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در این بخش ده کاربرد اصلی
استفاده از هوش مصنوعی در

.مهندسی عمران ارائه خواهد شد

03

1402زمستان –عضو هیات علمی دانشگاه آزاد مشهد–سید ایمان غفوریان 



و د را می سازنبردارهااین اعداد با قرار گرفتن در کنارِ هم ، . هستنداعداد،  و یادگیری عمیق پایه ی عملیاتِ یادگیری ماشین
به . ت که سه بعُد دارداستنسورتصویر زیر یک نمونه . را تشکیل می دهندماتریس هابردارها در کنار یکدیگر قرار می گیرند و 

نسور یک بعُد بیشتر در واقع ت. بیانی دیگر تصویرِ بالا یک ماتریس است که هر کدام از خانه های آن، خود یک بردار هستند
.بعُد دارد۳بعُدی و در نهایت تنسور ۲بعُدی است، ماتریس ۱بعُد دارد، بردار ۰از ماتریس داردعدد 

Scalar بردار ، عددVectors ، ماتریسMatrix ، تنسورTensor
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ر عملیات یادگیری واقع یک ماتریس از مشتریان ساخته ایم که هر مشتری یک بردار است و این یکی از کاربردهای اساسی بردار و ماتریس ددر 
می خواهیم یک  فرض کنید. را آورد JPEG)مانند (عکسمی توان مثالِ یک  tensorاما در مورد کاربردِ تنسور . ماشین و داده کاوی است

قابلِ و به تبعِ آن الگوریتم های داده کاوی در واقع بایستی کاری کنیم که این تصویر برای کامپیوتر. تصویر را به کامپیوتربه وسیله ی تنسور وارد کنیم
همان طور که . از آن تصویر است (pixel )ماتریس هم یک پیکسل خانهعرض و ارتفاع تصویر که مانند یک ماتریس است و هر . باشدفهم

پس هر کدام از خانه های این ماتریس . تشکیل شده است (RGB)آبیو سبز، قرمزهر پیکسل از مجموعه رنگ  RGBمی دانید در سیستم 
.را می توان ترکیبی از این سه رنگ دانست

یک )ز سه رنگ هر کدام از خانه های این ماتریس، نمایان گرِ یک پیکسل است، که خود ا. تبدیل کرده ایمtensorتنسوررا به یک تصویرما یک 
.تشکیل شده است( بردارِ سه عضوی

Scalar بردار ، عددVectors ، ماتریسMatrix ، تنسورTensor
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ورت عدم رسیدگی در این منطقه هر روز احتمال آتش سوزی کوچک وجود دارد که در ص. فرض کنید در یک آتش نشانی در منطقه ی جنگلی مشغول به کار هستید
برای . تی در آب و هوا رخ دهدآتش نشان ها به صورت تجربی می دانند که قبل از وقوع آتش سوزی ممکن است تغییرا. می تواند به آتش سوزی بزرگ در جنگل تبدیل شود

د، این احتمال هست که فردا شبامثال می دانند که اگر در روز قبل دمای هوا بالا باشد و در چند هفته ی گذشته بارانی نباریده باشد و همچنین باد شروع به وزیدن کرده 
.آتش سوزی داشته باشیم

بسازد، در مثال زیر هر کدام به شکل زیرجمع آوری داده ها، ماتریسییک متخصص علم داده می تواند با . مثال زیر می تواند با استفاده از داده ها علمی تر و دقیق تر باشد
یرکه نشان می دهد فردای آن روز، در جنگل آتش سوزی رخ داده است یا خآخرستوندارد، به همراه یک ویژگی۷روزهر . را نشان می دهدیک روز ، سطرهااز 

سپس برای روز های . ام دهندنجا ادر آینده خواهیم دید که این ماتریس می تواند به الگوریتم های یادگیری ماشین تزریق شود و این الگوریتم ها از روی داده ها یادگیری ر
.آینده، الگوریتم، با مشاهده ی ویژگی های آن روز، پیش بینی کند که آیا فردا آتش سوزی رخ خواهد داد یا خیر

ماتریس ها و کاربرد آن ها در داده کاوی و یادگیری ماشین
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نامیده instanceه از این ماتریس یک نمونسطرهر . همان طور که می بینید این ماتریس، مجموعه ای از داده ها را به صورت ساختاریافته در خود ذخیره کرده است
نامیده می شود، زیرا هر ستون یک ویژگی از  Featureویژگییا Dimensionبعُداز این ماتریس یک ستونهمچنین هر . استروزمی شود که نشان دهنده ی یک 

.یک نمونه را مشخص می کند
فرض کنید که ماتریس بالا، ادگیسپس برای . را رسم کنیمبعُدسهنمی توانیم ابعاد بالاتر از صفحهالبته ما در . ماتریس می تواند در یک فضای اقلیدسی نمایش داده شود

و  x1مثلاً )بعُدی ۲یک نقطه در یک فضای ( نمونه)سطراگر بخواهیم این شکل را بر روی یک فضای اقلیدسی نمایش دهیم، هر . داردبعُد۲، فقط بعُد۷به جای 
x2  )چیزی شبیه به شکل زیر. می شود:

ماتریس ها و کاربرد آن ها در داده کاوی و یادگیری ماشین
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ر به همان طور که مشاهده می کنید، هر سط
این . یک نقطه در فضا نگاشت شده است

کی از است، یدکارتیفضا که همان فضای 
ار زیادی اصول جبرخطی بوده و کاربرد بسی

.از یادگیری ماشین و داده کاوی دارد



نرُمِ یک بردار یا ماتریس، کاربردِ . استفاده می کنند normرا محاسبه کنند از عبارتِ نرُم یا همان  matrixیا ماتریس vectorیک بردار اندازه یوقتی بخواهند 
.دارد deep neural networkفراوانی مخصوصاً در یادگیری ماشین و شبکه های عصبی  عمیق 

که ممکن است در  L2 Normو یا  L1 Normمثلا نرُمِ اقُلیدوسی یا . ها اسامی مختلفی دارندnormمتفاوت است، به همین دلیل  normنحوه ی محاسبه ی نرم 
رم ها که همان نرُمِ اقُلیدوسی یا برای آشنایی با آن ها به یکی از معروف ترین نُ . بسیاری از مراجع داده کاوی و یادگیری ماشین دیده باشید، از پرکاربردترین نرُم ها هستند

L2 norm شکل زیر را نگاه کنید. است می پردازیم:

Normنرم بردار یا ماتریس چیست؟ 
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داریم و هر کدام از  vectorبردارهمان طور که در شکل می بینید ما یک 
آن ها کردیم، سپس از مجموعِ جمعهمبارساندیم و ۲توانعناصرِ آن را به 

این عدد در . رسیدیم( ۶.۲۴۵)گرفتیم و در نهایت به یک عدد رادیکال
پس در واقع می توان گفت . استبرداراین   بزرگیِ واقع نشان دهنده ی 

. استبرداربزرگینرُم، یک نوع تخمین برای به دست آوردن 



 L2است که چیزی شبیه به  frobenius normیکی از معروف ترین نرُم ها برای ماتریس، نرُم فروبنیوس . هم محاسبه کردماتریسرا برای مقدارِ نرُم می توان 
norm به شکل زیر نگاه کنید. برای بردارهاست:

Normنرم بردار یا ماتریس چیست؟ 
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ای هر هر سطر به از)فرمول ساده است، تمامی اعداد داخل ماتریس 
س از سپ. می کنیمجمعمی رسانیم و با یکدیگر ۲توانرا به ( ستون
. می گیریمرادیکالآن ها 

 این با.  تبدیل کردیمماتریس را به یک عدد در واقع اینجا هم یک 
ه ی یک ماتریس اندازکار به صورت تخمینی می توانیم متوجه شویم که 

.نیمکماتریس ها را با هم مقایسه چقدر بزرگ است و یا اینکه 



:نامیده می شوند squared matrixمربعیماتریسو ستونی، سطریشکل زیر سه نوع ماتریس هستند که به ترتیب ماتریس های 

انواع ماتریس و ویژگی های مختلف آن ها
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.داریم، یعنی ماتریسی که همه عناصر آن به جز قطر اصلی صفر است diagonal matrixدر شکل زیر یک ماتریس قطری -۱
.هستند۱هم یک ماتریس قطری است که اعداد موجود در قطر اصلی آن،  identity matrixماتریس واحد -۲
لثی ماتریسی ماتریس بالا مث. پایین مثلی و بالا مثلثی. دو نوع ماتریس مثلثی وجود دارد. نامیده می شوند triangle matrixشکل های زیر ماتریس های مثلثی -۳

است که اعدادِ بالاییِ قطرِ اصلیِ آن موجود بوده و بقیه صفر هستند و ماتریس پایین مثلثی هم برعکس
.ماتریسی است که جای سطر و ستون آن را با هم عوض می کنیم  ،matrix transposeو در آخر ترانهاده ی یک ماتریس -۴



ساله۴۰شخصاین.بگیریدنظردررا۱شماره یشخصمثالبرای.است«ویژگی»یکدهنده ینشانستونهر.کرده ایمذخیرهرامشترییکسطرهردرکنید،نگاهبالاماتریسبهاگر
(طرهاس)افرادتمامیمی کنیدمشاهدهکههمان طور.استکردهاستفادهگارانتیازمرتبه۲همچنین.استخریدهتومانمیلیون۲۰قیمتبهشرکتازیخچالیک.داردفرزنددوواست
ازبسیاریهمچنین.کنیمهذخیر راخودداده هایساختار،اینکمکبامی توانیموکرده ایمتبدیل(جدول)ماتریسیکبهراخودمشتریانمااینجادر.دارندرا(ستون ها)ویژگی هااینهمه ی

ماتریسکلیطوربه.می کننداستفادهماتریسورودی هایازالگو،یادگیریواجرابرایهم machine learningماشینیادگیریو data miningداده کاویالگوریتم های
راطبیعتدرموجودعناصرهمه یاً تقریبمی توانیمماماتریس ها،ازاستفادهبا.می شوداستفادهریاضیاتازاستفادهباپیچیدهمفاهیممدل سازیواعدادبهسازماندهیبرایکهاستعنصری

.می گویند tensorتنسورآنبهکهداردوجودنیزماتریسازپیچیده ترینوع.کنیمپردازشراآن هاوکردهذخیرهکامپیوتردر

چرا ماتریس ها در علوم داده مهم هستند؟

هممحاسباتوکامپیوترمعلودر.ساختراترکیبیوپیچیدهداده ایساختارهاینمی توانماتریس ها،ازاستفادهبدون.هستندجبرخطیوریاضیاتدراصلیعناصرازیکیماتریس ها
.می کننداستفادهس هاماتریپردازشخاصیتازهمهوهمه(انیمیشن هاساختیابازی هامانند)گرافیکپردازش هایمانندسنگینمحاسباتیعملیات.دارندویژه ایجایگاهماتریس ها

 dataدادهعلومدر هاماتریسنقش.کننداجراثانیهازکسریدرراحجیمماتریس هایرویبرمختلفعملیاتمی توانندکهشده اندطراحیگونه ایبههمجدیدگرافیککارت های
science رابطه ایجبرازاستفادهبا.استانکارقابلغیرنیزrelational algebra یکالمثبرای.کردتبدیلماتریس هاوجداولبهواقعیدنیایدررارابطه ایگونههرمی توان

:زیرشکلمانندچیزی.کندذخیرهماتریسییاجدولدرراخودمشتریاناطلاعاتمی خواهدکهبگیریدنظردرراخانگیلوازمتولیدشرکت
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برای مثال کاربر شماره ی . است که آن کاربر، ی ک موسیقی خاص را پخش کرده استدفعاتیتعداد، نشان دهنده ی ستونرا نمایش می دهد و  هر کاربراز ماتریسِ  شکل بالا یک سطرهر 
را ۵مرتبه موسیقی شماره ی ۲و ۴مرتبه موسیقی شماره ی ۱همین کاربر به ترتیب . را پخش نکرده است۳و ۲را پخش کرده و اصلا موسیقی شماره ی ۱مرتبه موسیقی شماره ۴، تعداد ۱۰۱

سطردویعنی ( در اینجا دو کاربر)ونهنمدوبینفاصله یمی خواهیم حال فرض کنید .می توان مجموعه ی داده ی بالا را تفسیر کرد( سطرها)پخش کرده است و به همین ترتیب برای بقیه ی کاربران 
ات، موسیقی هایی که کاربران مختلف احتمالًا و می توان با استفاده از این اطلاعبه یکدیگر دارندمشابهیموسیقیایی سلیقه یباشند، احتمالا نزدیک ترکاربرانی که به یکدیگر . را اندازه بگیریم

.علاقه دارند را به آن ها پیشنهاد داد
رخی از مشهورترین آن ها خواهیم در یک ماتریس، معیارهای فاصله ی متفاوتی وجود دارد که در ادامه به ب( در نظر گرفتبرداریکرا می توان نمونههر )برای محاسبه ی فاصله ی بین دو نمونه 

.پرداخت

در یادگیری ماشین  ( Distance Measures)معیارهای فاصله

موسیقیپخشاپلیکیشنیکردکاربراننمایانگرکهزیرداده یمجموعه ی.بپردازیمداده هاازماتریسیکدرنمونه هابینفاصلهمعیارهایمشهورترینازبرخیبهمی خواهیمقسمتایندر
:بگیریدنظردررااست Spotifyمانند
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Euclidean Distanceاقلیدسیفاصله ی
:می شودمحاسبهزیرصورتبه(برداردو)نمونهدوبیناقلیدسیفاصله ی



در یادگیری ماشین  ( Distance Measures)معیارهای فاصله
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Euclidean Distanceاقلیدسیفاصله ی
:می شودمحاسبهمقابلصورتبه(برداردو)نمونهدوبیناقلیدسیفاصله ی

وکردهجمعراعباراتاینحاصلسپس.می رسانیم۲توانبهوکردهتفریقیکدیگراز(سطرها)نمونه هاازکدامهربرایرا(ستون ها)ابعادازکدامهرکهاستمشخصبالاشکلدر
انجاممحاسبهنایزیرصورتبهکنیم،محاسبهاقلیدسیفاصله یمعیاربهتوجهبارابالاداده یمجموعه یدر۱۰۳و۱۰۱کاربرفاصله یبخواهیماگرمثالبرای.می گیریمآنازرادیکالیک

.دارد L2 Normفاصله یبامستقیمیرابطه یاقلیدسی،فاصله ی.هستندنزدیک تریکدیگربهنمونهدوآنیعنیباشد،کمترنمونه هابیناقلیدسیفاصله یچقدرهر:می گیرد
Manhattan Distanceمنهتنفاصله ی
مول،فردرکهتفاوتاینبامی کندعملاقلیدسیفاصله یبهشبیهاستمعروفنیز City Blockشهریبلوک هایفاصله ییا Taxicabتاکسیفاصله یبهکهمنتهنفاصله ی

منهتنفاصله یمعیاربهتوجهبارابالاداده یمجموعه یدر۱۰۳و۱۰۱کاربرفاصله یبخواهیماگرمثالبرای.می کندمحاسبهرااختلاف هامطلقِ قدرفقطونداشتهرادیکالو۲توانِ 
.می گویندنیز L1 Normفرمولبامستقیمیرابطه یمنهتنمی شود،فاصله یانجاممحاسبهاینزیرصورتبهکنیم،محاسبه



در یادگیری ماشین  ( Distance Measures)معیارهای فاصله
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:می کنیدمشاهدهداریم(ونستدو)بعُددوو(سطردو)نمونهدوکهحالتیبرایرااقلیدسیومنهتنفاصله یبینتفاوتزیرشکلدرخلاصهصورتبه
می دهدنشانرااقلیدسیفاصله ی،(رنگسبزخط)بوالفنمونه یدوبینمستقیمخطبالا،شکلدر
.هستندمنهتنفاصله ینشان دهنده ینوعیبهکدامهر(قرمزوزرد،آبی)دیگرخطوطو

Minkowski Distanceمینکوفسکیفاصله ی
ازاستفادهبافاصلهاین.استمنهتنفاصله یواقلیدسیفاصله یعمومیِ حالتواقعدرمیکوفسکیفاصله ی

بهمینکوفسکیفاصله یکلیفرمول.دهدتغییرراخودفرمولمی تواند orderمرتبهعنوانبهپارامتریک
:استزیرصورت

هایکاربرددر.می شوداقلیدسیفاصله یبهشبیهفرمولباشد،۲برابر pاگروشدهمنهتنفاصله یبهشبیهفرمولباشد،۱برابر pاگرزیرفرمولدر
.می شوداستفاده۴تا۱بین pپارامترِ بامعمولاً مینکوفسکیفاصله یازمختلف



.  توزیع شدگیِ داده ها را به نوعی مشخص کنندجهتدر واقع بردار های ویژه می توانند، 
توزیعجهتد که به نوعی برای این داده ها هستنبردارهای ویژه رنگ قرمزقرار دارند ،دو بردارِ ( رنگآبی)نقاطِ سیاه داده هایی هستند که بر روی دو بعُد 

۳۰لًا اگر مسئله ی ما مث. خواهیم داشتیک بردار ویژه ی جدید ( هر ستونیعنی )هر بعُد به ازای توجه داشته باشید که . شدن داده ها را مشخص می کنند
:انیمیشن زیر می تواند در درک بهتر بردار ویژه کمک کند. است۳۰بعُد داشته باشد، تعداد بردارهای ویژه هم برابر با 

رِ ویژه کاربردِ مختلفی در بردا.داریم( که همان بردارهای ویژه هستند)رنگ سبزو قرمزگسترده شده اند، دو بردار بعُددودر شکل زیر، چون نمونه ها بر روی 
.استابعادکاهشِ یا ویژگیعلوم مهندسی دارد که یکی از کاربرد های آن در الگوریتم یادگیری ماشین جهت انجام عملیاتِ کاهشِ 

بردار ویژه ومقدار ویژه برای یک ماتریس

کاهشدرهویژبه.دارندفراوانیکاربردداده کاویوماشینیادگیریمختلفبخش هایدرکههستندعنصریدو EigenValueهمانیاویژهمقدارو EigenVectorهمانیاویژهبردار
برابرآنحاصلمی شود،ضربماتریسدروقتیکهاستبرداریویژهبردارِ .داریمAماتریسیکمثلا.باشندکاربردیمی توانندمقداردواین،ویژگیمهندسیوابعاد

.دهدمینشانرامثالهمانشده یفرمولهکهزیرتصویر.استشدهمشخصمقابلتصویردرکه۵عددمانندعددیدرویژهبردارِ همانضربِ بااست

1402زمستان –عضو هیات علمی دانشگاه آزاد مشهد–سید ایمان غفوریان 



در ماتریس چیست؟ Singular Value Decomposition  یا همانSVD
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:کنیدمشاهدهرامقابلشکل.کنیمتجزیهاولاعدادبهمی خواهیمرا۱۲عددمی گوییممثلاهستید؟آشناکهاولاعدادبهعددیکتجزیه یبا
اینروش هایازیکی.کنیمتجزیهآنسازنده یعواملِ بهراماتریسیکیعنی.دهیمانجامماتریس هابرایمی توانیمهمراهمین کار

:می دهدتشکیلرا SVDپایه یزیر،فرمول،است SVDهمانیا Singular Value Decompositionتجزیه
ماتریس.ستون nوداردسطر mیعنی.است nدر mماتریسِ یک Aماتریسِ .شودشکستهدیگرماتریسسهبهمی تواندراماتریس

U ماتریسِ یکm درn ماتریسِ .استمتفارنوS قُطریماتریسِ یکdiagonal صورتبهn درn قطرِ فقطیعنی)است
شدهتشکیل Aماتریساصلیماتریسِ واقعدر.است nدر nمتفارنِ ماتریسیکهم Vماتریسِ .(استصفربقیهوداردعددآناصلیِ 

ازمی تواندAماتریسِ کهاستمعنیاینبهومی گویندFactorizationتقسیم بندیاصلاحدرکاراینبه.است Vترانهاده یو Sو Uماتریسسهاینضربِ از
.شودتشکیل Vو Sو Uماتریسِ سه
:استداده شدهنشانراماتریسسهبه Aماتریسِ Factorizationتقسیم بندیازنمونه ایمقابلشکلدر
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بهماتریستجزیه یازاستفادهبامثالبرای.کندکمکمابهویژگیکاهشِ عملیاتِ درمی تواندکهاست Singularفردیبهمنحصرمقادیرِ همانواقعدرداردوجود Sدرکهمقادیری
.هستندبیشتریاطلاعاتدارایماتریس،یکستون هایازیککدامکهشویممتوجهمی توانیم SVDکمک

راروزیکسطرهرمی بینید،هکهمان طور.بیاوریدیادبه«داده کاویدرماتریس هاکاربرد»قبلبخشازرازیرشکلمثلا.می کردیماستفادهماتریسازداده کاویدرداده هاذخیره سازیبرایما
روز،یکفردایآیاکهشویممتوجهویژگی هااینرویازمی خواهیمما.استبودهدرجه۲۵هوادمایمیانگینفروردین،اولروزدرمثلاً .روزآنازویژگییکستونهرومی دهدنشان

خیریاداشتخواهیمآتش سوزیردافاینکهپیش بینیِ برایستون ها،اینازکدامهرکهمی دانیدحتماً .(استماشینیادگیریالگوریتموظیفه یکاراینکه)خیریاگرفتخواهدآتشجنگل
همین،(استدادهقرارخوددربیشتریعاتاطلایعنی)داردبیشتریتاثیر(ویژگی)ستونکدامکهبفهمیممی توانیمکهروش هاییازیکی.دارندتاثیربیشتربرخیوکمتربرخیولیهستندموثر
رویبردبایالگوریتمکهعملیاتیوذخیره سازیحجمصورت،اینبهوکندتبدیلویژگی۳بهشدهفشردهصورتبهراویژگی۷اینمثالبرایمی تواند SVDواقعدر.است SVDروش

کاهشِ ردشدهشناختهروش هایازیکیروشاینحالهربهولینیستخوبیزمانیپیچیدگیِ دارایماتریس  یکبرای SVDمحاسبه یکهالبته..می شودکمترمراتببهدهد،انجامآن
نایکهکنیدپیدارامختلفیکتابخانه هایمی توانید Rو Pythonمانندبرنامه نویسیزبان هایدر.می شویمآشنابعدقسمتهایدرنیزآندیگرِ کاربردهایومی باشدداده کاویدرویژگی ها
.می دهندانجامشمابرایسادگیبهراعملیات
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صورتبهاگرحتمالاا.دارندراخودخاصکاربردکدامهرکهاستموجودمختلفیمعیارهایوتعاریف(داده هاسرییکازمجموعه اییا)داده هاپراکندگیتعریفبرای
.کنیممیمرورهمبارایپراکندگمعیارهایمهم ترینازموردچند.برخورده ایدپراکندگیمعیار هایانواعبهجاچنددرباشیدخواندهرادادهعلومتئوریحتییاکاربردی
همانیاانحرافیمبخواهاگرحال.گرفته ایمنظردرمیانگینمعیارداده هااینبرایرامکانتخمینکنیدفرضیعنی.است۴برابرداده هااینمیانگین۱،۲،۵،۵،۷:کنیدفرضرازیرداده های

Deviation استزیرشکلمانندکنیمتعریفرا:
نظردررا Absoluteهمانیامطلققدرمقدارمی توانیمانحرافبرایالبته.گرفته ایمنظردر Deviationهمانیاانحرافاینجارامیانگینبهنسبتاعدادازکدامهراختلافواقعدر

مطلققدرمیانگینهمانمعیاراین. ایمکردهحسابرااستانداردمعیاریکبیاوریمدستبهراانحرافاتاینمیانگیناگرحال.کرده ایممثبتوگرفتهمطلققدررامنفی هامقداریعنی.گرفته ایم
:کنیدنگاهرازیرشکل.است Mean Absolute Deviationیامیانگینمطلقانحرافیاانحراف
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زیرشکل.باشد Varianceواریانسهمانشایدحوزهایندرمعیارمعروف ترین.نیستپراکندگیتخمینبرایمعیارتنها Mean Absolute Deviationکهالبته
:کرده استمحاسبهبالااعدادبرایراواریانس

بهنسبتمی آیددستبهاستانداردانحرافازکهعددیکهمی آیددستبه Standard Deviationهمانیااستانداردانحرافاسمبهدیگریمعیاربگیرید،رادیکالواریانسازاگر
ازکدامهریعنیاست۲.۴برابراستانداردانحرافمی گوییموقتیمثلاواقعدر.استرسانده۲توانبهرااختلافاتازکدامهرواریانسزیرا.استگویاترواریانس
چیزیاست،۶ابربرواریانسبگوییموقتیولی.دارندفاصلهاعدادمجموعهمیانگینمعیاراز(میانگینطوربه)واحد۲.۴اندازهبهتقریبااعداد

.کنیممقایسههمبارامختلفمجموعه یدوواریانسمی توانیمفقط(استتفسیرترقابلاستانداردانحرافمعیارواقعدر).نمی شوددستگیرمان
.داردبیشتریاکندگیپرمجموعهاینکهبفهمیممی توانیمداشت،دیگرمجموعه ییکبهنسبتبیشتریواریانسمجموعه اییکاگریعنی

.بگذارندزیادیتاثیرآن هارویبرمی توانندپرتداده هایکهمعنیاینبههستندحساسپرتداده هایبهنسبتاستانداردانحرافوواریانسمعیاریدو
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Median قدرتمندپرتداده هایبهنسبتکهبودمکانتخمینمعیارهایازیکیRobust محاسبهرویبرزیادیتاثیرنمی توانستندپرتداده هاییعنی.بودMedian ازحال.بگذارند
محاسبهزیرشکلمانندمعیاراینباشد،۵بالاداده هایبرای Medianاگر.می گویند Median Absolute Deviationآنبهکهمی رسیممعیاریبه Medianهمینروی

:می شود

اختلافکافیستآندرکهساده ایمعیار.است Rangeیابازهمعیاردیگر،معیاریک.داردوجودپراکندگیتخمین هایمیاندردیگریمعیار هایاماگفتیم،رامعروفیمعیار هایاینجاتا
داده هااینبرای Rangeمعیاریعنی.۶بااستبرابر(۷–۱)عددبیشترروکمتریناختلافبالاداده هایدرمثالبرای.کنیدمحاسبهدادهمجموعهیکدررامقداربیشترینوکمترین

ایندر.استشدهمعرفیاست InterQuartile Rangeمخففکه IQRنامبهبهترمعیاریکهمینبرای.استپرتداده هایبهحساسبسیار Rangeمعیاراما.است۶برابر
معیاراین.شودمحاسبهداده هابرای IQRتاگرفتهراباقی ماندهمقدارکمترینوباقی ماندهمقداربیشتراختلافسپس.می کنیممحاسبهراداده هادرصد۷۵تادرصد۲۵بینبازه ایمعیار،
.استکردهمحاسبهبالاداده هایبرایرا IQRزیرشکل.داردبیشتریمقاومتپرتداده هایبهنسبت
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.کنیدپیداراباشدمناسبشماداده هاینوعوداده هابرایکهمعیاریمی توانیدکردنفکرکمیباکهکردمحاسبهداده هاپراکندگیبرایمی توانهمرادیگریمختلفسنجه هایومعیارهاطبیعتا



(Correlation)  و ماتریس همبستگی(Covariance)ماتریس کواریانس چیست؟
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راستاندارپسرییکمثالبرای.هستنددادهمجموعه یویژگی هایهمانمتغیرهایماتریسایندر.دهیمنمایشرا Correlation Matrixهمانیاهمبستگیماتریسِ 
ریسماتیکاین،ببینیدرازیرشکلحالاعمرطولوخوابساعت،وزن.می گیریمنظردرویژگی۳پستاندارهربرایبررسیایندر.دهیمقراربررسیموردمی خواهیم

اینستون هایوسطرها.است(۳این جادر)دادهمجموعه یویژگی هایتعدادبرابرِ ستون هاوسطرتعدادِ کهکنیدتوجه.استمتقارنوداردستون۳وسطر۳کهاست
در)ویژگیدوکهاستمعنیاینبهباشدکمترعدداینچههر.دارندقرار۱مثبتتا۱منفیبازه یدرکهشده اندمشخصعددیباخانه هاازکدامهر.برابرندماتریس

درکهعددیبهتر،درکبرای.دارندمثبتوابستگیِ همدیگربهویژگیدویعنیباشدبزرگترعدداینقدرچههرودارندمعکوسارتباطهمدیگربه(عددآنتقاطعمحل
.می شودکمترخوابشانساعاتآن ها،وزنشدنزیادباپستاندارانگونهاینبیندرکهاستمعنیاینبه۰/۳۰۷منفیعدد.کنیدمشاهدهراکردیمرنگسبزبالاشکلِ 
 بینید،میکههمان طور.کنیدمشاهدهراشدهمشخصقرمزرنگباکهعددیحالا.دارندمنفیوابستگی۰/۳۰۷اندازهبههمدیگربهخوابساعتووزنویژگیِ دویعنی

بیشترنیزاوعمرطولِ باشد،بیشترپستانداریکوزنِ چههرکهمی دهدنشانبودن  مثبتخاطربهوداردقراروزنوعمرطولویژگیِ دوتقاطعِ نقطه یدرعدداین
خودشباویژگیهرزیراهست۱برابرِ ماتریسایناصلیِ قُطرِ کهداریدتوجهقطعاً .دارندمثبتوابستگیِ همدیگربه۰/۳۰۲اندازه یبهمتغیردواینواقعدر.می شود

.داردحداکثریهمبستگیطبیعتاً 
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کواریانسازمراجعازبعضیدر.می دهدنشانرا(متغیردو)ویژگیدوهمبستگیِ مقدارِ ،گردیدبحثآن هاموردِ درکهویژگی هاییواعداداین:کواریانس
Covariance همبستگیاز(استانداردغیر)غیرنرمالحالتِ یکواقعدرکواریانس.می شودبردهنامرابطهاینبراینیزCorrelationمحاسبه یبرایزیرا.است

اعدادمقدارِ می شودباعث(استانداردانحرافبرتقسیم)کاراین،کردمتغیردو(معیارانحراف)استانداردِ انحرافِ برتقسیمراویژگیدوبینکواریانسِ مقدارِ بایدهمبستگی
.کردمقایسههمباراآن هابتوانوبگیرندقرار۱مثبتِ تا۱منفیِ بازه یدر

بیناستممکنسنارِ مقدبالا،مثالِ در.شودکمخیلییازیادخیلیمی تواندویژگییکتغییراتدامنهبهباتوجهونیست۱مثبتو۱منفیبازه یدرکواریانسمقدارزیرا
مانعوی گذاردماثرکواریانسمقادیرِ رویبرتغییراتدامنه یاینوباشدپستاندارانبیندرکیلوگرم۵۰۰تاکیلوگرم۰/۵بینمی تواندوزنمقدارولیباشدمتغیر۱۰۰تا۵
:کنیدنگاهزیرماتریسبهکواریانسماتریسفهمبرایحال.می شودهمبهنسبتماتریسداخلاعداددرستمقایسهاز

استسوالاینبهپاسخنوعی،هبیعنی.استهمدیگربهنسبتمتغیردوتغییراتدامنه یکواریانسکهحالیدر.استخودشبهنسبتمتغیریکتغییراتدامنه یواریانس
واریانسهمانخودشباگیویژهرکواریانسو؟می کندپیداتغییریچه(پستانداروزنمانند)دیگرویژگی،(پستاندارانسنمانند)ویژگییکمقدارشدنکمبامثلاکه

Varianceاستویژگیآن.
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اختصاربهیا Principal Component Analysisاصلیمولفهآنالیزآنبهکهخطیجبردرپیشرفته ترواصلیمباحثِ ازیکیبهادامهدر
PCA علوم دادهحوزه یمسائلِ درراآنکاربردهمچنینومی گویندData Science پردازیممی.

می تواندپیداستنامشازکههمان طور PCA.است imensionality Reductionویژگیکاهشِ عملیاتِ در PCAاصلیِ کاربردهایازیکی
دارند،بیشتریارزشِ رای هاییویژگسرییکدهیم،قراربررسیموردراویژگی هاتمامیِ اینکهجایبهتامی کندکمکمابهوکندشناساییرااصلیمولفه های

.می کنداستخراجمابرایمی کنندفراهمبیشتریارزشکهراویژگی هاییآن PCAواقعدر.کنیمتحلیل
اطلاعاتفروشگاه،این.استبودهچطور(خاصکفشیکمثلا)خاصمحصولیکخریدِ درمشتریانشرفتارکهببیندمی خواهدفروشگاهیککنیدفرض

:استکردهجمع آوریرازیرویژگی هایمشتریهرازفروشگاه،اینمثالبرای.(فردآنویژگی هایهمان)داردفردهراززیادی
داردشخصیومبیلاتدرآمد،میانگینخانواده،افرادتعدادمیانگین،(ایرانجنوبیاایرانشرقایران،شمالایران،غرب)شخصتولدمحلجنسیت،قد،سن،

 Targetهدفآخرویژگیِ ومی ساختندرامامسئلهابعاداولویژگیِ ۷.خیریااستخریدهکفشبازدیدازبعدشخصایناینکهنهایتدروخیریا
هراینکهجایبهکهاستگفتهمابهفروشمدیرِ مثال،برای.دارندخریددرمهمترینقشکهکندانتخابرامولفه هاییآنمی تواندPCA.می باشد

واقعدرپس.دربیاوریمنمایشبهبعُدی۳گرافیکیرابطِ یکرویبرراآن هابتوانیمتاداریم(ویژگی۳)بعُد۳بهنیازدهیم،دخالتتصمیم گیریدررابعُد۷
اینمی تواند PCA.می گویند Dimensionality Reductionیاابعادکاهشاصطلاحدرکاراینبه.دهیمکاهشبعُد۳بهرابعُد۷داریمنیاز
.دهدانجاممابرایراکار
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PCA دهدانجاممابرایراکاراینمی تواند.PCA نتیجهدراکثریحدتاثیرکهکندانتخابراویژگی هاییمی تواندآن ها،ازکدامهرتغییراتِ دامنه یوداده هاتوجهبا
درومی شودمتوجهراقضیهاین PCA.باشدنداشتهکندخریدفروشگاهازفردیکاینکهدرزیادیتاثیرقد،ویژگیکنیدفرض،(فروشگاه)بالامثالدر.باشندداشته نهایی

 PCA(مهستیآندنبالبهفروشمدیرِ درخواستبهتوجهباکه)نهاییویژگیِ ۳بهویژگی۷تبدیلِ فرآینددرواقعدر.می کندحذفممکنجایتاراقدویژگیِ خودالگوریتمِ 
.می کنندپیدایافتهکاهشویژگی هایتولیدِ دربیشتریوزن PCAنظرازمهمترویژگی هایکهاستاین گونه.می دهددخالتکمترراقدویژگیِ 

اینمثلا.برسدجدیدویژگیسرییکبهکهداردرااینتوان PCAبلکه.می کندحذفراویژگی هماندقیقا PCAابعاد،کاهشفرآینددرکهنیستمعنابداناینالبته
برعکسکهحالیدردارندبالاییخریداحتمالاست،سال۴۰بالایآن هاسنِ ومی کنندزندگیایرانغربوشمالدرکهافرادیکهبرسدنتیجهاینبهاستممکنالگوریتم

لگوریتماقدرت هایازیکیدقیقااین.استرسیدهسنوشخصتولدمحلازترکیبیویژگییکبه PCAاین جاواقعدر.می کندکمتربسیارراخریداحتمالقضیهاین
PCA استداده هارویبرکاردر.

شکیلتزیرشکلمانندشکلیکنیدفرض.می دهیمنمایشمختصاتمحوررویبرراآن هاحال.قدوسن.دارندبعُد۲کلامامشتریانداده هایکنیدفرضسادگیبرای
:می شود

صفحهدر(عمودیمحور)قدویژگیو(افقیمحور)سنویژگیبهتوجهباکهاستمشترییکمامثالدر،رنگآبینقاطازکدامهر
میاندرتاکندکمکمی تواندویژهبرداردارید،یادبهEigen Vectorویژهبرداردرسازکههمان طور.استشدهرسممختصات
:کنیدنگاهزیرتصویربهحال.باشددادهرخخطآنامتداددرتغییراتدامنهبیشترینکهشودکشیدهخطیماداده های
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(افقیمحور)سنویژگیبهتوجهباکهاستمشترییکمامثالِ دررنگ،آبینقاطازکدامهرشدبیانکههما ن طور
یکعنوانبهمی توانراقرمزخطتاآبینقطههرفاصله.استشدهرسممختصاتصفحهدر(عمودیمحور)قدویژگیو

زیرشکلبه.قرمزخطتاآبینقاطتکِ تکفاصلهجمعبااستبرابرخطامجموعِ آنتبعِ بهوگرفتنظردر Errorخطا
دارند؟کمتریخطاهایمجموع(جیابالف،)تصویرکدامکنید،نگاه

هربرایرا Error–خطافاصلهاینجمعاگر.شده اندمشخصسبزرنگباخطباقرمزخطبهنسبتنقاطفاصله
آنازبعدوداردراخطامیزانبیشترینالفتصویرِ بگیریم،نظردرقرمزخطبهنسبتداده هاکلیخطایبرابرنمودار

همانواقعدرکه)استجخطمانندخطیساختنِ دنبالبهPCA.داردراخطاکمترینجتصویرنهایتدروبتصویر
نگاشتقرمزخطرویبرنقاطازکدامهراین کاربا.باشدداشتهراLeast Errorخطاکمترینکه(ماستویژهبردار

.کردنگاشت(استرنگقرمزخطهمانکه)بعُد۱بهرابعُد۲اینمی تواناستبعُدی۲کهمقابلتصویرِ درومی شوند
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:دهدرخمقابلشکلمانندچیزیمی تواندنهایتدر

ددرآورنمایشبهنموداریکرویبرراآنبتوانتادهندکاهشبعُد۲بهرابعُد۱۰۰۰استممکنواقعیمثال هایدرالبته.دادیمکاهشبعُد۱بهرابعُد۲ماآخرمثالایندر
.داردقبولیقابلکیفیتهمواستبرخوردارمعقولیسرعتِ ازهمکهدهندانجام PCAباباکاراینو
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