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شودداده کاویفرآیندهایادامهشدن  هموارباعث  می تواند



خود اولیه یشکل  یستی از یعنی گندم با. آرد نیز خود از گندم به دست می آید. داریدآرد، نیاز به نانبرای تهیه ی . فرض کنید صاحب  یک نانوایی هستید
ر فرآیند های داده کاوی مانند د. تا ماده ی اولیه ی تولید  نان، آماده شود( با فرآیند های مختلفی که بر روی گندم انجام می شود)خارج شده و به آرد تبدیل شود 

ریتم های داده کاوی و یادگیری زیرا معمولا  نمی توان داده ها را به صورت خام به الگو . طبقه بندی و خوشه بندی، نیاز داریم تا داده ها برای الگوریتمْ آماده شوند
.ماشین تزریق کرد

ی کرده اند، نیاز است تا هدار از آن جایی که داده ها معمولا  از منابعی تهیه می شوند که این منابع بدون  توجه به فرآیند های داده کاوی، داده ها را تولید یا نگ
.شوندتبدیلجهت  تزریق به الگوریتم های داده کاوی مناسبداده هایبهداده ها، با توجه به شرایط و مسئله، 

همچنین داده های . کنیمدیلتبباشد مناسبکه برای الگوریتم شکلیو به کردهخارج، اولیهحالت  و شکلبرای آماده سازی  داده ها، نیاز است تا آن ها را از 
کنید در میان  گندم ها، خورده فرض. همان مثال  نانوایی را به یاد بیاورید. کنندخطارا دچار الگوریتمموجود معمولا  دارای زواید مختلفی هستند که ممکن است 

تا خورده سنگ ها از میان  طبیعتا  وجود  خورده سنگ کیفیت آرد و به تبع  آن، کیفیت نان را کاهش می دهد، پس نیاز است! سنگ هم وجود داشته باشد
.در داده کاوی هم نیاز داریم تا داده های اضافی که به مسئله و الگوریتم کمکی نمی کنند را حذف کنیم. گندم ها پاک شوند

ین، نیاز به در داده کاوی بیان گردید، که در فرآیند کریسپ، پیش از مدل سازی توسط الگوریتم های یادگیری ماش CRISPدر درس  فرآیند کریسپ 
آن ها قبل از تزریق به prepareهمین پیش پردازش داده ها و استفاده از تکنیک هایی جهت آماده سازی  آن مراحلآماده سازی داده هاست که یکی از 

.بود( یعنی مدل سازی)الگوریتم های داده کاوی و یادگیری ماشین در مرحله ی بعدی 

پیش پردازش داده هاData Preprocessingچیست؟
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که از نام  این همان طور. برای عملیات  پیش پردازش، روش ها و راهکارهای مختلفی طراحی شده است که در ادامه ی این درس به آن ها خواهیم پرداخت
ث الگوریتم های داده کاوی انجام می گیرند و باعاصلی  عملیاتمعمولا  قبل از  preprocessingیا همان  پیش پردازشروش ها پیداست، عملیات 

.تسهیل و کمک به الگوریتم ها می شوند

پیش پردازش داده هاData Preprocessingچیست؟
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نمونه فرمولهای ارزیابی مدل 

  

Coefficient of Determination (R²):                         
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Normalized Mean Squared Error ) NMSE  ( :            
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Normalized Mean Absolute Error (NMAE) :               
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Normalized Root Mean Squared Error (NRMSE): 
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در واقع هر شخص باید . کیلوگرم رو در رو نمی کنند۱۲۰کیلوگرم را با فردی با وزن ۹۰مسابقات  کشتی را تماشا کرده اید؟ در مسابقات کشتی هیچ گاه یک فرد با وزن 
متغیر هستند را با مجموعه ی داده ای که در بازه ی بین۲۰تا ۰در داده ها نیز شما نمی توانید یک مجموعه ی داده که مثلا  در بازه ی بین . در محدوده ی وزن  خود کشتی بگیرد

و منصف  fairاصطلاح تا تاثیر  یکی بیشتر از دیگر نباشد و بهدو مجموعه ی داده بایستی ابتدا هم وزن شوند در واقع این .قرار دارد، مقایسه کنید۱۰۰۰۰تا ۰
.باشند

ویژگیْ خوشه بندی کنید ۲ر اساس فرض کنید می خواهید مشتریان  خود را ب. اگر با درس  ابعاد و ویژگی ها آشنایی داشته باشید احتمالا  شکل زیر برای شما قابل فهم است
:است( محور افقی)و ویژگی  دوم، حقوق  ماهیانه ی افراد ( محور عمودی)ویژگی  اول، سن  افراد (. یعنی به دو گروه  مختلف تقسیم کنید)

سال است  و ۹۰تا ۲۰،سن که معمولا  بین (محور عمودی)بعُد  اول . بعُد گسترش یافته اند۲همان طور که مشاهده می کنید، داده ها در 
حال اگر بخواهی با استفاده . ریال متغیر است۱۰۰،۰۰۰،۰۰۰تا ۹،۰۰۰،۰۰۰حقوق  ماهیانه که معمولا  بین ( محور افقی)بعُد  دوم  

به )دی بر روی الگوریتم می گذارد ، تاثیر بسیار زیا( محور  افقی)ویژگی  حقوق  ماهیانه . از الگوریتم های خوشه بندی، عملیات  خوشه بندی را بر روی این داده ها انجام دهیم 
یعنی تقریبا  ویژگی  سن، تاثیری بر روی الگوریتم .بیشتری داردscaleخاطراینکه بازه ی بزرگ تری از اعداد را در برمی گیرد و در اصطلاح 

این یکی از  مواقعی است که داده ها در بازه ی تغییرات   متفاوت می توانند تاثیر غیر  دلخواهی بر روی همدیگر و به تبع  آن بر . ندارد
در یک بازه ای مساوی نسبت به یکدیگر قرار بگیرند ، مثلا  همه rangeپس داده ها باید در  یک بازه ی . روی الگوریتم ، قرار دهند

.گفته می شودdata Nnormalizationیا  داده هانرمال سازیقرار داشته باشند و به این کار ۱تا ۰مانند 

نرمال کردن داده ها Data Normalizationو انواع آن
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ه یکی از معروف ترین  اما در این بخش ب. روش های مختلفی جهت  نرمال سازی داده ها وجود دارند که سعی داریم در دوره ای جدا در مورد هر کدام به تفکیک صحبت کنیم
.کردیک بازه ی دلخواه تبدیل  در این روش هر کدام از داده ها را می توان به . معروف استMinMaxNormalizationاین روش ها خواهیم پرداخت که به 

:به صورت زیر است۱تا ۰برای تبدیل داده ها به بازه ی بین MinMaxNormalizationفرمول کلی 
برای مثال فرض کنید داده های سن برای افراد مختلف مانند شکل زیر است و ما می خواهیم سن  این افراد را در یک بازه ی

:با توجه به فرمول بالا نتیجه به این صورت است. قرار دهیم۱تا ۰
همین کار را. تبدیل شده اند۱تا ۰به بازه ی maxو بیشینه  minهمان طور که می بینید هر کدام از نمونه ها با توجه به مقادیر  کمینه 

، نمودار۱تا ۰با نرمال سازی   داده ها در بازه ی . شکل اول  این بخش را ببینید. می توان برای ستون های دیگر مانند حقوق انجام داد
:بعُدی چیزی شبیه به شکل زیر می شود۲در 

.تبدیل شده اند۱تا ۰به بازه ی maxو بیشینه  minهمان طور که می بینید هر کدام از نمونه ها با توجه به مقادیر  کمینه  
،۱تا ۰با نرمال سازی   داده ها در بازه ی . شکل اول  این درس را ببینید. همین کار را می توان برای ستون های دیگر مانند حقوق انجام داد

:بعُدی چیزی شبیه به شکل زیر می شود۲نمودار در 
قرار گرفته و حالا می توان الگوریتم های مختلف خوشه بندی و یا طبقه بندی را بر روی آن ها۱تا ۰یعنی مقیاس  هر دو ویژگی در بازه ی 

.به صورت منصفانه اجرا کرد
بایستیKMeansو  ANN ،SVM،KNNعملیات نرمال سازی قبل از بسیاری از الگوریتم های داده کاوی مانند شبکه های عصبی

.انجام بگیرد تا ابعاد  مختلف به صورت عادلانه توسط الگوریتم بررسی شوند و تاثیر  یکی بیشتر از بقیه نباشد

نرمال کردن داده ها Data Normalizationو انواع آن
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در درس  . عددی استیس هایاکثر  الگوریتم های داده کاوی، نیاز دارند تا داده های عددی را دریافت کنند و ساختار  یادگیری  آن ها بر اساس  یادگیری از ماتر 
شد که همیشه داده ها به صورت  اما یادمان با. طبقه بندی دیدید که چگونه می توان یک سری ویژگی را به صورت ماتریس ساخت و به الگوریتم  طبقه بندی داد

ست از داده ها بایستی قبل از تزریق این د. تبدیل شوند( یعنی همان فرمت  ماتریس  عددی)تا به فرمت  دلخواه  الگوریتم عددی آماده نیستند و بعضا  نیاز دارند 
م مرور است و در این درس، یکی از آن ها را با هروش های تبدیل داده بسیار گسترده و متنوع . شوندtransformتبدیلمناسب فُرمت  به الگوریتم، به 

.می کنیم
سن، معدل، قد و جنسیت. فرض کنید در این جا تعدادی دانش آموز داریم که هر کدام ویژگی های مختلفی دارند

.ویژگی  دانش آموزان هستند که می خواهیم بر روی آن ها عملیاتی مانند عملیات  خوشه بندی را انجام دهیم۴
در. دارد، مرد و زنمقدار۲یعنی جنسیت ویژگی   آخر هستند و عددیاولْ ویژگی  ۳همان طور که می بینید ،  

است، به این معنی که یک مقدار  عددی نیست کهcategoricalاصطلاح،  ویژگی  جنسیت یک ویژگی  
این دستْ از ویژگی. مثلا زن از مرد بزرگ تر نیست و یا برعکس.توان بزرگی یا کوچکی را با آن مشخص کرده ب

.شوندتبدیلعددیویژگی هایبنابراین بایستی به . هستندنامفهوم ها برای بسیاری از الگوریتم های داده کاوی 
:در مثال  بالا اگر بخواهیم جنسیت را به ویژگی   عددی تبدیل کنیم، شکل  مقابل به شکل  زیر تبدیل می شود

تبدیل داده ها Data Transformationبه فُرمت قالب فهم برای الگوریتم داده کاوی
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(زنومرد)جنسیتنوع۲چونمی کنیدمشاهدهکههمان طور.(شدحذفنیزجنسیتستون)کردیماضافهستونیکجنسیت،نوعهرازایبهاین جادر
ودادیمقرار۱برابر  مربوطهسطر  دررابودنزنیاوبودنمردمقدار  دانش آموز،هربهتوجهباوکردیماضافهویژگیدویعنیستوندوپسداشتیم،
برابردانش آموزاینبرایزنستونو۱برابر  دانش آموزاینبرایمرد،ستونپس.استمردیکstudent#1اولدانش آموز  مثلا.۰برابر  رادیگری

آن گاهداشت،نامشخصسیتجنمانند  دیگریمقدارستونایناگرمثلا  .می کنیمتکرارراهمین کارسطرهابقیه یبرایترتیبهمینبهومی گیرد،قرار۰
.می شدند۰بقیهو۱ویژگی هااینازیکیسطر،هردرونامشخصوزنمرد،.شودشکستهستونسهبهویژگیاینبایستی

oneفرآینداینبهاصطلاحدر hot encodingصفربقیهو۱(جنسیتمثلا  )نوعآنستون هایازیکیفقطسطرهردرچونمی شود،گفتهنیز
.هستند

تبدیل داده ها Data Transformationبه فُرمت قالب فهم برای الگوریتم داده کاوی
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رم  دریافت مشخصات داده در این مراجعه به هر فرد یک فُ . فرض کنید مدیر  یک اداره هستید و در روز عده ی کثیری از مراجعه کنندگان به اداره ی شما مراجعه می کنند
بلی، و دلیل  مراجعه ی  ی قجعهمی شود و از او خواسته می شود تا اطلاعاتی مانند نام، جنسیت، سن، کدپستی، نام  پدر، شماره ی شناسنامه، آدرس منزل، تعداد دفعات مرا

متوجه شوید که معمولا  مراجعه کنندگان به text miningمثلا  با عملیات متن کاوی )خود را در آن فُرم بنویسد تا بعدا  عملیات  پردازشی بر روی داده ها انجام شود 
ین تفاسیر آیا تضمین می کنید که تمام  با ا(. چه دلایلی به اداره مراجعه می کنند یا اینکه معمولا  این مراجعه کنندگان ساکن کدام محدوده ی شهر با توجه به کدپستی  هستند

ص است و در واقع بعضی از قنامراجعه کنندگان، اطلاعات  خود را کامل وارد کنند؟ مثلا  اگر شخصی کدپستی  خود را فراموش کرده باشد چه؟ در این جا طبیعتا  داده ها 
.یا داده های گم شده یا داده های مفقود می گویند که مورد  بحث  این درس است missing valuesبه این دست از داده ها، . داده ها وجود ندارند

یکی از . مده استبرای همین راه حل های فراوانی برای غلبه بر این مشکل به وجود آ. فقدان  داده ها معمولا  یکی از مسائل  اصلی در حوزه ی جمع آوری داده است
لفن بزنید و کدپستی  آن ها را به مثلا  در مثال  بالا به افرادی که اطلاعات  ناقص گذاشته اند ت. راه حل ها غلبه بر داده ی گم شده با پر کردن  آن توسط داده ی واقعی است

:به شکل زیر نگاه کنید. ولی معمولا  روش های غیر از این هم وجود دارد. صورت  دقیق بپرسید

داده های گم شده Missing Valuesو راهکارهای مقابله با آن 
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همچنین ستون  سن، برای . خالی است۵و ۳در این جا ستون  کد پستی برای مراجعه کنندگان  . تصویر بالا یک قسمت از داده های آن فرم را نمایش می دهد
.مک کننددر ادامه، روش هایی را با هم مرور می کنیم که می توانند برای مقابله با این داده های مفقود شده، ک. فاقد  داده است۳مراجعه کننده ی 

نگامی مخصوصا  ه)این کار باعث می شود که معادلات  آماری در داده ها . کنیمحذفرا از بین داده ها ۵و ۳یکی از روش ها این است که مراجعه کنندگان  
کردن صورت پاکه نوعی ولی، ب. خللی وارد نمی کندتقریبا  مانند  قبل بماند و در واقع حذف  چند رکورد، عموما  در این معادلات ( داریمداده های فراوان که 

.مسئله است
.دکه البته در این مثال کاری منطقی به نظر نمی رس! راه حل  دیگر این است که ستون  کدپستی را از بین  داده ها حذف کنیم

دیر  مفقود جای مقااعداد  موجود  رکورد های دیگر را برای یک ستون  خاص محاسبه کرده و به medianمیانگین  یا میانه ی  در بعضی از مواقع می توان 
شده است را حساب کنیم ومثلا  اگر سن  فردی دارای مقدار  مفقود شده بود، می توانیم میانگین  سن  افرادی که ستون  سن، برای آن ها وارد. شده قرار داد

، چون مقدار  ه نظر نمی رسدستون  کد پستی این کار منطقی ببرایدر مثال  بالا . به جای این مقادیر مفقود شده برای مراجعه کنندگان دیگر قرار دهیم
.کد پستی مقداری نیست که بتوان میانگین  آن را محاسبه کرد و میانگین  آن بی معنی به نظر می رسد

را برای اشخاصی که سن  ۲۵مثلا برای سن، عددی مانند . همچنین می توانیم یک مقدار ثابت را در نظر گرفته و به جای مقادیر مفقود شده قرار دهیم
.یا کدپستی را یک کد پستی واقع در مرکز شهر در نظر بگیریم. آن ها وارد نشده است قرار دهیم

یک روش  دیگر که کمی با اما اجازه بدهید. این روش ها کاملا  بدیهی به نظر می رسند و احتمالا  می توانید رو ش های دیگری را نیز با کمی تعقل ابدا کنید
.روش های فوق متفاوت هست را با یکدیگر نگاهی بیندازیم
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برای حل  مشکل  . ود می گشتدر داده های موجنزدیک ترین همسایه در بین نمونه های دیگراین الگوریتم به دنبال  . را از دوره ی طبقه بندی به یاد بیاورید KNNالگوریتم  
.  را، که مقدار سن  خود را وارد نکرده است، در نظر داریم۳در همان مثال  بالا، فرض کنید مراجعه  کننده ی شماره ی . داده های مفقود نیز می توان از این روش استفاده کرد

در بین  مراجعه کنندگانی که فرم  ردفنزدیک ترینبه دنبال ( …مثلا  علت مراجعه، جنسیت، تعداد دفعات مراجعه ی قبلی و)با توجه به ویژگی های دیگر  این مراجعه کننده 
حال سن  (. و فاصله ی اقلیدسی KNNبر طبق الگوریتم )، نزدیک ترین فرد به این شخص باشد ۱فرض کنید مراجعه کننده ی شماره ی . خود را کامل پر کرده اند، می گردیم

ه در واقع در این جا با استفاده از روش  الگوریتم نزدیک ترین همسای. نیز قرار می دهیم۳سال را برای مراجعه کننده ی شماره ی ۲۷، یعنی ۱مراجعه کننده ی شماره ی 
KNN را تخمین بزنیم۳توانستیم سن  مراجعه کننده ی شماره ی.

.روش های متعدد و گسترده ای در زمینه ی مقابله با داده های مفقود شده وجود دارد 
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KNNالگوریتم 



می خواهید سن  فرض کنید شما مدیر  یک وب سایت  فروشگاهی هستید و. هستند، در بسیاری از مجموعه ها، دیده می شوندnoiseداده های پرت و داده هایی که دارای نویز  
ام خرید، سن  خریدار را از او دریافت برای این کار در هنگ. مثلا  این که افراد در بازه ی سنی  مختلف، بیشتر به کدام محصولات تمایل نشان می دهند. کاربران خود را تحلیل کنید

۲۵۰سال، ۲۵سال وارد می کنند؟ برای مثال شخصی ممکن است سهوا  سن  خود را به جای ۱۰۰تا ۰آیا مطمئن هستید که افراد معمولا  سن  خود را در بازه ی . می کنید
ه ها ناسازگار هستند به این دست از داده ها که معمولا  با بقیه ی داد! سال درج کند و یا شخصی به جای این که سن خود را درج کند، سهوا  سال  تولد خود را وارد نماید

ه ها در این درس می خواهیم ببینیم چه راه کارهایی برای مقابله با این دست از داد. می دانند noiseمی گویند و مجموعه ی داده را دارای نویز outliersپرتداده های
.وجود دارد

تلف از برای مثال فرض کنید سن  افراد  مخ. نیز شهرت دارند، باعث خراب شدن  آمارها و داده های مجموعه ی داده می شوند anomaliesنویزها که به داده های غیرطبیعی 
.آن ها دریافت کرده و در جدولی مانند  جدول  زیر قرار داده اید

، سهوا  تاریخ  تولد  خود  را وارد کرده است و کاربر  ۹مثلا  کاربر  شماره ی . داده هایی غیر طبیعی در ستون سن دارند۹و ۴کاربران  شماره ی 
پس به سادگی می توان تشخیص  داد که این مجموعه ی داده . نیز، به اشتباه یک صفر  اضافی برای عدد  سن  خود درج کرده۴شماره ی 

.برای مقدار  سن دارای داده های پرت است
و در این بخش به چند روش  ساده و کاربردی در شناسایی و حذف نویز خواهیم  پرداختروش های حذف داده های دارای نویز زیاد است 

می توانیم  مقادیری که کمتربرای مثال در همین جدول بالا، . یکی از این روش ها حذف  مقادیر بالا و پایین داده ها به تعداد مشخص است. 
قرار ندارد را  با میانگین  سن های باقی مانده ۱۰۰تا ۱۰هستند را حذف کنیم و یا مقادیری که در بازه ی بین ۱۰۰و یا بیش تر از ۱۰از 

را حذف کنیم و۹و ۴پس در مثال بالا ، می توانیم کاربران . با این کار داده ها در یک بازه ی مشخص و معقول قرار می گیرند. جایگزین کنیم
.که میانگین سن های باقی مانده افراد است، قرار می دهیم۳۸یا مقدار سن را برای آن ها برابر 
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مثلا  می خواهیم در یک سری تراکنش های. تحلیل کنیمanomaliesالبته در بعضی از مواقع ما به دنبال پیدا کردن  نویزها هستیم تا داده ها را با توجه به مقادیر  غیرطبیعی 
را DBSCAN خوشه بندی   اگر درس  .  ، آن دسته از تراکنش هایی که رفتار  غیر  عادی داشتند را کشف کرده و به تخلف های یک فرد در بانک رسیدگی کنیمبانکی

را هم می توان برای DBSCANدر واقع . خوانده باشید  متوجه می شوید که این الگوریتم یکی از  الگوریتم هایی است که می تواند داده های پَرت را  تشخیص دهد
تک کلاسه   SVMه عنوان  همچنین روشی ب. خوشه بندی مورد استفاده قرار داد و هم می توان از آن به عنوان  یک الگوریتمْ جهت  تشخیص داده های پرت استفاده کرد

one class SVMباشد مثال  زیر را از پَرت( یک بعُد)اما ممکن است در بعضی از مواقع، کلا  یک ویژگی .موجود است که می تواند داده های پرت را تشخیص دهد
  گذشته،  به این نتیجه در این مجموعه ی داده، یک رئیس دانشکده می خواهد بر اساس  ویژگی های دانشجویان و سابقه ی دانشجویان  :درس  درخت تصمیم در نظر بگیرید

عداد مقالات، مدرک زبان همان طور که مشاهده می کنید، ویژگی هایی مانند  معدل  کل، ت. برسد که کدام یک از دانشجوهای جدید، می توانند در آزمون دکتر قبول شوند
IELT و سنوات تحصیلی در تشخیص و ساخت  مدل جهت پیش بینی داده های آینده، کاربرد دارند.

آیا این ویژگی می تواند در تشخیص  . حال فرض کنید یک ویژگی  دیگر مانند  جنسیت به ویژگی های بالا اضافه شده باشد
با توجه به معیارهایجنسیتاین که شخصی دکتری قبول شود یاخیر موثر باشد؟فرض کنیم جواب منفی است،یعنی ویژگی  

پس این ویژگی یک  . نداردبر قبول شدن یا نشدن  افراد در مقطع دکتری تاثیریآماری و از روی دانشجویان گذشته، 
یعنی برخی اوقات یک ویژگی یا بعُد نیز می تواند نویز باشد به این صورت که در تصمیم  گیری  . به حساب می آیدنویزویژگی  

یکی از آن ها که در  دوره ی جبرخطی. روش های  تشخیص ویژگی های نویز بسیار هستند. نهایی تاثیر  چندانی نداشته باشد
است که ویژگی هایی با تاثیر  کم را از میان ویژگی های  خود تقریبا  حذف PCAالگوریتم  در مورد  آن صحبت کردیم، 

.هستندکم اهمیتویژگی هاینیز وجود  دارند که قادر به تشخیص  chi2روش های دیگری مانند . می کند
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تشخیص داده های پرت و دارای نویز



ولی این شخص تا به حال پروژه ای (. نیدمثلا  او را مدیر  یک پروژه ک)فرض کنید مدیر  یک مجموعه هستید و می خواهید با توجه به ویژگی های یکی از کارکنان  خود، وظیفه ای را به او محول کنید 
:برای این کار ویژگی های مختلفی از کارکنان  قبلی  خود را جمع آوری کرده و آن ها را در جدولی مانند  جدول زیر رسم می کنید. برای شما انجام نداده است

و به این معناست که این شخص یا طبقه استچسبهمان طور که می بینید، ویژگی هایی مانند  سن، تعداد سال  تجربه کاری، تعداد فرزندان و جنسیت را گردآوری می کنید و ستون  آخر هم بر 
ی داده ها انجام داده و ببینید که فرد  شماره ی دگیری را بر رو ی یاتوانسته آخرین پروژه ی کاری  خود را موفقیت به پایان برساند یا خیر؟ در واقع شما می خواهید با توجه به ویژگی های این کارکنان، نوع

ویژگی  مختلف ۴در مثال  بالا، (تحتما  می دانید که این یک مثال  طبقه بندی اس)که فرد  جدیدی هست و تا به حال پروژه ای انجام نداده، آیا می تواند از عهده ی این پروژه برآید یا خیر؟ ۱۰۰۰
نفر از زنان آخرین پروژه ی خود را با موفقیت پشت سر گذاشته اند و ۲نفر از مردان و ۲دقیقا  . نگاهی به ویژگی  جنسیت بیندازید. داریم که امیدواریم در تصمیم گیری  نهایی تاثیر داشته باشند

ارت  دیگر، ویژگی  جنسیت، به عب. جنسیت در انجام  موفق پروژه نقشی نداشته اشتنتیجه این است که . نفر از زنان نتوانسته اند در آخرین پروژه ی خود موفقیت باشند۲نفر از مردان و ۲
پس . یژگی ها کنار گذاشته شود  در واقع این ویژگی دارای ارزش کمی است و بهتر است از میان  و . اطلاعات  خاصی به ما نمی دهد و الگوریتم  طبقه بندی نیز نمی تواند از آن اطلاعاتی کسب کند

اما با بزرگ تر . کنیمرا پیدا( در این جا جنسیت)مشاهده می کنید، با یک نگاه توانستیم آن ویژگی ای که ارزش مناسبی نداشت .کاهش پیدا کند۳به ۴در اینجا تعداد ویژگی های ما می تواند از 
برای همین در این. شدن  مجموعه ی  داده و تعداد  ویژگی ها، نمی توان این کار را بدون استفاده از روش های آماری و الگوریتم های مخصوص به آن انجام داد

به این الگوریتم های در اصطلاح الگوریتم های. موارد  می توان از الگوریتم های کاهش   ویژگی  استفاده کرد و تعداد ویژگی ها یا همان ابعاد را کاهش داد
البته این طور نیست که فقط به خاطر  پایین بودن  ارزش  یک ویژگی بخواهیم آن را.نیز می گویند dimensionalityreductionکاهش  ابعاد یا 

در ابعاد( مانند طبقه بندی یا خوشه بندی)در بعضی از موارد تعداد  ویژگی های مجموعه ی داده  بسیار زیاد است والگوریتم های داده کاوی . کنار بگذاریم
با کاهش  تعداد ابعاد، آن ها همچنین در بعضی از موارد می خواهیم . پیدا می کندزیاد دچار خطا می شوند  و یا سرعت انجام  عملیات در آن  ها کاهش 

الگوریتم های مختلفی برای . بعُد تبدیل کرده  تا قابل نمایش باشند۳یا ۲برای همین بایستی  داده ها را به تعداد  .  را در یک نمودار یا  چارت رسم کنیم
این الگوریتم می تواند داده ها به ابعاد کوچک تر تبدیل کند. در دوره ی جبر خطی صحبت کردیم PCAدر مورد  الگوریتم .کاهش ابعاد وجود  دارد

نیز  می توانند با شناسایی  ویژگی ها  ارزشمند، آن ها را از ویژگی های غیر  ارزشمند جدا کرده  و به نوعی کاهش ابعاد  chi2همچنین الگوریتم  هایی مانند . 
.انجام دهند

و کاهش ابعاد Feature Sectionانتخاب ویژگی 



گیگابایت داده در اختیار داریم ولی مقدار حافظه ی ۵۰برای مثال فرض کنید، . استافزاریسختمعمولا  در بحث  پردازش داده ها و داده کاوی، یکی از محدودیت ها، محدودیت در منابع 
، حجم  (یک بعُد)گی چگونه با حذف  یک ویژ در درس  قبل دیدیم که . استداده هادادنکاهشیکی از راه کارها، برای حل این دست مسائل،  . گیگابایت است۴موجود، RAMموقت   

.در این درس می خواهیم ببینیم که چگونه به جای حذف  یک ویژگی، نمونه های مختلف رامی توان از بین داده ها کنار گذاشت. داده ها کاهش پیدا می کند
ه موفقیت ویژگی، یاد بگیریم که معمولا  یک شخص با چه ویژگی هایی می تواند یک پروژه را ب۴ویژگی دارند و می خواهیم با توجه به این ۴نمونه کارمند داریم که هر کدام ۸در این مثال، ما 

الگوریتم های انتخاب  نمونه یا همان .ولی در میان  داده ها، برخی از نمونه ها هستند که اطلاعات  مفیدی برای الگوریتم  طبقه بندی فراهم نمی آورند(. که این مثالی از طبقه بندی بود)برساند 
instance selection،می توانند این نمونه ها را شناسایی کرده و آن ها را از میان  داده ها حذف کنند.

طبقه بندیتوجه کنید که الگوریتم های . ودشکمتریا ممکن است  می ماندباقیقبلمانند  طبقه بندی تقریبا  دقت  می شود ولی بیشتردر عملیات  یادگیری  ماشین و طبقه بندی سرعتبا این کار 
. دهدکاهشرا  نمونه هاتعدادیک الگوریتم  طبقه بندی، خطاینگه داشتن ثابت، بایستی با نمونهکاهش  معقولی دارند و عملیات   خطاهایمعمولا  

انتخاب نمونهInstance Selectionدر پیش پردازش داده ها


