل به سادگي بروز مي. شوند تواند با يكبار بررسي پيدا

ها خطي بوده و  اين ها و مشخصهشود، بنابراين آموزش در تعداد نمونه

  . ]5[]8, 7[يكي از نقاط قوت بيز ساده است 

هـاي آموزشـي   بندها، بيز سـاده بـه داده  در مقايسه با ديگر طبقه 

بيند و به فضاي بند بسيار سريع آموزش مياين طبقه. كمتري نياز دارد

بند بيز طبقه. بندي نياز داردسازي كمي در زمان آموزش و طبقهذخيره

هاي عصبي و شود و همانند شبكهبه سادگي اجرا مي ساده شفاف است،

  .]10, 9, 5[اي بردار پشتيبان به پارامترهاي زيادي نياز ندارد هماشين

بيز ساده به طورطبيعي نسبت به از دست دادن مقادير كه در محاسـبه  

-احتمالات ناديده گرفته شده قوي بوده و تصميم نهايي را تغييـر نمـي  

  .]11, 9[دهد 

  نقاط ضعف الگوريتم بيز ساده - 2-3

بند بيز ساده اين است كه براي عضويت در يك ي در طبقهفرضيه اصل

. هاي خاص مستقل از هم هستندكلاس خاص، مقدار احتمال مشخصه

- براي مثال، در داده. شودولي در عمل غالبا اين پيش فرض نقض مي

ها مانند سن و درآمد به هاي آمارگيري افراد، بسياري از مشخصه

  . ]2[انديكديگر وابسته

همچنين . بيز ساده عملا كارايي بالايي دارد و بهبود آن دشوار است

هاي زائد و نامرتبط حساس بندي نسبت به مشخصهاين روش طبقه

 ه بسيار وابسته به هم باشند، آناگر دو يا تعداد بيشتري مشخص. است

گيري نهايي تعلق يك نمونه به ها وزن بسيار زيادي در تصميممشخصه

-گيرند و اين منجر به كاهش صحت پيشگويي در دامنهيك كلاس مي

بدليل اينكه ممكن . شودمي دارند، هاي وابسته به همويژگيكه هايي 

گرفته و باقيمانده  است بيز ساده وزن بالايي تحت تاثير دو مشخصه

بندي ممكن ها وزن بسيار كمي بگيرند، نتيجه نهايي طبقهمشخصه

  .]13, 12, 2[ياس باشدبا است

  گيريدرخت تصميم -3

دهنده هاي مياني آن نشانگرهگيري، درختي است كه درخت تصميم

 نمايانگر يك تصميم استبرگ  هرانتخابي بين تعدادي پيشنهاد و 

]14[.  

برطبق كرده و گيري با گره ريشه شروع درخت تصميميك 
. شودهر گره تقسيم مي در الگوريتم يادگيري به صورت بازگشتي

دهد كه هر شاخه گيري را نشان مينتيجه نهايي يك درخت تصميم

  . گيري و خروجي آن استنمايش دهنده سناريوي ممكن تصميم

اي تقريب توابع بر روشيگيري يادگيري درخت تصميمالگوريتم 

يك  باتابع يادگيري شده  در نهايت. هدف با مقادير گسسته است

  . ]15[ شودداده مي گيري نمايشدرخت تصميم

. دارد دوجومختلفي  گيريدرخت تصميم هاي يادگيريِالگوريتم

  .ايماستفاده كرده ID3گيري از درخت تصميم اين پژوهشادامه ما در 

  ID3گيري رخت تصميمدالگوريتم يادگيري  -1- 3

ID3    اسـت كـه    ايسـاده  گيـريِ الگوريتمي يـادگيري درخـت تصـميم 

سـاخت   ID3يتم هدف اصلي الگـور . توسعه يافت 5بوسيله روس كينلن

اي حريصانه و بالا به پـائين در  جستجوي درخت تصميمي با استفاده از

. استهاي داده براي تست هر مشخصه در هرگره درخت ميان مجموعه

هـا  بنـدي مجموعـه داده  اي كه بـراي طبقـه  به منظور انتخاب مشخصه

  .نياز است Information Gainمعيار  مفيدترين است، به

  ]5[ آنتروپي -1- 1- 3

ها را به دو گروه گيري نتيجه نمونهنيم درخت تصميمكرض ميف

  . ناميممي (-)Nو  (+)Pكند، كه ما آنها را تقسيم مي

درنظر هاي مثبت و منفي است را را كه حاوي هدف S مجموعه

  :بند بولي به صورت زير استوابسته به اين طبقه S، آنتروپي گيريممي

  

)4(  ( ) ( ) ( ) ( ) ( )Entropy S  P log-2P P log2P= − + + − − −  

P(+) :هاي مثبت در سهم نمونهS  وP(-) :هاي منفي سهم نمونه

  .Sدر 

3 -1 -2 - Information Gain  ]5[  

ياز به انتخاب مشخصه بهينه براي ن ،ID3كردن عمق براي مينيمم

اي با بيشترين كاهش مشخصهبنابراين  جداسازي گره درخت داريم،

  .آنتروپي بهترين انتخاب است

ــته   ــي وابس ــاهش آنتروپ ــراي ك ــه مشخصــهب ــارب ــاص معي  اي خ

Information Gain ــر ــف  را ب ــك گــره درخــت تعري اي جداســازي ي

  .كنيم مي

( ) ( )

( ) ( )

Gain S, A Entropy S Sum for v from 1 to n of   

S / | S | *Entropy S
v v

= −  

)5(  
  

ها و ساخت بندي مشخصهبراي رتبه Gainتوان از مفهوم مي

اي با در هر گره مشخصه .استفاده كرد گيريهاي تصميمدرخت

اين  تا و ها كه در مسير ريشهميان مشخصه از Gainبيشترين مقدار 

  .شودبكار برده نشده است انتخاب ميگره هنوز 
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  )IG-NB(روش پيشنهادي  - 4

در بيز ساده، اگر دو يا چند مشخصه بسيار وابسته به هم باشند، اين 

گيري نهايي درمورد تعلق يك نمونه ها وزن زيادي در تصميممشخصه

ش صحت پيشگويي گيرند كه اين امر باعث كاهبه كلاس خاصي مي

اما روش . شودهاي وابسته به هم ميهايي با مشخصهدر دامنه

 به هم وابسته اگر دو مشخصه اين مشكل را ندارد، زيرا  ID3يادگيري 

، امكان ندارد كه از هر دوي آنها براي جداكردن مجموعه باشند

  .آموزشي استفاده شود

حساس  بسيار نسبت به پارامترهاي اوليه ساده بيزاز طرف ديگر، 

كه اين مرحله  پشت سر بگذارد مرحله يادگيري را يك است و بايد

زمانبر سيار شود و بانجام مي يا الگوريتمي ديگر يادگيري توسط انسان

  .است

براي ساخت  ID3 از معيارهايي كهنكات، ما اين با توجه به 

ين صورت كه بد. يمكناستفاده ميبرد، گيري بكار ميدرخت تصميم

ها مشخصهمامي را در سطح اول براي ت Information Gainار مقد

بسيار وابسته به بيز ساده  محاسبه كرده، سپس با توجه به اين نكته كه

ها است و مقادير آنها در نتيجه نهايي بسيار موثر است مقادير مشخصه

آنها كمترين مقدار را   Information Gainهايي را كه مقدار مشخصه

هاي و سپس مشخصهكرده ها دارند حذف ر مشخصهدر بين ديگ

  . دهيمبيز ساده مي بندي بهباقيمانده را براي طبقه

پيشنهادي ما به نام  روشدر به منظور افزايش كارايي 

Information Gain- Naïve  Bayesian )IG-NB(،  تعداد

تواند مي، هايي كه قرار است در يك مجموعه داده حذف شودمشخصه

و وابستگي بين  ها، اهميت مشخصههابه تعداد مشخصه با توجه

  .هاي انتخابي متغيير باشدنمونهدر مجموعه ها مشخصه

  شبيه سازي و ارائه نتايج تجربي -5

 IG-NBهاي يادگيري بيز ساده و نتايج تست الگوريتم) 1(در جدول 

 4شود كه در مشاهده مي. آمده است UCIمجموعه انتخابي از  6روي 

) 2(در جدول . بود با استفاده از روش تركيبي حاصل شده استمورد به

براي مقايسه كارايي  Accuracyو  FN ،FPاز سه معيار )  4(و شكل 

 monk3 و  monk1،monk2ها روي سه مجموعه دو كلاسه الگوريتم

  .ايماستفاده كرده

را روي چهار  IG-NBمقايسه كارايي بيز ساده و ) 3(و ) 2(در شكل 

  .شده است مجموعه داده نشان داده

شود كه در مجموعه مشاهده مي، با توجه به نتايج ارائه شده

هاي زائد به دقت با حذف ويژگي IG-NBهاي متفاوت، روش  داده

  . رسدبالاتري نسبت به بيز ساده مي

  

  

  
  براي بهبود بيز ساده IG-NBنتايج تست بيز ساده و ): 1(جدول 

  

عه مجمو

  داده

  دقت
 NB 

دقت 
IG-NB  

تعداد 

هاي داده

  آموزشي

- تعداد داده

  هاي تست

تعداد 

هاي ويژگي

  حذف شده

Monk1 69,91  71,30  123  429  2  
Monk2 62,73  63,19  168  430  2  
Monk3 89,81  90,28  121  431  2 

Wine 93,75  94,82  50  128  3 

Abalone 45,99  45,51  400  3777  2 

Abalone 45,99  45,88  400 3777 3 

  

  

تست الگوريتم روي مجموعه داده هاي دو كلاسه با نتايج : )2(دولج

  FNو FPاستفاده از دومعيار 

  

  

 
  

  UCIروي چهار مجموعه داده  IG-NB و NBمقايسه ): 2(شكل

 

 FN FP  دقت  مجموعه داده ها

Monk1(NB)  91/69  44  88  
Monk1(IGNB) 30/71  44  86  

Monk2(NB)  73/62  125  36  
Monk2(IGNB) 19/63  126  33  

Monk3(NB)  81/89 44  0  

Monk3(IGNB) 28/90  42  0  
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  UCIروي چهار مجموعه داده   IG-NB و NBنمايش  ):3(شكل 

  

  
  روي سه مجموعه داده  FNو  FPارزيابي معيار ): 4(شكل 

  

  گيرينتيجه - 6

 روشي براي بهبود عملكرد الگوريتم بيز ساده براي در اين مقاله

پيش از اجراي  IG-NBدر . هاي وابسته به هم پيشنهاد شدويژگي

-ها صورت ميالگوريتم بيز ساده، پيش پردازشي روي مجموعه داده

هاي نامناسب از مجموعه پيش پردازش مذكور با حذف ويژگي. گيرد

  .شودانجام مي Information Gainداده با استفاده از محاسبه 

قابل قبولي كارايي  IG-NBكه  دهدنتايج محاسبات نشان مي

اين . دارد بكار برده شده در اين پژوهشهاي تست مجموعه داده روي

گيري نداشته و در همان روش نيازي به طراحي كامل درخت تصميم

هاي مطلوب و نامطلوب از يكديگر ويژگي  ID3مراحل اوليه محاسبه 

شده پيشين  هاي ارائهنسبت به روش IG-NBبنابراين، . شوندجدا مي

نتايج بهتري نسبت در اين زمينه هزينه محاسباتي كمتري داشته و به 

  .دارد به بيز ساده
بيز  الگوريتمدهد مي ه در اين حوزه نشانمطالعات صورت گرفت

 .ردها را دابندي دادههاي طبقهقابليت بهبود بوسيله ديگر روش ساده

بندها ديگر طبقهمفيد هاي گيري از ويژگيهاي آتي به بهرهدر پژوهش

  .ها براي بهبود عملكرد بيز ساده خواهيم پرداختو تركيبي از آن
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