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درخت تصميم و جنگل تصادفي

)Ensemble Learning(يادگيري جمعي
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استفاده از مدلهاي ساده و 
 راي گيري بين مدلها جهت

طبقه بندي

x1

x2

توان داده هاي زير را دسته بندي كرد؟ آيا با يك رگرسيون ساده مي

مدل ساده
)Weak learner(

هاي جدولي مناسب است اين روش براي داده

مدل پيچيده
Strong learner)(



واريانس و باياس
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.است) اريبي(و باياس ) پراكندگي(ها داراي واريانس بيني يك مدل در پيش
.در مدلهاي مختلف سعي بر حداقل كردن اين مقادير است 

( ( )) [ ( )]Bias h x E h x y 

yمقدار واقعي
تابع فرض –بيني مدل مقدار پيش

مقادير  ) ميانگين(اميد ()E
( )h x

 2
( ( )) ( ) [ ( )]Var h x E h x E h x   
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.در مدلهاي ساده باياس زياد و واريانس كم است
ي كندبا پيچيده شدن مدل باياس كاهش و واريانس افزايش پيدا م

.در مدل بدنبال شرايط بهينه اين مقادير هستيم
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فت كه از اي يا توان مدل بهينه با ايجادتوازن بين باياس و واريانس مي
.كند برازش جلوگيري  برازش و بيش كم



واريانس و باياس
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خطاي كلي مرتبط با داده هاي آموزشي: باياس يا اريبي
خطاي كلي مرتبط با داده هاي آزمايشي: واريانس

Model Complexity
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چند مدل نسبت به همواريانس و باياس
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به يكديگر  بيني داشته باشيم مدلها نيز نسبت اگر چندين مدل پيش
.واريانس و باياس خواهند داشت

ي ايجاد كرددر يادگيري جمعي يك توازن بين باياس و واريانس بايست

   2 22
( ) [ ( )][ ( )] eE h xE E hS yM E x xh   

    
باياس واريانس خطاي غيرقابل كاهش

ها به دليل نوفه داده

ينخطاي مربع ميانگ
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(Condorcet's jury theorem, 1785)قضيه هيئت منصفه كندورسه 

N رأي دهنده  با احتمال مستقلp  براي دو حالت 
.درست و غلط مي دهند

)p>0.5(اگر شركت كنندگان با احتمال بيشتري درست راي دهند-
كند  وقتي تعداد راي دهندگان به بي نهايت ميل كند احتمال صحت تصميم گيري به يك ميل مي

)p<0.5(اگر شركت كنندگان با احتمال بيشتري نادرست راي دهند-
.كمترين حد يعني يك نفر برسد حالت بهينه داريموقتي تعداد راي دهندگان به 

0.5 1N
N

p P


  

0.5 0N
N

p P


  

اكثريت احتمال درستي راي

p

NP
افزايش تعداد 
راي دهندگان
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ي نتايج بين هاي مختلف براي پيش در يادگيري جمعي از الگوريتم
.شود استفاده مي

Bagging

Iterative Learning

Bootstrap aggregation

Boosting

Parallel

Sequential

StackingStacking

Hybrid

and Blending
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)اي كيسه(روش موازي 

Bagging
Bootstrap aggregation

و مدل پايه ساده يكساني ) bootstrap(دهيم ها به صورت تصادفي چندين گروه تشكيل مي در اين روش از داده
 ). aggregating(ها باهم تركيب مي شود و در فرايند تصميم گيري، نظر مدلشود براي آنها بكار گرفته مي

.شود ها انجام مي تركيب معمولا با استفاده از ميانه يا ميانگين داده

1Var

2Var

nVar 1

1 n

i
i

Var Var
n 

 

.مدل استفاده مي شودحداقل كردن واريانس اين روش براي 
.كند تعداد زياد مدلهاي ساده استفاده شده تفسيرپذيري مدل را كم مي

.اي است جنگل تصادفي يادگيري جمعي به روش كيسه
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روش تقويت 

Iterative Learning
Boosting

.ر هر مرحله مدل جديد براساس اشتباهات مدل قبلي ساخته مي شودر اين روش دد

XGBoost, Gradient boosting , AdaBoost  هستندمثال هايي از روش تقويت.

شتباه هايي كه در مدل قبلي ا نمونه(وزن هايي به هر نمونه براساس اشتباه هاي مدل قبلي اختصاص داده مي شود 
و اين فرايند .) داشتباه هاي مدل قبلي را اصلاح كنكنند تا مدل جديد  بيني شده اند وزن بيشتري دريافت مي پيش

.شود تا به دقت قابل قبول برسيم چندين بار تكرار مي
.استفاده مي شود باياسحداقل كردن اين روش براي 

1bias

2 1bias bias

3 2bias bias
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اي  روش پشته

Stacking

ظيفه مدل متا و. يك مدل متا روي پيش بيني هاي مدل هاي پايه ساخته مي شوددر اين روش 
ا مدل پايه مدل متا ب .يادگيري رابطه ميان پيش بيني هاي مدل هاي پايه و خروجي واقعي را دارد

.شود يكسان درنظر گرفته نمي

.استفاده مي شودحداقل كردن واريانس و باياس اين روش براي 
.دهد اين مدل زمان زيادتري جهت آموزش برده و پيچيدگي را افزايش مي

نام دارند) يبريديه(مدلهاي تركيبيتوان بكار گرفت كه  تركيب چند روش يادگيري جمعي را نيز مي
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ري ها شما هر روزه از درخت تصميم براي تصميم گي
.   و انتخاب هاي خود استفاده مي كنيد

لمثال انتخاب شغ

ه درخت تصميم يك مدل ساد
 است كه در يادگيري جمعي

شود استفاده مي

نمثال خريد ماشي



اجزاي درخت تصميم
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اجزاي درخت تصميم 

.تقسيم شود» همگن«گره نشان دهنده تمام مجموعه داده مسئله كه به دو يا چند مجموعه   (Root Node)» گره ريشه
.ديگر گفته مي شود (Sub-Node)» زير گره«پردازشي براي تقسيم كردن گره ها به دو يا چند   (Splitting)» تفكيك«
اي كه به چند زير گره ديگر تقسيم مي شود زير گره   (Decision Node)» گره تصميم«

گره هاي انتهايي هر شاخه و غيرقابل تفكيك (Leaf | Terminal Node)» گره برگ يا گره انتهايي«
مخالف عمليات تفكيك    (Pruning)» هرس كردن«
تمام زير بخش هاي درخت تصميم  (Branch | Sub-Tree)» شاخه يا زير درخت«
ه هاي گره اي كه به زير گره هاي ديگر تقسيم مي شود زير گر (Parent and Child Node)» گره والد و فرزند«

.ايجاد شده فرزند گره والد ناميده مي شوند
تعداد ترازهاي تفكيك است يا فاصله گره ريشه تا دورترين گره برگ) Tree depth(عمق درخت 



درخت تصميم روش تفكيك در
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شود  در درخت تصميم بر اساس بهترين ويژگي تفكيك انجام مي 
گي معمولا دو رويكرد بهره اطلاعاتي و شاخص جيني در سنجش انتخاب بهترين ويژ

شوند استفاده مي

:   (Information Gain)بهره اطلاعاتي  

1.46

:ادر مجموعه                     مقدار آنتروپي برابر است ب: مثال

ip احتمال برداشتن عضوi كلاسC

:ااگر تمام اجزاي مجموعه يك رنگ بودندمقدار آنتروپي برابر بود ب
2(1log 1) 0E   

2log
C

i i
i

E p p  س استآنتروپي در درخت تصميم نشانگر ميزان واريان
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آنتروپي -بهره اطلاعاتي

2

2

(0.5log 0.5

0.5log 0.5) 1

E   


2(1log 1) 0lE   

2 2(1 6log (1 6) 5 6log (5 6)) 0.65rE    

0.4*0 0.6*0.65 0.39splitE   

نسبت اعضا در كلاس به كل اعضا
1 0.39 0.61Gain   

2(1log 1) 0l rE E   

0.4*0 0.6*0 0splitE   

1 0 1Gain   

higher Information Gain = more Entropy removed

Minimum

Maximum
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1)*(Gini Index)شاخص جيني     )
C

i i
i

G p p 

0.5*(1 0.5)

0.5*(1 0.5) 0.5

G   
 

1*(1 1) 0lG   

1 6*(1 1 6) 5 6*(1 5 6) 0.278rG     

0.4*0 0.6*0.278 0.167splitG   

1*(1 1) 0*(1 0) 0lG     

1*(1 1) 0*(1 0) 0rG     

0.5 0.167 0.333Gini Gain   

0.4*0 0.6*0 0splitG   

0.5 0 0.5Gini Gain   

Higher Gini Gain = Better Split

شاخص جيني بين صفر و نيم است
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و متغير هدف  Aبهره اطلاعاتي در درخت تصميم براي متغير تقسيم كننده 
Y  در مجموعه نمونهS هاي  و زيرمجموعهiS

( )

( , ) ( ) ( )
i

i
S S

i Values A

S
Gain S A E Y E Y

S

  

( )SE Y آنتروپيY  رويS

( , ) 0.94 7 14*0.985 7 14*0.592 0.151Gain S Humidity    

( , ) 0.94 8 14*0.811 6 14*1 0.48Gain S Wind    
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فاده با است. عمق درخت، ميزان واريانس را مشخص مي كنددر درخت تصميم  
.مقدار واريانس كنترل مي شود ،(Pruning)» هرس كردن«از روش 



درخت تصميممثال 
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فايل گلهاي زنبقدرخت تصميم 

# Import necessary libraries
from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot_tree
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score
import matplotlib.pyplot as plt

# Load the Iris dataset
data = load_iris()
X = data.data
y = data.target

# Split the dataset into training and testing sets
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42)

هاي فايل گلهاي زنبق فراخواني داده

DT.py 10: نام فايل
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فايل گلهاي زنبقدرخت تصميم 
# Initialize and train the Decision Tree Classifier
clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)
clf.fit(X_train, y_train)

# Predict on the test set
y_pred = clf.predict(X_test)

# Calculate accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

# Print the accuracy
print(f"Accuracy of the Decision Tree Classifier: {accuracy:.2f}")
# Plot the decision tree
plt.figure(figsize=(12, 8))
plot_tree(clf, filled=True, feature_names=data.feature_names, 
class_names=data.target_names)
plt.title(f"Decision Tree Visualization\nAccuracy: {accuracy:.2f}")
plt.show()
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قفايل گلهاي زنبدرخت تصميم 
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يادگيري جمعي



جنگل تصادفي
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صميم ها درخت ت در جنگل تصادفي براي تعدادي از ويژگيهاي داده
.آيد گيري جواب بدست مي را اجرا مي كنيم و سپس با راي

.تنديعني مدلهاي ساده در جنگل تصادفي همان درخت تصميم هس
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# Initialize and train the Random Forest Classifier
rf_clf = RandomForestClassifier(n_estimators=10, random_state=42)

rf_clf.fit(X_train, y_train)

# Predict on the test set
y_pred = rf_clf.predict(X_test)

# Calculate accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

# Print the accuracy
print(f"Accuracy of the Random Forest Classifier: {accuracy:.2f}")

# Visualize one of the decision trees from the Random Forest
plt.figure(figsize=(12, 8))
plot_tree(

rf_clf.estimators_[0], # Select the first decision tree in the 
forest

filled=True,
feature_names=data.feature_names,
class_names=data.target_names,

)
plt.title(f"Visualization of One Decision Tree in the Random 
Forest\nAccuracy: {accuracy:.2f}")
plt.show()

جنگل تصادفي
فايل گلهاي زنبقجنگل تصادفي 

RF.py 10: نام فايل

تعداد درخت تصميم
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جنگل تصادفي

قگلهاي زنبجنگل تصادفي 
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# Initialize the base estimator (weak learner)
base_estimator = DecisionTreeClassifier(max_depth=1, random_state=42)

# Initialize and train the AdaBoost Classifier
adaboost_clf = AdaBoostClassifier(estimator=base_estimator, 
n_estimators=50, random_state=42)
adaboost_clf.fit(X_train, y_train)

# Predict on the test set
y_pred = adaboost_clf.predict(X_test)

# Calculate accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

# Print the accuracy
print(f"Accuracy of the AdaBoost Classifier: {accuracy:.2f}")

# Visualize the first weak learner (decision tree)
plt.figure(figsize=(12, 8))
plot_tree(

adaboost_clf.estimators_[0], # Select the first weak learner
filled=True,
feature_names=data.feature_names,
class_names=data.target_names,

)
plt.title(f"Visualization of the First Weak Learner in 
AdaBoost\nAccuracy: {accuracy:.2f}")
plt.show()

Adaboost-يادگيري جمعي
بقگلهاي زن-روش تقويت  –يادگيري جمعي 

adaboost.py 10: نام فايل
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Adaboost-يادگيري جمعي
بقگلهاي زن-روش تقويت  –يادگيري جمعي 
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مقايسه روشها -يادگيري جمعي
بقگلهاي زن-مقايسه روشها –يادگيري جمعي 

# Import necessary libraries
from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, 
AdaBoostClassifier, GradientBoostingClassifier, 
StackingClassifier
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from xgboost import XGBClassifier

# Load the Iris dataset
data = load_iris()
X = data.data
y = data.target
# Define base classifiers for stacking
base_classifiers = [

('decision_tree', DecisionTreeClassifier(random_state=42)),
('random_forest', RandomForestClassifier(n_estimators=100, 

random_state=42)),
('adaboost', AdaBoostClassifier(n_estimators=50, 

random_state=42, algorithm='SAMME')),
('gradient_boosting', 

GradientBoostingClassifier(n_estimators=100, random_state=42)),
('xgboost', XGBClassifier(eval_metric='mlogloss'))

]

EL comparison.py 10: نام فايل



مقايسه روشها -يادگيري جمعي
بقگلهاي زن-مقايسه روشها –يادگيري جمعي 

# Define the meta-model for stacking
meta_model = LogisticRegression(random_state=42)

# Create the stacking classifier
stacking_clf = StackingClassifier(estimators=base_classifiers, 
final_estimator=meta_model)

# Define all classifiers
classifiers = {

"Decision Tree": DecisionTreeClassifier(random_state=42),
"Random Forest": RandomForestClassifier(n_estimators=50, 

random_state=42, n_jobs=-1),
"AdaBoost": AdaBoostClassifier(n_estimators=30, random_state=42, 

algorithm='SAMME'),
"Gradient Boosting": GradientBoostingClassifier(n_estimators=50, 

random_state=42),
"XGBoost": XGBClassifier(n_estimators=50, eval_metric='mlogloss', 

n_jobs=-1), # Removed use_label_encoder
"Stacking": stacking_clf # Add stacking classifier

}

# Evaluate each classifier using cross-validation and measure time
print("Performance of Ensemble Methods:")
for name, clf in classifiers.items():

start_time = time.time()
scores = cross_val_score(clf, X, y, cv=3, scoring='accuracy') # 

Reduced to 3-fold CV
elapsed_time = time.time() - start_time
print(f"{name} Accuracy: {scores.mean():.2f} ± {scores.std():.2f}, 

Time: {elapsed_time:.2f} seconds")
Soft Computing 33
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مقايسه روشها -يادگيري جمعي
بقگلهاي زن-مقايسه روشها –يادگيري جمعي 



فايل داده را  يك برنامه به زبان پايتون بنويسيد كه يك: تمرين دهم 
.خوانده و بر حسب ويژگيها داده ها را طبقه بندي نمايد

فايل داده را بخوانيد -١

داده ها را به روش درخت تصميم طبقه بندي نماييد -٢
داده ها را به روش جنگل تصادفي طبقه بندي نماييد -٣

اده سه داده با ويژگي جديد را تعيين كنيد در كدام كلاس د -٣
.هستند

Soft Computing 35

تمرين برنامه نويسي



StackingBoostingBaggingCriteria

Aggregates the 
predictions of 
multiple models into 
a meta-model

Sequential training of 
weak models

Parallel training of 
weak models

Approach

Can be heterogenousHomogenousHomogenousBase Models

Subsets are not 
required

Subsets are not 
required

Random sampling 
with replacement

Subset Selection

Reduce variance and 
bias

Reduce biasReduce varianceGoal

Using an ML model
Weighted 
majority voting or 
averaging

Majority voting or 
averaging

Model Combination

Soft Computing 36


