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مفاهیم و 
کاربردها

oتعریف داده کاوی

oکاربردهای داده کاوی در کسب و کار

oمزایای داده کاوی

o کاویفرآیند داده

oعوامل موثر در داده کاوی

oانواع داده ها

oتسک های اساسی در داده کاوی

oچالش ها
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مفاهیم و کاربردها7

چرا داده کاوی؟

داده کاوی چیست؟

کاربردهای داده کاوی در کسب و کار

پیش بینی قیمت
شناسایی فرصت های سرمایه گذاری

کشف تقلب
مدیریت ریسک

پیش بینی عملکرد کارکنان
شناسایی استعدادها

جذب و استخدام کارکنان
ارزیابی عملکرد کارکنان

پیش بینی تقاضا
بازاریابیشناسایی فرصت های 

غذاییبهبود کیفیت محصولَت 
کاهش هزینه های تولید

بررسی رفتار مشتریان
بازاریابیشناسایی فرصت های 

تجربه مشتریبهبود 
عملیاتیکاهش هزینه های 

هتل و هتل داریصنایع غذایی. تمنابع انسانیبازارهای مالی
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مفاهیم و کاربردها8

مزایای داده کاوی
بهبود تصمیم گیری

افزایش بهره وری
هزینه هاکاهش 
رضایتافزایش 

فرآیند داده کاوی
پاک سازی و پیش 

پردازش داده ها

تجمیع داده ها

پایگاه داده ها–داده ها 

انباره داده

دانش

انتخاب زیرمجموعه
و تبدیل

داده های هدفمند

داده کاوی

ارزیابی الگوها و نتایج

الگوها و نتایج

Data Mining, Concept and Techniquesاز کتاب : منبع تصویر
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مفاهیم و کاربردها9

عوامل موثر در داده کاوی

انواع داده ها
داده های رابطه ای
داده های تراکنشی
داده های جریانی

داده های سری زمانی
داده های  زمانی

داده های ترتیبی
داده های گرافی

داده های جغرافیایی
داده های زمانی مکانی

چه داده ای؟
نیازمندی؟

تکنولوژی؟
کاربرد؟
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مفاهیم و کاربردها10

تسک های  اساسی در داده کاوی

توصیف داده ها
پیدا کردن پترن ها، همبستگی ها و وابستگی ها
رده بندی
خوشه بندی
داده های پَرت

چالش ها
o َ(افزایشی–مقیاس پذیری –توزیع و موازی سازی ) حجم بال
oواقعی هستند
oدانش خارجی

oارزیابی نتایج
oحریم خصوصی
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تعریف داده کاوی

کاربردهای داده کاوی در کسب و کار

مزایای داده کاوی

 کاویفرآیند داده

عوامل موثر در داده کاوی

انواع داده ها

تسک های اساسی در داده کاوی

چالش ها

خلاصه بخش–مفاهیم و کاربردها 
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آماده سازی و 
پیش پردازش

oپاک سازی داده ها

oتجمیع و یکپارچه سازی داده ها

oتبدیل داده ها

oکاهش داده ها

oگسسته سازی داده ها
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آماده سازی و یپش پردازش13

چرا نیاز به پیش پردازش داریم؟

کامل نباشند
نویزی باشند

ندمتناقض باش
تکراری باشند

60%

جمع آوری
پیش پردازش

DWHتجمیع یا 

ابزارهای هوش مصنوعی: منبع تصویر
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آماده سازی و پیش پردازش14

عمل های اصلی در پیش پردازش

بررسی و توصیف-1
پاک سازی-2
تجمیع و یکپارچه سازی-3
تبدیل-4
کاهش-5
گسسته سازی-6
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آماده سازی و پیش پردازش15

بررسی و توصیف داده ها

 کمینه، بیشینه، میانگین، مد، میانه و...
 نمودار جعبه یاBox plot
 نمودارهای مختلف مانند هیستوگرام(Histogram)

https://byjus.com: ویرامنبع تص
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آماده سازی و پیش پردازش16

پاک سازی داده ها

با داده های ناکامل چیکار کنیم؟

با داده های نویزی چطور؟

Binning – Equal width
Binning – Equal depth
Regression
Clustering

https://medium.com: منبع تصویر
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آماده سازی و پیش پردازش17

تجمیع داده ها

یکپارچه سازی اسکیما
مقادیر مختلف از یک موجودیت
تناقض ها
افزونگی داده ها
 همبستگی و وابستگی(Pearson ،Chi-squaredو غیره)

تبدیل داده ها
تجمیع
ایجاد سلسله مراتب
نرمال کردن
تبدیل ویژگی
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آماده سازی و پیش پردازش18

کاهش داده ها

معکب داده ای
انتخاب زیر مجموعه از ویژگی ها
فشرده سازی
نمونه برداری

گسسته سازی داده ها
به کمک خوشه بندی
با استفاده از بی نظمی

http://cubes.databrewery.org: منبع تصویر

http://researchgate.net: منبع تصویر
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پاک سازی داده ها

تجمیع و یکپارچه سازی داده ها

تبدیل داده ها

کاهش داده ها

گسسته سازی داده ها

خلاصه-آماده سازی و پیش پردازش 
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تکنیک های 
داده کاوی

oکشف الگو

oرده بندی و پیش بینی

oخوشه بندی
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تکنیک های داده کاوی21

کشف الگو یعنی ؟

مجموعه آیتم های مکرر و قوانین انجمنی
مایع ظرفشویی، دستکش
لپ تاپ، نرم افزار و ویندوز، پرینتر

itemset وk-itemset

کدام محصولَت باهم خریداری شده اند؟
ماییم؟ترتیب به چه صورتی بوده تا به آیتم بعدی تخفیف ارائه ن
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تکنیک های داده کاوی22

A یافتن قوانین : هدف B

support : هم شاملA و هم شاملB

 شرطmin support
 شرطmin confidence

confidence :  اگر شاملB باشد حتماAرا هم داشته باشد

P(B|A) = 
𝑃(𝐴∩𝐵)

𝑃(𝐴)
= 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴,𝐵)

𝑃(𝐴)
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تکنیک های داده کاوی23

مثال
خریداری شدهآیتم های تراکنششماره

نان، مغزیجات، پنیر 10

پنیرنان، قهوه، 20

تخم مرغنان، پنیر، 30

یجات، تخم مرغ، شیرمغز 40

قهوه، پنیر، تخم مرغ، شیرمغزیجات، 50

min support = min confidence = 50%

itemsetهای مکرر:

3: مغزیجات3:نان
3: تخم مرغ4:پنیر

3: {نان ، پنیر}

:قوانین استخراج شده
نانپنیر ( 1
پنیرنان ( 2

Support = 60% , confidence = 100%

Support = 60% , confidence = 75%

P(B|A) = 
𝑃(𝐴∩𝐵)

𝑃(𝐴)
= 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴,𝐵)

𝑃(𝐴)

A  B
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تکنیک های داده کاوی24

فرآیند کشف قوانین و الگوها

یافتن

itemsetهای

مکرر

ایجاد

قوانین انجمنی

بررسی

شروط
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تکنیک های داده کاوی25

Aprioriالگوریتم 

 اگرitemsetدایی مکرر باشد، باید تمام زیر مجموعه هایش هم مکرر باش

ها رو محاسبه می کنیمitemset-1ابتدا -1

2-itemset های کاندید با طولk+1 را از رویitemset های با طولkرا می سازیم

های کاندید مکرر بودن را بررسی می کنیمitemsetبرای -3

های مکرر انجام می دهیمitemsetرا تا زمان پایان 3و 2به صورت تکراری مراحل -4
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مثال
min support = 21st scan

L1

L2
C2

2nd scan

C3

L3

Tid Items

10 A, C, D

20 B, C, E

30 A, B, C, E

40 B, E

Itemset sup

{A} 2

{B} 3

{C} 3

{D} 1

{E} 3

Itemset sup

{A} 2

{B} 3

{C} 3

{E} 3

Itemset

{A, B}

{A, C}

{A, E}

{B, C}

{B, E}

{C, E}

Itemset sup

{A, B} 1

{A, C} 2

{A, E} 1

{B, C} 2

{B, E} 3

{C, E} 2

Itemset sup

{A, C} 2

{B, C} 2

{B, E} 3

{C, E} 2

Itemset

{B, C, E} Itemset sup

{B, C, E} 2

مجموعه داده ها

؟



صفحه

www.mollahoseini.ir محمدامین ملاحسینی اردکانی

تکنیک های داده کاوی27

Aprioriمشکلات الگوریتم 

oحجم بالَ و تعداد اسکن پایگاه داده
oتعداد زیاد کاندید
o محاسبهsupport

برخی از راهکارهای ارائه شده

Partition :رفع مشکل حجم بالَ و تعداد اسکن پایگاه داده

DIC : دادهرفع مشکل اسکن زیاد پایگاه

DHP : رفع مشکل تعداد زیاد کاندید و تلاش به محاسبه آسانsupport
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تکنیک های داده کاوی28

Partitionروش 

پارتیشن بندی کل داده ها. 1
محاسبه . 2itemsetهای مکرر هر پارتیشن
یافتن . 3itemsetهایی که حداقل در یکی از پارتیشن ها مکرر باشد
تجمیع . 4itemsetها و اسکن پایگاه داده

مثال
min support = 75%

Tid Items

10 A, C, D

20 B, C, E

30 A, B, C, E

40 B, E

مجموعه داده ها

P1) A, C, D
B, C, E

P2) A, B, C, E
B, E

Itemset sup partition

{C} 2 P1

{B} 2 P2

{E} 2 P2

{B, E} 2 P2

(1) (2)

(3)

{B, E}
(4)





صفحه

www.mollahoseini.ir محمدامین ملاحسینی اردکانی

تکنیک های داده کاوی29

DICروش 
هاitemsetساخت شبکه ای از : ایده

شروع الگوریتم گام دوم

گام سوم گام چهارم

هاitemsetشبکه ای از 

ABCD

ABC ABD ACD

AB AC BC BD CD

A B C D

{}

AD

BCD
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کاوش الگوهای مکرر بدون ایجاد کاندید

پیدا کردن آیتم های مجاز. 1
مرتب سازی آیتم ها. (F-listایجاد )2
ایجاد ساختار درختی . 3(FP-tree)و درج به صورت ترتیبی

TID Items bought (ordered) frequent items
100 {f, a, c, d, g, i, m, p} {f, c, a, m, p}
200 {a, b, c, f, l, m, o} {f, c, a, b, m}
300 {b, f, h, j, o, w} {f, b}
400 {b, c, k, s, p} {c, b, p}
500 {a, f, c, e, l, p, m, n} {f, c, a, m, p}

min support = 3

F-list=f-c-a-b-m-p

{}

f:4 c:1

b:1

p:1

b:1c:3

a:3

b:1m:2

p:2 m:1

Item  frequency
f 4
c 4
a 3
b 3
m 3
p 3
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کاوش الگوهای مکرر بدون ایجاد کاندید

پارتیشن بندی الگوها
pالگوهای شامل 
نباشدpکه شامل mالگوهای شامل 
نباشدmو pکه شامل bالگوهای شامل 

.........
fالگوی فقط شامل 

{}

f:4 c:1

b:1

p:1

b:1c:3

a:3

b:1m:2

p:2 m:1

Item  frequency
f 4
c 4
a 3
b 3
m 3
p 3

پارتیشن بندی الگوها

item cond. pattern base

c f:3

a fc:3

b fca:1, f:1, c:1

m fca:2, fcab:1

p fcam:2, cb:1
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کاوش الگوهای مکرر بدون ایجاد کاندید
TID Items bought (ordered) frequent items
100 {f, a, c, d, g, i, m, p} {f, c, a, m, p}
200 {a, b, c, f, l, m, o} {f, c, a, b, m}
300 {b, f, h, j, o, w} {f, b}
400 {b, c, k, s, p} {c, b, p}
500 {a, f, c, e, l, p, m, n} {f, c, a, m, p}

{}

f:4 c:1

b:1

p:1

b:1c:3

a:3

b:1m:2

p:2 m:1

Item  frequency
f 4
c 4
a 3
b 3
m 3
p 3

پارتیشن بندی الگوها
pالگوهای شامل 
نباشدpکه شامل mالگوهای شامل 
نباشدmو pکه شامل bالگوهای شامل 

.........
fالگوی فقط شامل 

mپارتیشن الگو مبتنی بر وجود 
fca:2, fcab:1

{}

f:3

c:3

a:3
m-conditional FP-tree

mهمه الگوهای قابل ایجاد با 

m, 

fm, cm, am, 

fcm, fam, cam, 

fcam
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amپارتیشن الگو مبتنی بر وجود 
fc:3

{}

f:3

c:3

a:3
m-conditional FP-tree

fcam:  الگو
{}

f:3

c:3

am-conditional FP-tree

{}

f:3

cm-conditional FP-tree

cmپارتیشن الگو مبتنی بر وجود 
f:3

{}

f:3

cam-conditional FP-tree

camپارتیشن الگو مبتنی بر وجود 
f:3

fcm:  الگو
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موفق است؟FP-Growthچرا 
 استراتژیD&C
نیاز به ایجاد کاندید و تست کاندیدها ندارد
پایگاه داده را فشرده نگه می دارد
نیاز به اسکن چندباره پایگاه داده ندارد
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کافی است؟min confidenceو min supportآیا معیارهای 

دستگاه بازی نخریدن دستگاه بازی (سطری)مجموع 

دستگاه ویدیو 4000 3500 7500

نخریدن دستگاه 
ویدیو

2000 500 2500

(ستونی)مجموع  6000 4000 10000

min support = 40% , min confidence = 60%

:قوانین جهت بررسی

خرید دستگاه ویدیوخرید دستگاه بازی (  1
بازیخرید دستگاه ویدیو خرید دستگاه (  2

قانون یک:  support = 4000/10000 = 40% , confidence = 4000/7500 = 53.3%

قانون دو:  support = 4000/10000 = 40% , confidence = 4000/6000 = 66.7%





.به هرحال دستگاه ویدیو رو میخرن و وابسته به خرید دستگاه بازی نیستدرصد  75
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بررسی میزان همبستگی آیتم ها: liftمعیار 

دستگاه بازی نخریدن دستگاه بازی (سطری)مجموع 

دستگاه ویدیو 4000 3500 7500

نخریدن دستگاه 
ویدیو

2000 500 2500

(ستونی)مجموع  6000 4000 10000

:قوانین جهت بررسی

بازیخرید دستگاه ویدیو دستگاه خرید (  2
بازیخرید دستگاه ویدیو دستگاه نخریدن (  3

قانون دو:  lift =
4000/10000

6000/10000×7500/10000
= 𝟎. 𝟖𝟗

قانون سه: 





AB  lift(A, B) = 
𝑃(𝐴∩𝐵)

𝑃 𝐴 ×𝑃(𝐵)

lift =
2000/10000

6000/10000×2500/10000
= 𝟏. 𝟑𝟑

مستقلlift = 1اگر 
liftاگر  همبستگی مثبت1 <
همبستگی منفیlift < 1اگر 
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سایر معیارها

اعمال محدودیت ها

الگوهای زیاد و نامتمرکز

 اعمال محدودیت ها و درخواست
های کاربر مثلا مجموع قیمت 

کمتر از مبلغی باشد

د محدودیت ها و شرایط کاربر بای
بررسی شوند
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مثال
min support = 2
sum(price) < 5

1st scan

L1

L2
C2

2nd scan

Tid Items

10 A, C, D

20 B, C, E

30 A, B, C, E

40 B, E

Itemset sup

{A} 2

{B} 3

{C} 3

{D} 1

{E} 3

Itemset sup

{A} 2

{B} 3

{C} 3

{E} 3

Itemset

{A, B}

{A, C}

{A, E}

{B, C}

{B, E}

{C, E}

Itemset sup

{A, B} 1

{A, C} 2

{A, E} 1

{B, C} 2

{B, E} 3

{C, E} 2

Itemset sup

{A, C} 2

{B, C} 2

{B, E} 3

{C, E} 2

مجموعه داده ها
item price

A 1

B 2

C 3

D 4

E 5
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تمرین

شناسه اقلام تراکنش

T1 سوسيس، نان ساندویچي، سس گوجه

T2 سوسيس، نان ساندویچي

T3 سوسيس، نوشابه، چيپس

T4 چيپس، نوشابه

T5 چيپس، سس گوجه

T6 سوسيس، نوشابه، چيپس

مجموعه داده ها

min support = 33.33% , min confidence = 60%

مجموعه آیتم های مکرر را بیابید.

چند قانون یا الگو متناسب با شرایط زیر پیشنهاد دهید.
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Classificationرده بندی یا 

هدف چیست؟

 بررسی مفاهیم مانند تاپل، کلاس یا برچسب و...

کاربردها

فرآیند کلی

آماده سازی 

داده ها و پیش 

پردازش

آموزش مدل یا 

یادگیری مدل
ارزیابی مدل
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مثال
وام بدهیم یا خیر؟

مجموعه داده 
برای آموزش

 های رده بندیالگوریتم

م در نتیجه تصمیبالَ= اگر درآمد 
.امن= وام 
ن پایی= میانسال و درآمد = سن اگر

ریسکی= در نتیجه تصمیم وام 
........

مدل یا
Classifierوامتصمیم درآمد سن نام

ریسکی پایین نوجوان علی

ریسکی پایین نوجوان محسن

امن بالَ میانسال فاطمه

ریسکی پایین میانسال هادی

امن پایین جوان احمدرضا

امن متوسط جوان زهرا
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ID3–درخت تصمیم 

خرید
رکامپیوت

رتبه 
اعتباری

دانشجو درآمد سن

خیر ضعیف خیر بالَ <=30

خیر عالی خیر بالَ <=30

بله ضعیف خیر بالَ 40تا 31

بله ضعیف خیر متوسط >40

بله ضعیف بله پایین >40

خیر عالی بله پایین >40

بله عالی بله پایین 40تا 31

خیر ضعیف خیر متوسط <=30

بله ضعیف بله پایین <=30

بله ضعیف بله متوسط >40

بله عالی بله متوسط <=30

بله عالی خیر متوسط 40تا 31

بله ضعیف بله بالَ 40تا 31

خیر عالی خیر متوسط >40

سن؟

دانشجو؟ رتبه اعتباری؟

<=30 >40

خیر بله بله

بله

40تا 31

خیربلهعالیضعیف
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oچرا ابتدا سن انتخاب شد؟

ID3–درخت تصمیم 

)(log)( 2

1

i

m

i

i ppDInfo 
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خرید
رکامپیوت

رتبه 
اعتباری

دانشجو درآمد سن

خیر ضعیف خیر بالَ <=30

خیر عالی خیر بالَ <=30

بله ضعیف خیر بالَ 40تا 31

بله ضعیف خیر متوسط >40

بله ضعیف بله پایین >40

خیر عالی بله پایین >40

بله عالی بله پایین 40تا 31

خیر ضعیف خیر متوسط <=30

بله ضعیف بله پایین <=30

بله ضعیف بله متوسط >40

بله عالی بله متوسط <=30

بله عالی خیر متوسط 40تا 31

بله ضعیف بله بالَ 40تا 31

خیر عالی خیر متوسط >40

ID3–درخت تصمیم 

940.0)
14

5
(log

14

5
)

14

9
(log

14

9
)5,9()( 22  IDInfo

age pi ni I(pi, ni)

<=30 2 3 0.971

31…40 4 0 0

>40 3 2 0.971
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5
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14

5
)(  IIIDInfoage

246.0)()()(  DInfoDInfoageGain age
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029.0)(







ratingcreditGain

studentGain

incomeGain

چرا ابتدا سن انتخاب شد؟

1)

2)

3)

4)
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ID3مشکل الگوریتم 

o درIGتلاش در کاهش آنتروپی و در نتیجه کاهش عدم خلوص ،

oبر اساس کد ملی مشتریان چطور؟

 الگوریتمC4.5 : جریمه فیلد به ازای تنوع در مقادیر–نرمال سازی

 الگوریتمCART : استفاده از معیارGiniو ایجاد درخت باینری

Overfittingو هرس کردن
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رده بندی بیزین

مبتنی بر احتمالَت و فرمول بیز

 ن احتمالشتریکلاس با بی< -احتمال تعلق یک نمونه به کلاس

مثال

)(
)()|()|(

X
XX

P
HPHPHP 

xاحتمال هر یک از فرضیات به شرط 
xاحتمال خرید کامپیوتر به شرط : مثلا

xاحتمال نخریدن کامپیوتر به شرط 

خرید یا نخریدن کامپیوتراحتمال 

میلیون تومان40و درآمد 30سن : xنمونه 

مشاهده نمونهاحتمال 

اگر بدانیم فرضیه برقرار است، 
xاحتمال مشاهده نمونه 

)(

)()|(
)|(

X

X
X

P
i

CP
i

CP

i
CP  )()|()|(

i
CP

i
CP

i
CP XX 
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1
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 Naïve Bayesمثال از رده بند 

خرید
رکامپیوت

رتبه 
اعتباری

دانشجو درآمد سن

خیر ضعیف خیر بالَ <=30

خیر عالی خیر بالَ <=30

بله ضعیف خیر بالَ 40تا 31

بله ضعیف خیر متوسط >40

بله ضعیف بله پایین >40

خیر عالی بله پایین >40

بله عالی بله پایین 40تا 31

خیر ضعیف خیر متوسط <=30

بله ضعیف بله پایین <=30

بله ضعیف بله متوسط >40

بله عالی بله متوسط <=30

بله عالی خیر متوسط 40تا 31

بله ضعیف بله بالَ 40تا 31

خیر عالی خیر متوسط >40

، 30پیش بینی کنید که اگر یک مشتری دانشجو با سن کمتر از : سوال
درآمد متوسط و دارای رتبه اعتباری ضعیفی باشد، کامپیوتر می خرد؟

:هاP(Ci)محاسبه ( گام اول

P(خریدن کامپیوتر)  = 0.643 = 9/14                    
P(نخریدن کامپیوتر) = 0.357 =5/14

:برای هر کلاسP(X|Ci)محاسبه (گام دوم

P( 30سن کمتر از  0.222 = 2/9 =  (خریدن کامپیوتر |
P( 30سن کمتر از  0.6 = 3/5 = (نخریدن کامپیوتر |
P(درآمد متوسط 0.444 = 4/9 = (خریدن کامپیوتر |
P(درآمد متوسط 0.4 = 2/5 = (نخریدن کامپیوتر |
P(دانشجو بودن 0.667 = 6/9 = (خریدن کامپیوتر |
P(دانشجو بودن 0.2 = 1/5 = (نخریدن کامپیوتر |
P(رتبه اعتباری ضعیف 0.667 = 6/9 = (خریدن کامپیوتر |
P(رتبه اعتباری ضعیف 0.4 = 2/5 = (نخریدن کامپیوتر |
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 Naïve Bayesمثال از رده بند 

خرید
رکامپیوت

رتبه 
اعتباری

دانشجو درآمد سن

خیر ضعیف خیر بالَ <=30

خیر عالی خیر بالَ <=30

بله ضعیف خیر بالَ 40تا 31

بله ضعیف خیر متوسط >40

بله ضعیف بله پایین >40

خیر عالی بله پایین >40

بله عالی بله پایین 40تا 31

خیر ضعیف خیر متوسط <=30

بله ضعیف بله پایین <=30

بله ضعیف بله متوسط >40

بله عالی بله متوسط <=30

بله عالی خیر متوسط 40تا 31

بله ضعیف بله بالَ 40تا 31

خیر عالی خیر متوسط >40

P(خریدن کامپیوتر)  = 0.643 = 9/14                    
P(نخریدن کامپیوتر) = 0.357 =5/14

:محاسبه احتمال نهایی( گام سوم

P( 30سن کمتر از  0.222 = 2/9 =  (خریدن کامپیوتر |
P( 30سن کمتر از  0.6 = 3/5 = (نخریدن کامپیوتر |
P(درآمد متوسط 0.444 = 4/9 = (خریدن کامپیوتر |
P(درآمد متوسط 0.4 = 2/5 = (نخریدن کامپیوتر |
P(دانشجو بودن 0.667 = 6/9 = (خریدن کامپیوتر |
P(دانشجو بودن 0.2 = 1/5 = (نخریدن کامپیوتر |
P(رتبه اعتباری ضعیف 0.667 = 6/9 = (خریدن کامپیوتر |
P(رتبه اعتباری ضعیف 0.4 = 2/5 = (نخریدن کامپیوتر |

P(X|Ci) : P(X|خریدن کامپیوتر) = 0.222 x 0.444 x 0.667 x 0.667 = 0.044
P(X|نخریدن کامپیوتر) = 0.6 x 0.4 x 0.2 x 0.4 = 0.019

P(X|Ci)*P(Ci) : P(X|خریدن کامپیوتر) * P(خریدن کامپیوتر) = 0.028
P(X|نخریدن کامپیوتر) * P(نخریدن کامپیوتر) = 0.007

.استخریدن کامپیوتر بنابراین نظر ماشین با این مجموعه داده، 
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معایب رده بند بیزین

مثال بیمار: فرض مستقل بودن

انواع داده ها به ویژه داده های متنی
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رده بندی با قوانین

قوانین را چگونه به دست آوریم؟

برای تداخل ها چه اقدامی می توان انجام داد؟

عدم تطابق قوانین با نمونه جدید

اعمال محدودیت های بیشتر
مرتب سازی کلاس ها بر اساس فرکانس
مرتب سازی قوانین با نظر کارشناس یا معیارهای آماری
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استخراج قوانین از درخت تصمیم

سن؟

دانشجو؟ رتبه اعتباری؟

<=30 >40

خیر بله بله

بله

40تا 31

خیربلهعالیضعیف

:نمونه هایی از قوانین

کامپیوتر نمی خرددر نتیجه و دانشجو نبود، 30سن کمتر از اگر
کامپیوتر می خرددر نتیجه و دانشجو بود، 30سن کمتر از اگر
کامپیوتر می خرددر نتیجه بود، 40تا 31سن بین اگر

استخراج قوانین از قوانین انجمنی
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رده بندی با شبکه های عصبی

https://miro.medium.com: منبع تصویر

oَزمان آموزش بال
oطراحی مدل
oعدم تفسیر مدل ایجاد شده

مقاوم در برابر نویز•
استفاده در اکثر کاربردها•
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k-Nearest Neighborرده بندی مبتنی بر نزدیک ترین همسایه ها یا 

 یک روشlazyاست

 وزن بیشتر-نزدیک تر بودن

 انتخابkمناسب

مقاوم در برابر نویز

. 

_
+

_ xq

+

_ _
+

_

_

+ رده بندی رگرسیون

oهدف و کاربرد

oارتباط بین متغیر و پاسخ
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ارزیابی

دقت

مقدار پیش بینی 
مقدار واقعی /شده

(P) C1 (N) ~C1

(P) C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

(N) ~C1 False Positives (FP) True Negatives (TN)

TP :کلاس مثبت و به درستی پیش بینی شده
FP :کلاس منفی و به اشتباه پیش بینی شده
TN :کلاس منفی و به درستی پیش بینی شده
FN : شدهاشتباه پیش بینی کلاس مثبت و به

نرخ خطا

oاگر داده ها بالَنس نباشند؟

(confusion)ماتریس در هم ریختگی 

توانایی مدل در پیش بینی درست

خطاهای مدل در پیش بینی

بلی خیر

بلی TP(71) FN(4)

خیر FP(10) TN(15)

آیا فرد مبتلا به کرونا است؟: مثال
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ارزیابی

حساسیت

مقدار پیش بینی 
مقدار واقعی /شده

(P) C1 (N) ~C1

(P) C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

(N) ~C1 False Positives (FP) True Negatives (TN)

 (خاصیت)تشخیص پذیری

(confusion)ماتریس در هم ریختگی 

که مدل درست پیش بینی کرده استمثبتی موارد 

موارد منفی که مدل درست پیش بینی کرده است

بلی خیر

بلی TP(71) FN(4)

خیر FP(10) TN(15)

آیا فرد مبتلا به کرونا است؟: مثال

TP :کلاس مثبت و به درستی پیش بینی شده
FP :کلاس منفی و به اشتباه پیش بینی شده
TN :کلاس منفی و به درستی پیش بینی شده
FN : شدهاشتباه پیش بینی کلاس مثبت و به
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ارزیابی

صحت

مقدار پیش بینی 
مقدار واقعی /شده

(P) C1 (N) ~C1

(P) C1 True Positives (TP) False Negatives (FN)

(N) ~C1 False Positives (FP) True Negatives (TN)

پوشش

(confusion)ماتریس در هم ریختگی 

درست بودن نتیجه، وقتی مثبت پیش بینی می شود

پوشش مدل در پیش بینی

بلی خیر

بلی TP(71) FN(4)

خیر FP(10) TN(15)

آیا فرد مبتلا به کرونا است؟: مثال

TP :کلاس مثبت و به درستی پیش بینی شده
FP :کلاس منفی و به اشتباه پیش بینی شده
TN :کلاس منفی و به درستی پیش بینی شده
FN : شدهاشتباه پیش بینی کلاس مثبت و به
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تکنیک های داده کاوی57

نحوه ارزیابی مدل

 روشHoldout

به نسبت مشخص-

به صورت تصادفی بدون برگرداندن-

 روشCross-validation

-Kپارتیشن

برچسب اختصاصی در یک پارتیشن-

 روشBootstrap
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تکنیک های داده کاوی58

Ensembleروش گروهی یا 

نظر چند رده بند

Bagging

Boosting

ROCنمودار 
سطح زیر نمودار



صفحه

www.mollahoseini.ir محمدامین ملاحسینی اردکانی

تکنیک های داده کاوی59

خوشه بندی

هدف

 (بدون برچسب)به عنوان تسک

به عنوان پیش پردازش

کاربرد

 فاصله= شباهت

خوشه بندی خوب

مقاله: منبع تصویر
Clustering by measuring local direction centrality for data with heterogeneous density and weak 
connectivity
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تکنیک های داده کاوی60

Similarityشباهت یا 

باینریبر اساس نوع فیلد
اسمی

عددی
pdbcasumترتیبی

dcdc

baba

sum







0

1

01

Object i

Object  j

Object ID Test-1 
(categorical)

1 Code-A

2 Code-B

3 Code-C

4 Code-A

Object ID Test-1 (ordinal)

1 Excellent

2 Fair

3 Good

4 Excellent

باینری

اسمی ترتیبی
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تکنیک های داده کاوی61

شباهت خوشه ها

Single Link

Complete Link

Average

Centroid

Medoid

کمترین فاصله بین عناصر دو خوشه

بیشترین فاصله بین عناصر دو خوشه

متوسط  فاصله بین عناصر دو خوشه

فاصله مرکزهای خوشه

فاصله عناصر مرکزی خوشه ها
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تکنیک های داده کاوی62

پارتیشنینگ-خوشه بندی 

k-means

k-medoids

CLARA

dendroid.sk: منبع تصویر

k-meansالگوریتم 
انتخاب . 1kمرکز و خوشه بندی

پیدا کردن مرکز جدید و بررسی جابه جا. یی 2
آبجکت ها

تکرار مرحله دو، تا زمانی که آبجکتی . 3
جابه جا نشود
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تکنیک های داده کاوی63

k-meansالگوریتم معایب 
oاگر خصیصه عددی نبود

o مشخص نمودنkیا تعداد خوشه ها

oداده های نویز و پَرت

سلسله مراتبی–خوشه بندی 
 عدم نیاز به مشخص کردنk

 هخاتمنیاز به شرط

 َبالَ به پایین–پایین به بال

DIANA-AGNES-BIRCH–ROCK-CHAMELEON

al = 0

l = 1
l = 2

l = 3

l = 4

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

edcb

سطحشباهت
Dendrogram
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تکنیک های داده کاوی64

CHAMELEONگوریتم ال

سلسله مراتبی
ایجاد گراف پارتیشن بندی گراف

ادغام پارتیشن

کلاسترهای نهایی

مجموعه داده ها
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تکنیک های داده کاوی65

استفاده از چگالی نقاط و همسایگی

حساس به پارامترها

مبتنی بر چگالی-خوشه بندی 

Core

Border

Outlier

Eps = 1cm

MinPts = 5

DBSCAN
OPTICS
DENCLUE
CLIQUE
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تکنیک های داده کاوی66

بر اساس دانش کاربر

کمینه کردن فاصله شهروندان از دستگاه های: مثالATM

سخت و نرم

متناسب با محدودیت ها–خوشه بندی 

COP-k-means
CVQE
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تکنیک های داده کاوی67

روش خوشه بندی برتر؟

(1) (2)

(3) (4)
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تکنیک های داده کاوی68

ارزیابی خوشه ها

داده ها خوشه پذیر هستند؟

مجموعه استاندارد

 تستHopkins

 اگرH یکنواخت: 0.5کوچک باشد و نزدیک به

 اگرHساختار خوشه بندی: نزدیک به یک باشد












n

i i

n

i i

n

i i

wq

q
H

11

1
w :فاصله آبجکت با همسایگان نزدیک

q :فاصله نزدیکترین آجکت ها با نقاط انتخاب شده
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تکنیک های داده کاوی69

تعیین تعداد خوشه ها

اندازه گیری کیفیت خوشه ها

همگن بودن

کامل بودن

Rag bag

خوشه های کوچک

ارزیابی خوشه ها

بر اساس دانش قبلی

بر اساس تجربه

Elbowروش 

BCubed precision
BCubed recall

نزدیکیروش های بررسی 

آیتم ها داخل خوشه ها
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تکنیک های داده کاوی70

کشف الگو

رده بندی و پیش بینی

خوشه بندی
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71

اجرای پروژه 
داده کاوی

oمعرفی چند نرم افزار کاربردی

o فرآیندCRIPS

oپروژه و ارزیابی

oپروژه عملی
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اجرای پروژه داده کاوی72

معرفی نرم افزارهای کاربردی

Wekaنرم افزار  RapidMinerنرم افزار 

Orangeنرم افزار  KNIMEنرم افزار 
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اجرای پروژه داده کاوی73

CRIPSفرآیند کریسپ 

فرآیند چابک
فرآیند آبشاری

https://www.actitime.com: منبع تصویرhttps://www.krasamo.com: منبع تصویر
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اجرای پروژه داده کاوی74

فهم . (Business Understanding)کسب و کار 1

فهم داده . 2(Data Understanding)

آماده سازی داده . 3(Data Preparation)

مدل سازی . 4(Modeling)

ارزیابی. 5(Evaluation)

پیاده سازی و انتشار . 6(Deployment)

CRIPSفرآیند کریسپ 

https://www.datascience-pm.com: منبع تصویر
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اجرای پروژه داده کاوی75
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اجرای پروژه داده کاوی76

پروژه و ارزیابی

دوبخش . (درصد80)انجام پروژه ( + درصد20)حضور و مشارکت )1

بر اساس کریسپ، مرحله یک و دو را مستند نمایید و شرح دهید. 2.

داده های کثیف را در داده های در دسترس شناسایی و راهکاری برای تمیز شدن آن ها ارائه نمایید. 3.

پیش پردازش های لَزم، تجمیع ها و تبدیل های مورد نیاز را همراه با علت شرح دهید. 4.

ده کاربرد از داده های در دسترس به همراه نحوه ی اجرا یا ایجاد مدل را شرح دهید. 5.

امتیازی. تولید مدل و ارزیابی مدل متناسب به نیازمندی: 6

m.amin@mollahoseini.ir: ارسال به ایمیل1402دی ماه 30: مهلت ارسال
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اجرای پروژه داده کاوی77

پروژه عملی

با استفاده از نرم افزار رپیدماینربررسی و پردازش داده ها:  موضوع

دانلود و نصب نرم افزار رپیدماینر

https://download.ir/rapidminer-studio-developer/

بررسی کامپوننت ها در نرم افزار

https://download.ir/rapidminer-studio-developer/
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