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 □ممخّص  □
 
أشجار القخار مؽ خؾارزميات الترشيف الأكثخ استخجامًا في تقشية التشقيب في البيانات، فالسرشفات الشاتجة  ج  تع

عشيا دقيقة وسيمة الاستخجاـ والفيؼ. وكسا ىؾ الحاؿ في معغؼ نساذج الترشيف الأخخى التي تتجاىل الاستثشاءات في 
ىحه الاستثشاءات يسكؽ الاستفادة مؽ  في الحقيقة مفيجة(. لكؽ)بيانات غيخ  خارج مجاؿ الترشيفإذ تعج  شجخة القخار 

 مؽ السعخفة وقج تكؾف ثسيشة ومظمؾبة لتعجيل قخاراتشا في عخوؼ نادرة غيخ عادية.ىاـ جدء لاكتذاؼ 
خؾارزمية التعمؼ  لأفايجادىا بديؾلة نغخًا لأف الاستثشاءات تتعمق بعجد ضئيل مؽ الحالات، فسؽ الرعب و 

شة لمخؾارزمية  بحث ايجادال اىحقاـ مؽ ىشا . الذاذ مشيا دوف تذاؼ السعخفة د عمى اكخك  ت قخار الشجخة في تعمؼ محد 
بيانات مؽ المجسؾعة مؽ خلاؿ عسل الخؾارزمية السقتخحة تؼ تجخبة و . الشاتجة عشيا الاستثشاءاتتأخح بعيؽ الاعتبار 

وفي نياية  رل عمييا مؽ مدتؾدع التعمؼ الآلي.حُ التي بيانات المؽ  يؽعمى مجسؾعتطُبقت بعشاية، و اُختيخت التي 
، ويسكؽ مؽ خلاليا اتخاذ مجسؾعات البيانات التجخيبيةمؽ خلاؿ عجة استثشاءات  ذفتتكالبحث وججنا أف الخؾارزمية 

 .الإجخاءات السشاسبة
شة الترشيف، الاستثشاء، شجخة القخار الكممات المفتاحية:  .السحد 
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□ ABSTRACT □ 

 

Decision trees are one of the most widely used classification algorithms in data 

mining, the classifiers generated by them are accurate and easy to use and 

understand. As in most other classification models that ignore exceptions in the 

decision tree because they are considered outside the scope of the classification (not 

useful data). But in fact, we can take advantage of these exceptions to discover an 

important piece of knowledge that may be valuable and needed to modify our 

decisions in unusually rare circumstances. 

Since exceptions are related to a small number of cases, it is difficult to find 

them easily because the learning algorithm focuses on discovering knowledge rather 

than the anomaly. Hence, in this research, an improved algorithm for learning in the 

decision tree was found that takes into account the resulting exceptions. The work of 

the proposed algorithm was tested through a set of carefully selected data, and it was 

applied to two sets of data obtained from a machine learning repository. At the end 

of the research. 

We found that the algorithm detects several exceptions from experimental 

datasets, from which appropriate decisions can be take. 

Keywords: Classification, Exception, Enhanced Decision Tree. 
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 :المقدمة - 1
الة تقشيات ترشيف فع  فييا لإيجاد البحث التي يسكؽ  ندبياً، مؽ التقشيات الججيجةالبيانات في التشقيب  تقشية ج  تع
أدوات عمى  لاحتؾائياعمى نظاؽ واسع القخار شجخة تخجـ خؾارزمية دت[. 1اكتذاؼ السعخفة مؽ قؾاعج البيانات ]مؽ أجل 

يقؾـ كل اختبار بتقييؼ  ،مشظقياببعزيا  ةالسختبظ البديظة سمدمة مؽ الاختباراتإذ تزؼ فييا ، حة لترشيف البياناتقؾي  
 . معمساتيامقابل مجسؾعة مؽ  راجحة واصفة مقابل قيسة حجية معيشة أو Attribute ؾاصفةال

فيسا يتعمق ، متجو الجعؼ وآلاتالذبكات العربية كشساذج الأخخى المرش فات شجخة القخار أكثخ فائجة مؽ  ج  تع
نسؾذج  أشجار القخار أسيل بكثيخ لرانعي القخار مؽ أوزاف مؽ ةالقؾاعج السذتقف If-Thenشكل مؽ بقابمية التفديخ 

 .عسةا في خؾارزمية آلة الستجيات الج لإيجاد الحج الأقرىالسدتخجمة السسمة  ةالخياضيالسعادلات الذبكة العربية أو 
عمى إلى الأمؽ لة مظؾ  ذكل مؽ خلاؿ عسمية تكخارية تت ييف ،شجخة القخار مؽ نساذج بيانات التجريبتُبشى 

ؼ التي تقد   ؾاصفةال ج  وتعتحتؾي عمى بيانات التجريب بالكامل. التي جحر المع عقجة  يبجأ فييا تكؾيؽ الذجخة ،سفلالأ
 ؼ مجسؾعة بيانات التجريب إلى بيانات مختمفةقد  تُ ومؽ ثؼ في عقجة الجحر. الأفزل  ؾاصفةالتجريب الفييا بيانات 

 تجريجيىحا الإجخاء لكل مجسؾعة فخعية بذكل  ربعجىا تكخ  . ىحه التقديؼ واصفةمجسؾعات فخعية تفي بسعاييخ تقديؼ و 
  في فئة واحجة.و حتى تقع جسيع الأمثمة في مجسؾعة فخعية 

 C4.5و ID5و ID4و ID3و CART مثل القخارأشجار ح إصجارات مختمفة مؽ مرشفات ف  شتُ في مخحمةٍ لاحقة 
الاصجارات لا يسكؽ لأي مؽ ىحه  إلا أنو ،سعالجةلم عمى التظؾر التجريجي الاصجاراتىحه تعتسج و . C5.0 [[10و
 في البيانات.السؾجؾدة  الحالات الاستثشائيةيجاد إ

بيانات القاعجة في  ،عمى سبيل السثاؿ ،مجاؿ عسل مفيج ججاً عامة القاعجة في الالاستثشاءات الشادرة تعتبخ 
أف ىشاؾ أنؾاع مؽ  عمساً ، الظيخاف وكل طائخ يسكش ، يسكؽ لمسرشف استخلاص قاعجة مفادىا أفبالظيؾرقة ستعم  ال
سشخدخ  مثل ىحه الأنؾاع مؽ الحالات الاستثشائية شاىمتجاإذا فظيخاف مثل الكيؾي والشعاـ والبظخيق. يسكشيا ال لاظيؾر ال

بتحديؽ خؾارزمية شجخة القخار التي تقؾـ عمى تحجيج مجسؾعات  بحثشا ىحا قسشا فيالكثيخ مؽ السعخفة. مؽ ىشا 
 استخجـ .الاستثشاءات أثشاء بشاء شجخة القخار مؽ بيانات التجريب ىحه دتحج  الاستثشاءات وترشيفيا في الفئة السشاسبة، 

قؾاعج اكتذاؼ  ي ةلإعيار كيفمجسؾعات مؽ البيانات الحقيقية  بيانات وثلاثالمجسؾعة مؽ عيشة لإنجاز البحث 
 دقة.الترشيف الكاممة والأكثخ 

 :تيعمى الشحؾ الآورقة البحث  نُغ ست
 .السقجمة 
  العسل في ىحا السجاؿ. ب الرمة اتذالجراسة السخجعية، وبيش ا فييا السؾاضيع 
  الاستثشاءات والسرسسة خريراً ليحا اليجؼ لاكتذاؼالتي تدتخجـ مجسؾعة البيانات  عيشةتحجيج . 
 ةفي بعض مجسؾعات البيانات الحقيقي تياوالتحقق مؽ صح الشتائج التجخيبية. 
 الخاتسة والسخاجع. 
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 مرجعية:الدراسة ال - 2
أشجار القخار مفيؾمة  ج  وتعفيؼ. ال القخار مع الشساذج التي تكؾف سيمة اصانعؾ السشظقي أف يختاح مؽ 

 خؾارزميات شجخة القخارة عمى ذلػ فإف و علا. متجو الجعؼالذبكات العربية وآلات كالأخخى مثيلاتيا أكثخ مؽ 
مع مقارنة  CART, C4.5, SPRINT SLIQ,كخؾارزميات  الأولى نذائياواسعة مشح تحغى بذعبية 

 [.5]الأخخى خؾارزميات التعمؼ 
لجييا معجؿ خظأ والتي  C5.0و  C4.5 الإصجارات اللاحقة مؽ أشجار القخار مثل البحثغيخ ىحه ي

-Fast Tree الدخيعة ذلػ، ىشاؾ العجيج مؽ الظخؽ مثل خؾارزمية نسؾ الأشجارإضافة إلى أقل وسخعة أكبخ. 
Growing Algorithm [9 ] البيانات تقديؼخؾارزمية و Data Partitioning [11 و ] ي ؾاز تالخؾارزمية 

Parallelization [2 ]مؽ قبل الباحث كخيػ اُقتخحت  ىحه الخؾارزميات كلGehrke  2111في مظمع العاـ 
العجيج مؽ الاستخاتيجيات لتحديؽ  اقتخحتكسا [. 8أشجار القخار ] لتظؾيخ خؾارزميات سخيعة وقابمة لتظؾيخ بشاء

تؼ الستاحة. وقج الترشيف عمى التعجيلات الرغيخة لشساذج اً التخكيد مشرب  وكاف  ]6القخار]أشجار خؾارزمية 
 [ والتي7] Ensemble-Based Classifiersبالعجيج مؽ السرشفات السدتشجة إلى السجسؾعة الاىتساـ أيزاً 

أشجار باستخجاـ عسمية التعمؼ لتحديؽ ؾجج أبحاث كافية يلا حقيقة الجقة.  ؾصخربطفيف  ؽتحد   تؤدي إلى
، وقج تؼ التخكيد فقط عمى تحديؽ الجقة دوف التظخؽ فيسا يخص الشقاط الذاذة اكتذاؼ السعخفةمؽ أجل القخار 

 .الاستثشاءات والتي قج تكؾف ميسة ومفيجة في اتخاذ القخارإلى 
مؽ عجد كبيخ مؽ  السثيخة للاىتساـالبيانات لاكتذاؼ الأشياء في العجيج مؽ تقشيات التشقيب  رتؾ  طُ كسا 

غيخ السيسة أو  تدتشج إما عمى بعض الإجخاءات السثيخة للاىتساـ لترفية القؾاعجوالتي [. 9القؾاعج السكتذفة ]
 كؾمبتؾف  كل مؽ اقتخحكسا  [.4بشاءً عمى معخفة مجاؿ السدتخجـ لتحجيج القؾاعج غيخ الستؾقعة ] الاعتساد عميياب

Compton  وجيدؽJansen تحجيج   مؽ أجلأسفلاً  الشسؾذجقؾاعج مؽ خلاؿ  قؾاعج متتالية لاكتذاؼ السعخفة
ف الاستثشاءات في فئات يترشفقامؾا به ؤ وزملا Suzuki سؾزوكيأما العجيج مؽ السدتؾيات.  وفقالاستثشاءات 

في لشسحجة التبعية  ثلاثياتالو مؽ خلاؿ قاعجة الأزواج  استثشاءات الشسؾذجبالتشقيب في  أىتسؾاو [، 9] مختمفة
الرف، وقج تسكشؾا مؽ إيجاد البيانات التي يسكؽ أف تتخح العجيج مؽ الدسات مثل تدسيات في التشقيب عسل 

كسا اكتذف نؾع آخخ مؽ الاستثشاءات تدسى بقؾاعج . والاستشتاج متحميلة لغيخ مشاسبلكشيا تبجو  عجة استثشاءات
باستخجاـ الشيج التظؾري  Censored Production Rules (CPRs) (CPRs)الإنتاج الخاضعة لمخقابة 

 تؼ ايجاد خؾارزميات جيشية 2116[. وفي عاـ 1] 2113وآخخوف في عاـ  Balaو Vashishthaمؽ قبل 
Genetic Algorithms  الرفلاكتذاؼ قؾاعج الترشيف وقؾاعج الترشيف الزبابية مع استثشاءات داخل 

. Continues [[3 ومدتسخة Nominal نات التي تحتؾي عمى سسات اسسيةمجسؾعات البياصفؾؼ وبيؽ فئات 
، لؼ تدتخجـ أي مؽ ح نيج الخؾارزمية الجيشية لاكتذاؼ قؾاعج الترشيف الخاضعة لمخقابة الزبابيةخ قتاُ 

الخؾارزميات الدابقة أشجار القخار كظخيقة تعمؼ في اكتذاؼ الاستثشاءات، لكؽ استخجـ نؾع مختمف لسعالجة 
ؽ خؾارزميات استقخاء القاعجة لحل الخوابط التي تغيخ في حالات معيشة ضسؽ البيانات  الاستثشاءات التي تحد 

، بيشسا يخكد بحثشا عمى اكتذاؼ الاستثشاءات التي تتؾقف بسؾجبيا الحالات [11]أثشاء عسمية إنذاء القاعجة
 في طخيق الاستثشاء إلى الشياية. ونديخالعامة 
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 :الاستثناءاتيجاد إ – 3
 .[12]ىا حالات شاذةج  وتعتتجاىميا بل يجاد الاستثشاءات إ في الا تيتؼ خؾارزمية شجخة القخار التقميجية عشج بشائي

الاستثشاءات كجدء أساس مؽ ىحه ايجاد عمى د يتخكشجخة القخار مؽ أجل الخؾارزمية بتحديؽ  بحثال هىحفي ليحا قسشا 
دتخجـ عيشة مؽ مجسؾعة ت ؾؼولتبديط الأمؾر وجعميا قابمة لمفيؼ، س شجخة القخار.قؾاعج الترشيف الشاتجة عؽ نسؾذج 

 الفظخ(. تحتؾي مجسؾعة بيانات العجيجة صغيخة مؽ مجسؾعة بيانات الفظخواصفات الفظخ )مجسؾعة  Datasetبيانات 
 واصفةأف  وبافتخاض .Poisonous "ساـ"و Eatable" "صالح للأكل :حالة مع صشفيؽ لمفظخ 31وسسات  7عمى 

 . ؾاصفةعشج عقجة الجحر عمى ىحه الالتقديؼ يبجأ ا لحايد نؾع الفظخ، يالخاجحة في تس ؾاصفةىي ال Odor"الخائحة" 
( لسجسؾعة البيانات الشسؾذجية. يُغيخ كل ججوؿ فخعي جدءاً Fإلى  Aالججاوؿ الفخعية )مؽ  (1)كل يؾضح الذ  

والقيسة السسيدة عمى طؾؿ الفخوع السختمفة لذجخة القخار مع قيؼ "الخائحة"  ؾاصفةالمؽ بيانات العيشة التي تعظييا أزواج 
ججوؿ ال "، يذيخ الخقؼ الؾارد بيؽ قؾسيؽ أسفل كل ججوؿ فخعي إلى عجد السثيلات فيa" ،""c" ،f" ،"l" ،"n" ،"pوىي "

البيانات فإما أف تشتسي إلى فئة " ىي أقداـ صحيحة مؽ F" إلى "Aجسيع الججاوؿ الفخعية مؽ " الرمة. وفخعي ذال
ج قيسة ازو مؽ أحالات  عذخةعمى ، الحي يحتؾي "D"صالحة للأكل" أو إلى فئة "سامة" باستثشاء الججوؿ الفخعي "

يكؾف فييا "صالح للأكل"، وحالتيؽ تشتسي إلى فئة  يكؾف فييا الفظخ حالات تشتسي إلى فئة 8" مشيا Odor=n" ؾاصفةال
 ة ومفيجة. تكؾف آخخ حالتيؽ حالات شاذة، أو بعبارة أخخى قج تكؾف استثشاءات قيس  "ساـ". قج الفظخ 

عشجىا  الفظخ يكؾف ف( Odor=n)تتؾقف عسمية بشاء الذجخة السعتادة عشج ىحه العقجة وتشتيي بقاعجة "إذا كانت 
قج يشتج عشو شجخة التقديؼ لأف السديج مؽ ذلػ    "If the odor=n Then Mushroom = "eatable" صالح للأكل"

مؽ الؾاضح أف نسؾذج شجخة القخار ىحا لا بج أف  مشخفزة. ياقؾة تعسيسوتكؾف تشاسب بيانات التجريب قج لا قخار 
 " مؽ بيانات الاختبار.Odor = n" واصفةيخظئ في ترشيف بعض الحالات التي تحتؾي عمى أزواج قيسة 

 .مؽ غيخه واختراراتيا داـال( بعض واصفات الفظخ التي يسكؽ مؽ خلاليا تسييد الفظخ 1لججوؿ )اؾضح ي
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 (Attribute Information)بعض واصفات الفطر التي نحتاجها في بحثنا ( 1الجدول )

1 
cap-color 
 لؾف الغظاء

brown=n buff=b cinnamon=c gray=g green=r  
  أخزخ رمادي قخفي بختقالي بشي

pink=p purple=u red=e white=w yellow=y  
  أصفخ أحسخ أبيض أرجؾاني وردي

2 
odor 
 الخائحة

almond=a anise=l creosote=c fishy=y foul=f  
  سيئة مخيب الكخيؾزوت الياندؾف  المؾز

musty=m none=n pungent=p spicy=s   
   حار لاذع لا شيء متعفؽ

3 
gill-color 

 لؾف الخيذؾمية

black=k brown=n buff=b chocolate=h gray=g green=r 
 أخزخ رمادي شؾكؾلاتة بختقالي فاتح بشي أسؾد

orange=o pink=p purple=u red=e white=w yellow=y 
 اصفخ ابيض أحسخ أرجؾاني وردي بختقالي

4 
veil-color 
 لؾف الحجاب

brown=n orange=o white=w yellow=y   
   أصفخ أبيض بختقالي بشي

5 
ring-number 

 عجد الحمقات
none=n one=o two=t    
    اثشاف واحج لا شيء

6 
Spore color 

 لؾف البؾغ

black=k brown=n buff=b chocolate=h green=r  
ةلاتؾ شؾك بختقالي فاتح بشي أسؾد   أخزخ 

orange=o purple=u white=w yellow=y   
   أصفخ أبيض أرجؾاني بختقالي

 

6 
Population(pop) 

 التجسعات الفظخية
abundant=a clustered=c numerous=n scattered=s several=v solitary=y 

 انفخادية متعجدة متشاثخة عجدية مجسعة وفيخة

7 
Eatable 

 صالح للأكل اـ ساـ
Eatable=e 

Poisonous
=p 

    

للأكلصالح       ساـ 
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 لمجموعة بيانات الفطر( شجرة القرار 1الذّكل )
غيخ  ل نسؾذج شجخة القخار إما كسجسؾعة مؽ القؾاعج أو عمى شكل شجخة، لكؽ بالخغؼ مؽ وجؾد حداباتسث  يُ 
ىشاؾ حاجة إلى إجخاء  أف السذكمة، كسامثل ىحه حجوث لسشع ، إلا أنو لا يسكؽ القياـ بأي عسل ليحا الترشيف صحيحة

 تبيؽ الخؾارزمية ججيج لجمج اكتذاؼ الاستثشاءات الرحيحة في عسمية بشاء شجخة القخار. 

=a =l 

=c 

=p 

=n 

=f 

Eorp Pop Spore 
Ring 
Sum 

Veil 
Color 

Gill 
Color 

Cap 
Color 

e n n o w n w 

e s n o w n w 

e n n o w g y 

e s n o w k y 

e s k o w g w 

Dataset-E (5) 

Eorp Pop Spore 
Ring 
Sum 

Veil 
Color 

Gill 
Color 

Cap 
Color 

e n n o w k y 

e n k o w n y 

e n k o w g w 

e s k o w g y 

Dataset-A (4) 

Eorp Pop Spore 
Ring 
Sum 

Veil 
Color 

Gill 
Color 

Cap 
Color 

e y w t w w N 

e a n o w k g 

e s n o W K w 

e y k o W p g 

e v k o W p e 

e v n o W p g 

e v k o W w e 

e y n o W p g 

P v r t W r P 

P c w o y y y 

Dataset-D (10) 

Eorp Pop Spore 
Ring 
Sum 

Veil 
Color 

Gill 
Color 

Cap 
Color 

p s k o w k n 

p v n o w n w 

p v k o w k w 

p v k o w p n 

p v n o w w w 

p v n o w p n 

Dataset-F (6) 

Eorp Pop Spore 
Ring 
Sum 

Veil 
Color 

Gill 
Color 

Cap 
Color 

p v k o w n g 

p v n o w u w 

Dataset-B (2) 

Eorp Pop Spore 
Ring 
Sum 

Veil 
Color 

Gill 
Color 

Cap 
Color 

p y h o w h g 

p y h o w g g 

p v h o w h g 

p v h o w h g 

Dataset-C (4) 

Odor 
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شة  ل ) الآتيةالسحد  دؼ تق   إذؿ الحي يكتذف الاستثشاءات. مخظط شجخة القخار السعج   (2في الذك 
شةالخؾارزمية ال  .مختمفة وتكتذف الذخوط الاستثشائية أيزاً إلى فئات الستذابية مجسؾعة البيانات  سحد 

 لاكتذاف الاستثناءات( الخوارزمية المحدّنة 2الذّكل )
 

 :قرار باستثناءاتالخوارزمية إنذاء شجرة 
Input: Training Dataset TD; Attribute List L; Splitting Criteria 

Output: A decision tree T with Exceptions 

Begin 

(1) Generate root node N 

(2) If each instance in TD falls in class Ck Then 
Return the leaf node N with class label Ck 

End-if 
(3) If L = Ø Then// attribute list empty Treat N as leaf-node and 

label it with majority class label Cm and return 

End-if 
(4) Find the best splitting attribute (SA)based on the given 

criterion for attribute relevance 

(5) Label this node with SA 

(6) If SA is categorical and multi-way splits are allowed Then 
L ← L − SA; // delete splitting attribute from L 

End-if 
(7) For every outcome-value i of splitting attribute (SA) 

perform data partition along the branches at the node and 

extend sub-tree for each partition 

(7.1) Compute partition TDi 

(7.2) If TDi= Ø Then // Empty partition 

(a) Produce a leaf node ni and label it with majority class Cm 

(b) Produce a leaf node ni’ and label it with another class Cm’≠ Cm 

Else 
Create the node produced by decision tree (TDi, L) to node N 

(7.3) Let node ni denotes rule Ri and node ni’ denotes rule Ri’ 

(7.4) Generate a set TP (true positive examples) covered by the rule Ri 

(7.5) Create a set FP (false positive examples) covered by the rule Ri’ 

(7.6) Compute 𝛾1, 𝛾2 and 𝛾3 

(7.7) If(𝛾1<1) Then 
If(𝛾1>>𝛾2) && (𝛾2<tE) && (𝛾3 ==1) Then 

Add Exceptions to node NE 

Else 
Add a normal node N 

End if 
End for 

(8) Return N 

End  
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ولا تشتسي الاستثشاءات في نياية كل عقجة طخفية،  تُمحقمؽ بيانات العيشة، و قج أنذأت شجخة القخار  نلاحظ أف
السبشية باستخجاـ الخؾارزمية ( 3)كل الذ  في شجخة القخار ولتؾضيح ذلػ سشأخح إلى فئة واحجة فقط. ىحه الاستثشاءات 

شة الدابقة والتي تدتخجـ   كبيانات التجريب.الفظخ مجسؾعة بيانات السحد 
 

 
 
 
 
 

 فطرشجرة قرار لمجموعة بيانات ال (3)الذكل 
 
 

 تعظى القؾاعج السدتخمرة مؽ الذجخة الدابقة وفق الآتي:
R1: If (Odor= a) Then edible (4.0/0)  R4: If (Odor=l) Then edible (5.0/0) 

R2: If (Odor=c) Then poisonous (2.0/0) R5: If (Odor=n) Then edible (10.0/2.0) 

R3: If (Odor=f) Then poisonous (6.0/0)  R6: If (Odor=p) Then poisonous (4.0/0) 

 
تسثل الأرقاـ السؾضحة بيؽ القؾسيؽ عجد الحالات الإجسالية التي تغظييا فخضية القاعجة والسثيلات التي تشتسي 

يسكششا أف نحجد فييا ىل الفظخ ساـ أـ  )التي لا ( مرفؾفة الارتباؾ2إلى فئة الأقمية في عقجة التشفيح. يؾضح الججوؿ )
 وأجداء القخار مؽ القؾاعج.بجاية الذجخة إلى  D و P الشاتجة عؽ ىحه القؾاعج. ويذيخ الخمداف لا(
 

 مرفوفة الارتباك الخاصة بنموذج شجرة القرار (2)الجدول 
الستؾقعة ةالدامالسجسؾعة  السجسؾعة الرالحة للأكل الستؾقعة   

للأكل صالح الفعمي  (TP): 𝑃 → 𝐷           17 (FN): ¬𝑃 → 𝐷           0 
 𝑃 → ¬𝐷          2 (TN): ¬𝑃 → ¬𝐷        12 :(FP) ساـالفعمي 

 
عؽ طخيق بذكل خاطئ  فتصش  تتأىل بعض الحالات التي ُ  الستبع فإنو مؽ السسكؽ أفالإجخاء بشاءً عمى ىح 

 17ستيعابيا في شجخة القخار. بالشدبة لشسؾذج شجخة القخار أعلاه، فإف لانسؾذج شجخة القخار السعتاد كاستثشاءات صالحة 
True ( TNحالة ىي حالات سمبية حقيقية ) 12، وositiveP True( TPحالة ىي حالات إيجابية حقيقية )

Negative خاطئة، ومثالاف عبارة عؽ حالات إيجابية (FP )Positive False ، سمبية  في حالاتحالة ي أقع تولا
السثاؿ الحي ففي . FNأو  FPفي حالات غيخ عاىخة استثشاءات ىشاؾ كؾف ي. قج False Negative (FN) خاطئة
لأف مؤىمة  FPالؾضع بعض الحالات في ىشاؾ لسعخفة ما إذا كاف و  ،FPالؾضع مخفية فقط في ىشاؾ حالات  أخحناه
الذخوط  وفق (3و2و1) السعادلاتتعظى ب 𝛾3و 𝛾2 و𝛾1 ىي إضافيةمتحؾلات تاج إلى تحجيج ثلاث استثشاء نحتكؾف 

  (.6و5و4)في السؾضحة 
 

Odor 

e (4.0) p (2.0) p(6.0) e (5.0) e (10.0/2.0) p (4.0) 
=a =c =f =l =n =p 
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𝛾1 =𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)=|𝑃 ∧ 𝐷|/|𝑃|       (1) 
𝛾2 =𝐹𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)= 1 − 𝛾1 =|𝑃 ∧ ¬𝐷|/|𝑃|     (2) 
𝛾3 =𝑇𝑁𝐸/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 ∧ 𝐸)=|𝑃 ∧ 𝐸 ∧ ¬𝐷|/(|𝑃 ∧ 𝐸|)= 1    (3) 
            Where 𝛾1 < 1;        (4) 
                     𝛾1 > 𝛾2       (5) 
                     𝛾3 = 1        (6) 
 

يُختبخ لتحجيج زوج قيسة الدسة الحي  E. يدتخجـ الخمد FPو  TP ندبإلى  𝛾2و  𝛾1يذيخ الستحؾلاف 
 𝑇𝑁𝐸 تسثل، و TNإلى حالات  FPليكؾف مؤىلًا كاستثشاء. يؤدي اكتذاؼ الاستثشاء إلى تحؾيل بعض حالات 

. TNولكشيا أصبحت الآف حالات  اتستثشاءالاقبل اكتذاؼ  FPبيانات التجريب التي كانت تقع فيمجسؾعات 
خاطئ في وقت سابق يشتسي إلى فئة ف بذكل ش  قخار القاعجة في وجؾد استثشاء، والسثاؿ الحي صُ  بعجىا يُخاجع

أف زوج قيسة  𝛾3 الثالث الستحؾؿالآف بذكل صحيح عمى أنو يشتسي إلى فئة سمبية. يزسؽ صُش ف ليحا  إيجابية
لبيانات  TPحالات  مؽوليذ في أي مكاف  FPمؤىل كاستثشاء فقط وفقط إذا حجث في حالات  ؾاصفةال

 مع الاستثشاء دائسًا واحجة.تُعدز ة التي التجريب. بعبارة أخخى ستكؾف مقجمة القاعج
 8ىي السشافذ الحي قج يكؾف لو استثشاءات. تحتؾي ىحه القاعجة عمى  R5 القاعجة ،عمى سبيل السثاؿف

 1وىي أقل مؽ  1.8ىي  𝛾1حالة. قيسة  31مؽ إجسالي  FP مجسؾعة في حالتيؽو  TP في مجسؾعة حالات
التي لؼ تحجث بالفعل في  ؾاصفةأزواج قيسة الالآف تُختبخ ليحا . 1وىي أقل بكثيخ مؽ  1.2ىي  𝛾2 وقيسة

لشقؾـ الآف استثشاءات. كؾف يلكي  ىحه مؤىل ؾاصفةالجدء الأساسي لسعخفة ما إذا كاف أي مؽ أزواج قيسة ال
عخض شجخة القخار تُ و . الآتيبعض الاستثشاءات عمى الشحؾ أف نمحق بيا مؽ خلاؿ  R'5 إلى R5 ليعجبت

شة حالس  .(4)في الذكل د 
 

R'5: If (odor = n) Then (decision = e) Unless (CapColor = p) ˅ (CapColor = 
y) ˅ 

(GillColor = r) ˅ (GillColor = y) (2.0): Poisonous 
 :𝛾3 و𝛾2 و𝛾1 تحؾلات الآف نتحقق مؽ قيؼ السدعؾنا 

𝛾1(𝑅′5) =𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)=8/10= 0.8 
𝛾2(𝑅′5) =𝐹𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)=2/10= 0.2 
𝛾3(𝑅′5(′𝐶𝑎𝑝𝐶𝑜𝑙𝑜𝑟 = 𝑝′) =𝑇𝑁𝐸/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 ∧ 𝐸)=1/1= 1.0 
𝛾3(𝑅′5(′𝐺𝑖𝑙𝑙𝐶𝑜𝑙𝑜𝑟 = 𝑟′) =𝑇𝑁𝐸/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 ∧ 𝐸)=1/1= 1.0 
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 ( شجرة القرار المحدّنة بوجود الاستثناءات4الذّكل )
تُعج عمى تغييخ تدسيات فئات الحالتيؽ مؽ "صالح للأكل" إلى "سامة"، و  اتالاستثشاء بؾجؾد R5تعسل القاعجة 

"رائحة" لا شيء )يُذار إلييا بالحخؼ " Odorالؾاصفة "أنو في معغؼ الحالات عشجما تكؾف قيسة عمى ؤكج يأمخاً ىاماً و 
"n" ) ىشاؾ فإفصحيحة عجـ وجؾد رائحة الؾاصفة  تإذا كان عمساً أنو ،ف الفظخ عمى أنو" صالح للأكل "رش  يُ عشجىا 

" GillColor = y" أو "GillColor = rأو " ‟CapColor = yأو " ‟CapColor = pاستثشائية أخخى مثل " حالات
وبيحه  .، يربح صشف ىحا الفظخ ساماً (4)في الذكل مؾضح سؾجؾدة في القاعجة كسا ىؾ غيخىا مؽ الحالات الو 

بذكل صحيح، وبالتالي يتؼ تحديؽ دقة الفظخ سجسؾعة البيانات تتشبأ شجخة القخار بحالتيؽ إضافيتيؽ لالاستثشاءات 
 .أيزاً  السرشف
 

 مخوارزمية المحدّنة:يق العممية لالتطب 4
شة، اُ  مجسؾعة بيانات طلاب الجامعة  سابيانات ىال تاف مؽمجسؾع تستخجملاختبار فعالية الخؾارزمية السحد 

 MWS (Master of Webساجدتيخ السعمؾماتية ىسا: خاصيؽ بالتي يؾجج فييا تخرريؽ  SVUالافتخاضية الدؾرية 
Science ) والأخخ ىؾ ماجدتيخ دراسات عميا في عمؾـ الؾيبMWT (Master of Web Technology ) ماجدتيخ

عمى الظلاب . تحتؾي مجسؾعة بيانات Mushroom الفظخومجسؾعة بيانات  ،التأىيل والتخرص في تقانات الؾيب
 واصفة 24و حالة 5644عمى  Mushroomتحتؾي مجسؾعة بيانات و . خلمساجدتي تافوقيس اتواصف بثلاثةحالة  111

ذات القيؼ السفقؾدة مؽ  حالاتالاُزيمت والترؾيت مدبقًا و الفظخ مجسؾعات بيانات عُؾلجت الفئة.  تدسياتمع قيستيؽ ل
نتائج مجسؾعات البيانات الثلاث. يعظي العسؾد الأوؿ اسؼ مجسؾعات  (3)مجسؾعات البيانات ىحه. يعخض الججوؿ

)إف وججت( مؽ خلاؿ تظبيق الخؾارزمية اُكتذفت د الثاني القؾاعج السعدزة بالاستثشاءات التي البيانات، بيشسا يدخد العسؾ 
شةالس جسيع التجارب أُجخيت ومعيا.  ثشاءاتودقة نساذج شجخة القخار بجوف الاست تحؾلات. تعخض بقية الأعسجة قيؼ السحد 

 1القؾاعج التي ليا قيسة أقل مؽ عمى  (3)الججوؿ يحتؾي . JAVAبخمجة الباستخجاـ لغة  11Windowنغاـ عمى 
الاستثشاءات ىي أجداء نادرة مؽ السعخفة القي سة و يكؾف ليا استثشاءات. أف ىي قؾاعج مخشحة و  𝛾2و  𝛾1بالشدبة لػ 

 تحغى بجعؼ مشخفض.ليحا الدبب سؾجؾدة في أجداء صغيخة مؽ مجسؾعة البيانات، الو 
 
 
 
 

Odor 

e (4.0) p (2.0) p(6.0) e (5.0) 
e Unless CapColor=p ˅ 
CapColor=y ˅ GillColor=r 

GillColor=y(10) 
  

p (4.0,0) 

=a =c =f =l =p 
=n 
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 Mushroomوالفطر  SVUماجدتير الجامعة الافتراضية يانات بنتائج مجموعات  (3)الجدول   
 

Accuracy with 
Exception 

Accuracy 
without 

exception 
𝛾2 𝛾1 Rules Da

tas
et

 

   1.1111 
If (CertificateAvg >= 85 ∧ ExamDegree >= 85 ∧ 

BachelorAvg >= 95) Then 
(Decision = MWS_Master) 

MW
S,

 M
W

T 
Ma

ste
r in

 S
VU

 U
niv

ers
ity

 

   1.1111 
If (CertificateAvg >= 85 ∧ ExamDegree >= 85 ∧ 

BachelorAvg < 95) Then 
(Decision = MWS_Master) 

  1.167 1.833 
If (CertificateAvg >= 85 ∧ ExamDegree < 85 ∧ 

BachelorAvg >= 95) Then 
(Decision = MWS_Master) 

   1.1111 
If (CertificateAvg < 85 ∧ ExamDegree < 85 ∧ 

BachelorAvg >= 95) Then 
(Decision = MWS_Master) 

100% 92.08%  1.1111 
If (CertificateAvg >= 75 ∧ ExamDegree >= 75 ∧ 

BachelorAvg >= 90) Then 
(Decision = MWT_Master) 

   1.1111 
If (CertificateAvg >= 75 ∧ ExamDegree >= 75 ∧ 

BachelorAvg < 90) Then 
(Decision = MWT_Master) 

   1.1111 
If (CertificateAvg >= 75 ∧ ExamDegree < 75 ∧ 

BachelorAvg >= 90) Then 
(Decision = MWT_Master) 

   1.1111 
If (CertificateAvg < 75 ∧ ExamDegree < 75 ∧ 

BachelorAvg >= 90) Then 
(Decision = MWT_Master) 

   1.111 If (odor = a) Then (Decision = e) 

Mu
sh

roo
m

 

   1.111 If (odor = c) Then (Decision = p) 
   1.111 If (odor = f) Then (Decision = p) 
   1.111 If (odor = l) Then (Decision = e) 
   1.111 If (odor = m) Then (Decision = p) 

   1.111 
If (odor = n ∧ spore-print-color = b) 

Then (Decision = e) 

   1.111 
If (odor = n ∧ spore-print-color = h) 

Then (Decision = e) 
   1.111 If (odor = n ∧ spore-print-color = k) 
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Then (Decision =e) 

   1.111 
If (odor = n ∧ spore-print-color = n) 

Then (Decision = e) 

   1.111 
If (odor = n ∧ spore-print-color = o) 

Then (Decision = e) 

100% 98.52% 1.121 1.981 
If (odor = n) Then (Decision = e) Unless 

(spore-print-color = r)(Decision = p) 

   1.111 

If (odor = n ∧ spore-print-color = w ∧ 
gill-size = b) Then (Decision = e) If (odor = n) 

Then (Decision = e) Unless 
(spore-print-color = w ∨ gill-spacing = 

c) (Decision = p) 

  1.178 1.922 
If (odor = n) Then (Decision = e) Unless 
(spore-print-color = w ∧ gill-spacing = 

w ∧ population = c) (Decision = p) 

  1.126 1.947 
If (odor = n ∧ spore-print-color = w ∧ 

gill-spacing = w ∧ population = v) 
Then (Decision = e) 

   1.111 
If (odor = n ∧ spore-print-color = y) 

Then (Decision = e) 
   1.111 If (odor = p) Then (Decision = p) 

 
بذكل كبيخ في حاؿ كانت الاستثشاءات مؾجؾدة في العجيج مؽ البيانات نلاحظ أنو يسكؽ التحديؽ في الجقة 

ميسة  . وتذيخ القؾاعج مع الاستثشاءات إلى حالات شاذةزميةتقميل درجة تعقيج الخؾار مؽ خلاؿ  الرغيخة السشفرمة
ف مؽ القياـ بإجخاءات مدبقة خاطئة في عخوؼ استثشائية تسشع السرش   ،سثيخة للاىتساـالمؽ السعخفة تحتؾي عمى الكثيخ 

 نادرة. 
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 :والتوصيات . الخلاصة5

شة لذجخة القخار والتي تدتؾعب الاستثشاءات السخفية في مجسؾعات  أُقتخح في ىحا البحث خؾارزمية محد 
ستشتاجات في الاأنو يحتؾي عمى قؾاعج تخاجع بالبيانات الرغيخة في نسؾذج شجخة القخار. ويستاز الشسؾذج فييا 

أيزاً مخترخاً وفيو  ج  عبل يُ أكثخ دقة أنو بلا يفيج فقط ف شجخة القخار مرش  كسا أف عل عخوؼ نادرة واستثشائية. 
استكذاؼ خلاؿ إلا أنو و ، اً ضخوري اً أمخ الرف . إف معخفة القؾاعج العامة لترشيف بذكل كبيخمعخفة ميسة 

بجرجة كافية لتجشب التشبؤات غيخ الرحيحة في الغخوؼ  اءات، يربح السرشف ذكياً الاستثشومعخفة 
الخوبؾتات، واكتذاؼ  مجاؿمختمفة كالتظبيقات في تظبيقات في ف السرش  ويسكؽ أف يدتفاد مؽ ىحا الاستثشائية. 

السؾجؾدة  ستثشاءاتكافة الالاستيعاب البحث تؾسيع ىحا  مدتقبلاً ويسكؽ . الخاطئالاحتياؿ، والتذخيص الظبي 
 .في مجسؾعة البيانات
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