
Predictive Models
مدل های پیش بینانه



فرآیند داده کاوی
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مدل های پیش بینانه❑
رین میزان خطا از ویژگی های ورودی هستند تا مقدار فیلد هدف را با کمتتابعیبه دنبال یافتن یادگیری با نظارت با رویکرد 

.برآورد نمایند
.  ارندهریک از الگوریتم های مورد استفاده با استفاده از روش های خاص خود برای یافتن پاسخ به این هدف، نقاط قوت و ضعف خود را د

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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X1 X2 X3 X4 Target

. . . . Y1

. . . . Y2

. . . . Y3

. . . . Y4

. . . . Y5

. . . . .

. . . . .

. . . . .



انواع الگوریتم های پیش بینانه❑
oبر اساس توزیع آماری فیلد هدف

oبر اساس نوع رابطه بین ویژگی ها و فیلد هدف

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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for Classification for Regression for Both

for Linear for Non-Linear



انواع الگوریتم های پیش بینانه❑
oبر اساس تفسیرپذیری الگوها

oبر اساس ساختار و فرمت خروجی

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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Rule Based Bayesian Prob. Statistical Models

White-Box Black-Box

Similarity Based Complex Computation



انواع الگوریتم های پیش بینانه❑

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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Algorithms Reg. / Class. Lin. / Non-Lin. Interpretability Output Structure

C5.0 Classification Non-Linear White-Box Rule Based (DT)

Linear Regression Regression Linear White-Box Statistical Models

SVM Classification Both Black-Box Complex Computation
KNN Both Non-Linear Black-Box Similarity Based

MLP Neural Network Both Non-Linear Black-Box Complex Computation

Naïve Bayes Classification Non-Linear White-Box Bayesian Probability
Logistic Regression Classification Linear White-Box Statistical Models

LDA Classification Linear White-Box Statistical Models
CART Both Non-Linear White-Box Rule Based (DT)



طرح آزمون برای مدلسازی❑
.می باشدآزمایشیو داده های آموزشیرایج ترین طرح آزمون، افراز کاملا تصادفی مجموعه داده ها به دو بخش داده های 

Holdoutروش 
oداده های آموزشی

.برای آموزش و ساخت مدل بکار می رود

oداده های آزمایشی
.برای ارزیابی کیفیت مدل ساخته شده بکار می رود

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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طرح آزمون برای مدلسازی❑
:وارد استHoldoutدو ایراد مهم به طرح 

o و وابستگی مدل به انتخاب داده های آموزشی و آزمایشیامکان ناپایداری نتایج ارزیابی
استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل/ و استفااده از برآیند آنها Holdoutتکرار روش : راهکار

o مستقل از داده های آزمایشیعدم قابلیت تنظیم پارامتر
(آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش)استفاده از تقسیم بندی سه تایی داده ها : راهکار

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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طرح آزمون برای مدلسازی❑
ایشی وارد بود، امکان ناپایداری نتایج به علت انتخاب تصادفی نمونه های آموزشی و آزمHoldoutیکی از ایراداتی که به روش 

.بوده است
o روشRandom Subsampling

تکرار می شود و سپس میزان Holdoutبار، روش Kدر این روش به تعداد 
.مدل بدست آمده محاسبه می شودKدقت مدل از میانگین دقت 

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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ر جهت ارزیابی مدل با این روش می تواند اطمینان بیشتری از کیفیت مدل د
.رسیدن به الگوهای اصلی داده ها در اختیار قرار دهد



طرح آزمون برای مدلسازی❑
، از ظرفیت کامل داده ها در Random Subsamplingبه علت انتخاب تصادفی داده های آموزشی و آزمایشی در روش 

.آموزش، ساخت و ارزیابی مدل ها استفاده نمی شود
o روش اعتبارسنجی متقابلCross Validation

قسمت برابر، در هر مرتبه یکی ازKدر این روش با تقسیم مجموعه داده ها به 
آنها به عنوان داده آزمایشی و مابقی به عنوان داده های آموزشی برای ساخت 

.  مدل استفاده می شوند

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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ارزیابی مدل با این روش از تمامی داده های در دسترس جهت ساخت مدل و 
یشتری ارزیابی استفاده می کند؛ ولی در داده های زیاد نیاز به زمان و محاسبات ب

.خواهد داشت



طرح آزمون برای مدلسازی❑
o روش اعتبارسنجی متقابلLeave One Out (LOO)

Kنوع خاصی از روش اعتبارسنجی متقابل می باشد که در آن تعداد 
در این حالت به تعداد نمونه های در. برابر با تعداد نمونه ها می باشد

رکورد مدلn-1مجموعه داده ها بایستی مدل ساخته شود و هر بار با 
.  آموزش داده شده و با یک رکورد تست می شود

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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بی مدل این رویکرد در مواردی که تعداد رکوردها کم باشد، گزینه خوبی برای ارزیا
ند، هست تا علاوه بر اینکه همه داده ها در ارزیابی مدل مشارکت داشته باش
.بلکه آموزش و ساخت مدل نیز از حداکثر داده های موجود استفاده کند



طرح آزمون برای مدلسازی❑
میزان. تنظیم پارامترهای مدل بر اساس نتایج ارزیابی روی داده های آزمایشی می باشدHoldoutایراد دوم به طرح آزمون 

ی و در مجموعه داده های آموزشمقایسه میزان خطای مدل آن، بر اساس تنظیم پارامترهای با کنترل و پیچیدگی یک مدل 
.آزمایشی تعیین می گردد

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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oبرازشیبیش(Overfitting)
اییشناسعدموآموزشیهایدادهکردنحفظبهمنجرمدل،زیادپیچیدگی
.گرددمیپذیرتعمیمالگوهای

oبرازشیکم(Underfitting)
ارزشوشدهنتایجصحتکاهشبهمنجرمدل،حدازبیشسادگی
.کندمیکمرامدلسازی



طرح آزمون برای مدلسازی❑
.آزمایشیو داده های اعتبارسنجی، داده ها آموزشیافراز مجموعه داده ها به سه بخش داده های 

oداده های آموزشی
.برای آموزش و ساخت مدل بکار می رود

oداده ها اعتبارسنجی
.مدل بکار می رودتنظیم پارامترهای برای

oداده های آزمایشی
.برای ارزیابی کیفیت مدل ساخته شده بکار می رود

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه

174

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



طرح آزمون برای مدلسازی❑
o روش اعتبارسنجی متقابلCross Validation

با این هدف،. کارکرد دیگر این روش در تنظیم پارامترهای مدل می باشد
می توانHoldoutبه جای انتخاب مجموعه داده اعتبارسنجی بصورت 

با روش اعتبارسنجی متقابل داده های آموزشی، تنظیمات پارامترهای 
.مدل را انجام داد

فرآیند داده کاوی
مدل های پیش بینانه
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ارزیابی مدل با این روش از تمامی داده های در دسترس جهت ساخت مدل و 
یشتری ارزیابی استفاده می کند؛ ولی در داده های زیاد نیاز به زمان و محاسبات ب

.خواهد داشت



(Decision Tree)درخت تصمیم ❑
صورت شفاف، بمرزهای تصمیم گیری این الگوریتم یکی از پرکاربردترین الگوریتم های مبتنی بر قانون است که با ایجاد 

.قابلیت حل مسائل رده بندی و رگرسیون را به همراه تفسیرپذیری زیاد فراهم می کند

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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o آنگاه-استخراج قوانین در قالب اگر
ئلی از دلایل مهمی که باعث شده  الگوریتم های درخت تصمیم در حل مسا

کاربرد شود، یک پدیده هستند موفق و پر چراییو توصیف مفهوم که بدنبال 
.آنگاه می باشد–نمایش الگوهای بدست آمده در قالب اگر 

Decision Tree

Classification Tree Regression Tree

C4.5,C5.0,CART,CHAID CART, CHAID



(Decision Tree)درخت تصمیم ❑
:ساختار فلوچارتی درخت تصمیم دارای سه جزء اصلی زیر می باشد

o گره ریشه(Root Node)
o گره تصمیم(Decision Node)

o برگ –گره پایانی(Terminal Node – Leaf)

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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رهگسوالاتبهپاسخاساسبررکوردهرودارندقرارریشهگرهدرهادادهتمام
ازدهشطیمسیر.شودپایانیگرهواردتادهدمیادامهخودمسیربهتصمیم
.دباشمیآنگاه–اگرقانونقالبدرالگویکدهندهنشانبرگتاریشه



(Decision Tree)درخت تصمیم ❑
:جهت توسعه درخت تصمیم باید به سوالات زیر پاسخ داد

oکدام ویژگی برای انشعاب انتخاب شود؟
oحدود آستانه ای برای انشعاب هر ویژگی چه مقادیری باشد؟
oتعداد انشعاب ها تا کجا ادامه پیدا کند؟

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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هایادهدرویتصمیمدرختیکتواندمیبالاسوالاتبهپاسخباالگوریتمیهر
دادهنمایشدرختقوانینقالبدرآمدهبدستالگوهای.دهدآموزشمسئله،

:مثالبطور.شودمی
𝒊𝒇𝑜𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘 = 𝑠𝑢𝑛𝑛𝑦&ℎ𝑢𝑚𝑖𝑑𝑖𝑡𝑦 ≤ 75 𝒕𝒉𝒆𝒏 𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 𝑌𝑒𝑠



(Decision Tree)درخت تصمیم ❑
که در آنها میزانزیرفضاهای کوچکتر فضای داده ها به افراز درخت تصمیم با

.حداکثر شود به شناسایی الگوها می پردازدخلوص مقدار فیلد هدف 
روابط پیچیده مدل غیرخطی بنابراین درخت تصمیم می تواند به صورت یک 

.  در داده ها را شناسایی کند

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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فاوتمتکلاسدوبهمربوطسبزوزردنواحیروبروتصاویردرکنیدفرض:مثال
درختطیغیرختفکیکبهنسبتخطیتفکیکبالا،تصویردودرکههستند
تصمیمتدرخغیرخطیتفکیکپایینتصاویردرولیداردبهتریعملکردتصمیم
.استدادهانجامرابهتریجداسازی



(Decision Tree)درخت تصمیم ❑
مزایا و نقاط قوت درخت تصمیم

oشودمیآمدهبدستالگوهایازسریعوسادهدرکبهمنجرقوانیناستخراجوروشاینبودنسفیدجعبهماهیت.
oدرعددیبهکیفیایدادهتبدیلیاونرمالسازیهایروشمثالبطور.داردکمتریدادهسازیآمادهمراحلبهنیازدیگرهایالگوریتمازبسیاریبهنسبت

.نیستسازمسئلهچندانتصمیمهایدرختتوسعه
oدادهافزونگیونامرتبطهایدادهمانندکیفیمشکلاتبهنسبتدلیلهمینبهوداردوجودالگوریتماینماهیتدردرونیبصورتویژگیانتخابماهیت

.باشدمیمقاومها
oوواریانسبیتتثها،ویژگیاستقلالنرمال،توزیعفرضبرقراریمانندایکنندهمحدودفرضیاتبهنیازشودمیباعثالگوریتماینناپارامتریماهیت...

.باشیمنداشته
oداردرانتایجپایداریبرایآماریآزمونهایازاستفادهقابلیتوباشدمیمطلوبیگزینهانسانیتصمیماتیارفتارمدلسازیجهت،فلوچارتیساختارعلتبه.

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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(Decision Tree)درخت تصمیم ❑
معایب و محدودیت های درخت تصمیم

oداردوجودهاخروجیدرتغییرامکانورودیهایدادهدرکمتغییراتباوشودنمیمحسوبمقاومیالگوریتمآموزشیهایدادهدرتغییراتمقابلدر.

oحریصانهجستجویماهیتعلتبه(Greedy Search)نیستالگوهاسراسریبودنبهینهبرایتضمینیشده،انجامهایانشعابدر.

oمدلصحتکاهشبهمنجرالگوریتم،ایندربالاشفافیتوسادگیایجادکلیبطور(Accuracy)شودمیدیگرهایالگوریتمبرخیبهنسبت.

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
:جهت توسعه درخت تصمیم باید به سوالات زیر پاسخ داد

oکدام ویژگی برای انشعاب انتخاب شود؟
oحدود آستانه ای برای انشعاب هر ویژگی چه مقادیری باشد؟
oتعداد انشعاب ها تا کجا ادامه پیدا کند؟

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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.شودمیانجامهادادهدرناخالصیکاهشراستایدرتصمیمدرختآموزش
دراخالصینمیزانگیریاندازهبرایشاخصیومعیاربایستیقدماولیندربنابراین
یمتنوع هایشاخصتوسطاطلاعنظریهوآمارادبیاتدرمعیاراین.گرفتنظر

درعیسمدلورودیهایویژگیازمختلفیسطوحرویانشعابباوشدهمحاسبه
.گردداحرازالگوریتمتوقفشرایطتاکندمیآنکاهش



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
oانتخاب معیار اندازه گیری ناخالصی: گام اول

(  انشعاب)سوال نحوه انشعاب بایستی به نحوی انجام شود تا با کمترین تعداد
.به هدف اصلی یعنی کاهش ناخالصی برسد

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 

183

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

تا1بازهدرهشدانتخابعددیکبایستیشماکهبگیریدنظردررافرضیبازییک
شمابهتواندمیسوالاتینوعچه.بزنیدحدسسوالتعدادکمترینبارا1024
کنید؟کسبراامتیازبهترینبازیایندرتاکندکمک

Guess Number?

> 512<= 512

<= 256 > 256

<= 384 > 384



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
فرمولازکهداریدنیازاطلاعبیت10بهشمادیگرعبارتبه.بیابیدرانظرموردعددمی توانیدسؤال10جمعا  بادهیدادامهترتیبهمینبهاگر
:می آیدبه دستزیر

oاطلاعنظریه
ربرابباشدمینیازموردهمچنانکهاطلاعیمیانگینمی کنیدتقسیمعضویpوnمجموعهدوبهراعضویNمجموعهیکشماوقتی
:بااست

:بااستبرابرمي شودفراهمسؤالیکبه وسیلهکهاطلاعیمیانگینبنابراین

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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n pn p
log log

N N
+2 2

N n p n N p Nn p n p
log ( log log ) log log

N N N N
− + = − −2 2 2 2 2

log2𝑁= log21024 = 10



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بی نظمی آنتروپی(Entropy)

ام باشد ، مقدار اطلاع مورد kاحتمال تعلق اعضا به رده pkرده موردنظر باشد و kبر اساس نظریه اطلاع، اگر رده بندي اعضاي يك مجموعه به 
:ه مي شودناميده مي شود كه از فرمول زير محاسب( شاخص بی نظمی)انتظاري كه نياز است تا اعضا به رده درست تعلق گيرند آنتروپي 
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بهتعلقاحتمالکهباشدمیهنگامینظمیبیمیزانبیشترین
توزیعردآنتروپیمیزاننمودارتصویر،در.استبرابرها،ردهتمامی

.استشدهدادهنشانایجملهدو

i(p )

k k i

i

Entropy(p ,..., p ) I(p ,..., p ) p log= = −1 1 2



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بی نظمی آنتروپی(Entropy)

ازلحاصآنتروپیمیزانگردد،تفکیکزیرمجموعهچندیادوبهویژگی،یکسطوحرویانشعاباساسبردادهمجموعهکهصورتیدر
تعدادبهوعهزیرمجمهرفراوانینسبتبابرابروزنمقداربطوریکهباشد؛میشدهایجادهایزیرمجموعهآنتروپیازوزنیمیانگین،انشعاب

.باشدمیاولیهمجموعهکل
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𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑇, 𝑋 =෍

𝑖−1

𝑘

𝑤𝑖 ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝑇𝑖 , 𝑤𝑖 =
𝑁𝑇𝑖

𝑁𝑇



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)

.  به میزان کاهش ناخالصی که بر اساس یک انشعاب ایجاد می شود، میزان بهره اطلاعاتی گفته می شود
T)وباشدگلفبازیعدمیابازیروزهایازایجملهدوتوزیعدارایکهبگیریمنظردرسالیکروزهایتماممجموعهراTاولیهدادهمجموعهاگرمثالبطور , X)را

زیررابطهاساسبرهواییوآبشرابطانشعابازناشیاطلاعاتیبهرهمیزانبگیریم،نظردر(بارانی/ابری/آفتابی)هواوآبشرایطویژگیرویTمجموعهانشعاب
:آیدمیبدست
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.کنندمیاستفادهانشعاببهترینانتخاببرایاطلاعاتیبهرهشاخصازID3تصمیمدرختالگوریتم
دروشودیممحاسبهامکانپذیرحالاتتمامدرهاویژگیتمامبرایاطلاعاتیبهرهمیزانگره،هرانشعابدرمنظوراینبرای

.آیدمیبدستاطلاعاتیبهرهمیزانبیشتریناساسبرآنتفکیکسطوحومنتخبویژگینهایت



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)

مثال از آموزش درخت تصمیم
:  فیلد هدف

oکلاسهای مربع و مثلث

:ویژگی های ورودی
oزرد/ سبز / قرمز : رنگ
oخیر/ بله : نقطه
oخیر/ بله : خط
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)

مثال از آموزش درخت تصمیم
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)

مثال از آموزش درخت تصمیم
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)

مثال از آموزش درخت تصمیم
:  فیلد هدف

oکلاسهای مربع و مثلث
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص بهره اطلاعاتی(Information Gain)

مثال از آموزش درخت تصمیم
:  فیلد هدف

oکلاسهای مربع و مثلث

:ویژگی های ورودی
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص نسبت بهره(Gain Ratio Index)

کههاییویژگیانتخابشانسوکندمیپیداافزایشکاذببطوردارندبیشتریهایردهتعدادکههاییانشعابدراطلاعاتیبهرهاندازه
میزاننرمالسازیافیستکمحاسباتی،مشکلاینازجلوگیریبرای.کندمیبیشترهاویژگیسایربهنسبتراهستندبیشتریردهتعداددارای
بریافتهتوسعهایهالگوریتمدربهرهنسبتشاخص.کنیممحاسبهانشعابتوزیعآنتروپیمقداربرتقسیمباراویژگیهراطلاعاتیبهره
.استشدهاطلاعاتیبهرهشاخصجایگزینC5.0وC4.5هایالگوریتممانندID3مبنای
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نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص ناخالصی جینی(Gini Impurity Index)
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𝐺 𝑇 = ෍

𝑖=1

𝑘

𝑝𝑖 1−𝑝𝑖 = 1 −෍

𝑖=1

𝑘

𝑝𝑖
2

موردانشعابوجداسازیبرایCARTالگوریتمدرشاخصاین
KدارایTگرهدردادهمجموعهکنیدفرض.گیردمیقراراستفاده

برجینیناخالصیشاخص.باشدمیهدفکلاسازمختلفرده
:آیدمیبدستزیررابطهاساس

ل از محاسبه مقدار شاخص جینی برای هر انشعاب و همچنین میزان بهره حاص
.کاهش میزان شاخص جینی مشابه توضیحات قبلی می باشد

س هدف مقدار بیشینه شاخص ناخالصی جینی در حالتی که احتمال دو رده کلا
.خواهد بود0.5برابر باشد، مقدار 



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص ناخالصی جینی(Gini Impurity Index)
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مامتبرایجینیشاخصمیزانگره،هرانشعابدرقبلروالمشابه
یژگیو نهایتدروشودمیمحاسبهامکانپذیرحالاتتمامدرهاویژگی

جینیشاخصمیزانکمتریناساسبرآنتفکیکسطوحومنتخب
.آیدمیبدست



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o شاخص کاهش انحراف معیار(Standard Deviation Reduction)

تحالدر.گیردمیقراراستفادهموردباشدکمیتوزیعدارایهدففیلدکهمسائلیدرمعیارانحرافکاهش،CARTمانندهاییالگوریتمدر
RegressionTreeبهسبتن(.../معیارانحراف/واریانس)پراکندگیشاخصرابطهاساسبروشدهمحاسبهگرههردرمیانهیامیانگینمقدار

.شودمیمحاسبهآنهایانشعابوگرهآنناخالصیمیزانگرهآنمرکزیمعیار
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محاسبه مقدار شاخص پراکندگی برای هر انشعاب و 
همچنین میزان بهره حاصل از کاهش میزان شاخص 

.پراکندگی مشابه توضیحات قبلی می باشد



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
oدو -شاخص اختلاف کای(Chi-Square Index)

دو–کایرابطهبهتوجهبا.استشدهاستفادهناخالصیشاخصمحاسبهبرایدو–کایآماریشاخصازCHAIDتصمیمدرختالگوریتمدر
هایکلاسبرابراملاکشرایطانتظار،قابلتوزیعالگوریتمایندر.باشدمیانتظارقابلتوزیعوواقعیتوزیعبیناختلافبررسیدراصلیایده
.باشدمیگرهدربیشترخلوصدهندهنشانباشدبزرگتردو–کایمقدارچههردلیلهمینبهباشد؛میگرههردرهدففیلد
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و تعیین Fمحاسبه آماره در حالت درخت رگرسیونی برای پیش بینی مقادیر کمی، با CHAIDالگوریتم 

.بزرگترین مقدار آن به عنوان بهترین انشعاب، آموزش درخت تصمیم را انجام می دهد



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
oانتخاب بهترین انشعاب برای هر ویژگی: گام دوم

مربوطهویژگیفیکییاکمیتوزیعبهبستهویژگیهررویانشعابایجادبرایناخالصی،میزانگیریاندازهبرایمناسبمعیارانتخابازپس
:شودمیاستفادهزیرهایروشاز
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oکیفیهایویژگی
oگرددمیثبتومحاسبهآنبرایناخالصیمعیاروشدهایجاددوتاییانشعابباشد،باینریویژگیکهصورتیدر.
oدارایاسمیویژگیکهصورتیدرkو...تایی،3دوتایی،انشعاببرایممکنهایحالتتمامباشد،مقدارk-محاسبهآنهاهمهبرایناخالصیمعیاروایجادتایی

.شودمیانتخابویژگیآنبرایناخالصیمقدارکمتریندارایانشعابوشده
oدارایوترتیبیویژگیکهصورتیدرkو...تایی،3دوتایی،انشعاببرایممکنهاحالتتمامباشد،مقدارk-وایجادویژگیمقادیرهمسایگیحفظشرطباتایی

.شودمیانتخابویژگیآنبرآنناخالصیمقدارکمتریندارایانشعابوشدهمحاسبهآنهاهمهبرایناخالصیمعیار



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
oانتخاب بهترین انشعاب برای هر ویژگی: گام دوم

مربوطهویژگیفیکییاکمیتوزیعبهبستهویژگیهررویانشعابایجادبرایناخالصی،میزانگیریاندازهبرایمناسبمعیارانتخابازپس
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oکمیهایویژگی
:شودمیانجامزیرمراحلآن،ایآستانهمقادیروکمیهایویژگیانشعابتعدادتعیینجهت

oشوندمیمرتببزرگبهکوچکازنظر،موردکمیویژگییکتایمقادیرکلیه.
oشودمیانجامشدهایجادهایبازهاساسبرسازیگسستهوشدهانتخاباولیهایآستانهنقاطعنوانبهمقادیروسطحد.
oبهترینعنوانهبناخالصیمیزانکمتریندارایانشعابوشدهمحاسبهآنهابرایناخالصیمعیاروانجامممکنهایانشعابتمامیترتیبی،هایدادهمشابه

.شودمیانتخابویژگیآنبرایانشعاب



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
oانتخاب بهترین ویژگی برای هر گره: گام سوم

آنها،رایبحالتبهترینانتخابوهاویژگیازیکهربرایانشعابممکنحالاتتمامیبررسیازپسگیری،تصمیمهایگرهازهریکدر
برایراناخالصیترینکمایجادبرایویژگیبهترینوپرداختههاویژگیتمامبینشدهایجادناخالصیمیزانمقایسهبهتصمیمدرختالگوریتم
.گیردمینظردرانشعاب
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در نظر گره تصمیمبعد از ایجاد انشعاب، هر یک از گره های ایجاد شده جدید مستقلا به عنوان یک 
ن توقف قوانیمی شود تا بر اساس تکرار گرفته شده و کلیه مراحل گفته شده برای هریک از آنها 

.الگوریتم از رشد بیشتر درخت جلوگیری شود



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
oهرس کردن درخت تصمیم: گام چهارم

.اشدبمیمدلشدنبرازشبیشازجلوگیریمنظوربهدرختکردنهرسهایروشازاستفادهتصمیمدرختساختدردیگرمهممرحله
نیزمدلتفسیرپذیریمیزان،پذیریتعمیمقدرتافزایشکناردرتصمیم،درختمدلکردنسادهوضعیفقوانینحذفبانتیجهدر

.یابدمیافزایش
:پذیردمیانجامرویکرددوبادرختهرسهایتکنیک
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پس هرس
Post-Pruning

پیش هرس
Pre-Pruning

رخت در هنگام توسعه دقوانین توقف با تعریف 
.  ندتصمیم از رشد بیش از حد آن جلوگیری می ک

پس از توسعه کامل درخت تصمیم، بر اساس
.اقدام به هرس مدل می کندمحاسبه هزینه 



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o روش پیش هرس کردن درخت تصمیم(Pre-Pruning)

:کردجلوگیریتصمیمدرختتوسعهازتوانمیزیرتوقفقوانینتنظیمطریقازمعمولبطور
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oتصمیمدرختعمقتعیین
عدادت توانمیتصمیمدرختعمقتعیینبا

ردترتیببدین.کردکنترلراهاانشعاب
قعمحداکثرازگره،یکانشعابکهصورتی

انشعاباجازهگردد،بیشترشدهمشخص
یایپایانگرهعنوانبهگرهآنونداشتهوجود
شودمیگرفتهنظردربرگ

oانشعاببرایرکوردحداقلتعیین
درب،انشعابرایرکوردحداقلتعدادتعیینبا

میزانازگرهیکرکوردهایتعدادکهصورتی
ادرصانشعاباجازهباشد،کمترشدهمشخص
رنظدرپایانیگرهعنوانبهگرهآنونشده
.شودمیگرفته

oپایانیگرهبرایرکوردحداقلتعیین
دری،پایانگرهبرایرکوردحداقتعدادتعیینبا

گرهایجادبهمنجروالد،گرهانشعابکهصورتی
ود،ششدهتعیینرکوردتعدادازکمترباهایی
عنوانبهوالدگرهونشدهصادرانشعاباجازه
.شودمیگرفتهنظردربرگیاپایانیگره



نحوه آموزش درخت تصمیم❑
o روش پس هرس کردن درخت تصمیم(Post-Pruning)

وصخصدرآن،توسعههزینهمیزانگیریاندازهاساسبرسپس.شودمیساختهمحدودیتبدوناولیهتصمیمدرخترویکرد،ایندر
.شودمیگیریتصمیمدرختازهاییبخشکردنهرسوحذف

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

𝑅𝛼 𝑇 = R T + α|𝑇|

R(T): (هابرگ)پایانیهایگرهدرآموزشخطایمجموع
|T|: (هابرگ)پایانیهایگرهکلتعداد
α: هرسشدتمیزان



تفسیر قوانین درخت تصمیم❑
ریشهگرهازکههاییتصمیموشروطمسیرتصمیم،درختساختارطبق

بربنابراین.شودمیگرفتهنظردرقانونیکرسد،می(برگ)پایانیگرهبه
بهاولیههایدادهفضایکلتصمیم،درختتوسعهورشدنحوهاساس

.شودمیافرازآمدهبدستقوانینمجموعه

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

افزایش در نتیجه هر قانون، یک زیر مجموعه از کل داده های آموزشی می باشد و 
ایجاد و در نتیجهتعداد قوانین بیشتر در درخت تصمیم، به معنی تعداد برگ ها 

.می باشد( با تعداد رکورد کمتر)زیرمجموعه های کوچکتر 



تفسیر قوانین درخت تصمیم❑
انشعابهردرخت،ساختاردرویژگیانتخابمعیارهایاساسبرهمچنین

بدین.کندمیحرکتهدففیلدمقادیرتوزیعدربیشترخلوصسمتبه
بالاتریدقتباهدفمقداربینیپیشبیشتر،انشعابایجادباترتیب
.شودمیانجام

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

عداد قوانین در نتیجه افزایش تعداد انشعاب، منجر به افزایش تعداد برگ ها شده که ت 
جر به بدست آمده از درخت را بیشتر می کند و این موضوع بصورت مستقیم من

.تصمیم می شودافزایش دقت قوانین و مدل درخت 



تفسیر قوانین درخت تصمیم❑
oقوانینکیفیتارزیابیهایشاخص

oپشتیبانیمعیار(Support Index)
آزمایشی/آموزشیهایدادهکلبهقانونیکرکوردهایتعدادنسبتبهمعیاراین
.باشدمیقانونآنپذیریتعمیمقدرتدهندهنشانودارداشاره

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴 → 𝐵 =
𝑓𝑟𝑞(𝐴)

𝑁
کوچکتر کاهش پیچیدگی مدل وبدیهی هست افزایش میزان پشتیبانی قوانین در جهت 

افزایش می یابد وتعمیم پذیری مدل در این حالت میزان. استکردن درخت تصمیم 
.شانس بیش برازشی مدل کاهش می یابد



تفسیر قوانین درخت تصمیم❑
oقوانینکیفیتارزیابیهایشاخص

oاطمینانمعیار(Confidence Index)
کلتعدادوهدفکلاسواقعیهایبرچسببارکوردهایتعدادنسبتبهمعیاراین

.باشدمیقانوناطمیناندهندهنشانوشودمیگفته(برگ)پایانیگرهرکوردهای

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

C𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝐴 → 𝐵 = 𝑃 𝐵|𝐴 =
𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)

𝑃(𝐴)
=
𝑓𝑟𝑞(𝐴, 𝐵)

𝑓𝑟𝑞(𝐴)

بزرگتر افزایش پیچیدگی مدل وبدیهی هست افزایش میزان اطمینان قوانین در جهت 
اید افزایش می یابد ولی بصحت مدل در این حالت میزان . استکردن درخت تصمیم 

.توجه نمود شانس بیش برازشی مدل نیز افزایش می یابد



تفسیر قوانین درخت تصمیم❑
oقوانینکیفیتارزیابیهایشاخص

oارتقامعیار(Lift Index)
شدهبینیپیشمقداراولیهوقوعاحتمالبهقانونیکازحاصلاطمیناننسبتبهمعیاراین

.باشدمیقانونیکبودنبدیعمیزاندهندهنشانوشودمیگفتهقانونآنتوسط

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

L𝑖𝑓𝑡 𝐴 → 𝐵 =
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝐴 → 𝐵)

𝑃(𝐵)

اصل به این معنی می باشد که قانون حنزدیک به یک برابر یا Liftبدیهی هست مقدار 
از مقدار یک فاصله بگیرد Liftهرچقدر عدد . استنداشته Bشانس وقوع شده تاثیری بر 

.بیشتری خواهد داشتجذابیتقانون بدست آمده 



تفسیر قوانین درخت تصمیم❑
oقوانینبندیرتبهوارزیابیهایشاخصمقایسه

وهستندیکدیگرباتقابلدراطمینانوپشتیبانیهایشاخصمیزانشدهگفتهقوانینکیفیتارزیابیهایشاخصازکهتعاریفیطبق
.گردددیگریکاهشبهمنجرتواندمیآنهاازیکیافزایش

oمبنایبرمنتخبنقوانیسپسوشدهتعیینکاروکسبومسئلهشرایطاساسبرپشتیانیشاخصحداقلمقدارمعمولاقوانینبندیرتبهوانتخابدر
.شوندمیبندیرتبهارتقاشاخصیاواطمینانشاخصمیزان

oکیفیتازبهتریدرکارتقاشاخصوباشدمیکوچکتریعددمینورکلاسبرایاطمینانشاخصمیزانمعمولانامتوازن،هایکلاسبابندیردهمسائلدر
.دهدمیآمدهبدستقوانین

فرآیند داده کاوی
درخت های تصمیم –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



ارزیابی مدل ها❑
شدهیبینپیشمقادیروواقعیمقادیرمقایسهبهمدلسازی،فازدرشدهاستفادهآزمونطرحمبنایبرهامدلارزیابی
.پردازدمیمدلتوسط

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

X1 X2 X3 X4 Target Partition Pred. Error

. . . . 75 Train 69 6

. . . . 68 Train 72 -4

. . . . 92 Test 94 -2

. . . . 77 Train 80 -3

. . . . 84 Test 81 3

. . . . . . . .

. . . . . . . .

. . . . . . . .

X1 X2 X3 X4 Target Partition Pred. Error

. . . . Cold Train Cold 0

. . . . Cold Train Hot 1

. . . . Hot Test Hot 0

. . . . Cold Train Cold 0

. . . . Hot Test Cold 1

. . . . . . . .

. . . . . . . .

. . . . . . . .

ارزیابی مدل های رگرسیونارزیابی مدل های رده بندی



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oصحتشاخص(Accuracy)

.کندمیمحاسبهرارکوردهاتمامبهصحیحبینیپیشبارکوردهاینسبتکهاستبندیردههایمدلارزیابیدرپرکاربردوسادهشاخص

باشد،می%2آنوقوعشانسکهنادربیمارییکتشخیصمسئلهدر:سوال

باشد؟میمدلارزیابیبرایمناسبیمتر(Accuracy)مدلصحتشاخصآیا

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

X1 X2 X3 X4 Target Partition Pred. Error

. . . . Cold Train Cold 0

. . . . Cold Train Hot 1

. . . . Hot Test Hot 0

. . . . Cold Train Cold 0

. . . . Hot Test Cold 1

. . . . . . . .

. . . . . . . .

. . . . . . . .

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 1−𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oریختگیدرهمماتریس(Confusion Matrix)
.شودیمتوزیعهدففیلدهایکلاسازیکهرتفکیکبهمدل،بینیپیشمقادیروواقعیمقادیرمقایسهریختگیدرهمماتریسدر

TP:شدبینیپیشمثبتکلاس،درستیبهمدلتوسطکهرکوردهاییمجموعه.
TN:شدبینیپیشمنفیکلاس،درستیبهمدلتوسطکهرکوردهاییمجموعه.
FP:شدبینیپیشمثبتکلاس،اشتباهبهمدلتوسطکهرکوردهاییمجموعه.
FN:شدبینیپیشمنفیکلاس،اشتباهبهمدلتوسطکهرکوردهاییمجموعه.

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦زهرا ذوالقدر: تولید محتوا =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oریختگیدرهمماتریس(Confusion Matrix)

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

کهاینستدهندهنشان(حساسیت)Sensitivityیا(بازیابی)Recallشاخص
پیشواییشناسمدلتوسطدرستیبهمثبتکلاسواقعیمقادیرازنسبتیچه
.استشدهبینی

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑅𝑎𝑡𝑒(𝑇𝑃𝑅) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

.شناسندمی(ویژگی)SpecificityعنوانبهرامنفیکلاسبرایRecallشاخص

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oریختگیدرهمماتریس(Confusion Matrix)

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

ینیبپیشمقادیرازنسبتیچهکهاینستدهندهنشان،Precisionشاخص
(مثبتکلاسدرمدلدقت).استبودهصحیحمثبتکلاسشده

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑅𝑎𝑡𝑒 𝐹𝑃𝑅 = 1−𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁+𝐹𝑃

بهیمنفهایکلاسازدرصدیچهکهاینستدهندهنشانکاذب،مثبتنرخ
هشدارنرخعنوانبهشاخصاین.شوندمیگرفتهنظردرمثبتکلاساشتباه
False)کاذب Alarm Rate)شودمیشناختهنیز.



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oریختگیدرهمماتریس(Confusion Matrix)

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

دارد؟اهمیتPrecisionیاRecallهایشاخصازیککداممدلانتخاببرای

.اشدبمیدومیااولنوعخطاهایازهریکاهمیتبهوابستهسوالاینبهپاسخ

داریمظارانتصورتایندراست؛بدخیمسرطانیغدهیکتشخیصمثبتکلاسکنیدفرض:1مثال
داراباکهکنیممیانتخابرامدلیبنابراین.(100بابرابرRecallمقداریعنی)باشدصفربابرابرFNمقدار
.کندماکسیممراPrecisionمقدارشرط،اینبودن

جلوگیریبرایدهیممیترجیحصورتایندرباشد؛شدیدزلزلهوقوعمثبتکلاسکنیدفرض:2مثال
%90حداقلمثالبطور)نباشدبیشترشدهتعیینمقداریکازFPمقداراشتباه،هایآلارموقوعاز

Precision)مقدارشرطاینبودنداراباکهکنیممیانتخابرامدلیوRecallکندماکسیممرا.



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oریختگیدرهمماتریس(Confusion Matrix)
اساسبرکههیبریدیشاخصازتوانمیباشند،میداراراPrecisionوRecallمیزانحداقلیشرایطشده،ساختهمدلچندینکهمواردیدر
:نموداستفادهارزیابیمعیارعنوانبهآید،میبدستفوقشاخصدو

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

F−𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐹−𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 +𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oارتقاوبهرهنمودار(Gain & Lift Chart)

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

آمدهبدستنتایجبیننسبتمحاسبهباLiftChartوGainChartابزاردوهر
.کنندمیگیریاندازهرامدلاثربخشی،(تصادفی)مدلبدونومدلبا
خیر؟ایدارداثربخشیمدلازاستفادهآیادهدمینشانابزارهااینعبارتیبه

ازفادهاستشودمیاستفادهبندیردههایمدلارزیابیبرایکهدیگریابزار
درهمماتریسخلافبر.باشدمیLiftChartوGainChartبصریهایروش

میمحاسبههادادهمجموعهکلرویارزیابیهایشاخصکهریختگی
.شوندمیمحاسبههادادهازمختلفیهاینسبترویابزارهااینشدند،



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oارتقاوبهرهنموداررسمومحاسبه(Gain & Lift Chart)

(مثبتکلاسمثالبطور)چارترسمبرای(hit)هدفکلاسانتخاب:اولگام
هدفکلاسبودندارااحتمالاساسبررکوردهاکلیهکوچکبهبزرگسازیمرتب:دومگام
(شدهساختهمدلتوسطبینیپیشهرConfidenceمیزاناساسبر)
.

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

P𝑟𝑜𝑝𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 = 𝑃 + 𝐴 = ቊ
𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 = 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠
1−𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 = 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oارتقاوبهرهنموداررسمومحاسبه(Gain & Lift Chart)

آنهاترتیبحفظبا(دسته10مثالبطور)برابردستهnدرشدهمرتبرکوردهایکلیهبندیتقسیم:سومگام
(.باشدمیهاچندکروشباهدفکلاساطمینانمیزانرویرکوردها،سازیگسستهعملیاتواقعدرسوم،ودومگام)

آنهاتجمعیمیزانمحاسبهودستههربرایLiftوGainشاخصمحاسبه:چهارمگام

.چارترسم:پنجمگام

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

G𝑎𝑖𝑛 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓ℎ𝑖𝑡𝑠𝑖𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓ℎ𝑖𝑡𝑠
∗100 L𝑖𝑓𝑡 =

𝐺𝑎𝑖𝑛

𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡(%)𝑜𝑓𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒𝑠



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oارتقاوبهرهنموداررسمومحاسبه(Gain & Lift Chart)

:مثال
25000:رکوردهامجموع
4874:هدفکلاسرکوردهایمجموع
دهک10در:سازیگسسته

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

G𝑎𝑖𝑛 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓ℎ𝑖𝑡𝑠𝑖𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓ℎ𝑖𝑡𝑠
∗100

L𝑖𝑓𝑡 =
𝐺𝑎𝑖𝑛

𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡(%)𝑜𝑓𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒𝑠



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oارتقاوبهرهنموداررسمومحاسبه(Gain & Lift Chart)

:مثال
25000:رکوردهامجموع
4874:هدفکلاسرکوردهایمجموع
دهک10در:سازیگسسته
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

G𝑎𝑖𝑛 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓ℎ𝑖𝑡𝑠𝑖𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓ℎ𝑖𝑡𝑠
∗100

L𝑖𝑓𝑡 =
𝐺𝑎𝑖𝑛

𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡(%)𝑜𝑓𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒𝑠



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oارتقاوبهرهنموداررسمومحاسبه(Gain & Lift Chart)

oمحاسبهBaseline
کلاسوقوعاحتمالمیزانتصادفی،گذاریبرچسبفرضباحالتایندر

LiftوGainهایشاخصبهمربوطمحاسباتهادادهمجموعهدرهدف
باشند،مثبتکلاسهاداده%20کهصورتیدرمثالبطور.شودمیانجام
.شودمیدادهمثبتبرچسبهادادهاز%20میزانبهدستههردر

oمحاسبهBest Line (Perfect CAP)
تمامیدستههردروشودمیگرفتهنظردرصفرخطایبامدلحالتایندر

جاییتاشودمیگرفتهنظردرهدفکلاسبرچسبدارایممکنرکوردهای
.برسداتمامبههدفکلاسرکوردهایتعدادکه

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oمنحنیROC(Receiver Operating Characteristics curve)

بندیردههایمدلکاراییارزیابیجهتبصریابزارهایترینرایجازیکی
.باشدمیROCمنحنیازاستفاده

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

شناساییمدلتوسطدرستیبهکههاییمثبتنرخ)TPRمقادیرابزار،ایندر
در(سودمیزان)مدلقوتنقطهعنوانبه(Recall/Sensitivityشاخص-شدند
ضعفنقطهعنوانبه(Specificity-1–کاذبمثبتنرخ)FPRمقادیرمقابل
وودسبینمصالحهدنبالبهمدلارزیابیبرایوگیردمیقرار(هزینهمیزان)مدل
.باشدمیهزینه



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oمنحنیROC(Receiver Operating Characteristics curve)

بندیردههایمدلکاراییارزیابیجهتبصریابزارهایترینرایجازیکی
.باشدمیROCمنحنیازاستفاده

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

نیمنحهرچهواستتصادفیانتخابمدلعنوانبهنیمسازخطنمودار،ایندر
ROCمدلآنبیشترکاراییدهندهنشانبگیردآنازبیشتریفاصلهمدل،یک
.است



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oمنحنیرسمومحاسبهROC
وTPRمقادیرازمختلفیمقادیربایستی،ROCمنحنینقاطمحاسبهبرای
FPRشودمحاسبهمدلهرازایبه.

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

احتمال،Aبندردهمدلازاستفادهبافوق،جدولرکورد10برایکنیدفرض:مثال
:استشدهمحاسبهرکوردهاتمامبرایمثبتکلاسبهتعلق

مثبتکلاسبهتعلقاحتمالاساسبررکوردهاسازیمرتب:اولگام



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oمنحنیرسمومحاسبهROC

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 

228

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

درهمماتریسنفی،مومثبتکلاسهایتفکیکبرای(برش)ایآستانهحدعنوانبهمثبت،کلاسبهتعلقاحتمالمقادیرازیکهرگرفتننظردربا:دومگام
.شودمیمحاسبهFPRوTPRهایشاخصمقادیرآناساسبروایجادآنبهمربوطریختگی



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oمنحنیرسمومحاسبهROC

فرآیند داده کاوی
ارزیابی مدل ها –مدل های پیش بینانه 

229

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

حدهرتفکیکبهFPRوTPRنقاطاساسبرROCمنحنیرسم:سومگام
آنهااتصالو(برش)ایآستانه

رایبایآستانهنقطهبهترینتعییندرROCنمودارازاستفادهترتیببدین
.هستمفیدنیزهاکلاستفکیک



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oشاخصArea Under Curve (AUC)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

وکردهگیریاندازهکمیمقداریکقالبدرراROCمنحنیAUCشاخص
.کندمیفراهمراهامدلبینمقایسهقابلیت

بنابراینباشد،می0.5عددبابرابرنیمسازخطزیرمساحتاینکهبهتوجهبا
درهستبدیهی.باشدداشته0.5ازبیشمقداریبایستیمطلوبمدل

مقدارباشد،یکبابرابرTPRمقداروصفربابرابرFPRمقدارکهحالتبهترین
اغلبدرAUCعددوبودخواهدیکبابرابرمنحنیزیرمساحتبیشینه
.گیرندمیقرار(0,1)بازهدرمدلها



ارزیابی مدل های رده بندی❑
oشاخصArea Under Curve (AUC)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

تواندمیباشد،مینامتوازنهدففیلدتوزیعکهمسائلیبرایAUCشاخصازاستفاده
PrecisionوRecallهایشاخصازاستفادهمسائلنوعایندر.باشدکنندهگمراه
.باشدهامدلارزیابیبرایبهتریگزینهتواندمی

مسائلیدردیدتوانمیوضوحبهامااست؛برابرBوAهایمدلدرAUCمیزان:مثال
بهنسبتبهترینتیجهدارایAمدلهستزیادیهزینهدارایاشتباههشدارنرخکه
مثبتکلاسبهدسترسیکهمسائلیدرنیزBمدلهمچنین.باشدمیBمدل

.استارجحیتدارایAمدلبهنسبتداردبالاییاهمیت



ارزیابی مدل های رگرسیونی❑

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

شاخصکمی،هایدادهبینیپیشمسائلدربندی،ردههایمدلخلافبر
وجود(شدیمآشنابندیردهمسائلدرکهمفهومیبا)مدلصحتمانندهایی
بینییشپمقدارنزدیکیمیزانگیریاندازهبرایمعیارهاییدنبالبهبلکه.ندارد
.هستیمواقعیمقدارباشده
بنایمبررگرسیونی،هایمدلارزیابیهایشاخصاغلبپایهدلیلهمینبه

.باشدمیبینیپیشخطایاندازهمحاسبه
Error = Real Value – Predicted Value

X1 X2 X3 X4 Target Partition Pred. Error

. . . . 75 Train 69 6

. . . . 68 Train 72 -4

. . . . 92 Test 94 -2

. . . . 77 Train 80 -3

. . . . 84 Test 81 3

. . . . . . . .

. . . . . . . .

. . . . . . . .



ارزیابی مدل های رگرسیونی❑
oشاخصMean Absolute Error (MAE)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

.اشدبمیرگرسیونیمدلهایارزیابیمعیارهایترینسادهازیکیMAEشاخص
خوبییرتفسوکندمیمحاسبهرابینیپیشخطایاندازهمتوسطشاخصاین
.کندمیفراهممدلاثربخشیمیزاناز

گذر خط ، با توجه به (Mean Error)با حذف قدر مطلق و محاسبه میانگین خطا : نکته
قدار در صورت محاسبه م. ، بایستی عدد صفر بدست آیدرگرسیونی از مرکز ثقل داده ها

بیش برآوردیبه سمت (Bias)سوگیری کوچکتر یا بزرگتر از صفر، می توان گفت مدل دارای 
.می باشدکم برآوردی یا 



ارزیابی مدل های رگرسیونی❑
oشاخصMean Absolute Percentage Error (MAPE)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

اندازهکهتفاوتاینبادارد،MAEبهزیادیشباهتMAPEشاخص
یانبواقعیمقدارازدرصدیبصورتشاخصایندربینیپیشخطای
.ندکمیایجادمدلارزیابیازتریراحتتفسیرعلتهمینبه.شودمی

قدارمدرراخطامنفیومثبتجهتتوانمیرابطه،ازمطلققدربرداشتنصورتدر
Meanشاخص Percentage Error (MPE)شاخصمشابهوکردمشاهده

Mean Errorنمودقضاوتمدلسوگیریامکانخصوصدر.



ارزیابی مدل های رگرسیونی❑
oشاخصMean Absolute Percentage Error (MAPE)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

:نمودتوجهبایستیمورددوبهMAPEشاخصازاستفادهدر
oمقداررکورد،یکدرواقعیمقداربودنصفرصورتدرMAPEقابل

.باشدنمیمحاسبه
oباارتباطدرشاخصایندرشدهمحاسبهبینیپیشخطایدرصد

.نمایدایجادزیادیتفاوتتواندمیواقعیمقداراندازه



ارزیابی مدل های رگرسیونی❑
oشاخصMean Square Error (MSE)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

بینیپیشخطایدومتوانمیانگینازMSEشاخصمحاسبهدر
درکهMAEشاخصخلافبردلیلهمینبه.شودمیاستفاده
میزانچههرشاخصایندراند،بودهوزنهمخطاهاتمامآنمحاسبه
خواهدMSEمیزاندربیشتریوزنباشد،بزرگتربینیپیشخطای
.داشت

.نشان می دهدمقادیر پرت به حساسیت بیشتری در واقع این شاخص 



ارزیابی مدل های رگرسیونی❑
oشاخصMean Square Error (MSE)

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

وابستهمسئلهاهدافبهکاملاMSEوMAEهایشاخصبینانتخاب
مدلکهدهدمیمابهرااطمیناناینMSEشاخصازاستفاده.هست

.داراستراپرتمقادیرارزیابیدرلازمحساسیت

شده و با توجه به اینکه توان دوم خطای پیش بینی، منجر به ایجاد داده های بزرگ
جذر این مقیاس داده ها را تغییر می دهد، معمولا برای تفسیر بهتر نتایج ارزیابی از

.استفاده می شودRoot Mean Square Error (RMSE)به عنوان شاخص 



(Imbalanced Dataset)چالش رده بندی داده های نامتوازن ❑
یاالیمتخلفاتهایدادهجملهازها،دادهازبسیاریدر.باشدمیهدففیلدهایکلاسدرنامتوازنتوزیعبندی،ردهدررایجمسائلازیکی
.باشداندازهیکبههاکلاسهمهفراوانیداشتانتظارتواننمی...ونادرهایپدیدهخاص،هایبیماریای،بیمه
نادیدهنیبیپیشخطایحتییاوپرترکوردهایعنوانبهرانادرهایکلاسبرچسبها،الگوریتمازبسیاریشودمیباعثموضوعاین

.دارندمسئلهدربالاییاهمیتنادرهایکلاساینمعمولا،صورتیکهدربگیرند،

فرآیند داده کاوی
داده های نامتوازن–مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



(Imbalanced Dataset)چالش رده بندی داده های نامتوازن ❑
دنبالهباینکهعلتبههاالگوریتماغلبودهدمیافزایشرامسئلهپیچیدگیهادادهبودننامتوازنشدتکلیبطور

.داشتنخواهندراخوبیعملکردنامتوازنهایدادهدرعموماهستندخطاکاهشیا(Accuracy)مدلکلیصحتافزایش

فرآیند داده کاوی
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

درجه نامتعادلی تنسبت کلاس اقلی  

Mild 20-40%

Moderate 1-20%

Extreme <1%

مجموعهمه،بیشرکتیکدرتخلفتشخیصمسئلهحلبرایکنیدفرضمثالبطور
اده،درویبراولیهسازیآمادهیکازپسواستشدهگذاشتهشمااختیاردرایداده

زدهشگفتمدلنتیجهازودادیدآموزشهادادهرویراتصمیمدرختالگوریتم
!!بینیپیشدرمدلصحت%99.5:شدید
وداده،سالمبرچسبرکوردهاهمهبهشمامدلکهدیدخواهیددقتکمیباولی
.صفرارزشبامدلیواقعدر!اندداشتهسالمبرچسبشماهایدادهاز99.5%



(Imbalanced Dataset)چالش رده بندی داده های نامتوازن ❑
دشومیسعیکاویدادههایپروژهاجرایدرکهداردوجودمتنوعیهایروشنامتوازن،هایدادهچالشبرآمدنفائقبرای
.رفتترپیچیدههایروشسمتبهنیازصورتدروشوداستفادهآنحلبرایروشهاترینسادهاز

فرآیند داده کاوی
داده های نامتوازن–مدل های پیش بینانه 
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

oنکنیدایاضافهکارهیچ:اولمرحله!
هایمدلها،دادهبودننامتوازنشدتازفارغوباشیمشانسخوششاید

ار نامتوازنهایکلاسخوبیبهدسترس،درهایویژگیازآمدهبدست
.کنندتفکیک

oیدکناضافههادادهبهدیگریموثرویژگی:دوممرحله!
اضافهامکانآیاکنیدبررسینبودیم،شانسخوشاولمرحلهاندازهبهاگر

.ددار وجوددهدارتقاراهاکلاسپذیریتفکیککهموثریویژگیکردن



(Imbalanced Dataset)چالش رده بندی داده های نامتوازن ❑
oکنیداضافهحداقلیکلاسهایدادهبه:سوممرحله!

آنهاکردنادلمتعوهادادهتکمیلازپسمسئلهحلادامههستبهتراینصورتدر.باشدداشتهوجوداقلیتکلاسباجدیدهایدادهبهدسترسیامکانشاید
.پذیردانجام

oدادتغییرتوانمیرامسئلهحلرویکرد:چهارممرحله!
.کردنگاهدیگریزاویهازرامسئلهشرایطوپذیرفتراواقعیتبایدهاوقتگاهی
انحرافاتشناساییمسئلهبهبندیردهمسئلهتبدیلمثال،بطور

Anomalyیا) Detection)مدلسازیبرایموجودراهکارهایازیکیتواندمی
.شودگرفتهنظردرمسئلهحلو

فرآیند داده کاوی
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(Imbalanced Dataset)چالش رده بندی داده های نامتوازن ❑
oنامتوازنهایدادهبامواجههرویکردهایازاستفاده:پنجممرحله

:داردوجودنامتوازنهایدادهبندیردهمسئلهحلدرعمدهرویکردسهمشکل،تداومصورتدروقبلمرحلهچهاربررسیازپس

فرآیند داده کاوی
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رویکرد مبتنی بر 

نمونه گیری
رویکرد مبتنی بر

تابع هزینه
رویکرد مبتنی بر

معماری الگوریتم



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

.باشدمیهدففیلدهایکلاستوزیعسازیمتعادلرویکرد،ایندراستفادهموردهایتکنیکازهدف

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling

.پذیردمیانجاممدلساختبرایآموزشیهایدادهمجموعهدرفقطوفقطهادادهتوزیعتغییر:مهمنکته



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاکثریتکلاسرکوردهایکاهش
Random)تصادفیحذفروش Under-Sampling)

رکوردهایتعداد(بهنزدیکیا)میزانبهاکثریتکلاسرکوردهایتعداد،سادهتصادفیگیرینمونهطریقازروش،ایندر
.رسدمیاقلیتکلاس

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاکثریتکلاسرکوردهایکاهش
Near)هاهمسایهتریننزدیکحذفروش Miss Under-Sampling)

:یابدمیکاهشاکثریتکلاسرکوردهایزیرالگویباوتصادفیغیربصورتروش،ایندر
oمحاسبه فواصل بین تمام نمونه های کلاس اکثریّت و کلاس اقلیّت

o شناسایی و نگهداشتkنمونه کلاس اکثریّت که کمترین فاصله را با نقاط کلاس اقلیّت دارد.

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاکثریتکلاسرکوردهایکاهش
TomeKLinksحذفروش

oشناسایی جفت نمونه هایی در داده ها که هر کدام به کلاس متفاوتی تعلق دارند.
(این جفت نمونه ها در اصل در نزدیکی مرز بین دو کلاس قرار دارند(
oحذف نمونه های کلاس اکثریت در این جفت ها.
(علاوه بر متعادل شدن تعداد نمونه ها، مرز بین دو کلاس هم افزایش می یابد)

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاقلیتکلاسرکوردهایافزایش
Random)تصادفیافزایشروش Over-Sampling)

آنهاتعداداقلیت،کلاسرکوردهایتکراربا،(Bootstrapاسترپبوت)جایگذاریباتصادفیگیرینمونهطریقازروش،ایندر
.رسدمیاکثریتکلاسرکوردهایتعداد(بهنزدیکیا)میزانبه

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاقلیتکلاسرکوردهایافزایش
Syntheticسازینمونهروش Minority Oversampling Technique (SMOTE)

.گرددبرقرارهاکلاستوازنتایابدمیافزایشآنتعداد،اقلیتکلاسبهشبیههاینمونهساختطریقازروش،ایندر

o ابتداk-نزدیک ترین همسایه نمونه های کلاس اقلیّت برای هر نمونه از کلاس اقلیّت مشخص می شوند

oبرای هر نمونه کلاس اقلیت به صورت تصادفی یکی از همسایه ها انتخاب می شود

o با استفاده از درون یابی(Interpolation)یک نمونه جدید بین دو نمونه مذکور ایجاد می کنیم

فرآیند داده کاوی
داده های نامتوازن–مدل های پیش بینانه 
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاقلیتکلاسرکوردهایافزایش
ADASYNسازینمونهروش

اقلیتکلاسازهایینمونهبرایراسازینمونهعملیات،اقلیتهایدادهچگالیتوزیعمحاسبهازاستفادهباروش،ایندر
.دهدمیانجامهستند،ترسختمدلیادگیریبرایکه

:چگالیمحاسبه
(اقلیترکوردیکهمسایگیدر)

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد

:استزیرشرحبهرایجروشسه.هستانجامقابلمختلفیهایروشبهاقلیتکلاسرکوردهایافزایش
ADASYNسازینمونهروش

o در این روشk-نزدیک ترین همسایه از کل داده ها برای هر نمونه از کلاس اقلیّت مشخص می شود.

o سپس برای هر نمونه از کلاس اقلیّت چگالی کلاس  اکثریت در همسایگی آن(𝑟𝑖 )محاسبه می شود.

o تنها روی نمونه های کلاس اقلیّتی که یادگیری آن ها برای مدل

.، نمونه جدید ساخته می شود(نمونه های مرزی)سخت تر است 

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oگیرینمونهبرمبتنیرویکرد
وریتاکثهایدادهکاهشرویکردهایازترکیبیهایروشازاستفادهباشد،زیادهادادهبودننامتوازنشدتکهمسائلیازبسیاریدر

.گیردمیقراراستفادهمورداقلیتهایدادهافزایش

فرآیند داده کاوی
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Hybrid Approach

Over-Sampling

Under-Sampling



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oهزینهتابعبرمبتنیرویکرد
.شودیمدادهسوقاقلیتکلاسبینیپیشسمتبهمدلیادگیریروندبینی،پیشخطاهایهزینهتابعتغییربارویکردایندر

o(آیا در دنیای واقعی این گونه است؟. )در اکثر رده بند ها فرض بر این است که هزینه خطای رده بندی برای کلاس های متفاوت یکسان است
o ،استنابرابری هزینه خطاهای رده بندی اصل اولیّه در این رویکرد.

oدر این روش به جای محاسبه ساده خطا برای هر نمونه، هزینه رده بندی اشتباه برای هر کلاس، متفاوت در نظر گرفته می شود.
o مدل به جای تلاش برای بیشینه سازی صحت(Accuracy) را داردکمینه سازی کل هزینه های رده بندی اشتباه ، سعی در.

فرآیند داده کاوی
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رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oهزینهتابعبرمبتنیرویکرد
Cost-Sensitive)هزینهبهحساسیادگیریاساسبرمدلآموزشهزینه،ماتریستعریفبا Learning)بودخواهد.

فرآیند داده کاوی
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:هزینهپارامترمقدارانتخاب
oبهمحاسواقتصادیتحلیلاساسبر

نیبیپیشدرخطااقتصادیهزینه
oاهدادهتوازنعدمنسبتاساسبر
oخطاوآزمونروشبه



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oالگوریتممعماریبرمبتنیرویکرد

داشتهامتوازننهایدادهبابرخورددرمتفاوتینتایجتوانندمیخود،هندسیوآماریریاضیاتی،هایویژگیاساسبرمختلفهایالگوریتم
کنندهعیینت مسئلهیکحلبرایمناسبهایالگوریتمانتخابدرتواندمیهاالگوریتمجزئیاتازآگاهیولازمشناختبنابراین.باشند
.باشد

oمدت بطور مثال الگوریتم هایی مانندد درخدت تصدمیم بده علدت ماهیدت جسدتجو و افدزاری کده دارندد، عمومدا در مقابدل چدالش ندامتوازن بدودن داده هدا مقاو
.بیشتری خواهند داشت

فرآیند داده کاوی
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رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oالگوریتممعماریبرمبتنیرویکرد

Classification)بندیردهمدلآستانهحدتعیین Threshold)هایروشازیکیشده،بینیپیشهایکلاسگذاریبرچسببرای
.استنامتوازنهایدادهبامواجههدرمناسب

فرآیند داده کاوی
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حدعنوانبهرا0.5مقدار(باینری)بندیردهمسائلدرفرضپیشبطورهاالگوریتماغلب
دادهبرازشمدلدرمثبتکلاساحتمالمقدارصورتیکهدر.گیرندمینظردرایآستانه
PیعنیAشده ( + | A اینصورتغیردرومثبتکلاسبرچسبباشد،حداینبالای(

.شودمیدادهتخصیصمنفیکلاسبرچسب

ن برای حدود آستانه ای متفاوت، ابزار رایجی در تعییRecall-Precisionاستفاده از نمودار 
.بهترین حد آستانه ای داده های نامتوازن می باشد



رویکردهای مواجهه با داده های نامتوازن❑
oالگوریتممعماریبرمبتنیرویکرد

ایندر.استمدلیکازاستفاده جایبهبندردهمدلچندینقدرتازاستفادهنامتعادلداده هایبامواجههجهتمناسبروش هایازیکی
.رویممیمطمئنجمعیخردسیستمیکساختسمتبهخوببسیارمدلیکساختبرتمرکزجایبهمسئله،حلروش

فرآیند داده کاوی
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.  شناخته می شوند(Ensemble Models)مدل های تجمیعی این رویکرد تحت عنوان 



مروری بر مفاهیم تئوری احتمال❑
oاحتمالضربقانونومستقلهایپیشامد

oشرطیاحتمال

فرآیند داده کاوی
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تواموقوعاحتمالباشد،دیگریپیشامدوقوعازمستقلپیشامد،یکوقوعوقتی
.باشدمیپیشامدهاازهریکاحتمالضربحاصلبابرابرآنها(همزمان)

باتوانیمباشد،نداشتهوجوداستقلالپیشامددووقوعبینکهمواقعیازبسیاریدر
تریکوچکنمونهفضایدررادومپیشامدوقوعاحتمالاول،پیشامدنتیجهازآگاهی
.نمودمحاسبهرااحتمالمقداروکردجستجو



مروری بر مفاهیم تئوری احتمال❑

oکلاحتمالقانون

فرآیند داده کاوی
الگوریتم بیز ساده–مدل های پیش بینانه 

258

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

ازافر درآنشرطیهایاحتمالجمعحاصلصورتبهتوان،میراپیشامدیکاحتمال
.کردبازنویسیدیگریپیشامد

P(B)=P(B ∩A1)+ P(B ∩A2)+ P(B ∩A3)+ P(B ∩A4)+ P(B ∩A5) + P(B ∩A6)
= P(B |A1) P(A1) + P(B |A2) P(A2)+ P(B |A3) P(A3)+ P(B |A4) P(A4)+ P(B |A5) P(A5)+ P(B |A6) P(A6) 
=σ𝒊P)B |Ai( P)Ai(



مروری بر مفاهیم تئوری احتمال❑

oبیزقانون

oکلاحتمالقانوناساسبربیزقانونبسط
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دووامتاحتمالمحاسبه).تواماحتمالمحاسبهبهنیازبدونشرطیاحتمالمحاسبه
(نیستمحاسبهقابلسادگیبهمواردازبسیاریدرپیشامد



(Naïve Bayes)الگوریتم بیز ساده ❑
هدفلدفیازمقداریورودی،هایدادهبهمربوطمشاهداتاساسبروکردهتولیداحتمالاتیبندردهمدلیکالگوریتماین
.گرداندمیبرراباشدوقوعاحتمالبیشتریندارایکهرا

فرآیند داده کاوی
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نوعازارتنظبایادگیریهایالگوریتمانواعازیکیساده،بیزالگوریتم
.باشدمیکیفیهدففیلدبرایبندیرده

وقوعاحتمالمحاسبهدنبالبهxورودیویژگیاساسبرکنیدفرض
راوروبررابطهبیزقانوناساسبربنابراین.هستیمyهدففیلد

:داشتخواهیم

Posterior = Likelihood * Prior / Evidence



(Naïve Bayes)الگوریتم بیز ساده ❑
𝑥𝑖بعدیچندمشاهداتشاملواقعی،شرایطدرسادهبیزبندیردهالگوریتمازاستفاده = 𝑥1,𝑥2,…,𝑥𝑛این.باشدمی
،کلتمالاحقانونواحتمالضربقانونازاستفادهوورودیبردارهایبیناستقلالقویفرضگرفتننظردرباالگوریتم،
:دهدمیانجامزیرصورتبهرابیزقانونمحاسبه

فرآیند داده کاوی
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𝑷 𝒀 𝑿 = 𝑃 𝑌 𝑥1,𝑥2,…,𝑥𝑛 = 𝑃 𝑌 𝑥1 ∗𝑃 𝑌 𝑥2 ∗⋯∗𝑃 𝑌 𝑥𝑛 =ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑃 𝑌 𝑥𝑖

𝑷 𝒀 𝑿 =ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑃 𝑌 𝑥𝑖 =ෑ

𝑖=1

𝑛
𝑃 𝑥𝑖 𝑌 𝑃(𝑌)

𝑃(𝑥𝑖)
=ෑ

𝒊=𝟏

𝒏
𝑷 𝒙𝒊 𝒀 𝑷(𝒀)

𝑷 𝒙𝒊 𝒀 𝑷 𝒀 𝑷(𝒀)+𝑷 𝒙𝒊 ~𝒀 𝑷(~𝒀)



(Naïve Bayes)الگوریتم بیز ساده ❑
oپسیناحتمالبیشینهمحاسبه:Maximum a Posterior (MAP)

مقدارکهیکلاستعیینوورودیهایویژگیمقادیرشرطبهها،کلاسازیکهروقوعاحتمالمحاسبهباهدففیلدبرچسببینیپیش
.پذیردمیانجام(MAP)کندبیشینهرااحتمال

:آیدمیبدستزیررابطهاساسبرƸ𝑦هدففیلدکلاسبرچسببینیپیشاینصورتدردارد؛کلاسKتعدادبههدففیلدکنیدفرض
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

Ƹ𝑦 =arg 𝑚𝑎𝑥 ςi=1
n P xi Y=𝑐𝑘 P Y=𝑐𝑘

P xi

𝑘 ∈ 1,2,…,𝐾

به عنوان رده پیش بینی شده 𝑐𝑘مقداری از کلاس فیلد هدف 
.انتخاب می گردد، که مقدار تابع رده بند بیز را بیشینه کند



(Naïve Bayes)ویژگی های الگوریتم بیز ساده ❑
بصورتگیویژهربرایشرطیاحتمالتوزیعجداسازیبابیزرابطهمحاسبهورودی،هایویژگیبیناستقلالفرضعلتبه

:داشتخواهدپیدرمهمنتیجهدوموضوعاینوشودمیانجامهاویژگیسایرازمستقل
oیداهایکاندازیکیرواینازوداردخودمحاسباتبرایکمتریهایدادهبهنیازبندی،ردهدیگرهایالگوریتمازبسیاریبهنسبت

.باشدمیهستیممواجهکمهایدادهباکهمواقعیبرایمناسب
oاشد،بمیواقعیمقدارازانحرافوخطادارایاغلبآمدهبدستپسیناحتمالمقدارورودی،هایویژگیبینروابطسازیسادهباهرچند

برچسباماباشد،خطادارایزیادیاکماحتمالبرآورداینکهازفارغ،MAPاساسبرهدفکلاسبرچسبتخصیصنحوهبهتوجهبااما
.استمقادیرسایربهنسبتتریمحتملگزینهدرستیبهشدهبینیپیش

فرآیند داده کاوی
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(Naïve Bayes)ویژگی های الگوریتم بیز ساده ❑
بصورتگیویژهربرایشرطیاحتمالتوزیعجداسازیبابیزرابطهمحاسبهورودی،هایویژگیبیناستقلالفرضعلتبه

:داشتخواهدپیدرمهمنتیجهدوموضوعاینوشودمیانجامهاویژگیسایرازمستقل
oبلادرنگبینیپیشبهنیازکهمسائلیدرسریع،بسیارمحاسباتعلتبه(Real Time)بسیارحجمباهایدادهوجودشرایطدریاو

.هستمطلوبیگزینه،زیاد

رده ، در اغلب مسائل رده بندی مانند (MAPروش )به علت پشتیبانی کامل از فیلد هدف چند کلاسه و محاسبه احتمال پسین برای هر کلاس 
 Sentiment)تحلیل احساسات در شبکه های اجتماعی ، (Spam Filtering)تشخیص اسپم ، (Text Classification)بندی متون 

Analysis) سیستم های پیشنهاد دهنده و(Recommendation System)بسیار مورد توجه می باشد.
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا



(Naïve Bayes)مثال عددی از الگوریتم بیز ساده ❑
oاسپمتشخیصدرسادهبیزالگوریتمازاستفاده.
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

باکهاستروبروجدولمطابقایمیلمتن6شاملدسترسدرآموزشیهایدادهکنیدفرض
.استشدهمشخصآنهاکلاس”spam“و”ham“هایبرچسب

review“متنباجدیدایمیلبرچسبساده،بیزالگوریتمازاستفادهباخواهیممی us now”را
Send.دهیمتشخیص Us Your Password Review Account Class

1 1 1 1 0 0 Spam

1 1 1 0 1 0 Ham

0 0 0 1 1 0 Ham

0 1 0 0 1 0 Spam

1 0 1 1 0 0 Spam

1 1 1 0 0 1 Spam



(Naïve Bayes)مثال عددی از الگوریتم بیز ساده ❑
oاسپمتشخیصدرسادهبیزالگوریتمازاستفاده.
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

یکقوعو شرطبهپسیناحتمالهمچنینوهدفهایکلاسپیشیناحتمالبیز،روابطاساسبر
:آیدمیبدستآموزشیهایدادهکمکباویژگی



(Naïve Bayes)مثال عددی از الگوریتم بیز ساده ❑
oاسپمتشخیصدرسادهبیزالگوریتمازاستفاده.
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

وویژگیهربرایجداگانهبصورتبیزقانونمحاسباتبایستیساده،بیزبندردهازاستفادهبرای
تماماییدرستنممقدارمحاسبهزیرجدولدر.شودانجامهدففیلدهایکلاستفکیکبههمچنین
:استشدهدادهنشانکلاسدوتفکیکبهبررسیموردهایویژگی



(Naïve Bayes)مثال عددی از الگوریتم بیز ساده ❑
oاسپمتشخیصدرسادهبیزالگوریتمازاستفاده.
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

:ودشمیانجامهدفهایکلاستفکیکبهجدیدایمیلعبارتبرایدرستنماییمقدارمحاسبه



(Naïve Bayes)مثال عددی از الگوریتم بیز ساده ❑
oاسپمتشخیصدرسادهبیزالگوریتمازاستفاده.
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

مقداراینکهبهتوجهباوشودمیمحاسبهجدیدایمیلعبارتبرایپسیناحتمالمحاسبهنهایتدر
کلاسبهمتعلقجدیدایمیل0.877احتمالبانتیجهدرباشد،میکوچکترspamکلاسبرایآن

hamباشدمی.



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
ازمستقلرودیو ویژگیچندیایکبینخطیارتباطمدلسازیوبررسیهدفباآمارییادگیریهایالگوریتمترینپرکاربردازیکی
.استکمیمقادیربینیپیشهدفبانظارتبایادگیرینوعازخطیرگرسیون.باشدمی(پاسخ)وابستهمتغیرباهم
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

بیش از یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی چندگانه
Multiple Linear Regression



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
ازمستقلرودیو ویژگیچندیایکبینخطیارتباطمدلسازیوبررسیهدفباآمارییادگیریهایالگوریتمترینپرکاربردازیکی
.استکمیمقادیربینیپیشهدفبانظارتبایادگیرینوعازخطیرگرسیون.باشدمی(پاسخ)وابستهمتغیرباهم
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

x

y

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

E(Y|X) = ?



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

x

y

Y

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

E(Y) = Mean(Y)
E(Y|X) = ?



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

x

y

y = b0+ b1 x

Mean of Y given X
E(Y|X) =b0 + b1 x فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

b0



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

x

y

X1

Y1

1Ŷ

Mean of Y given X
E(Y|X) =b0 + b1 x 

Predicted value of Y

Independent Variable X

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

b0

y = b0+ b1 x



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

1 unit

units

Response (Y)

Predictor (X)



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

1 unit

b0

b1

y

0

x= 0, y=  b0

y x= + b b0 1

x



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

1 unit

b0

b1

y

0

x= 0, y=  b0

y x= + b b0 1

x



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

فقط یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی ساده
Simple Linear Regression

نظور هدف مدل رگرسیون، یافتن بهترین مقدار برای پارامترهای مدل به م
.می باشدبه حداقل رساندن مجموع مجذور خطاها 



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

بیش از یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی چندگانه
Multiple Linear Regression

0 1 1 2 2 k ky x x xb b b b = + + + + +

Dependent 

(response) 

variable

Independent 
(explanatory) 
variables

slopes
intercept

Random 
error

x1
x2

y

b0=10

0

(xi1, xi2)

E(yi)
yi

i
Response Surface
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

بیش از یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی چندگانه
Multiple Linear Regression

y = Xβ + ε



مقدمه ای بر رگرسیون خطی❑
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

بیش از یک ویژگی ورودی

رگرسیون خطی چندگانه
Multiple Linear Regression

نظور هدف مدل رگرسیون، یافتن بهترین مقدار برای پارامترهای مدل به م
.می باشدبه حداقل رساندن مجموع مجذور خطاها 

y = Xβ + ε



برآورد پارامترهای مدل❑
o روش حداقل مربعات معمولی(Ordinary Least Square Method - OLS)

رایب مدل، با برای محاسبه ض. این روش به عنوان رایج ترین و پرکاربردترین رویکرد در برآورد پارامترهای مدل رگرسیون مورد استفاده قرار می گیرد
ل مجموع مربعات خطای مدبهترین مقادیر برای پارامترهای مجهول مدل به شکلی یافت می شود که محاسبات ماتریسی در جبر خطیاستفاده از 

.شودکمینه( اختلاف بین مقدار واقعی و مقدار خط رگرسیونی)
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

መ𝛽 =argmin 𝑆(𝛽)

𝛽

Where 𝑆(𝛽)= σ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖)

2=σ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖 −σ𝑗=0

𝑘 𝑋𝑖𝑗𝛽𝑗)
2=| 𝑦−𝑋𝛽 |2

መ𝛽 = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑦

در حجم داده های زیاد، محاسبات ماتریسی لازم در این 
دسترسی به داده های کامل و حافظه کافی روش نیاز به 

(Memmory)می باشد.
با مشتق گیری از تابع هدف 

رآورد نسبت به پارامترهای بتا، ب
.پارامترها انجام می پذیرد



برآورد پارامترهای مدل❑
o روش تخمین بیشینه درستنمایی(Maximum Likelihood Estimation - MLE)

.یکی از بهترین و مطمئن ترین روشهای برآورد در آمار، روش مبتنی بر تابع درستنمایی هست
احتمال مشاهده نمونه های مشخصی از داده ها را، به شرط درستی یک فرضیه:تابع درستنمایی

در صورتیکه نمونه ها را ثابت در نظر بگیریم با. درستنمایی می گویند( مدل یا پارامترهای توزیع)
.تغییر مقدار پارامتر در فضای مربوط به آن، تابع درستنمایی را خواهیم داشت
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زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

L θ 𝑥 = P X = x θ

.  تفاوت تابع احتمال و تابع درستنمایی در نوع نگاه آنها به مسئله هست
.رد، توزیع مقدار احتمال داده ها مورد بررسی قرار می گیثابت نگه داشتن مقدار پارامتردر تابع احتمال با 

.ررسی می شود، مقدار احتمال درستی پارامتر بثابت نگه داشتن مقادیر دادهدر صورتیکه در تابع درستنمایی با 

L θ 𝑥𝑖 =ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑃(𝑥𝑖|𝜃)
𝑥𝑖 ~ i.i.d



برآورد پارامترهای مدل❑
o روش تخمین بیشینه درستنمایی(Maximum Likelihood Estimation - MLE)

به مدل، به دنبال یافتن بهترین Xبا در نظر گرفتن داده های ورودی (MLE)، روش تخمین بیشینه درستنمایی (h)در برآورد ضرایب مدل رگرسیونی 
.است بطوری که بیشترین همخوانی را با داده های در نظر گرفته شده داشته باشد( ضرایب بتا)پارامترهای مدل 
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𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 ෍

𝑖=1

𝑛

log(𝐿 ℎ 𝑥𝑖 ) = 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 ෍

𝑖=1

𝑛

−log(𝑃 𝑥𝑖 ℎ )

ود و معمولا از لگاریتم تابع درستنمایی در حل مسئله استفاده می شxبه علت کوچک بودن مقدار احتمال برای هر مقدار 
– Logبه همین دلیل تابع هدف این روش به عنوان  Likelihoodنیز شناخته می شود.

MLEرآورد ثابت می شود که در صورت برقراری فرض نرمال بودن توزیع خطا در مدل رگرسیون، برآورد حداقل مربعات یک ب
.نیز محسوب می گردد



برآورد پارامترهای مدل❑
o روش کاهش گرادیان(Gradient Decent Method)

برای هریک ولیه مقدار تصادفی ایکی دیگر از روش های برآورد ضرایب مدل رگرسیونی استفاده از روش کاهش گرادیان می باشد که با در نظر گرفتن 
.ی شودبه ضرایب بهینه همگرا مفرآیند تکراری از ضرایب مدل و محاسبه میزان خطای پیش بینی در جهت کاهش خطا حرکت کرده و طی یک 

در تعداد مشاهدات و ویژگی ها حجم داده های زیادی این روش در مواقعی که با 
گزینه ( نیاز به حافظه زیادی برای محاسبات ماتریسی خواهد داشت)مواجه باشیم 

.مطلوبی خواهد بود
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.می نمایدبرآورد ضرایب مدل در الگوریتم شبکه عصبی عموما از روش کاهش گرادیان استفاده



برآورد پارامترهای مدل❑
o روش تنظیم سازی(Regularization Method)

طای علاوه بر کاهش خبرخی روش های توسعه یافته روی مدل رگرسیون حداقل مربعات، یافتن ضرایب مدل را به گونه ای انجام می دهند که 
وند، با این روش ها که تحت عنوان روش تنظیم سازی شناخته می ش. را نیز لحاظ می نمایندکاهش پیچیدگی مدل بطور همزمان پیش بینی 

.، عملیات برآورد ضرایب را انجام می دهنداضافه کردن مجموع نرم اول یا دوم ضرایب به تابع بهینه سازی

ا مقدار بتای معنادار بدر این رابطه به عنوان پارامتر تنظیم می باشد و مقادیر بزرگتر آن منجر به سادگی بیشتر مدل می شود؛ به این معنی که تعداد ویژگی های𝜆مقدار 
.می باشدجلوگیری از بیش برازشی در نتیجه تنظیم سازی روشی برای . کمتر شده و مدل ساده تری خواهیم داشت
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መ𝛽 =argminσ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖 −σ𝑗=0

𝑘 𝑋𝑖𝑗𝛽𝑗)
2+σ𝑗=0

𝑘 𝜆|𝛽𝑗|
𝑞



برآورد پارامترهای مدل❑
o روش تنظیم سازی(Regularization Method)

o رگرسیون لاسو(Lasso Regression)
عدادت برایبتامقدارشدنصفربهمنجرکهباشدمیایندرروشاینمهمویژگیوشدهشناختهL1-Regularizationعنوانبهباشد،q=1مقدارصورتیکهدر

انتخاببرایمناسبروشی(Sparse)تنکمدلعنوانتحتروشاینباآمدهبدستمدلدلیلهمینبه.شودمیاهمیتکمهایویژگیازتوجهیقابل
.شودمیشناختهبالاابعادباهایدادهدرویژگی

o رگرسیون ستیغی(Ridge Regression)
هبنزدیک)شودمیاهمیتکمهایویژگیبرایبتامیزانشدنکوچکبهمنجروشدهشناختهL2-Regularizationعنوانبهباشد،q=2مقدارصورتیکهدر

.داردکمتریمحاسباتیپیچیدگیL1حالتبهنسبتآندومتوانبستهفرمبعلتو(صفر
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آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
ات جهت بررسی معناداری برازش مدل خطی و جزئیآزمون های فرض آماری پس از برآورد ضرایب و ساخت مدل رگرسیونی، 

:این آزمون ها در دو سطح معناداری مدل را مورد بررسی قرار می دهد. بدست آمده بکار می رود
oمعناداری برازش مدل خطی

ANOVAبر اساس جدول تحلیل واریانس 

oمعناداری ضرایب مدل خطی
ضرایب برآورد شدهtبر اساس آزمون 
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آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری برازش مدل خطی

ه توسط بخشی از پراکندگی ک. مقادیر فیلد هدف به دو بخش تجزیه می شود( واریانس)، پراکندگی ANOVAبر اساس جدول تحلیل واریانس 
.در نظر گرفته می شودجمله خطا توضیح داده می شود و بخش دیگر از آن که به عنوان مدل رگرسیونی 

𝑆𝑆𝑇 = 𝑆𝑆𝑅+𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇 𝑆𝑢𝑚𝑜𝑓𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 :෍(𝑦− ҧ𝑦)2

𝑆𝑆𝑅 𝑆𝑢𝑚𝑜𝑓𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 :෍( Ƹ𝑦− ҧ𝑦)2

𝑆𝑆𝐸 𝑆𝑢𝑚𝑜𝑓𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 :෍(𝑦− Ƹ𝑦)2
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هرچقدرهستبدیهی
مجموعازSSRسهم

(SST)هادادهکلمربعات
انتومیباشد،بیشتر
ریبهتمدلگرفتنتیجه
.داشتخواهیم

هدففیلدواریانسصورت

رگرسیونیمدلهدفتابع



آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری برازش مدل خطی

:ساخت جدول تحلیل واریانس
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درمبدازاعرضمقدارصورتیکهدر.باشدمیرگرسیونیمدلضرایبتعدادبابرابرkمقدار
.استp+1بابرابرKمقدارباشد،مدلبهورودیهایویژگیتعدادpوباشیمداشتهمدل

.دباشمیمدلدربررسیموردهاینمونهتعدادبابرابرnمقدار



آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری برازش مدل خطی

Degree of Freedom: درجه آزادی
انعطاف بیشتری هر چقدر میزان درجه آزادی بیشتر باشد، . مفهوم درجه آزادی به منابع پراکندگی مرتبط است

.در پراکندگی توزیع داده ها خواهیم داشت
درجه آزادی خواهید داشت تا3عدد دلخواه انتخاب کنید، بنابراین شما 3از شما خواسته شده تا فرض کنید 

عدد داخواه انتخاب کنید بطوریکه3حال اگر از شما بخواهند . هر عدد دلخواهی را برای این چالش در نظر بگیرید
شود، آنگاه تنها دو درجه آزادی برای انتخاب دو عدد دلخواه خواهید داشت 50میانگین آنها برابر با مقدار فرضی 

.تضمین شود50و عدد سوم بایستی مقداری در نظر گرفته شود که برابری مقدار میانگین با عدد 
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آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری برازش مدل خطی

𝑅2 :Coefficient of Determinationضریب تعیین 
می باشد که نسبتی از پراکندگی کل فیلد هدف است که توسط مدل 𝑅2ضریب تعیین یکی از شاخص های مهم و پرکاربرد در تحلیل مدلهای رگرسیونی مقدار 

.مدل رگرسیون روی داده ها را اندازه گیری می کندقدرت برازش در واقع این شاخص . رگرسیونی توضیح داده می شود
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𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
= 1−

𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
= 1−

σ(𝑦− Ƹ𝑦)2

σ(𝑦− ҧ𝑦)2

به این معنی می باشد که . بدست آمده است0.87برای یک مدل 𝑅2فرض کنید مقدار 
ود که از تغییرات فیلد هدف توسط مدل رگرسیونی کنترل و توضیح داده می ش% 87

.  به مدل می باشداثر بخشی ویژگی های ورودی نشان دهنده میزان



آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری برازش مدل خطی

𝐴𝑑𝑗𝑢𝑠𝑡𝑒𝑑𝑅2ضریب تعیین تعدیل شده 

عداد ویژگی های تعدیل آن نسبت به ت بنابراین با . اینست که با افزایش تعداد ویژگی های ورودی به مدل، بصورت کاذب افزایش می یابد𝑅2ضعف مهم شاخص 
.، مقدار مطمئنتری برای اندازه گیری قدرت برازش مدل خواهیم داشتورودی به مدل
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𝐴𝑑𝑗𝑢𝑠𝑡𝑒𝑑𝑅2 = 1−

𝑆𝑆𝐸
𝑛−𝑘
𝑆𝑆𝑇
𝑛−1

= 1−
(1−𝑅2)(𝑛−1)

𝑛−𝑝−1

ژگی های برابر با تعداد پارامترهای برآورد شده مدل می باشد که برابر با تعداد ویKمقدار 
.  و پارامتر عرض از مبدا است(p)ورودی به مدل 



آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری ضرایب مدل خطی

صفرفرضتوانمیمیانگینآزمونطریقازبنابراین.باشندمی𝛽𝑖مجهولمیانگینبانرمالتوزیعدارایشدهبرآوردرگرسیونیمدلضرایب
.شودمیانجاماینکارtآزمونازاستفادهبا.دادقراربررسیموردراآنهابودن
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ቊ
𝐻0:𝛽𝑖 = 0
𝐻1:𝛽𝑖 ≠ 0

دوجوبودنصفرفرضردبردلیلیصورتیکهدر
بهمربوطویژگیگرفتنتیجهتوانمیباشد،نداشته

شدبانمیمدلدرخطیمعنادارارتباطدارایضریبآن
.شودمدلسازیمجدداآنحذفباو



آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمعناداری ضرایب مدل خطی
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اساسبررگرسیونی،ضریببودنمعنادارصورتدر
ستقیممارتباطنوعبهتوانمیآنبودنمنفییامثبت

اندازههمچنین.بردپیهدففیلدباآنمعکوسیا
انحرافهرازایبهباشد،میایندهندهنشانضریب
ستبدضریبمیزانبهمربوطه،ویژگیدرتغییرمعیار
هدففیلدمقدارهدف،فیلدمعیارانحرافدرآمده

unit 1.یابدمیکاهشیاافزایش

units

Response (Y)

Predictor (X)



آزمون های فرض مدل رگرسیون خطی❑
oمثال از خروجی آزمون های فرض مدل رگرسیونی
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Coefficientsa

81.517 10.465 7.789 .000

1.222 .213 .718 5.741 .000

(Constant)

Age1

Model

1

B Std. Error

Unstandardized

Coefficients

Beta

Standardized

Coefficients

t Sig.

Dependent Variable: SBP1a. 

ANOVAb

11449.926 1 11449.926 32.958 .000a

10769.710 31 347.410

22219.636 32

Regression

Residual

Total

Model

1

Sum of

Squares df Mean Square F Sig.

Predictors: (Constant), Age1a. 

Dependent Variable: SBP1b. 

Model Summary

.718a .515 .500 18.639

Model

1

R R Square

Adjusted

R Square

Std. Error of

the Estimate

Predictors: (Constant), Age1a. 

جهتشدهاستانداردهایدادهازصورتیکهدر
رضعمقداراستبدیهیشود،استفادهمدلسازی

.اشدبمیصفربابرابررگرسیونیمدلدرمبدااز

نشانواریانسآنالیزجدولدرP-Valueمقدار
شدهدادهبرازشخطیمدلبودنمعناداردهنده
.باشدمی



بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑

oوجود رابطه خطی بین ویژگی های ورودی و فیلد هدف

oتوزیع نرمال خطاهای مدل رگرسیونی با میانگین صفر و واریانس ثابت

oعدم همبستگی بین خطاهای مدل رگرسیونی

oعدم هم خطی بین ویژگی های ورودی به مدل

فرآیند داده کاوی
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بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑
oوجود رابطه خطی بین ویژگی های ورودی و فیلد هدف

.یکی از فرضیات اساس مدل رگرسیون خطی، وجود ارتباط خطی بین ویژگی های ورودی با فیلد هدف می باشد
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هایویژگیبینپراکنشنموداررسمطریقازعمدتاموضوعاینبررسی
آمارهمانندهاییشاخصمحاسبههمچنینوهدففیلدوورودی

.شودمیانجام...واسپیرمنپیرسن،همبستگی
توان در صورتی که رابطه خطی بین ویژگی و فیلد هدف مشاهده نشد، می

رض رابطه روی ویژگی های ورودی، ف...  توابع تبدیل لگاریتمی و با استفاده از 
.خطی برای مدل رگرسیون را ایجاد نمود



بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑
oتوزیع نرمال خطاهای مدل رگرسیونی با میانگین صفر و واریانس ثابت

خطاهای فرض دیگری که بعد از ساخت مدل رگرسیونی و محاسبه خطاهای مدل مورد بررسی قرار می گیرد، بررسی نرمال بودن توزیع آماری
.  مدل می باشد
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یامدلخطاهایچندک-چندکنموداریاهیستوگرامنموداررسمطریقازتوزیعبودننرمالبررسی
دادهویررافوقهایبررسیتوانمیهمچنین.شودمیانجامنرمالتوزیعبرازشنیکوییآزمون
.باشدمیخطاهاباخطیارتباطدارایزیرداد،انجامنیزهدففیلدهای

روی...وکاکس–باکستبدیلجملهازهاتبدیلبرخیانجامبابودن،نرمالفرضعدمدرصورت
.نمودایجادرارگرسیونیمدلساختبرایمناسبشرایطتوانمیهدف،فیلد



بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑
oتوزیع نرمال خطاهای مدل رگرسیونی با میانگین صفر و واریانس ثابت

، به این معنی می در صورتی که مقدار میانگین خطاها بیشتر یا کمتر از صفر باشد. میانگین توزیع خطاهای مدل بایستی مقدار صفر باشد
.می باشد(Over/Under Estimate)کم برآوردی /باشد که پیش بینی مدل ها دارای بیش
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را(هااندهباقیم)خطامقادیرپراکنشنمودارکافیستمدل،هایخطامیانگینبررسیجهت
طخاطرافدرهادادهرودمیانتظار.کنیمرسممدلشدهبینیپیشمقادیرمقابلدر

.باشندشدهپراکندهصفرمیانگین
تواندمیباشد،داشتهاریبیصفر،میانگینخطپایینیابالاسمتبهمقادیرکهصورتیدر
بهریبیامیزانکردناضافهباوبودهمدلمبداازعرضمقدارشدنبرآوردزیاد/کممعنیبه

.نموداصلاحرابینیپیشدقتمدل،



بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑
oتوزیع نرمال خطاهای مدل رگرسیونی با میانگین صفر و واریانس ثابت

نکته بسیار مهم دیگر در بررسی توزیع آماری خطاهای مدل، وجود فرض ثابت بودن واریانس خطاها 
.  می باشد
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را(هادهباقیمان)خطامقادیرپراکنشنمودارکافیستمدل،هایخطاواریانسبررسیجهت
تظاران.کنیمرسمورودیهایویژگیهمچنینومدلشدهبینیپیشمقادیرمقابلدر
وییالگهیچبدونوتصادفیکاملاصورتبهصفرمیانگینخطاطرافدرهادادهرودمی

.باشندشدهپراکنده
یاشیافزایکاهشی،روندمدلخطایمیزانبینی،پیشمقادیرافزایشباکهصورتیدر

چنداریتمی،لگهایتبدیلبهنیازوبودهواریانسثباتعدممعنیبهباشد،داشتهخطی
.داشتخواهیمورودیهایویژگییاهدففیلدمقادیرروی...وایجمله



بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑
oناهمبستگی بین خطاهای مدل رگرسیونی

زان خطای مدل و الگوهای معنادار در می( خودهمبستگی)فرض دیگری که بایستی مورد توجه قرار گیرد، عدم همبستگی بین مقادیر متوالی 
.است، زیرا برآورد واریانس و انحراف معیار ضرایب مدل به درستی انجام نمی شود
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دررااهاخطمقادیرکافیستبینی،پیشخطاهایدرروندوخودهمبستگیبررسیجهت
.بپردازیمآنبررسیبهنقاطاتصالباوکنیمرسمرکوردهاترتیبمقابل
در.اشدبمیواتسون–دوربینآمارهخودهمبستگی،بررسیدرپرکاربردهایآمارهازیکی

مقدار.ردکاستفادهآمارهاینازتوانمیباشد،نرمال(هاباقیمانده)خطاهاتوزیعکهصورتی
.استخودهمبستگیوجودعدممعنیبه2مقداروباشدمی4تا0بازهدرآمارهاین

.باشدمیقبولقابل2.5تا1.5بازهدرآمارهاینقرارگیریمعمولا



بررسی مفروضات مدل رگرسیون خطی❑
oهم خطی چندگانه بین ویژگی های ورودی به مدل / عدم هم خطی(Collinearity/Multicollinearity)

نقض این فرض منجر به اریبی در . فرض مستقل بودن ورودی های مدل می باشد(OLS)یکی از مفروضات مهم در برآورد حداقل مربعات 
.برآورد ضرایب مدل می گردد
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-واریانسماتریسوپراکنشنمودارازاستفادهفرض،اینبررسیجهت
ازپسهمچنین.باشدمیکنندهکمکورودیهایویژگیبینکوواریانس

Variance)واریانستورمفاکتورشاخصرگرسیونیمدلایجاد Inflation
Factor – VIF)ازنشان10ازبیشترمقادیروشدهمحاسبهویژگیهربرای

.باشدمیهاویژگیسایرباویژگیآنخطیهممشکل
تنظیمروشیاوPCAروشازاستفاده،ویژگیحذفمناسب،برخوردروش
ویژگی های ورودی مستقل از هم.باشدمیرگرسیونیمدلضرایببرآورددر(Regularization)سازی ویژگی های ورودی دارای هم خطی



(Logistic Regression)مقدمه ای بر رگرسیون لجستیک ❑
رسی رابطه و یکی از انواع الگوریتم های با یادگیری با نظارت از نوع رده بندی می باشد که بر خلاف رگرسیون خطی به دنبال بر 

.  می باشداز نوع کیفی ( پاسخ)فیلد هدف مدلسازی ویژگی های ورودی مستقل با 
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:مثالبطور
oر؟خییاهستاسپمشدهدریافتایمیلآیا
oخیر؟یاهستبدخیمشدهدیدهتومورآیا
oخیر؟یاکندمیریزشمشتریآیا
oو...



(Logistic Regression)مقدمه ای بر رگرسیون لجستیک ❑
رسی رابطه و یکی از انواع الگوریتم های با یادگیری با نظارت از نوع رده بندی می باشد که بر خلاف رگرسیون خطی به دنبال بر 

.  می باشداز نوع کیفی ( پاسخ)فیلد هدف مدلسازی ویژگی های ورودی مستقل با 

:با توجه به توزیع برنولی فیلد هدف خواهیم داشت

بر اساس رابطه فوق، مقدار پیش بینی برای برای فیلد هدف، بایستی 
.  باشد1تا 0مقدار احتمال در بازه 
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ො𝑦 = E 𝑌 𝑋 = 𝑥 = P 𝑌 = 1 𝑋 = 𝑥 = 𝜋(𝑥)



(Logistic Regression)مقدمه ای بر رگرسیون لجستیک ❑
o ( سیگموید)تابع لجستیکLogistic (Sigmoid) Function

ا استفاده شود تتابع لجستیک از تابعی مانند yقرار می گیرد، بنابراین نیاز هست جهت پیش بینی مقدار 1تا 0در بازه 𝜋(𝑥)با توجه به اینکه مقدار
:تابع لجستیک برای خط رگرسیون ساده به شکل زیر تعریف می گردد. قرار گیرد1تا 0مقدار خروجی در بازه 

، علاقمند هستیم با تبدیل های مناسب نمایشyبا توجه به پیچیدگی نمایش مدل برآورد 

.استفاده می کنیم(Odds)بخت به این منظور از مفهومی به نام . آن را ساده تر کنیم
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ො𝑦 = 𝜋 𝑥 =
1

1 + 𝑒−(𝑏0+𝑏1𝑥)
=

𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)

1 + 𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)

𝜎 𝑡 =
1

1 + 𝑒−𝑡
=

𝑒𝑡

1 + 𝑒𝑡
, 𝑡 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥



(Logistic Regression)مقدمه ای بر رگرسیون لجستیک ❑
o مفهوم بخت(Odds)

واند بزرگتر از یک بنابراین مقدار بخت، بر خلاف مقدار احتمال می ت. انجام می شودنسبت احتمال وقوع به احتمال عدم وقوع محاسبه بخت بر اساس 
.می باشد3برآورد شده است، بنابراین مقدار بخت برای این فرد 0.75فرض کنید احتمال خوش خیم بودن غده سرطانی برای یک شخص بطور مثال . نیز باشد

:با توجه به این مفهوم روابط زیر را خواهیم داشت
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𝑂𝑑𝑑𝑠(𝜋 𝑥 ) =
𝜋 𝑥

1 − 𝜋 𝑥
=

𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)

1 + 𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)

1 −
𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)

1 + 𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)

𝑂𝑑𝑑𝑠(𝜋 𝑥 ) =
𝜋 𝑥

1−𝜋 𝑥
= 𝑒(𝑏0+𝑏1𝑥)



(Logistic Regression)مقدمه ای بر رگرسیون لجستیک ❑
o تبدیل لوجیت(Logit Transformation)

ر روی در رگرسیون لجستیک با استفاده از تبدیل لوجیت ب. شناخته می شود(Log-Odds)یا بعضا تبدیل لوجیت لگاریتم طبیعی بخت به عنوان 
.می توان رابطه خطی رگرسیون را به شکل زیر نمایش داد( yبرآورد مقدار )xاحتمال وقوع 

بلکه . بصورت مستقیم برآورد نمی شودyدر رگرسیون لجستیک، بر خلاف رگرسیون خطی، مقدار (MLE)پس از برآورد ضرایب مدل بر اساس روش حداکثر درستنمایی 
)Logitمقدار  ො𝑦)ه می شودبرای تصمیم گیری و رده بندی استفاد(کلاس مبنا)مقدار احتمال کلاس یک محاسبه شده و بصورت ترکیب خطی از ویژگی های ورودی.
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𝐿𝑜𝑔𝑖𝑡 𝜋 𝑥 = 𝐿𝑛 𝑂𝑑𝑑𝑠 𝜋 𝑥 = 𝐿𝑛
𝜋 𝑥

1 − 𝜋 𝑥
= 𝐿𝑛 𝑒 𝑏0+𝑏1𝑥 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥

ො𝑦 = E 𝑌 𝑋 = 𝑥 = P 𝑌 = 1 𝑋 = 𝑥 = 𝜋 𝑥 =
1

1 + 𝑒−(𝑏0+𝑏1𝑥)



آزمون های فرض رگرسیون لجستیک❑
.انجام می شودضرایب بدست آمده و معناداری برازش مدل در این بخش نیز بررسی آماری مدل برازش شده در دو سطح 

oمعناداری برازش مدل لجستیک
است که (Likelihood Ratio)نسبت درستنمایی یکی از روش های ارزیابی میزان برازش مدل در تحلیل رگرسیون لجستیک استفاده از 

.  در تحلیل واریانس رگرسیون خطی استFمی باشد و معادل آماره 𝜒2توزیع آماره آن 
ایده اصلی این روش مقایسه میزان درستنمایی برای مدل بزارش داده شده با مدل کامل یا اشباع شده

(Saturated Model) انحرافاست و شاخصDevianceگفته می شود که بایستی مینیمم شود.
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𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 = 2(log 𝐿 ෡𝜃𝑠 − log 𝐿 ෢𝜃𝑚 )

𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 = −2 log 𝐿 ෢𝜃𝑚
log 𝐿 ෡𝜃𝑠 =0



آزمون های فرض رگرسیون لجستیک❑
.انجام می شودضرایب بدست آمده و معناداری برازش مدل در این بخش نیز بررسی آماری مدل برازش شده در دو سطح 

oمعناداری برازش مدل لجستیک
یکی از پرکاربردترین آزمونهای Hosmer-Lemeshowروش دیگری که مناسب بودن برازش مدل را مورد بررسی قرار می دهد، آزمون آماری 

ناسب بودن نکویی برازش مدل لجستیک می باشد که با مقایسه نرخ مقدایر پیش بینی شده و واقعی در زیرگروه های مختلف از داده ها، م
.مدل را اندازه گیری می کند
ل آماری بر رد بنابراین در صورتی که دلی. پیروی می کند و فرض اولیه مورد آزمون، برابری نرخ مقادیر پیش بینی شده و واقعی است𝜒2توزیع آماره این آزمون نیز از 

.نشان دهنده مناسب بودن مدل برازش داده شده می باشد( بزرگتر از سطح معناداری باشدP-Valueمقدار )فرض اولیه وجود نداشته باشد 
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آزمون های فرض رگرسیون لجستیک❑
oمعناداری ضرایب مدل لجستیک

در رگرسیون خطی tاین آزمون معادل آزمون . انجام می شود(Wald)آماره والد آزمون معناداری ضرایب مدل رگرسیون لجستیک، با استفاده از 
.می باشد و فرض اولیه برابری مقدار ضرایب مدل با صفر را مورد آزمون قرار می دهد
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ቊ
𝐻0:𝛽𝑖 = 0
𝐻1:𝛽𝑖 ≠ 0

دوجوبودنصفرفرضردبردلیلیصورتیکهدر
بهمربوطویژگیگرفتنتیجهتوانمیباشد،نداشته

باوباشدنمیمدلدرمعناداریارتباطدارایضریبآن
.شودمدلسازیمجدداآنحذف



آزمون های فرض رگرسیون لجستیک❑
oمعناداری ضرایب مدل لجستیک

(Odds Ratio)نسبت بخت 
ت بخت انجام در صورتی که ضریب یک ویژگی بر اساس آزمون والد معنادار شناخته شود، تفسیر میزان اثرگذاری آن بر اساس شاخص نسب
ه گروه دوم می شود این شاخص به معنای نسبت بخت وقوع یک پیامد با فرض تعلق به گروه اول به بخت وقوع آن در صورت تعلق ب

.است
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𝑂𝑑𝑑𝑠 =
𝑝1

1 − 𝑝1

𝑂𝑑𝑑𝑠 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝑝1/(1 − 𝑝1)
𝑝2/(1 − 𝑝2)

:مثالبطور
زناندرو0.75مردان،درتسهیلاتموقعبهبازپرداختاحتمالکهصورتیدر
درو3باربرابموقع،بهبازپرداختدرمردانبختشاخصبنابراینباشد،0.8
بهبازپرداختدرزنانبهمردانبختنسبتاساساینبر.شودمی4زنان
درکمتربخت0.25زنانبهنسبتمردانیعنی.است0.75معادلموقع

.داشتخواهندتسهیلاتموقعبهبارپرداخت



آزمون های فرض رگرسیون لجستیک❑
oمعناداری ضرایب مدل لجستیک

رابطه ضرایب مدل و نسبت بخت
نسبت یک واحد ضرایب ویژگی های ورودی کمی به. تفسیر ضرایب مدل رگرسیون لجستیک بر اساس مفهوم نسبت بخت صورت می گیرد

.تفسیر می گردد(Base Category)به رده مبنا ( گروه)ضرایب ورودی های کیفی به نسبت تغییر رده و همچنین افزایش در مقادیر آن 
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𝑖𝑓 𝑥 = 𝑆𝐸𝑋 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑐𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔:
𝑚𝑎𝑙𝑒 = 1 & 𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒 = 0

𝑖𝑓 𝑥 = 𝐴𝐺𝐸

𝑂𝑅 =
𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑚𝑎𝑙𝑒)

𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒)
=

𝜋 1
1 − 𝜋 1
𝜋 0

1 − 𝜋 0

=
𝑒(𝑏0+𝑏1∗1)

𝑒(𝑏0+𝑏1∗0)
= 𝑒𝑏1

𝑂𝑅 =
𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑥 + 1)

𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑥)
=

𝜋 𝑥 + 1
1 − 𝜋 𝑥 + 1

𝜋 𝑥
1 − 𝜋 𝑥

=
𝑒(𝑏0+𝑏1∗(𝑥+1))

𝑒(𝑏0+𝑏1∗𝑥)
= 𝑒𝑏1



K–Nearest Neighbors (KNN)نزدیکترین همسایه –Kالگوریتم ❑
واع مسائل یکی از انواع الگوریتم های جعبه سیاه با مدل یادگیری با نظارت می باشد که قابلیت بکارگیری در انKNNالگوریتم 

.رده بندی و رگرسیون را دارد
.  قرار دارندچیزهای مشابه در نزدیکی هم اینست که KNNایده اصلی الگوریتم 

به عبارتی با اندازه گیری میزان فاصله بین رکوردها، می توان این فرض 
.را در نظر گرفت که رکوردهای نزدیکتر به هم دارای مشابهت هستند
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کبوتر با کبوتر، باز با باز
کند هم جنس با هم جنس پرواز



K–Nearest Neighbors (KNN)نزدیکترین همسایه –Kالگوریتم ❑
:معیارهای متفاوتی برای اندازه شباهت می توان در نظر گرفت

oفاصله اقلیدسی

oفاصله منهتن

فرآیند داده کاوی
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علتهبهاویژگیتعدادبودنکمصورتدرکهفاصلهمعیارترینرایج
.داشتخواهدخوبیبسیارنتایجآن،بودنشهودیوسادگی

ترختساقلیدسیفاصلهبهنسبتمعیاراینتجسموشهودیدرک
.هددمینشانخوبیعملکردبالاابعادباهایدادهدرمعمولاولیاست

بودن مقیاسنکته مهمی که در اندازه فاصله بایستی در نظر داشت، هم 
.مقادیر ویژگی های مورد بررسی می باشد



K–Nearest Neighbors (KNN)نزدیکترین همسایه –Kالگوریتم ❑
o نحوه عملکرد الگوریتمKNN:

فرآیند داده کاوی
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Kتعیین مقدار 1.

برای رکورد مورد نظر با تمامی رکوردهای موجود( معیار شباهت)محاسبه مقدار فاصله 2.

رکوردها بر اساس کوچکترین مقادیر فاصله( اندیس)مرتب سازی شماره 3.

رکورد اول از لیست مرتب سازی شدهKانتخاب 4.

پیش بینی مقدار هدف5.
oکلاس هدف در ( بیشترین فراوانی)محاسبه مد : مسئله رده بندیKرکورد منتخب
oمقدار هدف در ( میانه)محاسبه میانگین : مسئله رگرسیونKرکورد منتخب

استفاده می شود تا در رای گیری Kمقادیر فرد برای در مسائل رده بندی، معمولا از 
.کلاس هدف، اطمینان از انتخاب کلاس داشته باشیم



K–Nearest Neighbors (KNN)نزدیکترین همسایه –Kالگوریتم ❑
:می باشدKتنها چالش مهم این الگوریتم تعیین مقدار 

o انتخابKبهینه

فرآیند داده کاوی
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قادیرمانتخابباوشودمیناپایدارنتایجبهمنجرشود،انتخابکوچکKمقدارکهصورتیدر
درلیو نمود؛ایجادراپایدارترینتایجونمودهموارترراگیریتصمیمناحیهتوانمیKبزرگ
ودادهشافزایرا(حداقلیکلاس)مینورکلاسگرفتننادیدهریسکنامتوازنبندیردهمسائل
.شدخواهددرستبینیپیشدرجدیخطایدچار

مقداروشدهاجراKNNمدل،Kمختلفمقادیربرایومتقابلاعتبارسنجیطرحانتخاببامعمولا
باKمقدار.شودمیدادهنمایشنموداردرومحاسبهKهرازایبهبینیپیشخطایمیانگین
.گرددمیانتخاببهینهKعنوانبهخطا،میزانکمترین



K–Nearest Neighbors (KNN)نزدیکترین همسایه –Kالگوریتم ❑
لد هدف الزامی بنابراین در این کاربرد، حضور فی. می باشدصرفا یافتن نزدیکترین موارد مشابه ، KNNیکی از کاربردهای مهم الگوریتم 

.رکورد مشابه هدف مسئله می باشدKنیست و گزارش لیستی از 
هرازایبهتوانمیالگوریتماینازاستفادهبا.ایمکردهشناساییرا(واقعیغیرمقادیروعددسازیدارای)متخلفمالیاتیاظهارنامهپرونده100تعدادکنیدفرض:1مثال
متخلفهایپروندهسایربهسریعترزمانیدربالاتر،بازرسیالویتباونموداستخراجراممیزیصفدرپروندههزارانمیانازمشابهپروندهKتعدادها،پروندهاینازیک

.کنیمپیدادسترسی
هایترانهازکیهربرایراکاربرانامتیازوخوانندهنوازنده،موسیقی،ابزارژانر،ازمتشکلهاییدادهمجموعهموزیک،پخشاپلیکیشنیکعنوانبهکنیدفرض:2مثال
سیستمیکعنوانبهونمودتعیینراشباهتمیزاننزدیکترینباترانهKتعدادبهترانههربرایتوانمیKNNالگوریتمازاستفادهبا.داریددسترسدرخودآرشیو

Recommender)دهندهپیشنهاد Systems)کردمعرفیرابعدیپیشنهادیترانهاپلیکیشن،کاربرانبه.

فرآیند داده کاوی
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K–Nearest Neighbors (KNN)نزدیکترین همسایه –Kالگوریتم ❑
می باشد و بر خلاف سایر الگوریتم های (Case Based Reasoning)استنتاج مبتنی بر موارد از مجموعه مدلهای KNNالگوریتم 

:در نتیجه. دیگر هیچ مدلی بر روی داده ها برازش داده نمی شود

o به منظور اجرای الگوریتم برای هر رکورد، نیاز به حضور تمامی داده های موجود در حافظه(Memory)می باشد.

o به همین دلیل جزو دسته مدلهای تنبل. بسیار کند خواهد شد( رکوردها و ویژگی ها زیاد)اجرای الگوریتم در داده های با ابعاد بالا(Lazy)
.قرار می گیرد

فرآیند داده کاوی
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- Artificial Neural Network)الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی ❑ ANN)

فرآیند داده کاوی
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شبکهایجادبای،زیست عصبیسیستمازالهامبامصنوعی،عصبیشبکهالگوریتم
وهمحاسبعملیات،هایالطریقازآنهااتصالونروننامبهپردازندهواحدهایازای

.دهدمیانجامراگیریتصمیممدلساخت
یکبهراورودیهایسیگنالزیستی،عصبیشبکهدرهاسیناپسمانندیال،هر

ودادهانجامراورودیسیگنالرویلازمپردازشهانرون.کندمیمنتقلنرون
اتدهدمیانتقالدیگرنرونبههایالطریقازمجددااستعددیککهراخروجی

.برسدتصمیمناحیهبهنهایتدر
بندیردهویونرگرسمسائلحلقابلیتنظارت،بایادگیریفرآینددرعصبیشبکه

.نمایدمیایجادرا



(Perceptron)پرسپترون ❑

فرآیند داده کاوی
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ادیرمقدریافتباکهاستعصبیشبکههاینرونازواحدیکپرسپترون،
باییادگیرطریقازدودوییبندیردهمسائلحلبرایمحاسباتانجاموورودی
ازیورودهایسیگنال.شدمعرفیروزنبلاتفرانکتوسط1958سالدرنظارت،
انجامآنپردازشیمحاسباتوشدهنرونواردشدهدهیوزنهاییالطریق
:دادنمایشزیربصورتراهدففیلدمقدارتوانمی.شودمی

، در واقع عملیات پردازشی یک پرسپترون. شناخته می شودActivation Functionتابع فعالسازی به عنوان 𝜑تابع 
.روی مجموع وزنی سیگنال های ورودی و ارائه خروجی صفر یا یک می باشدHeavisideاعمال تابع فعالسازی 



(Activation Function)تابع فعال سازی ❑

فرآیند داده کاوی
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.کرداستفادهرونپرسپتبرایمتنوعیفعالسازیتوابعازتوانمیمسئلهنوعبهتوجهبا
ازیکیعنوانبه(لجستیک)سیگمویدفعالسازیتابعازاستفادهبندی،ردهمسئلهدر

.دهدمینتیجهرالجستیکرگرسیونمدلپرسپترون،درپرکاربردتوابع
درانیهمفعالسازیتابعازاستفاده(بینیپیش)رگرسیونمسئلهدرهمچنین
.شودمیخطیرگرسیونمدلبهمنجرپرسپترون،

ود که استفاده از توابع فعال سازی خطی در شبکه عصبی، باعث می ش: نکته مهم
.شبکه عصبی فقط قادر به مدل سازی خطی باشد



(Multilayer Perceptron-MLP)پرسپترون چند لایه ❑

فرآیند داده کاوی
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بایاسمقدار

الگوهایازیمدلسقابلیتایجادهدفباچندلایهپرسپترونعصبیشبکهالگوریتم
.استشدهدادهتوسعهپیچیدهوغیرخطی

باشد،میونپرسپترساختاربهپنهانلایهچندیایککردناضافهشاملتوسعه،این
.استشدهدادهقرارمحاسباتینرونچندیایکلایههردربطوریکه
(خطیغیرفعالسازیتابعبا)پرسپترونیکمشابهکاملانرون،هردرمحاسباتنحوه
زیادیتعداداملشلایه،چندپرسپترونعصبیشبکهالگوریتمبنابراینشود،میانجام
ونندکمیتغذیهراهمدیگرکهباشدمیخودساختاردرکوچکمینیاتوریهایمدل
راهاهداددرغیرخطیالگوهایازمختلفهایگوشهعصبیشبکهتاشودمیباعث

.کندشناسایی



(Multilayer Perceptron-MLP)پرسپترون چند لایه ❑
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الگوهایازیمدلسقابلیتایجادهدفباچندلایهپرسپترونعصبیشبکهالگوریتم
.استشدهدادهتوسعهپیچیدهوغیرخطی

باشد،میونپرسپترساختاربهپنهانلایهچندیایککردناضافهشاملتوسعه،این
.استشدهدادهقرارمحاسباتینرونچندیایکلایههردربطوریکه
(خطیغیرفعالسازیتابعبا)پرسپترونیکمشابهکاملانرون،هردرمحاسباتنحوه
زیادیتعداداملشلایه،چندپرسپترونعصبیشبکهالگوریتمبنابراینشود،میانجام
ونندکمیتغذیهراهمدیگرکهباشدمیخودساختاردرکوچکمینیاتوریهایمدل
راهاهداددرغیرخطیالگوهایازمختلفهایگوشهعصبیشبکهتاشودمیباعث

جداسازی خطی.کندشناسایی جداسازی غیر خطی



(Multilayer Perceptron-MLP)پرسپترون چند لایه ❑
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وجودMLPعصبیشبکهساختاردرکهدیگریمهمویژگی
Feed)بودنروندهپیشماهیتدارد، Forward)باشدمی.
یکبصورتهادادهجریانکهمعناستاینبهمفهوماین
.کندمیحرکتخروجیسمتبهورودیسمتازطرفه



(Multilayer Perceptron-MLP)پرسپترون چند لایه ❑

فرآیند داده کاوی
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ورودیلایه
هکلی.گرددمیعصبیشبکهواردشدهدهیوزنیالیکطریقازورودیهایویژگیازهریک
همهدامنهMin-Maxروشبااغلبکهدارندنرمالسازیبهنیازشبکه،بهورودازقبلورودیمقادیر
OneHotروشبامعمولانیزکیفیفیلدهایکدگذاری.گیردمیقرار(-1،+1)یا(0و1)بازهدرآنها
.شودمیدادهاختصاصشدهدهیوزنیالیککیفیفیلدازکلاسهربرایوشدهانجام
پنهانهایلایه

رالازمباتمحاسپرسپترونیکعنوانبهوگرفتهمقدارقبللایههایورودیتمامازپنهانلایههاینرونازهریک
درواقعدر.کنندمیمنتقلبعدیلایههاینرونتمامیبهشدهدهیوزنهاییالطریقازراخروجیودادهانجام
.هستمستقیمارتباطدرخودازبعدوقبلهاینرونتمامیبانرونهرMLPعصبیشبکه

خروجیلایه
.شودیمپرداختههایالوزناصلاحبهخطامیزانگیریاندازهباوشدهمقایسههدففیلدمقادیربالایهایندرپرسپترونخروجی



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
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گرسیونی،ر هایمدلمشابه(زیان)هزینهتابعتعریفباعصبیشبکهمدلیادگیریدر
.کندیمممینراهزینهتابعبطوریکهباشیممیبهینهوزنمقادیرتعییندنبالبه

متعددهایپرسپترونوجودعلتبهکهاینستMLPعصبیشبکهدرمهمتفاوت
ترونپرسپسایرمقادیردروزن،هرمقداردرجزئیتغییرات(کوچکمینیاتوریهایمدل)
تابعازیسبهینه.کندمیترپیچیدهراهزینهتابعسازیبهینهواستاثرگذارنیزها

Gradient)گرادیانکاهشروشاساسبرمدلایندرهاوزنبرآوردوهزینه
Decent)انتشارپسرویکردازنیزهالایهدرهاوزنبروزرسانیجهتوشودمیانجام

(Backpropagation)شودمیاستفاده.



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
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عصبیشبکهدر(زیان)هزینهتابع
.شودمیاستفاده(MSE)مدلخطایمجذورمیانگینازخطیرگرسیونالگوریتممشابهرگرسیون،مسئلهدر



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑

فرآیند داده کاوی
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عصبیشبکهدر(زیان)هزینهتابع
Cross)آنتروپیکراستابعازلجستیکرگرسیونالگوریتممشابهبندی،ردهمسئلهدر Entropy)شودمیاستفاده.



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
o روش کاهش گرادیان(Gradient Decent Method)
فرآیندکیطیوکردهحرکتخطاکاهشجهتدربینیپیشخطایمیزانمحاسبهو(هاوزن)مدلضرایبازهریکبرایاولیهتصادفیمقدارگرفتننظردرباروشاین

جهتدرحرکتواست(هاوزن)ضریبهرتفکیکبهجزئیمشتقاتازبرداریشاملکههزینهتابعگرادیانتعیینباواقعدر.شودمیهمگرابهینهضرایببهتکراری
.کندمیحرکتتابعمینیممسمتبهگامبهگاموتکراریفرآیندیکدرشیب،بیشترین

هر عنصر بردار گرادیان به ما نشان می دهد تغییر جزئی در هریک از مقادیر وزن ها به چه میزانی در 
.تغییر نمایدکدام وزن و به چه مقداری بنابراین می توان تعیین کرد . جهت کاهش گرادیان تاثیر دارد

فرآیند داده کاوی
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𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝐿 𝑤1,𝑤2,…,𝑤𝑛 = [
𝑑𝐿

𝑑𝑤1
,
𝑑𝐿

𝑑𝑤2
,…,

𝑑𝐿

𝑑𝑤𝑛
]



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
o روش پس انتشار(Backpropagation Method)

بهمحاسخطایمقدارانتشارپسروشکند،میمنتقلخروجیهاینرونسمتبهلایهبهلایهراورودیمقادیرکهMLPعصبیشبکهجلویبهروحرکتجهتبرخلاف
.کندمیمنتقلورودیلایههاینرونبهلایهبهلایهراآخرنروندرشده
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فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
o روش پس انتشار(Backpropagation Method)

یادگیرینرخاثروعصبیشبکهیادگیریالگوریتم
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فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
o روش پس انتشار(Backpropagation Method)

پرسپترونیکدرانتشارپسروشمحاسبه:مثال
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وزنمقادیربروزرسانیییادگیرنرخ



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
oتنظیم پارامترهای مدل شبکه عصبی

ورگرسیوندریخط غیرمسائلاغلبکردثابتتوانمیولیندارد؛وجودعصبیشبکهمناسبهایلایهتعدادتعیینبرایایرابطهوقانونهیچ:پنهانلایهتعداد
.کردمدلراخطیغیرروابطازفرمیوشکلهرتوانمیپنهانلایهدوباهمچنینودارندمدلسازیقابلیتپنهانلایهیکبابندیرده

نتایجارزیابیواخطوآزموناساسبربایستیمسئلههربرایونداردمحاسباتیراهکارهیچنیز،پنهانهایلایهدرهانرونتعداددقیقتعیین:پنهانهاینرونتعداد
.آیدبدستمختلفپارامترهایتنظیمبامدل
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هایلایهوهانرونردنکاضافهیاکمبهتوانمیاولیه،نتایجارزیابیاساسبروشدهمعرفیعصبیشبکهاولیهتنظیمبرایقواعدیمنابع،ازبرخیدر
:پرداختعصبیشبکه

.باشدورودیوخروجیهاینرونتعدادبازهدربایستیپنهانلایههاینرونتعداد-
.باشدخروجیوورودیلایههاینرونتعدادمیانگینپنهانلایههاینرونتعداد-
.شودحفظخروجیبهورودیازعصبیشبکهشکلهرمیساختارکهگرددتعیینطوریپنهانهایلایهدرهانرونتعداد-



فرآیند یادگیری شبکه عصبی❑
oتنظیم پارامترهای مدل شبکه عصبی

ازی می در فرآیند یادگیری وارد شده و در تعیین وزن های مدل نقش ببیش از یک بار در یادگیری مدل های شبکه عصبی، مجموعه داده های آموزشی : (Epoch)دوره 
گفته می شود افزایش این مقدار باعث می شود، هر رکورد در مجموعه داده های آموزشی، بارها (Cycle or Epoch)چرخه یا دوره به هر بار تکرار مجموعه داده یک . کنند

.در فرآیند یادگیری مدل وارد شده و منجر به بهبود نتایج مدل شود

یک رکورد بسته هایی در اندازه حداقلدر یادگیری مدل های شبکه عصبی، می توان با تقسیم مجموعه داده های آموزشی به تعداد برابر از: (Batch Size)اندازه بسته 
بینی در به این معنی که پس از اندازه گیری خطای پیش. ، فرآیند بروزرسانی وزن های مدل در روش کاهش گرادیان را انجام دادتا حداکثر به تعداد کل داده های آموزشی

.هر بسته از داده های آموزشی، محاسبات کاهش گرادیان انجام شده و وزنهای مدل با روش پس انتشار اصلاح می شوند
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بنابراین . دوره انجام شده است1000و تعداد 5رکورد آموزشی داریم و تنظیمات مدل شبکه عصبی با اندازه بسته 100فرض کنید : مثال
مرتبه اصلاح می شوند و در پایان فرآیند یادگیری مدل، وزن 20در دوره اول از ورودی داده ها به شبکه عصبی، وزن های مدل به تعداد 

.هزار مرتبه بروزرسانی بدست می آیند20های نهایی مدل پس از 



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o مقدمه ای بر الگوریتمSVM
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قرارتفادهاسموردرگرسیونوبندیردهمسائلحلدرنظارتبایادگیریرویکردباالگوریتماین
سالدربارولینابرایوباشدمیبندیردهمسائلدرآناستفادهمواردبیشترینالبته.گیردمی

.شدمعرفیدودوییبندیردهمسئلهبرایVapnikتوسط1995
یادگیری)بندیخوشهحتیورگرسیونکلاسه،چندمسائلحلبرایالگوریتماینتوسعه
:استشدهانجامنیز(نظارتبدون

SVR: Support Vector Regression
SVC: Support Vector Clustering

رده بند به ایده اصلی و متمایز این الگوریتم نسبت به سایر الگوریتم ها، یافتن خط جداکننده و
.  را داشته باشدحداکثر فاصله از رکوردهای کلاس های هدف شکلی است که 



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o مقدمه ای بر الگوریتمSVM
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– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o مقدمه ای بر الگوریتمSVM
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}بردارهایشاملهادادهمجموعهکنیدفرض 𝑥1,𝑦1 , 𝑥2,𝑦2 ,…, 𝑥𝑛,𝑦𝑛 برداربطوریکهباشد{
p–بعدیXومدلورودیهایویژگیYباشدمی-1و+1مقداردودارایوهدففیلد.

:دادنمایشزیرفرمبهراجداکننده(ابرصفحه)خطمعادلهتوانمی
𝑤𝑇 ∗𝑥𝑖−𝑏= 0

دفهفیلدهایکلاسبهورودیهایدادهتعلقبرایگیریتصمیممرز(ابرصفحه)خطاین
فاصلهنبیشتریایجادطریقازگیریتصمیمریسککاهشدنبالبهSVMالگوریتمدراست؛
زیررمفبهگیریتصمیمناحیهبنابراین.باشدمیمجاورهایکلاسمرزینقاطبامرزیخط

:گرددماکسیمم(ابرصفحه)خطدوبینفاصلهبطوریکهشود،میدادهنمایش
𝑤𝑇 ∗𝑥𝑖−𝑏≥ 1, if 𝑦𝑖 = 1

𝑤𝑇 ∗𝑥𝑖−𝑏≤−1, if 𝑦𝑖 = −1



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o مقدمه ای بر الگوریتمSVM
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:ددانمایشزیرشکلبهمعادلهیکقالبدرتوانمیمرزی،خطوطمعادلهدرYمقادیرضرببا
𝑦𝑖(𝑤

𝑇 ∗𝑥𝑖−𝑏)≥ 1, 𝑓𝑜𝑟1≤ 𝑖 ≤𝑛

هکمرزیخطدوبینفاصلهشود،میثابتتحلیلیهندسهدرwنرمالبردارمفهوماساسبر
.باشدمیwدومنرممعکوسبرابر2بابرابرشود،میشناخته(Margin)حاشیهعنوانبه
زیرسازیهینهبتابعصورتبهرامسئلهتوانمیفاصلهاینکردنماکسیممهدفبهتوجهبا
:گرفتنظردر

𝑀𝑖𝑛 𝑤 𝑜𝑟 𝑀𝑖𝑛
1

2
𝑤 2 𝑜𝑟 𝑀𝑖𝑛

1

2
𝑤𝑇𝑤

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑦𝑖 ∗ f 𝑥𝑖 ≥ 1, 𝑖𝑓 𝑓 𝑥𝑖 = 𝑤𝑇𝑥𝑖− 𝑏

که روی خطوط مرزی X، مشاهداتی از bو  wپس از حل مسئله و برآورد مقادیر 
.می گویندان بردارهای پشتیبقرار می گیرند و یا بسیار نزدیک به آنها هستند، 



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
oحاشیه سخت در مقابل حاشیه نرم

پذیرفتن با بنابراین. وددر داده های واقعی معمولا به سختی می توان با استفاده از یک خط جداکننده با حاشیه های سخت گیرانه، فاصله های مرزی مطمئنی ایجاد نم
:برای رده بندی ایجاد نمودحاشیه های نرم تری در تصمیم گیری می توان مقداری خطا 
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– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
oحاشیه سخت در مقابل حاشیه نرم

پذیرفتن با بنابراین. وددر داده های واقعی معمولا به سختی می توان با استفاده از یک خط جداکننده با حاشیه های سخت گیرانه، فاصله های مرزی مطمئنی ایجاد نم
:برای رده بندی ایجاد نمودحاشیه های نرم تری در تصمیم گیری می توان مقداری خطا 
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پارامتر تنظیم



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o الگوریتم ( زیان)تابع هزینهSVM(Hinge Loss)

، برای خطاهای پیش بینی شده طبق رابطه زیرSVMبرای تعریف تابع هزینه در الگوریتم 
.:تعریف می شود( زیان)مقدار هزینه 
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، مقدار هزینه برای خطای پیش بینی، SVMطبق تعریف تابع هزینه الگوریتم 
.ابدبه میزان دور شدن از ناحیه تصمیم مدل، به صورت خطی افزایش می ی

𝐻𝑖𝑛𝑔𝑒 𝐿𝑜𝑠𝑠 =෍

𝑖=1

𝑛

max(0,1 − 𝑦𝑖∗ f 𝑥𝑖 )



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o رده بندی الگوهای غیرخطی با استفاده ازKernel

به فضای ویژگی جهت نگاشت داده های غیرخطیتوابع تبدیل کرنل در صورتی که الگوهای موجود در داده ها قابلیت جداسازی بصورت خطی نداشته باشد، با استفاده از 
.های جدید به طوری که قابلیت تفکیک خطی داشته باشد، انجام می شود
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– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o رده بندی الگوهای غیرخطی با استفاده ازKernel

به فضای ویژگی جهت نگاشت داده های غیرخطیتوابع تبدیل کرنل در صورتی که الگوهای موجود در داده ها قابلیت جداسازی بصورت خطی نداشته باشد، با استفاده از 
.ودانتخاب تابع کرنل، با بکارگیری توابع مختلف و مقایسه شاخص های ارزیابی انجام می ش.های جدید به طوری که قابلیت تفکیک خطی داشته باشد، انجام می شود

.خاصی را برای یک مجموعه داده یا مسئله تعیین نمودبنابراین نمی توان بر اساس روش های محاسباتی یا قواعد از پیش تعیین شده، تابع کرنل
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– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o بکارگیری روش تنظیم سازی(Regularization term in SVM)

بهتنسبخوبیعملکرداست،آموزشیرکوردهایازبیشترهاویژگیتعدادکههاییدادهمجموعههمچنینوبالاابعادباهایدادهمدلسازیدرمعمولاSVMالگوریتم
هایروشازیکیمسائلیچنیندرشود،میآنبیشترسادگیبهمنجرکهمدلضرایببرآوردبرایسازیتنظیمهایروشازاستفادهبنابراین.داردهاالگوریتمسایر
.باشدمیکاربردپر
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𝐿2 𝑅𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐶෍

𝑖=1

𝑛

max 0,1 − 𝑦𝑖∗ f 𝑥𝑖 + 𝜆 𝑊 2

𝐿1 𝑅𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐶෍

𝑖=1

𝑛

max 0,1 − 𝑦𝑖∗ f 𝑥𝑖 + 𝜆 𝑊 1



– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o بکارگیری الگوریتمSVMدر حل مسائل چند کلاسه

:کنندمیاستفادهرویکرددوازمعمولاکلاسه،چندمسائلحلبرایدودوییبندردههایالگوریتم

oبقیهمقابلدریک(One vs Rest – OvR)
دودوییمدلبصورتهاکلاسبقیهمقابلدرهاکلاسازیکیبارهروشودمیساختههدففیلدهایکلاستعدادبهکلاسهچندبندردهمدلحالتایندر

.شودمیگرفتهنظردربینیپیشخروجیعنوانبهآیدبدستعضویتاحتمالبیشترینباکهکلاسینهایتدر.شودمیدادهآموزش
وگیردمیقرارتفادهاسموردپرسپترون،یالجستیکهایالگوریتممانندگردانند،میبرراکلاسیکبهتعلقاحتمالمقدارکههاییالگوریتمدرعمومارویکرداین
.باشدکندیروشتواندمیباشد،زیادبسیاردادهمجموعهرکوردهایتعدادکهمواقعیدر
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– Support Vector Machine)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ❑ SVM)
o بکارگیری الگوریتمSVMدر حل مسائل چند کلاسه

:کنندمیاستفادهرویکرددوازمعمولاکلاسه،چندمسائلحلبرایدودوییبندردههایالگوریتم

oیکمقابلدریک(One vs One – OvO)
حاسبهمآنبهتعلقاحتمالیاخروجیکلاسیکمدل،هرازایبهوشودمیساختهدودوییمدلها،کلاسبینتقابلممکنهایحالتتعدادبهحالتایندر
تخابانوهامدلتمامیدرکلاسهرتعلقاحتمالجمعیاودودوییهاییمدلتمامتوسطشدهبینیپیشهایکلاسرویگیریرایبانهایتدر.شودمی

.شودمیانجامبینیپیشآن،تجمیعیاحتمالماکسیمممقداراساسبرنهاییکلاس
رکوردهاکاهشبهمنجرکهآموزشیهایدادهازهاییمجموعهزیرانتخابعلتبهاماباشد،میقبلیرویکردازبیشترشدهساختههایمدلتعدادحالتایندر
.گیردمیقراراستفادهموردبیشترکرنل،برمبتنیهایالگوریتمسایریاوSVMمانندهاییالگوریتمدرشود،می
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(Ensemble Learning)یادگیری گروهی در مدلسازی ❑
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ودهشگفتهکنونتاکهیادگیریرویکردخلافبر
است،بودهجامعوقویمدلیکایجادبرسعی
یندبرآازاستفادهدنبالبهگروهییادگیریرویکرد
بهقادرکهبطوریاست،ضعیفمدلزیادیتعداد
.شودقویوبالادقتبابینیپیش

حتی ضعیف ها هم وقتی متحد شوند، "
فردریش شیلر–." قوی می شوند



(Ensemble Learning)یادگیری گروهی در مدلسازی ❑
شود؟خوبنتایجبهمنجرتواندمیگروهییادگیریچرا

oBias – Variance Trade-off
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خطامنابع
مدلسازیدرسازیسادهفرضیاتوجودازناشی:(Bias)سوگیری
ورودیهایویژگیبینپیچیدهروابطشناساییتواناییمدلکهاست

(برازشیکم).دهدمیدستازراخروجیمقادیرو
کهاستمدلحدازبیشانعطافوپیچیدگیازناشی:واریانس
وآموزشیهایدادهدرجزئیتغییراتبهبالاحساسیتبهمنجر
(برازشیبیش).شودمیآزمایشیهایدادهدرزیادخطای
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خطامنابع
مدلسازیدرسازیسادهفرضیاتوجودازناشی:(Bias)سوگیری
ورودیهایویژگیبینپیچیدهروابطشناساییتواناییمدلکهاست

(برازشیکم).دهدمیدستازراخروجیمقادیرو
کهاستمدلحدازبیشانعطافوپیچیدگیازناشی:واریانس
وآموزشیهایدادهدرجزئیتغییراتبهبالاحساسیتبهمنجر
(برازشیبیش).شودمیآزمایشیهایدادهدرزیادخطای
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حیندرمدلسازی،هایالگوریتمتمامرود،میانتظارتئوریبصورت
وکم(بایاس)سوگیریمیزانبامدلیبهآموزشیهایدادهازیادگیری
دریول .کنندپیدادستکم(واریانس)خطادرپراکندگیمقدارهمچنین
اینهب.نیستپذیرامکانهدفدوهربههمزماندستیابیمواقعازخیلی
.شودمیگفتهواریانس–بایاسمبادلهحالت

𝑀𝑆𝐸 መ𝜃 = 𝐸 𝜃 − መ𝜃
2
= 𝐵𝑖𝑎𝑠( መ𝜃)2 + 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒( መ𝜃)



(Ensemble Learning)یادگیری گروهی در مدلسازی ❑
شود؟خوبنتایجبهمنجرتواندمیگروهییادگیریچرا

دادهآموزشایهمدلگروهی،یادگیریرویکردبهبسته.کندمیاستفادههدفمقادیربینیپیشبرایشدهدادهآموزشمدلچندینترکیبطریقازگروهییادگیری
:ازتوانندمی(پایههایمدل)شده

یا،متفاوتهایالگوریتم
یاومتفاوتآموزشیهایدادهدریکسانالگوریتم
.آیندبدستمتفاوتهایوزنبایکسانآموزشیهایدادهدریکسانالگوریتم

:هستانجامقابلروشدوبانیزپایههایمدلبینیپیش(ادغام)ترکیبهمچنین

(میانهمیانگین،وزنی،یاسادهگیریرایازاستفاده)آماریسازیخلاصه
(متامدل)Metaclassifierازاستفاده
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گروهییادگیریمزایای
.دباشنبدیاخوبعملکرددارایموجودالگوهایوهادادهازایزیرمجموعهدراستممکنانفرادیهایمدلازهریک:هامدلکاراییافزایش
.آوردمیوجودبه(سوگیری)بایاسکاهشبارامختلفشرایطبرایقویمدلیکایجادامکانآنهاادغام

مدلدریبینپیشمقادیرواریانسکاهشامکانگروهی،یادگیریدرآماریسازیخلاصههایشاخصازاستفاده:نتایجپایداریافزایش
.سازدمیفراهمرانتایجپایداریواطمینانافزایشنتیجهدروانفرادیهای



(Ensemble Learning)یادگیری گروهی در مدلسازی ❑
:گیردمیقراراستفادهموردگروهییادگیریدررایجرویکردسهعموماولیدارد،وجودگروهییادگیریسازیپیادهدرمتنوعیرویکردهای
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مدلبا هدف بهبود پیش بینی

StackingBaggingBoosting

با هدف کاهش بایاس مدلبا هدف کاهش واریانس مدل



Stackingرویکرد ❑
ازمدتاعرویکردایندربنابراین.شودمیانجاممتفاوتهایالگوریتمباپایههایمدلترکیباساسبرگروهییادگیریدرStackingرویکرد

.شودمیحاصلنهاییبینیپیشآنها،نتایجادغامباوشودمیاستفادهمختلفساختارهایباهایالگوریتم

فرآیند داده کاوی
یادگیری گروهی–مدل های پیش بینانه 

357

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

پایههایالگوریتمازمتفاوتساختارهایکهاینسترویکردایندراصلیایده
بهبودهبمنجرآنهاادغامکهدارندراهادادهدرمتفاوتیالگوهایتشخیصتوانایی
.شوندمیبینیپیشوگیریتصمیم

باجدیدمدلیکازمعمولا،Stackingرویکرددرپایههایمدلنتایجادغامدر
بهپایههایمدلبینیپیشوشودمیاستفادهMetaclassifierعنوان
.شودمیگرفتهنظردرمتامدلورودیعنوان



Stackingرویکرد ❑
اهشکدرزیادیاثرویژهبطوراماگیرد؛میقراراستفادهموردمدلواریانسوبایاسکاهشومدلکاراییبهبودهدفبامعمولاStackingرویکرد

.داردبرازشیبیشوواریانس

فرآیند داده کاوی
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هایخروجیهمچنینومتفاوتهایساختارباپایههایمدلازاستفاده
هدفقادیرمبینیپیشدرتفاوتکه)رگرسیونمسائلدرخصوصبهمتفاوت،
باStackingرویکردکههستمواردیجملهاز(استزیادپایههایمدلتوسط
.کندمیکمکمدلارتقایبهبایاسکاهش

دهستنبالاواریانسوکمبایاسمقدارباهایمدلBمدلوAمدلروبرو،مثالدر
ویکردر.اندشدهبرازشبیشدچارنمونههایدادهرویبرزیادبسیاردقتباکه

Stackingوترمقاوممدلتاسازدمیفراهمرامدلواریانسکاهشتوانایی
.نمایدایجادیاپایدارتری



Stackingرویکرد ❑
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.پذیردانجامسطحیالایهچندیندرتواندمیپایه،هایمدلبینیپیشادغام
ازتوانمیمتا،مدلیکازاستفادهجایبهادغام،اوللایهدرحالتایندر

تایممدلهرازحاصلهایبینیپیشسپسونموداستفادهمدلچندین
.نمودنهاییمتایمدلوارددوملایهدررا،اوللایه

مدلآموزشبیناستقلالدارد،وجودStackingرویکرددرکهدیگرینکته
فرضیاتدارایهامدلازیکهرکهمعنیاینبهباشد،میمختلفهای
روهیگیادگیریچارچوبدررویکردایندلیلهمینبه.هستندخودبهمربوط
.گیردمیقرارمستقل



Bagging–(Bootstarpرویکرد ❑ AGGregatING)
نه ها بطوریکه نمو . می باشدالگوریتم یکسان در داده های آموزشی متفاوت ساخت مدل های پایه با استفاده از Baggingروش رایج در رویکرد 

.ودآزمایشی متعددی با روش بوت استرپ از داده های آموزشی ساخته شده و یک الگوریتم یکسان با استفاده از آنها آموزش داده می ش
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(Bootstrap)استرپبوتروش
ابگیرینمونهطریقازجامعهپارامترهایمحاسبهبرایآماریروشیک

ونهنمایجادباتوانمیآماریپارامترهایتخمیندر.باشدمیجایگذاری
رآوردهایبازگرفتنمیانگینوجایگذاریباگیرینمونهطریقازمتعددهای
.یافتدستمجهولپارامتربرآوردبهنمونههر
متعددیآزمایشیهایدادهمجموعهروشاینبا،Baggingرویکرددر

.شودمیاستفادهپایههایمدلساختدروشدهایجاد



Bagging–(Bootstarpرویکرد ❑ AGGregatING)
ه بایاس بنابراین در مواقعی از این رویکرد استفاده می شود ک. خطای پیش بینی استکاهش واریانس در کنترل و Baggingکارکرد اصلی روش 

(  مدل های با پیچیدگی زیاد و دارای بیش برازش. )مدل های پایه کم و واریانس آنها زیاد باشد

فرآیند داده کاوی
یادگیری گروهی–مدل های پیش بینانه 

361

زهرا ذوالقدر: تولید محتوا

مدیانمیانگیازاستفادهعلتبهرویکرد،ایندرپایههایمدلتعدادافزایش
بهنجرمکهجاییتاعموماوشودنمیبرازشبیشبهمنجرنهایینتیجهدر

.یابدمیافزایشهامدلتعدادنگردد،نتایجدربهبود
ازوگیردمیقرارمستقلگروهییادگیریچارچوبدرنیزBaggingرویکرد
.باشدمیپایههایمدلآموزشسازیموازیسازی،پیادهدرآنهایویژگی

استفادهCPUحداکثرازBaggingرویکردهایمدلآموزشدردلیلهمینبه
.باشدمیپایهمدلیکآموزشبابرابرآنزمانوشده



Bagging–(Bootstarpرویکرد ❑ AGGregatING)
o الگوریتم جنگل تصادفی(Random Forest)
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گیرییادهایالگوریتمترینرایجوترینمحبوبازیکیالگوریتماین
ردهمسائلازوسیعیدامنهدرکهباشدمیBaggingرویکردباگروهی
.استداشتهخوبیبسیارعملکردرگرسیون،وبندی

گرفتننظردرباBaggingرویکردچارچوبدرتصادفیجنگلالگوریتم
ایه،پمدلعنوانبه(زیادعمقبا)نشدههرستصمیمدرختالگوریتم
باومودهنایجادکمبایاسدارایشدهبرازشبیشمدلزیادیبسیارتعداد
برازشبیشازپایههایمدلبینیپیشازگیریمیانگینیاگیریرای
.کندمیجلوگیریمدلکلی
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لیکرویکردبهنسبتتصادفیجنگلالگوریتمدرمهمتفاوتیک
Baggingوآموزشدرورودیهایویژگیازایزیرمجموعهازاستفاده

بینتربیشتفاوتبهمنجرموضوعاین.باشدمیپایههایمدلساخت
.شودمیآنهانتایجهمبستگیکاهشوپایههایمدل

درپایه،مدلهرورودیهایویژگیتعدادرگرسیونمسائلدرمعمولا
دادتعجذر،بندیردهمسائلدرواصلیورودیهایویژگیسومیکحدود
.شودمیگرفتهنظردرورودیهایویژگی



Boostingرویکرد ❑
و حل به مدلسازیالگوریتم های یکسان روی داده های آموزشی یکسان با وزن های متفاوت بر اساس آموزش مدل های پایه با Boostingرویکرد 

.مسائل رده بندی و رگرسیون می پردازد
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رکوردهاییبهدادنوزنباپایه،هایمدلازیکهرآموزشرویکردایندر
رامدلیادگیریتمرکزاند،بودهبینیپیشخطایدچارقبلیمدلدرکه
.دهدمیقرارقبلیمدلخطاهایروی

مجموعهزیر رویبرآنهایادگیریتمرکزدرپایههایمدلتفاوتبنابراین
.استسختآنهاالگوییادگیریکههاستدادهازهایی

دت قدرت در یکپارچگی و وح"بهترین مثال برای ایده Boostingرویکرد 
.، می باشد"ضعیف هاست



Boostingرویکرد ❑
بوده بنابراین از این رویکرد عموما در مدل هایی که دارای واریانس کم. استپیش بینانه مدل های کاهش بایاس در Boostingکارکرد اصلی رویکرد 

.ولی به علت سادگی مدل، دقت آن پایین و دچار کم برازشی می باشد، استفاده می شود
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هبمدلهروابستگیعلتبهوداردقراروابستهگروهییادگیریچارچوبدررویکرداین
پایههایمدل(Sequential)متوالیآموزشقالبدرآنسازیپیادهقبلی،مدلخطاهای
هایمدلتعدادافزایشباآموزشزمانرویکرد،اینبامدلساختدرروایناز.شودمیانجام
.یابدمیافزایشخطیبصورتنیزپایه
گروهی،یادگیریدرپایههایمدلترکیبایدهعلتبهBoostingرویکردهرچند:نکته

ورتیصدرامااست،مقاومبرازشیبیشبهنسبتوداشتخواهدپیدرراواریانسکاهش
.داشتنخواهدراآنحلتواناییباشد،برازشیبیشدچارانفرادیهایمدلکه



Boostingرویکرد ❑
o الگوریتمAdaBoost (Adaptive Boosting)
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درختپایههایمدلازاستفادهباوBoostingرویکردباالگوریتماین
.یابدمیتوسعه(ریشهگرهرویانشعابیک)یکعمقباتصمیم
ابوشودمیایجادیکسانوزنباآموزشیهایدادههمهرویاولپایهمدل

کند،یمتغییرآموزشیرکوردهایوزنواقعی،مقادیروبینیپیشمقایسه
بهنسبتبیشتریوزندارایاول،مدلدرخطادارایرکوردهایبطوریکه
.گرددمیاندشدهبینیپیشدرستیبهکهرکوردهایی

عیینت مقداریاپایههایمدلتعداد)توقفقوانینبهرسیدنتارونداین
.کندمیپیداادامه(ارزیابیشاخصازشده

نیز در همین چارچوب توسعه XGBoostو نسخه بهینه شده آن  Gradient Boostingالگوریتم های مطرح دیگری همچون
.داده شده که جزو الگوریتم های قدرتمند و محبوب در یادگیری گروهی می باشند


