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 چكيده
بر سايرين برتري از آنها اگر چه بعضي از كلاسه بندها در برخي موارد نسبت به بقيه نتايج بهتري توليد مي كنند ولي هيچ يك      

تركيب  .هر كلاسه بند قوت ها و ضعف هاي خاص خود را دارد.  كلاسه بندي كندخطايي داده ها را بدون هيچ تواند تمام نداشته و نمي
  . مي تواند نتايج كلاسه بندي بهتري نسبت به هر كلاسه بند و حتي بهترين آنها توليد كند،مناسب كلاسه بندها

  و درخت تصميم، همسايه-kنزديكترين ود كه نتايج كلاسه بندهاي روشي براي تركيب كلاسه بندها پيشنهاد مي ش ،اين مقاله      در
 مجموعه داده  دواين روش بهمراه ساير روشهاي تركيبي معروف بر روي. تركيب مي كندها تركيب باور را با استفاده از تئوري بيز ساده

 كلاسه نسبت بهدقت روش پيشنهادي شتر بودن علاوه بر بيبا كاربردهاي مختلف مورد ارزيابي قرار گرفته و نشان داده مي شود كه 
 ، بعلاوه با توجه به اين آزمايشات.از دقت بيشتري برخوردار استروش هاي تركيبي نيز ساير  نسبت به ،بندهاي بكار رفته در تركيب

  .دقرار مي گيرنو تحليل ها نيز مورد بررسي ترتيب تركيب آنكلاسه بندها و همچنين  و نوع تعداد تاثير
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Abstract 
     Although some classifiers may succeed better than others in some cases, none is perfect and none can 
classify any data without mistakes. Each classifier has its own strengths and weaknesses. Combining 
classifiers, in an efficient way, can achieve better classification results than any single classifier (even 
the best one). 
     In this paper, we propose a classifiers combination approach using theory of beliefs combination that 
combines the results of k Nearest Neighbors, Decision tree and Naive Bayes classifiers. This approach is 
evaluated through several experiments that are performed using two dataset with different 
applications. Classification results producted by the proposed shows improvement compared to the 
classification results produced by the individual classifiers that are used in the combination and also 
another common classifiers combination methods. Also important conclusions about the effects of the 
type, number and the order of the combined classifiers in the classifiers combination process are 
extracted from these experiments. 
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       مقدمه-1
و بر اساس داده هاي توزيع شده مدل اوليه اي ايجاد مي گردد و سپس اين مـدل بـراي طبقـه بنـدي داده هـاي جديـد                     ،كلاسه بندي در فرآيند   

 يـادگيري يـا نحـوه آمـوزش و نمـايش      روش در معمـاري،  يكلاسه بندهاي  الگوريتم .مورد استفاده قرار مي گيرد به كلاس هاي مجزا هاآنتخصيص 
نـسبت بـه   توانـد    نمـي يكلاسـه بنـد  ها نسبت به بقيه بهتر عمل مي كنند ولي هـيچ  كلاسه بنداگر چه بعضي از . ]1[ويژگي ها با يكديگر متفاوتند 

كلاسـه   هاي تركيـب     روشد كه   نمطالعات انجام شده نشان مي ده     . ]2[داشته و يا داده ها را بدون هيچگونه خطايي طبقه بندي كند              برتري   سايرين
  .   ]1-7[ تبديل شده اند يكلاسه بند افزايش كارايي و ميزان دقت بمنظورها به يك ابزار مؤثر بند

هاي مختلـف  كلاسه بنـد اين روش اطلاعات خروجي    .  معمولي ساخته مي شود    ه بند كلاس تركيبي، از تركيب دو يا چند        كلاسه بندي يك سيستم   
 تركيبـي از دو مؤلفـه اساسـي        كلاسه بنـدي  هر سيستم    . بر اساس اطلاعات تركيب شده، گرفته مي شود        كلاسه بندي را تركيب كرده و تصميم نهايي       

مواردي از قبيل تعـداد و نـوع        .  داده ها به آن منظور بايد انجام بگيرد         بندي كلاسهاولين مؤلفه بستگي به كاربردي دارد كه        ]. 8و1[تشكيل شده است    
 جزء ايـن  كلاسه بند بايد استفاده شود و مسائل مربوط به ساختار هر كلاسه بندهايي كه بايد انتخاب شوند، نوع ويژگي هايي كه توسط هر        كلاسه بند 

كلاسـه  ها يكسان است، مسائل مرتبط با اين پرسش است كـه چگونـه نتـايج حاصـل از                   مؤلفه دوم كه اغلب در همه كاربرد      . مؤلفه محسوب مي شوند   
  .                              ]6[هاي مختلف تركيب شوند تا بهترين نتيجه بدست آيد بند

 اسـتفاده شـده و يـك        )DT (3و درخـت تـصميم    ) NB (2، بيز سـاده   )KNN (1 نزديكترين همسايه  -k كلاسه بندي در اين مقاله، از سه الگوريتم       
با ) DS (4 شافر- مذكور را با استفاده از تئوري تركيب شواهد دمستر كلاسه بند تركيبي پيشنهاد مي گردد كه خروجي هاي سه       كلاسه بندي سيستم  

 نـسبت بـه سـه        نشان داده مي شود كـه نتـايج بهتـري          Iris و   Wisconsinهم تركيب كرده و با آزمايش آن روي دو مجموعه داده ي سرطان سينه               
) MV (5 تركيبي مـشهورِ رأي اكثريـت      كلاسه بندي  و روش هاي     DS به كار رفته در تركيب و همچنين يك روش تركيبي ديگر مبتني بر               كلاسه بند 

از توليـد كـرده و      ] MD] (4 (9و تركيب ميانه  ] 4) [AV (8، تركيب ميانگين  ]4) [MX (7، تركيب ماكزيمم  ]4) [WLC (6، تركيب خطي وزن دار    ]4[
 شافر تعميم يافته احتمال بيزين مي باشد كه خصوصيات بازيـابي صـريح عـدم قطعيـت و قاعـده                    -تئوري شواهد دمستر    .  برخوردار است  دقت بهتري 

  .    موجب استفاده از آن در اين روش شده است]9[تركيب شواهد آن 
، ابتدا خروجي اين دو      شافر   -دمستر  استفاده در تئوري    يم براي    نزديكترين همسايه و درخت تصم     -kبا توجه به خروجي نامناسب الگوريتم هاي        

  .الگوريتم به شكل قابل پذيرش توسط تابع تركيب تبديل شده و سپس عمل تركيب انجام مي گيرد
 تركيبـي   كلاسه بندي بخش سوم به معرفي روش هاي       .  شافر به اختصار معرفي مي گردد      -در بخش دوم اين مقاله، تئوري تركيب شواهد دمستر          

روش پيشنهادي در بخش چهارم معرفي و نتايج حاصل از به كـارگيري آن روي دو مجموعـه داده   .  شافر مي پردازد-موجود  مبتني بر تئوري دمستر  
ا نتيجه گيري و كارهاي آتـي نيـز بخـش شـشم ر            . ي استاندارد و مقايسه دقت آن با ساير روش هاي تركيبي متداول در بخش پنجم مطرح مي گردد                 

  .تشكيل مي دهند

   شافر               -    تئوري تركيب شواهد دمستر-2
در تئـوري  . ]9[ چارچوب مـشاهدات گفتـه مـي شـود     به مجموعه.  مجموعه ي همه خروجي هاي ممكن در يك آزمايش باشد          فرض كنيد 
 شافر ، باور   -شواهد دمستر   

ΘΘ
 بـه  يك باور معمولاً براساس يك تابع . ست كه براي بيان قطعيت يك گزاره به كار مي رود           مقداري ا  10
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m(A)          بيانگر ميزان باور جزئي است كه دقيقاً به A     نسبت داده مي شود نه باور كل به A ]3براي اندازه گيري باور كامل اختصاص يافته به . ]9وA 
  :هم جمع شوند است با A زيرمجموعه B كه m(B)بايد همه كميت هاي 
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ل تابع محتم. تعريف كرده است A' را بصورت باور كامل به Aباشد شافر ميزان ترديد در ) A) 'Aاز آنجايي كه تابع باور نمي تواند بيانگر نقيض 
  : اختصاص داد را محاسبه مي نمايد و برابر است با A، ميزان باور كاملي كه مي توان به 12بودن
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 را  A بيان مي كند كه اگر همه آنچه كـه فعـلاً مـا از آن آگـاه نيـستيم      Pl(A) مي باشد،A كه خلاصه همه دلايل براي باور به Bel(A)در مقابل 
  .  قرار دارد [Bel(A),Pl(A)] در فاصلهAبنابراين ميزان باور صحيح به .  باور داشتA كنند، چقدر بايد به حمايت

 شده در يك چارچوب مشاهدات را با هم تركيب كرده و به يك بدنـه شـواهد تبـديل                    تعريفقاعده تركيب شواهد دمستر، دو بدنه شواهد مستقل         
به طوري كه شواهد را روي هم گذاري كرده و يك تابع باور بـه               . ي تركيب شواهد از منابع مختلف مي باشد       در حقيقت اين قاعده، روشي برا     . مي كند 

  :موجود باشند) 1(فرض كنيد دو بدنه شواهد به صورت شكل . دست مي آورد كه تناظر اين شواهد است
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 :  برابر است با BPA از تركيب اين دو بدنه شواهد، مقدار حاصلبراي بدنه شواهد جديد 
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در اين رابطه   .  دو بدنه شواهد تعريف شده در يك چارچوب مشاهدات را محاسبه مي نمايد             بينبنابراين قواعد تركيب شواهد دمستر ميزان تطابق        

 فـاكتور مغـايرت اسـت و    N.  باشدBPA نيز يك  m(C)قاعده تركيب دمستر نام دارد، مخرج كسر يك عامل نرمال سازي است كه باعث مي شودكه 
  :مقدار آن برابر است با

)6(                                  

  .ت تشريح شده اس]9و6[ شافر به طور كامل تر در -تئوري دمستر 

            شافر   –   روش هاي تركيبي موجود مبتني بر تئوري دمستر -3
   پيشنهاد شده است، در نحوه بدسـت DS تركيبي با استفاده از تئوري كلاسه بنديتفاوت اصلي هر يك از روش هايي كه براي ايجاد يك سيستم           

  .روش ها در ادامه به اختصار معرفي مي گردندمهمترين اين .  مي باشدكلاسه بندآوردن مقادير باور كلاس ها در هر 
Xu] 10[         مدلي براي تركيب با استفاده از تئوري ،DS                و تـشخيص  13 پيشنهاد نمود كه مقادير بـاور بـا اسـتفاده از نـرخ هـاي تـشخيص درسـت 
ندارد را ناديده مي گيرد و در نتيجه  كارايي يكساني روي كلاس هاي مختلف   كلاسه بند اين روش، اين واقعيت را كه يك        .  محاسبه مي شوند   14اشتباه

  ].5[ممكن است كارايي خوبي نداشته باشد 
Rogova] 11[        شبكه هاي عصبي با استفاده از تئوري    كلاسه بندي ،  يك مدل براي تركيب نتايج DS     پيشنهاد نمود كه مقـادير بـاور بـه كمـك 

عيـب  . ه از ميانگين بردارهاي خروجي بدست مي آيند، محاسبه مـي شـوند           ها و يك سري بردارهاي مرجع ك      كلاسه بند رابطه ميان بردارهاي خروجي     
بـه  ]. 12[اصلي اين روش در نحوه محاسبه بردارهاي مرجع مي باشد به طوري كه ميانگين بردارهاي خروجي ممكـن اسـت بهتـرين انتخـاب نباشـد                    

 كلاسـه بنـدي   ده از مينيمم كردن ميانگين مربع خطاها بين نتـايج           ، روش مشابه اي ارائه نمود كه بردارهاي مرجع با استفا          ]Al-Ani] 7همين دليل،   
 مـي  Rogovaتركيبي و كلاس هاي واقعي نمونه هاي آموزشي طي يك فرايند تكراري بدست مي آيند و منجر بـه كـارايي بهتـري نـسبت بـه روش                    

رجع در نظر مي گيرد كه در صورت افزايش تعداد كلاس           به طوري كه براي هر كلاس يك بردار م        . ولي هزينه محاسبات در اين روش زياد است       . گردد
  ].12[ها، مدت زمان آموزش نيز افزايش مي يابد كلاسه بندها و يا تعداد 

 را بـا    DT و   KNN  ،NB كلاسـه بنـدي   پيشنهاد گرديد كه خروجـي هـاي سـه الگـوريتم            ]  Aslandogan] 13 و   Mahajaniروشي نيز توسط    
  . مي ناميمDS0اين روش را به اختصار .  بهتري توليد كندكلاسه بنديمايد تا نتايج  تركيب مي نDSاستفاده از تئوري 
 نزديكتـرين   -KNN  ،kدر اين روش براي محاسبه مقادير باور در         .  مي باشد  15 بصورت برچسب كلاس   DT و   KNNهاي  كلاسه بند خروجي هاي   

بـراي  Dm سپس مقـدار فاصـله   . ي كلاس يكساني هستند تقسيم مي شوند، به مجموعه هايي كه نمونه هاي هر دسته داراxsهمسايه ي نمونه جديد 
  :در هر مجموعه با استفاده از رابطه زير بدست مي آيد xiهر نمونه ي 
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ds  فاصله بين نمونه ،xs و xi  و dmean  صله بين نمونه هاي آموزشي هم مجموعه با ميانگين فاxi مقادير .  مي باشدds و dmean به مقاديري در بازه 
mD .هاي نمونه هاي متعلق به مجموعه آن كلاس مي باشدمقدار باور براي هر كلاس برابر با ميانگين .  نرمال شده اند[0,1]

 : براي هر كلاس بدست مي آيند)CF (16طمينان ، مقادير باور از محاسبه درجه اDTدر 
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  .، همان احتمال پسين يك كلاس به ازاي مجموعه ويژگي هاي داده شده مي باشدCFدر واقع 

    پيشنهادي   روش -4
 بـا اسـتفاده از تئـوري شـواهد          NB و   KNN  ،DT متفاوت   كلاسه بندي  الگوريتم در اينجا روشي پيشنهاد مي شود كه در آن نتايج حاصل از سه            

  . شافر با هم تركيب مي شوند تا به دقت بهتري دست يافت-دمستر
  :مراحل كار اين روش بصورت زير است

  ناسب فرمت مه بKNN ،DTهاي كلاسه بند خروجيتبديل و  NB و KNN ،DT كلاسه بند نمونه ورودي توسط سه كلاسه بندي -1
 هاكلاسه بنداستخراج مقادير باور از نتايج خروجي  -2
  شافر -تركيب مقادير باور با استفاده از تئوري دمستر  -3
  تصميم گيري و انتخاب برچسب كلاس مناسب براي نمونه ورودي -4

   نمونه ورودي و تبديل خروجي ها به فرمت مناسبي    كلاسه بند4-1
 همـسايه و    -kخروجي دو الگوريتم نزديكترين     .  مي گردد  كلاسه بندي  NB و   KNN  ،DT كلاسه بند  ورودي توسط سه      ي ابتدا داده نرمال شده   

ها، خروجي آنها مي بايست مقادير حقيقـي در بـازه   كلاسه بنددرخت تصميم بصورت برچسب كلاس مي باشد، جهت استخراج مقادير باور از خروجي        
 KNNايـن الگـوريتم يـك روش        . استفاده مي كنيم  ] 14 [Denoexريتم پيشنهادي توسط     از الگو  KNN كلاسه بند بدين منظور براي    .  باشد ]0,1[

  .       استفاده مي كندكلاسه بندي شافر مي باشد كه از اين تئوري به عنوان يك ساختار تركيبي در داخل الگوريتم -تركيبي مبتني بر دمستر 
 Ci، درجه محتمل بودن براي هر كلاس Denoexها تعلق يابد، خروجي الگوريتم  كلاس به يكي از X، اگر بخواهيم حتماً X نمونه كلاسه بنديبراي 

  :  مي باشد
)9(                   =+=

)}(),...,1({)}(),...,({ 1 MCrCrCPlCPl MKNN

  
  : بصورت زير مي باشدKNN كلاسه بندبنابراين خروجي .  مي دهيمCr(i)ناميده و با نشان Ci را نرخ اطمينان كلاس  Pl(Ci)هر يك از مقادير 

)10(            C ==  
  .    از ماتريس تداخل استفاده مي كنيمDT كلاسه بندبراي استخراج خروجي هاي مناسب از 

nij. مي باشدM در اين ماتريس، تعداد كلاس ها برابر . مشاهده مي شود) 2( در شكل et كلاسه بندماتريس تداخل براي 
(t)

بيـانگر تعـداد نمونـه      
j=1,…,M+1 .(n(t) و i=1,…,M( به آنها انتساب شده اسـت  Cj كلاس et كلاسه بنداست و توسط  Ci است كه كلاس واقعي آنها       هايي

i(M+1)  تعـداد 
  . هيچ كلاسي براي آنها تعيين نمي كندكلاسه بندمي باشند ولي  Ciنمونه هايي است كه متعلق به كلاس 

  

  
  داخل  ماتريس ت-) 2(شكل 

  
  .]10[ با استفاده از رابطه زير به دست مي آيند BPAبا توجه به اين ماتريس، مقادير 
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  :بنابراين
)12(              

i(  : به صورت زير استكلاسه بندخروجي اين . در نظر مي گيريم را نرخ اطمينان كلاس  نيز NB كلاسه بنددر 
)13(        

      استخراج مقادير باور4-2
، كلاس هايي كه نرخ اطمينان نزديك به هم دارند در يـك گـزاره قـرار مـي گيرنـد و      كلاسه بند براي هر   BPAبه منظور استخراج مقادير باور يا       

بدين منظور  .  تعيين مي گردد   λ,1[نزديكي نرخ اطمينان دو كلاس با استفاده از مقدار آستانه           .  بدست مي آيد   BPAره يك   سپس براي هر گزا   
  : بطور جداگانه اجرا مي گرددكلاسه بندالگوريتم زير براي هر 

V بصورت Vرا بصورت نزولي در يك بردار      Cr(i) مقادير   -1 )}(),...,2(),1({ MVVV= مرتب كن بطوري كه V(1)     متناظر بـا كلاسـي اسـت كـه 
  .بزرگترين نرخ اطمينان را دارد

.  ( را مقدار اوليه يك بدهj و  دو متغير -2 a,1 1(  ←← ja

}{ .  (  بساز يك گزاره جديد تهي بنام -3 jA(  φ=jA

)(ajA

a

4- V قرار بده را در .  
a(  5- را يك واحد افزايش بده مقدار )  .1+← a

=+1 اگر -6 Ma

taVCraV
  . برو8 مي باشد به مرحله 

j  . برو3 را يك واحد افزايش بده و به مرحله غير اينصورت مقدار در .  برو4 است به مرحله  Cr اگر -7 λ<−− ))(())1((
A 8- BPAيعني.  برابر است با ميانگين نرمال شده ي نرخ هاي اطمينان كلاس هاي متعلق به آن گزاره براي هر گزاره ي:  j
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  : در اين رابطه برابر است باكه مقدار 
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  : پارامتر نرمال سازي است كه مقدار آن برابر است با Sو 
)16(                                                              

  . پايان-9
 انتخـاب   0λدر حالتي كـه     .  گزاره مي باشد   Mتعداد اين گزاره ها بين يك تا        .  تعدادي گزاره توليد مي كند     كلاسه بند اين الگوريتم براي هر     

  . گزاره شامل يك كلاس خواهد بود گزاره توليد مي شود كه هرMشود، 
  .بدست مي آيد  روي مجموعه داده هاي آموزشي مختلفtλ با تست روش پيشنهادي به ازاي مقادير مختلف tλانتخاب مقدار مناسب براي 

      تركيب مقادير باور4-3
اين قاعـده تركيـب، چنـد گـزاره     .  شافر با هم تركيب مي شوند  - با استفاده از تئوري دمستر       ه بند كلاس استخراج شده از سه      BPAمقادير باور يا    

jAجديد    . مي باشدBPA توليد مي كند كه هر يك داراي يك مقدار ′′

      انتخاب برچسب كلاس مناسب4-4
  :شود به صورت زير عمل مي Xدر انتخاب كلاس مناسب براي نمونه ورودي 



rejN اگر -1 λ≥

)}(),...,1(max{)()( MPPJPIP ==

rejN

  : وجود داشته باشند به طوري كه CJو  CI باشد، يا حداقل دو كلاس 
)17(                              

  . به هيچ كلاسي تعلق نمي گيردXآنگاه نمونه 
>λ اگر -2

)}(),...,1(max{)( MPPIP =

jAl

  : تعلق مي گيرد به طوري كه  CJ  به كلاسX باشد، نمونه ورودي 
)18 (                                        
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اگـر  . مقدار آستانه اي است كه براي رد كردن كلاس يك نمونه تعيـين شـده اسـت                 rejλ∋1[است و   ) 5(، عامل مغايرت در رابطه      Nمتر  پارا

1=rejλ              هر چه مقدار    . انتخاب شود، مطمئناً يكي از كلاس ها بعنوان كلاس نمونه ورودي تعيين مي گرددrejλ         كاهش يابد، نرخ اين كـه نمونـه 
 و در غيـر اينـصورت برچـسب       J تعلق يابد، خروجـي نهـايي، برچـسب           CJ به كلاس    Xدر صورتي كه نمونه ورودي      . ورودي رد شود، افزايش مي يابد     

M+1مي باشد .  

     نتايج تجربي        -5
، )MV( تركيبي مـشهور رأي اكثريـت   كلاسه بندي روش هاي    و تركيب   هاي شركت كننده در   كلاسه بند در اين بخش روش پيشنهادي به همراه        

 -و روش تركيبي مبتنـي بـر تئـوري دمـستر            ) WLC(، تركيب خطي وزن دار      )MD(، تركيب ميانه    )AV(، تركيب ميانگين    )MX(تركيب ماكزيمم   
روش پيشنهادي  . د مقايسه و بررسي قرار مي گيرند       آزمايش و نتايج حاصل مور     Wisconsin و سرطان سينه     Iris روي مجموعه داده هاي      DS0شافر  

  .   مي ناميمDSرا به اختصار، 

      مجموعه داده ها5-1
 نمونه متعلق بـه كـلاس       458.  نمونه داده از دو كلاس خوش خيم و بدخيم مي باشد           699شامل  ] Wisconsin] 15مجموعه داده سرطان سينه     

  .  صفت دارد10اين مجموعه داده، بجز صفت معرف برچسب كلاس، .  باشد نمونه متعلق به كلاس بدخيم مي241خوش خيم و 
داده ها .  صفت كمي مي باشد4 نمونه با 50 نمونه، از سه كلاس تشكيل شده است كه هر كلاس حاوي             150با تعداد   ] Iris] 15مجموعه داده ي    

طول كاسبرگ، عرض كاسبرگ، طـول  : وجود است به ترتيب عبارتند از   صفاتي از گل ها كه م     .  مي باشد  Irisي گل هايي از دسته      كلاسه بند مربوط به   
  . مي باشدIris-virginica و Iris-setosa ،Iris-versicolorكلاس ها شامل سه تيره گل با نام هاي . گلبرگ و عرض گلبرگ

  .م استفاده مي كني17 تكه برابر10 از تكنيك ارزيابي كلاسه بنديدر بررسي كارايي هر يك از روش هاي 

      نتايج 5-2
      آزمايش سه كلاسه بند معمولي5-2-1

 معرفي شده به ازاي تعداد همسايه هاي متفاوت روي مجموعه داده هـاي تـست در جـدول            KNNميانگين دقت حاصل از ده بار اجراي الگوريتم         
، ميـانگين دقـت     k=7 و   k=5 بـه ازاي     Irisده   و بـراي مجموعـه دا      k=9 بـه ازاي     Wisconsinبراي مجموعه داده سرطان سينه      .  درج شده است   )1(

بـراي  .  انتخاب گرديـد 5 برابر Iris و براي داده هاي 9 براي داده هاي سرطان برابر kبنابراين مقدار .  حاصل شده است   kبهتري نسبت به ساير مقادير      
ه پارامترهاي اسـتفاده شـده بـراي هـر الگـوريتم      استفاده شده است ك ]Weka ]16 نرم افزار 3.4 از نسخه DT و NBآموزش و تست الگوريتم هاي 

  .همان مقادير پيش فرض تعيين شده در اين نرم افزار مي باشد

  k به ازاي مقادير مختلف KNN ميانگين دقت روش - )1(جدول 
 kمقدار  1 3 5 7 9

)% (Wisconsinميانگين دقت  0  86.71 89.57 89.43 93.14
 )%( Iris ين دقت  ميانگ 83.33 88 89.33 89.33 88.67

  



 همـان .  نشان داده شـده اسـت  )3( و )2(ميانگين دقت ده بار آزمايش هر يك از اين سه الگوريتم بر روي دو مجموعه داده ي مذكور در جداول 
  . تا حدودي نسبت به دو روش ديگر بيشتر بوده و نتايج دقيق تري توليد كرده استKNNطور كه مشاهده مي شود ميانگين دقت روش 

  Wisconsin بار سه الگوريتم كلاسه بندي روي مجموعه داده سرطان سينه 10 ميانگين دقت اجراي - )2(جدول 
KNN DT NB الگوريتم
 )%(ميانگين دقت  93.86 89.71 95.71

 Iris بار سه الگوريتم كلاسه بندي روي مجموعه داده 10 ميانگين دقت اجراي - )3(جدول 

KNN DT NB الگوريتم
 )%(ميانگين دقت  88.67 88.67 89.33

  

     آزمايش روش پيشنهادي و روش هاي تركيبي متداول5-2-2
، در ابتـدا بـراي        tλ و   tλدر روش پيشنهادي براي بدست آوردن مقدار مناسب بـراي            rejλ    0.7،  0.6،  0.5،  0.4،  0.3،  0.2،  0.1،  0 مقـادير ،

انتخـاب  rejλ بـراي    1 و   0.9،  0.8،  0.7،  0.6،  0.5،  0.4،  0.3،  0.2،  0.1سپس به ازاي هر يك از اين مقادير، مقـادير           .  انتخاب گرديد  1 و   0.9،  0.8
 در حـالتي كـه   Wisconsinان سـينه  براي مجموعـه داده سـرط  . شده و به ازاي آنها روش پيشنهادي روي مجموعه داده ها مورد آزمايش قرار گرفت       

4.0=tλ   1 و=rejλ           انتخاب گرديده بود، بيشترين دقت حاصل گرديد و لذا اين مقادير براي دو پارامتر tλ و rejλ همچنين براي . برگزيده شد
 انتخاب گرديده بود، بيشترين دقت حاصل شد و در نتيجه اين مقـادير بـراي دو پـارامتر           rejλ=9.0 و   tλ=7.0ه   در حالتي ك   Irisمجموعه داده   

  . برگزيده شدIrisمذكور در مجموعه داده 
  .مشاهده مي شود )5( و )4( هاي ميانگين دقت ده بار آزمايش روش پيشنهادي و روش هاي تركيبي براي دو مجموعه داده مذكور در جدول

 مشاهده مي شود ميانگين دقت كليه روش هاي تركيبي آزمايش شـده نـسبت بـه                 )4( و   )2(براي مجموعه داده سرطان سينه با توجه به جداول          
 به سـاير روش   نشان مي دهد كه روش تركيبي پيشنهادي نسبت)4(همچنين جدول .  بيشتر مي باشدDT وKNN ، NB كلاسه بنديسه الگوريتم 

  .هاي تركيبي آزمايش شده  از دقت بهتري برخوردار است
 نيز مشاهده مي شود كه براي ايـن مجموعـه داده نيـز ميـانگين دقـت روش هـاي تركيبـي           Iris براي مجموعه داده     )5( و   )3(با دقت در جداول     

ه ميانگين دقـت روش تركيبـي پيـشنهادي از سـاير روش هـاي      بعلاو.  شركت كننده در تركيب بيشتر مي باشد      كلاسه بند آزمايش شده نسبت به سه      
  .تركيبي آزمايش شده بيشتر مي باشد

 تركيبـي   كلاسـه بنـدي    بكار رفته در تركيـب و روش هـاي           كلاسه بندي در كل مشاهده مي شود كه روش پيشنهادي در مقايسه با سه الگوريتم              
  .مذكور از دقت بهتري برخوردار مي باشد

  Wisconsinشده و روش پيشنهادي براي مجموعه داده سرطان سينه ن دقت كلاسه بندهاي تركيبي آزمايش  ميانگي- )4(جدول 
DS  DS0 WLC MD MV MX AV الگوريتم

) %(ميانگين دقت 95.86 95.97 95.86 95.86 96 96.71 97.57

 Irisوعه داده شده و روش پيشنهادي براي مجم ميانگين دقت كلاسه بندهاي تركيبي آزمايش - )5(جدول 

DS  DS0 WLC MD MV MX AV الگوريتم
) %(ميانگين دقت 90 90.67 90 90 90.67 90.67 91.33

     نتيجه گيري و پيشنهاد-6
كلاسـه   شافر، نتـايج حاصـل از سـه الگـوريتم            - پيشنهاد گرديد كه به كمك تئوري تركيب شواهد دمستر           كلاسه بندي در اين مقاله روشي براي      

روش پيـشنهادي بـه همـراه    .  دقيق تري توليد گرددكلاسه بندييكترين همسايه، بيز و درخت تصميم را با هم تركيب مي كند تا نتايج        نزد -k بندي
 تركيبي متداول، براي تشخيص سرطان سينه روي مجموعه داده سرطان سـينه             كلاسه بندي  مذكور و همچنين روش هاي       كلاسه بندي سه الگوريتم   
Wisconsin  گل هايي از دسته      كلاسه بندي   و همچنين Iris                 كلاسـه   مورد تست و ارزيابي قرار گرفت و مشاهده گرديد كه در مقايسه با سه الگوريتم

 . معمولي بكار رفته و همچنين روش هاي تركيبي متداول، از دقت بهتري بر خوردار مي باشدبندي



 شافر، موجب افزايش زمان اجرا و پيچيدگي زمـاني  - تركيب شواهد دمستر  تركيبي، بويژه روشكلاسه بنديهر چند كه استفاده از سيستم هاي       
 تركيبي  كلاسه بندي مي شود، ولي در كاربردهايي مثل كاربردهاي پزشكي كه دقت براي ما از اهميت و اولويت بيشتري برخوردار است، سيستم هاي                      

 .بسيار سودمند خواهند بود
ر روي ساير مجموعه داده ها با ويژگي ها، ابعاد و كلاس هاي مختلف و بررسي نتـايج حاصـله مـورد                      در كارهاي آتي، بكارگيري روش پيشنهادي ب      

هاي شركت كننده در تركيب با توجه به كاربرد مورد نظر نيز مـد نظـر                كلاسه بند علاوه بر اين بررسي چگونگي انتخاب تعداد و نوع          . توجه خواهد بود  
  .قرار دارد
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