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  چكيده

عيارهاي ها با توجه به مبندي دادهبراي دسته NBو  k-NN (،C4.5 ، SVM(ترين همسايه مجاورهاي نزديكدر اين مقاله دقت روش

داده، تعداد صفات دودويي و عددي  و درصد داده  تاثير عواملي مانند اندازه مجموعه. مقايسه شده است "سطح زير منحني"و  "دقت"

  .در شرايط  استقلال مجموعه داده از مسئله خاص، مورد بررسي قرار گرفته است استفاده شده براي آزمون

براي يك داده خاص هر چه . نمايدروش ديگر عمل مي 2در اكثر موارد بهتر از  SVMو  k-NNنتايج بدست آمده بيانگر آن است كه 

اين تاثير در روش . دهدها در اكثر موارد نتيجه بهتري را ارائه ميتمام روش شده براي داده آموزش بيشتر باشد، تعداد داده استفاده

SVM بيشتر است.  

  كلمات كليدي 

  هاي آزمايشيهاي آموزشي، دادهها، داده، مجموعه دادهSVM ،C4.5ايه مجاور، بيز، نزديكترين همس - روش نيو

  مقدمه .1

عنوان تابعي از ساير متغيرهاست، تا بندي يافتن مدلي براي صفت دسته، بههدف از دسته. نامندمي 1بنديهاي مربوطه را دستهانتساب اشياء به دسته
بندي وجود هاي گوناگوني براي دستهروش]. 1[هاي قبلا ديده نشده و با بيشترين دقت ممكن تعيين كرد دهبتوان بوسيله آن، نوع دسته را براي ركود دا

،  LR (، )NB (Naïve Bayes(، رگرسيون لاجستيك 3هاي مبتني بر قانون، روش 2)DT(گيري هاي تصميمتوان به درختدارد كه از آن جمله مي
)SVM(Support Vector Machine  كترين همسايه مجاور ، نزدي)k-NN ( 1,312,11,10,9[اشاره كرد ... ، شبكه هاي عصبي و,.[ 

. دهندمتفاوتي از خود بروز مي 5و صحت 4ها دقت"مجموعه داده"هاي باشند و بسته به ويژگيهاي فوق داراي مزايا و معايبي ميهر كدام از روش
ها براي مقايسه روش) AUC(بندي است و از سطح زير منحني هاي مختلف دستهشرو 6معياري متداول براي تشخيص توان و قدرت ROCمنحني 

- مقايسه روش. استفاده شده است] 9[در  RMSEو از معيار كارآيي ] 6,8[و دقت در  G-meanاز معيارهاي ديگري نيز مانند ]. 4,5[ شوداستفاده مي

  .مي باشد] 7,9[بندي از جمله موضوعات مورد بحث در هاي دسته
را با توجه به معيارهاي دقت و سطح زير منحني مقايسه  k-NN  ،NB ،SVM ،C4.5روش 4ها استاندارد موجود در اين مقاله با استفاده از داده

- يبندي و نتايج حاصل از اين مقايسه موضوع بخش  سوم مهاي دستهمقايسه روش. پردازيمبندي ميروش دسته 4در بخش دوم، به معرفي . نماييممي
  .گيري و كارهاي آينده، و در انتها مراجع آمده استدر بخش چهارم  نتيجه. باشد
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بيز  - بند بيز تحت عنوانِ نيويك شكل خيلي ساده از دسته. است 7قطعيتگيري در شرايط عدماستفاده از تئوري بيز، ابزاري قدرتمند براي تصميم
 ].2[نمايد به صورت زير عمل ميشود كه ناميده مي

صفت باشد، هدف يافتنِ مقداري براي صفت دسته است كه مقدارِ   nرا مجموعه ركودها در نظر بگيريم كه هر ركورد داراي برداري شامل  Dاگر
   .را حداكثر كند) 1(عبارت 

 )1(  
  :است) 2(ارز با حداكثر شدن فرمول كه اين امر، هم

 

  )2(  
  .باشدمي 8احتمال پسين pدر اينجا 

 k-NNروش  .2. 2

  :هاي داده شامل دو بخش اساسي مي باشندبنداكثر دسته
 ها بندي از دادهبراي ساختن مدل دسته 9مرحله استقراء

 .هاي جديد و از قبل ديده نشدهبراي اعمال مدل ساخته شده بر روي نمونه 10مرحله استنتاج

اين . گرددشود و سپس مدلِ حاصل، روي مجموعه آزمايش اعمال ميبندها، مدل بلافاصله بعد از ديدن مجموعه آموزش ساخته مياين نوع دسته در
از آن به از داده آموزش را تا زمان استفاده  12سازياستراتژي ديگري نيز وجود دارد كه عمل عمومي. شوندناميده مي "11مشتاقهاييادگيرنده"ها رهيافت

بندها، يك نمونه از اين نوع دسته. شودگفته مي "13تنبلهاييادگيرنده"ها، به اين روش. اندازدتعويق مي Rote classifier باشد كه داده آموزش مي 
هاي از داده) يا چند نمونه(دهد كه داده آزمايش ورودي مشابه با يكي كند و تعيين دسته را صرفاً زماني انجام ميورودي را در حافظه خود ذخيره مي

اين روش، ايده اصلي در . بندي و تعيين دسته شودتواند بر اساس نزديكترين همسايه خود دستهآموزش ذخيره شده باشد، بنابراين داده آزمايش مي
( 14بند نزديكترين همسايه مجاوردسته NN . باشدمي)  NN عنوان يك نقطه در فضاي ها بهبا هر كدام از داده  n توان در نتيجه مي. كندبعدي برخورد مي 

:توان از فاصله اقليدسي استفاده كردبراي تعيين فاصله، مي. ترين نقاط را انتخاب نمودفاصله نقاط از همديگر را معيار نزديكي آنها قرار داده و مشابه  
 

     )3(                                   

  
نقطه از مجموعه آموزش كه كمترين فاصله را تا  kاز مجموعه آزمايش، عبارت خواهد بود از  zبراي يك نقطه ) k-NN(يه مجاور همسا kبنابراين، 

  ].3[دارند  zنقطه 
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له بندي از جم تر براي دسته هاي قديمي هاي اخير كارايي خوبي نسبت به روش هاي نسبتاً جديدي است كه در سال اين روش از جمله روش
ها سعي  ها است و در تقسيم خطي داده بندي خطي داده دسته SVMبندي كنندة  مبناي كاري دسته. هاي عصبي پرسپترون نشان داده است شبكه

كه  QPهاي  ها به وسيله روش حل معادلة پيدا كردن خط بهينه براي داده. كنيم خطي را انتخاب كنيم كه حاشيه اطمينان بيشتري داشته باشد مي
هاي با پيچيدگي  قبل از تقسيمِ خطي براي اينكه ماشينِ ما بتواند داده. گيرد دار هستند صورت مي اي در حل مسائل محدوديت هاي شناخته شده روش

  ي بالا را با استفاده از اينبراي اينكه بتوانيم مساله ابعاد خيل. بريم به فضايي با ابعاد خيلي بالاتر مي phiي تابعِ  ها را به وسيله بندي كند داده بالا را دسته
كه ما را  phiي   سازي مورد نظر به فرم دوگاني آن كه در آن به جاي تابع پيچيده ي مينيمم ها حل كنيم از قضيه دوگاني لاگرانژ براي تبديلِ مساله روش

از توابع هسته مختلفي از . كنيم شود استفاده مي است ظاهر مي phiتري به نامِ تابع هسته كه ضرب برداري تابع  برد، تابعِ ساده به فضايي با ابعاد بالا مي
 . توان استفاده نمود اي و سيگمويد مي هاي نمايي، چندجمله جمله هسته



SVM  ًبين تفكيك حد كه طوري به باشد، مي گيري تصميم سطح عنوان به صفحه فوق يك ايجاد آن اصلي ايدة كه است خطي ماشين يك اصولا 
 فوق بهينه هاي خصيصه به شده، نهاده بنا آماري آموزش پايه تئوري بر كه شيوه يك از استفاده با روش اين.  شود حداكثر منفي و مثبت نمونه هاي

  . است  "ساختاري ريسك كردن حداقل" روش از تقريبي سازي پياده يك  SVMدقيقتر  صورت به .كندمي پيدا دست
. ورودي است فضاي از آمده دست به xو بردار   xiمثل  پشتيبان بردار يك بين ضرب داخلي تههس يك اساس بر SVM آموزش  الگوريتم ساختار

 ضرب ، هسته اين اينكه به بسته. شوندمي ناميده 15اند، بردار تقويتشده فوق استخراج الگوريتم توسط كه آموزش هايداده مجموعه زير ترينكوچك

  آموزش نمونه. آيند بدست مربوطه غيرخطي گيري تصميم با صفحات مختلفي آموزش نهايي مشي است ممكن شود، توليد چگونه داخلي
 كه كنيممي فرض. است فوق ورودي با متناظر)  نهايي خروجي( مطلوب پاسخ  diام و iنمونه  براي الگوي ورودي يك xiآن  در كه بگيريد نظر در را

 فرم به گيريصفحه مجموعه تصميم يك معادله.  باشند خطي پذيرتفكيك + = di 1 و  − = 1diزير مجموعه با شده داده نمايش) هايدسته( الگوهاي
 :است زير صورت به صفحه فوق

w
T
 x + b = 0  

 :نوشت زير صورت به توانمي را فوق معادله. است يك باياس b و  تنظيم قابل وزن بردار يك w،  ورودي بردار يك xآن  در كه

W
t
xi+b>=0 for di=+1 

              W
t
xi+b<0 for di=-1 

 شده ناميده تفكيك حد اي،داده نقطه تريننزديك و) 4( معادله در شده تعريف صفحه فوق بين فاصله معين، bباياس  يك و wوزن  بردار يك براي
سطح  وضعيت اين در. دشو ماكزيمم آن پيدا كردن فوق صفحه منحصر به فردي است كه حد تفكيك در SVMهدف . شودنشان داده مي ρ و با 

 دو بعدي ورودي فضاي يك براي را بهينه صفحه فوق يك ساختار هندسي شكل زير.  شودمي گرفته نظر در بهينه صفحه فوق عنوان به گيريتصميم
  .دهدمي نشان
  

 
  بهينه صفحه فوق يك ساختار هندسي.1شكل

  
 :گرددمي تعريف زير صورت به بهينه صفحه فوق بنابراين. بگيريد نظر رد بهينه باياس و وزن بردار مقادير ترتيب به را wo و  bo حال

W0
t
x+b0=0 

  مجموعه با بهينه صفحه فوق براي wo و  boپارامترهاي  كردن پيدا صلي ا بحث

  :كنند صدق (xo ,do) زير شرط در بايد  τ = {(xi ,di)}معين  آموزش
W0

t
xi+b0>=0 for di=+1 

              W0
t
xi+b0<0 for di=-1 

 آنها به ازينرو و شده ناميده Support Vectorكنند،  صدق مي بالا هردوسطرفرمول تساوي شرط در كه  (xi , di)ويژه  داده نقاط زوج پس. است 

Support Vector Machine مفهومي رتصو به. كنند مي بازي آموزش از ماشينهاي نوع اين عملكرد در اي برجسته نقش بردارها اين. شود مي گفته 
 دست به براي .شوند مي بندي دسته به سختي بنابراين و اند شده واقع گيري تصميم صفحه نزديكي در كه هستند اي نقاط داده پشتيبان بردارهاي

 .شود و تابعي كه بايد بيشينه شودمحاسباتي انجام مي لاگرانژ ضرايب كمك با بهينه، صفحه فوق آوردن
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C4.5 انتخاب صفت در . تاندارد در يادگيري ماشين استيك معيار اسID3  وC4.5 هر . بر اساس حداقل كردن مقياس اطلاعات در يك گره است
  . باشدبندي ميگر يك قانون دستهمسير از ريشه به سمت يك گره، نمايان

بخش . بندي شود، حداقل گردداه داده، دستهشود يك نمونه جديد در داخل پايگهايي كه باعث ميتئوري بر اين اساس است كه تعداد آزمون
با انتخاب . بر اين اساس است كه پيچيدگي درخت تصميم به شدت وابسته به مقدار اطلاعاتي است كه با آن صفت در ارتباطند C٤.٥انتخاب صفت در 

بندي را علاوه بر صفات قياسي در انواع صفات عددي دامنه دسته C٤.٥الگوريتم . شوندآن صفت، اطلاعات بيشتر از هر صفت ديگري،  جدا و تقسيم مي
  .سازدكند و درخت تصميم را بر اساس آن ميها را دارد را انتخاب ميالگوريتم اصولا صفتي را كه حداكثر درجه جداسازي بين دسته. دهدنيز توسعه مي

بند را در قالب يك درخت الگوريتم در نهايت يك دسته. باشدمي C٤.٥ترين بخش الگوريتم اي، مهمتوليد درخت تصميم اوليه از روي مجموعه داده
هايي روي يك كند و يك گره تصميم كه آزمونيك گره بصورت برگ كه يك دسته را مشخص مي. نوع گره است 2كند كه داراي تصميم توليد مي
  .كنددهد تا يك شاخه يا زير درخت به ازاي هر خروجي آزمون توليد ميصفت انجام مي

- ها شامل نمونهيابد تا زير مجموعهاين رويه  ادامه مي. شودها اعمال مياي، بصورت بازگشتي به هر زير مجموعه از نمونهروش ساخت درخت مشابه

  .هايي باشند كه به يك دسته تعلق داشته باشند
-NPاي اي مسالهرخت تصميم از روي يك نمونه دادهمتاسفانه، مشكل پيدا كردن كوچكترين د. باشدفرآيند ساخت درخت، يك فرآيند واحد نمي

Complete باشند و بصورت حريصانه عمل نمايند 16گردهاي ساخت درخت غير عقببنابراين، بايد روش. است. 

  بندي و نتايج حاصلهاي دستهمقايسه روش .3

 4ها، ه براي محاسبه دقت هر يك از مجموعه دادهصورتي كمجموعه داده اعمال شد، به 4روي  C4.5و  k-NN  ،SVM ، NBبنديهاي دستهروش
  . ها ارائه شده استهاي دادهنيز ويژگي 1در جدول . از داده براي داده آموزشي و بقيه براي آزمايش استفاده شد% 10و % 30، %70، %90بار با 

  .بدست آمد 2و 3هاي جدول گيري، نتايج مطابقبراي آنها و ميانگين سطح زير منحني پس از محاسبه معيارهاي دقت و 
  .ايمهاي آزمايشي استفاده كردهرا براي داده% 30هاي آموزشي و ها را براي دادهداده% 70، 3در جدول 

براي تخمين  NBهمچنين در روش . ايمترين استفاده كردهو فاصله اقليدسي براي محاسبه نزديك k براي متغيير  3، از مقدار k-NNدر روش  
  . استفاده شده است) نمايي(RBFنيز از هسته  SVMدر روش . استفاده شده است Relative Frequencyي از احتمال شرط

 : توان گفتبا توجه به نتايج حاصل و نمودارها مي

-بندي داراي تغييرات زيادي ميهاي دستههاي با ركودهاي كم، مقادير بدست آمده براي هر كدام از روشبراي مجموعه داده •

 .گرددولي با افزايش تعداد ركودها، حالت پايدارتري حاصل مي .باشند

-مي K-NNداراي دقت برابر روش ) حالات اول و دوم(براي حالتي كه نسبت متغيرهاي اسمي به عددي زياد است  NBروش  •
 .باشد

 .نمايدعمل مي NBموقع بهتر از  15در  k-NNروش  •

 .شود داراي دقت پاييني استياد ميبراي حالتي كه تعداد متغيرهاي اسمي ز K-NNروش  •

به خصوص با مجموعه داده زياد با هم اختلاف زيادي  SVMو  K-nnهاي در حالتي كه تمام متغيرها عددي است دقت روش •
  .و بيشتر بعنوان داده آزمون با هم برابر هستند% 90كه در ندارند بطوري

 .داراي سطح زير نمودار بالايي استبراي حالتي كه تعداد صفات دودويي بيشتر است  C٤.٥روش  •

 .بيشتر است C٤.٥اين كاهش در . ها براي حالتي كه نوع صفات فقط عددي است داراي سطح زير نمودار كمتري استتمام روش •

 .ها براي حالتي كه نوع صفات فقط عددي است داراي دقت كمتري استتمام روش •

 .داراي سطح زير نمودار تقريبا برابري است NBها روش هاي دسته چهارم در بقيه نوع دادهبه جز نوع داده •

 .براي حالتي كه نوع صفات فقط عددي است داراي كمترين سطح زير نمودار است C4.5روش  •

 .براي حالتي كه تعداد صفات اسمي بيشتر است داراي كمترين سطح زير نمودار است K-NNروش  •

 .ي كمترين سطح زير نمودار استبراي حالتي كه صفات فقط عددي است دارا C4.5روش  •



 .براي حالتي كه تعداد صفات دودويي بيشتر است داراي دقت كمتري است NBروش  •

 .كندهر دو روش ميزان اعتبار يك روش تقريبا به يك نسبت تغيير مي •

 .حالت ديگر است 3تر از است نسبت تغييرات سطح زير نمودار و دقت دقيق% 70در حالتي كه ميزان استفاده داده براي آموزش  •

  .روش ديگر نام برد 2را بهتر از  SVMو  K-NNتوان با توجه به دقت مي •

 .روش ديگر نام برد 3را بهتر از  SVMتوان با توجه به سطح زير نمودار مي •

  :ايماستفاده كردههاي آزمايشي را براي داده% 30هاي آموزشي و ها را براي دادهداده% 70 ،3در جدول
  
 

 هايژگي دادهو -1جدول 

تعداد 
 دسته

تعداد صفت 
17اسمي

 

عدديتعداد صفت  تعداد صفت دودويي  مجموعه داده تعداد داده تعداد فرا صفت 

 اول 150 0 4 0 0 3
 دوم 1728 0 2 0 4 4
 سوم 101 1 1 16 0 7

 چهارم 214 0 9 0 0 6

 

  بندهابيني دستهدقت پيش -2جدول 

 k-NN SVM C4.5 NB مجموعه داده

 اول

95.33 95.33 92.67 92.67 

95.11 96.90 94.23 93.11 

94.48 95.72 93.71 91.81 

91.9 87.57 88.30 90.74 

 دوم

83.18 96.76 92.61 85.66 

83.82 96.44 90.39 84.97 

83.71 93.15 85.23 84.03 

78.90 87.39 78.88 81.62 

 سوم

92.73 94.56 95.46 92.74 

94.84 90.00 93.23 88.71 

96.00 68.00 89.43 82.29 

89.44 42.89 74.34 66.42 

 چهارم

68.18 70.91 68.64 69.90 

68.29 68.13 64.69 68.76 

64.00 55.54 60.53 65.13 

57.93 45.83 51.62 56.41 

  

سطح زير منحني مقدار  – 3جدول  

NB C4.5 SVM k-NN مجموعه داده 
لاو 98.26 99.97 97.05 98.81  
 دوم 91.51 99.71 97.73 97.69

 سوم 99.61 99.54 99.17 97.55
 چهارم 88.34 89.86 82.06 91.63

 

 



  گيرينتيجه .4

رد كعمل SVMو  k-NNهاي توان گفت كه در اكثر موارد روشهاي فوق ميروش سطح زير منحني با توجه به نتايج بدست آمده و مقايسه دقت و 
 . بهتري دارند

هاي با حجم يهايوسيله دادهيابي بهبوده و نيازمند درستياستاندارد مورد استفاده در جهان هاي ده در اين مقاله بر اساس دادهدست آمنتايج به
عنوان به -دست آمده براي مطالعه مادر هر حال نتايج به. ييد قرار گيردأباشد تا صحت آنها مورد تمي...  مقدار بودن و تر از لحاظ هيچواقعيبيشتر و 

توان به مقايسه هاي موجود براي كارهاي آينده مياز جمله زمينه. باشنددار ميمعني -و بر اساس نوع صفاتفوق روش  4اي بين اولين مطالعه مقايسه
استفاده از معيارهاي ديگر  هاي با تعداد صفات بيشتر، وجود داده با مقادير نامعلوم وبر روي مجموعه دادهبندهاي پويا ي ديگر بخصوص دستهبندهادسته

  .سطح زير منحني ، اشاره كرد دقت و جايبه
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١ Classification 

٢ Decision Tree 

٣ Rule Based Methods 

4 Precision 

5 Accuracy 

6 Robustness 

7 uncertainty 

 



                                                                                                                                                                                                       

8 posterior probability 

9 inductive 

10 deductive 

11 Eager learners 

12 Generalization 

13 Lazy learners 

14 Nearest Neighbor 

15 Support Vector 

١٦ non-backtracking 

17 Nominal 


