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مقدمه و کاربردهاي یادگیري ماشین
دسته بندي دو نوع ماهی: مثال یادگیري ماشین
برخی مفاهیم یادگیري ماشین
 یادگیري ماشینچالش هايبرخی
 یادگیري ماشینسیستم هايارزیابی

 باناظریادگیري سیستم هايارزیابی
 یادگیري بی ناظرسیستم هايارزیابی
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ایجاد قابلیت یادگیري در کامپیوترها
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سایر مفاهیم مرتبط
کشف الگو در داده    هاي موجود : داده کاوي
بازشناسی الگو
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 شناسایی، شناخت(تشخیص) (Cognition(
نخستین مواجهه انسان با یک مسئله براي شناخت
 استفاده از تجربیات خود و دیگران
 جدید) طبقه(ایجاد دسته

 بازشناسی)Recognition(
 دیده شده اندقبلاًالگوهایی که ) شناسایی(تشخیص
الگوها کاملاً یا تقریباً مشابه الگوهاي قبلی
طبقه بندي الگوها در دسته هاي مجزا
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 یادگیري با نظارت)Supervised(
برچسپ ها بیانگر دسته هر داده هستند. داده هاي آموزش داراي برچسپ هستند.
سگ و گربه: دو دسته: مثال
 طبقه بندي(دسته بندي) (Classification(

گربه: دستهسگ: دسته
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 بازشناسی الگو)Pattern Recognition(
دریافت داده خام

انجام یک عمل
آن دادهالگوهايبر اساس دسته بندي 

(رگرسیون )/طبقه بندي(دسته بنديClassification/Regression(
 نوعی از بازشناسی براي دسته بندي الگو
دسته ها از قبل مشخص

Aدسته 

Bدسته 
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 الگو)Pattern  (
 در مقابل آشفتگی و هرج و مرج)chaos(
 دمانند مجموعه اي از اندازه ها که پدیده اي فیزیکی را تشریح می کنن(یک شی مجرد(
معمولاً داراي اسم است

مثال
 یک چهره(تصویر(
دست نوشته
 صوت(گفتار(
متن
اثر انگشت
بارکد
....
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 بازشناسی چهره)Face Recognition(
کنترل دسترسی
کاربردهاي امنیتی مختلف
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 روش هاي زیست سنجی)Biometric(

FaceFingerprintHand Geometry

Keystroke

Palm VeinIris Retina

SignatureVoice Odor DNA Gait

http://www.biometricvisions.com/images/face1.jpg
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 بازشناسی)Recognition(
 کشف)Detection :(پلاك /تشخیص محل چهره)بدون شناسایی(
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 بازشناسی)Recognition(
تایید)Verification :(تایید یا رد ادعاي فرد مبنی بر اینکه کی هست

 1به 1تطبیق
ورودي با الگوي موجود از وي/ ... گفتار/اثرانگشت/مقایسه چهره

 شناسایی)Identification :(تشخیص یک فرد از میان مجموعه اي از افراد
 به 1تطبیقN

بین همه افراد/ ... گفتار/اثرانگشت/جستجوي چهره

Database

Match
1:1

ID
Biometric Data Yes/No

Database

Match
1:NBiometric Data ID
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 بازشناسی گفتار)Speech Recognition(
تایپ گفتاري، فرمان صوتی: تبدیل گفتار به متن

 بازشناسی گوینده)Speaker Recognition(
 تشخیص هویت از روي صدا)Identification(
 تایید هویت از روي صدا)Verification(
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 2از 1(بازشناسی تصویر(
 بازشناسی نویسه هاي نوري)Optical Character Recognition: OCR(
 بازشناسی دست خط)Handwritten Recognition(
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 2از 2(بازشناسی تصویر(
 بازشناسی پلاك خودرو)License Plate Recognition: LPR(

 سرعت غیرمجاز، ورورد به طرح ترافیک و (کنترل هاي راهنمایی و رانندگی(....
خروج پارکینیک ها/کنترل ورود
پرداخت غیرنقدي عوارض
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تحلیل ها و پیش بینی هاي مالی و تجاري
پیش بینی بورس
پیش بینی قیمت طلا

پزشکی
تشخیص بیماري ها از روي تصاویر و سیگنال ها
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انواع داده ها

...، رفاه، پاسارگادملی، : بانک ها/  بله و خیر: دودویی

بد-خوب، متوسط/ دیپلم، کارشناسی، ارشد، دکتري

تعداد دانشجویان یک دوره/قیمت روزانه نرخ ارز

فاصله بین دو شعبه بانک/مقدار دماي اتاق
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مساله
متغیرهاي : وروديX=x1,x2, …, xp

دماي هوا/مثلا یک عکس از چهره یک نفر

متغیر : خروجیy
میزان مصرف برق/مثلا اسم صاحب عکس

 تخمین تابع = مسالهy=f(X)
پیش   بینی /تشخیصy از رويX

تفاوت رگرسیون و دسته    بندي
 اگرy یک متغیر عددي باشد رگرسیون)regression(
 اگرy یک متغیر اسمی باشد دسته بندي)classification(
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روش  ها
 بیز ساده)NB: Naïve Bayes(
 نزدیک                                                     ترین همسایه)KNN: K Nearest Neighborhood(
لجستیک /رگرسیون خطی)Linear/Logistic Regression(
 درخت تصمیم)DT: Decision Tree(
 ماشین بردار پشتیبان)SVM: Support Vector Machine(
 شبکه عصبی مصنوعی)ANN: Artificial Neural Network(
 مدل مخفی مارکوف)HMM: Hidden Markov Model(
 . . .
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 یادگیري بدون نظارت)Unsupervised(
داده هاي آموزش داراي برچسپ نیستند .
 خوشه بندي)Clustering(
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 خوشه بندي)Clustering(
 شباهت  دسته بندي الگوها بر اساس

دسته ها از قبل نامشخص
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کاربردها
دسته بندي خودکار داده هاي حجیم

متون وب سایت
رفتار مشتري ها براي بازایابی هدف مند

داده کاوي و استخراج دانش از داده ها

کاهش ابعاد ویژگی ها

 قطعه بندي تصویر)Segmentation(
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روش ها
 شبکه عصبی

 نگاشت هاي خودسازمانده کوهونن)SOM(
 نظریۀ نوسان وفقی)ART(

K میانگین)K-means ( و حالت فازي آن)FCM(

روش هاي سلسله مراتبی
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 یادگیري نیمه نظارتی)Semi-Supervised(
 برچسپ ندارد) ايعمده(از داده برچسپ دارد و بخش ) کمی(بخش

 روشBoot-Strapping
در ابتدا با حجم کم(هاي داراي برچسپ بند با دادهآموزش دسته(
بند موجودبا دسته) ي بدون برچسپ(هابرچسپ زدن خودکار به سایر داده
 بند و برچسپ زنی مجددآموزش مجدد دسته(تکرار دو گام قبل(

 یادگیري فعال)Active Learning(
در ابتدا با حجم کم(هاي داراي برچسپ بند با دادهآموزش دسته(
ها براي افزایش حجم دادهدرخواست از کاربران براي برچسپ زدن به نمونه داده
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 یادگیري تقویتی)Reinforcement Learning. . .(

یادگیري بر مبناي آزمون و خطا در تعامل با محیط

 انجام یک عمل)action ( و دریافت بازخورد از محیط
 یادگیري بر اساس پاداش)Reward ( و جریمه)Penalty(
 عدم وجود ناظر)supervisor(
 عدم استقلال مشاهده ها(یادگیري در طول زمان(
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مراحل یک الگوریتم یادگیري تقویتی



مروري بر یادگیري ماشین: پردازش گفتار

27
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

مثال
یاد گرفتن بازي تخته نرد

 بردن بازي= پاداش
 باختن بازي= جریمه
مثال

 براي باخت-100براي برد و + 100با پاداش
 میلیون  بازي در حد یک انسان خبره یاد می گیرد1.5بعد از

یاد گرفتن راه رفتن ربات
 حرکت رو به جلو= پاداش
 افتادن= جریمه
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زمینه هاي مرتبط
 نظریه تصمیم)decision theory (در آمار و مدیریت
 نظریه کنترل)control theory ( در مهندسی

 نظریه بازي ها)game theory(
حالت توسعه یافته یادگیري تقویتی
 عوامل در تعامل با محیط یاد می گیرند و پاسخ تولید می کنند اما

در یادگیري تقویتی محیط ثابت است
در نظریه بازي سایر عوامل در محیط نیز متناسب اعمال ما پاسخ خود را تعییر می دهند
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 پیروزي در بازيGo ،Shogi مدل (و شطرنجAlphaZeroگوگل(
Reinforcement Learning
CNN

[Silver, David, et al. "A general reinforcement learning algorithm that masters chess, shogi, and Go through self-play.“, 2018]
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مساله
ماهی هاي صید شده توسط یک قایق ماهی گیري دو نوع هستند  :

 خارماهی یا باس)Sea Bass(
 ماهی سالمون)Salmon(

 یک باید به دو دسته تفک....) نگهداري، قیمت گذاري و (ماهی ها براي فرآیندهاي بعدي
شوند

ي سیستم دسته بند
کننده

باس

سالمون
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 راه حل...
استفاده از یک تسمه نقاله متحرك
نصب یک دوربین بالاي تسمه نقاله
گذاشتن ماهی هاي صید شده بر روي تسمه نقاله

گرفتن یک عکس از هر ماهی
 بماندفقط تصویر ماهی(پردازش عکس گرفته شده و حذف بخش هاي اضافی از تصویر(
 اندازه، رنگ، تعداد باله، شکل سر و دم و (استخراج برخی اطلاعات از تصویر ماهی...(
پردازش اطلاعات اخذ شده و تصمیم گیري در مورد آن

دریافت داده

Data Acquisition 

پیش پردازش

Preprocessing

ویژگیاستخراج

Feature Extraction

دسته بندي

Classification 
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دسته بندي چگونه صورت می گیرد؟: سوال

 است) بخش(یک سیستم بازشناسی الگو شامل دو مرحله:
 یادگیري(آموزش(

 موردنظر ) ویژگی هاي الگوهاي(یادگیري الگوهاي
 مجموعه آموزش-)در این مثال، از روي تصاویر مختلف از دو نوع ماهی(از روي نمونه  داده ها
 در این مثال، دو نوع ماهی(ایجاد مدل براي هر کدام از دسته ها(

 استفاده(آزمایش(
 استفاده از مدل ساخته شده در مرحله آموزش
 دبه مدل هاي موجو) در این مثال، ماهی روي تسمه نقاله(اندازه گیري شباهت نمونه ناشناس ورودي
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نماي کلی یک سیستم بازشناسی الگو

)استفاده(آزمایش )یادگیري(آموزش 
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طول ماهی: استخراج ویژگی
محاسبه طول تعدادي از ماهی هاي باس و تعدادي از ماهی هاي سالمون
هیستوگرام فرآوانی طول دو نوع ماهی

ماهی سالمون
ماهی باس

هرچند به طور متوسط 
ر از طول ماهی باس بیشت

سالمون است اما همیشه
!این گونه نیست
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وزن ماهی: استخراج ویژگی
محاسبه وزن تعدادي از ماهی هاي باس و تعدادي از ماهی هاي سالمون
هیستوگرام فرآوانی وزن دو نوع ماهی

ماهی سالمون ماهی باس میزان هم پوشانی مقادیر
وزن دو نوع ماهی از 
ر هم پوشانی طول آنها کمت

ویژگی بهتر= است 
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وزن+ طول : استخراج ویژگی
در کاربردهاي واقعی از بیش از یک ویژگی استفاده می شود
 طول =x1و وزن=x2
 2(فضاي دو بعدي = استفاده هم زمان از دو ویژگی فوقD(
ویژگی بردار  =

ماهی سالمون
ماهی باس

فضا با تفکیک بیشتر
ی استفاده از دو ویژگ

هم زمان
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بیش از یک ویژگی: استخراج ویژگی
 رداستفاده ک... و ) تعداد باله (، چهارم )نسبت طول به عرض(می توان از ویژگی هاي سوم.

سوال
چه تعداد ویژگی لازم است؟
 بودن یک ویژگی پی ببریم؟) خوب(چگونه به مفید
ه هستندوقتی تعداد ویژگی ها زیاد باشد، تعدادي از آنها با هم همبستگی داشته و حاوي اطلاعات مشاب  .

در این حالت چه اتفاقی می افتد؟

 بستگی داردراه حل انتخابی و نوع مسالهاستخراج ویژگی به
استخراج ویژگی مناسب

استخراج آسان
قدرت تفکیک بالا و افزونگی اندك
 تعداد پایین و پردازش آسان
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 مرز تصمیم گیري)Decision Boundary. . . (
مرز تفکیک کننده دسته هاي مختلف

ماهی سالمون ماهی باس

ماهی سالمون
ماهی باس

خطی= مرز ساده 
 هاعدم دسته بندي درست برخی از نمونه•

مرز خیلی پیچیده
نمونه هاي آموزش) اغلب(دسته بندي درست تمام •
پایین) Generalization(تعمیم پذیري •
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 مرز تصمیم گیري)Decision Boundary(
 مرز تصمیم گیري نه چندان پیچیده = راه حل میانی
 قابلیت تعمیم پذیري)Generalization (بالا

پاسخ گویی درست شبکه به داده هاي جدید

ماهی سالمون ماهی باس
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فضاي حالت ایده آل

 ایجاد شده با ویژگی هاي استخراج شده(فضاي حالت در عمل(

فضاي کل ماهی ها

ماهی  سالمون
ماهی  باس

ماهی  سالمونماهی  باس

خطاي دسته بندي
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 آماري)Statistical(
 الگوها با روش هاي آماري) ویژگی ها(مدل کردن اطلاعات
بیز ساده، : روشHMM
 تطبیق الگو)Template Matching(

 نوعی همبستگی(مقایسه الگوها بر اساس یک معیار شباهت(
روش :DTW
 مبتنی بر قاعده)Syntactic(

طراحی دسته بندها بر اساس مجموعه اي از قواعد
درخت تصمیم : روش
 مبتنی بر محاسبات نرم

 شبکه هاي عصبی مصنوعی)Artificial Neural Networks(
 ترکیبی)Hybrid(

Super Classifier وMixture of Experts



مروري بر یادگیري ماشین: پردازش گفتار

42
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

No Free Lunch Theorem
 Wolpert and Macready (2005) "any two optimization 

algorithms are equivalent when their performance is averaged 
across all possible problems"

به صورت کلی هیچ دسته بندي کننده نیست که همیشه بهترین باشد.

از ناهار مجانی خبري نیست!
تعدادي رستوارن با منوي غذاي ثابت و قیمت هاي متفاوت
 یافتن رستوران با غذاي ارزان) = گوشت خوار یا گیاه خوار(توجه به عادت غذایی
 ه ب= تفاوتی ندارد به کدام رستوران برود = دفعات زیادي به رستوران می رود = فرد همه چیزخوار

طور متوسط هزینه غذا تقریباً ثابت است

 هزینه غذا= غذا؛ هزینه دسته بندي = رستوران؛ مسائل = روش دسته بندي
هزینه حل تمام مسائل با هر یک از روش ها، ثابت است.
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آموزش تولیدي /یادگیري)Generative(
هاي آن از آن تولید شده استیادگیري مدل یک دسته بر اساس آنچه نمونه داده

هایادگیري توزیع احتمال داده
کندهاي یک دسته توجه میفقط به داده
استفاده از تابع احتمال توام داده و دسته
هاروش :HMM ،بیز ساده ،RBM ،DBN ،GAN وVAE

آموزش تمایزي /یادگیري)Discriminative(
ها یادگیري تمایز بین دستهها در یادگیريهاي همه دستهتوجه به داده

هایادگیري مرز بین دسته

استفاده از تابع احتمال شرطی دسته به شرط داده
هاعدم یادگیري توزیع داده

هاروش :SVM ،MLP
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 تعمیم پذیري)Generalization  (
 تا ) قبلاً مشاهده شده(که با الگوهاي آموزش داده شده جدیدبازشناسی الگوهاي ورودي

حدودي متفاوت  است

 بیش برازش)Overfitting(
دسته بندي خیلی دقیق داده آموزش
کاهش قابلیت تعمیم

 نویز)Noise(
اشدهر گونه مشخصه ناخواسته اي که باعث عدم نمایش درست الگو یا ویژگی هاي آن ب
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خطاي دسته بندي

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑥𝑥 = 𝐸𝐸 �𝑓𝑓 𝑥𝑥 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥
2

= 𝐸𝐸 �𝑓𝑓 𝑥𝑥 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥
2

+ 𝐸𝐸 �𝑓𝑓 𝑥𝑥 − 𝐸𝐸[𝑓𝑓 𝑥𝑥
2

+ 𝜎𝜎2

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑓𝑓 𝑥𝑥 = 𝐸𝐸 �𝑓𝑓 𝑥𝑥 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 𝑓𝑓 𝑥𝑥 = 𝐸𝐸 �𝑓𝑓 𝑥𝑥 − 𝐸𝐸[𝑓𝑓 𝑥𝑥
2

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑥𝑥 = 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑓𝑓 𝑥𝑥
2

+ 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 𝑓𝑓 𝑥𝑥 + 𝜎𝜎2

𝜎𝜎2 = 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝑓𝑓 𝑥𝑥 )

متوسط خطاي بین مقدار واقعی و
مقدار تخمین زده شده

مینی مقادیر تخ) واریانس(پراکندگی 
در صورت (براي یک نقطه 

)نمونه   برداري  هاي مختلف

یداده     هاي اصل) واریانس(پراکندگی 
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تعامل بین بایاس و واریانس: خطا
کاهش یکی باعث افزایش دیگري می شود

 واریانس بیشتر= بایاس کمتر = بیش برازش = پیچیده کردن مدل
 واریانس کمتر= بایاس بیشتر = مدل ساده تر

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑥𝑥 = 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑓𝑓 𝑥𝑥
2

+ 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 𝑓𝑓 𝑥𝑥 + 𝜎𝜎2
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تعامل بین بایاس و واریانس: خطا

 افزایش حجم داده   ها= کم کردن واریانس داده ها

خطاي آموزش صفر
اما قابلیت تعمیم 

)overfit(پایین 
بایاس کم

خطاي آموزش بالا،
قابلیت تعمیم پایین 

)underfit(
)صفر(واریانس کم 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 𝑥𝑥 = 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑓𝑓 𝑥𝑥
2

+ 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 𝑓𝑓 𝑥𝑥 + 𝜎𝜎2



مروري بر یادگیري ماشین: پردازش گفتار

48
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

تفکیک داده       ها به دو مجموعه آموزش و آزمون
 کل داده هاي موجود% 20و آزمون % 80آموزش
تعادل بین یادگیري الگوها و تعمیم

 استفاده از دو مجموعه داده مجزا در زمان آموزش شبکه
مجموعه  (آزمون الگوها -یک مجموعه براي آموزش الگوها و یک مجموعه براي آموزشvalidation(

 روشCross Validation : تقسیم داده آموزش بهK زیرمجموعه
هر بار یکی از زیر مجموعه ها براي تایید اعتبار استفاده می شود

Training Data

Training Set          
Validation Set          
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 تنوع درون دسته اي)Intra-Class Variability(
حرف : دستهT

یک چهره: دسته
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 تنوع بین دسته اي)Inter-Class Variability(
 مشابه) کارکترهاي(نویسه هاي

چهره هاي مشابه
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ویژگی هاي گم شده /داده ها)Missing Data/Features(
 به دلیل نویز، (عدم امکام محاسبه مقدار برخی ویژگی ها(...

مثال
عدم امکان محاسبه طول یک ماهی به دلیل چسپیدن به یک ماهی دیگر: دسته بندي ماهی
عدم امکان محاسبه میزان اوره یک فرد در لحظه بررسی وضعیت وي: پزشکی
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 ویژگی هاي مطلوب
 عدم حساس به تغییرات)Invariance(

 چرخاندن تصویر
 افزایش دامنه صدا
...

دسته بندهاي مطلوب
 تنوع بین دسته اي(تمایز بین دسته هاي مختلف (
 یکسان گرفتن تنوع درون دسته اي
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نرخ خطا/دقت
نادرست دسته ها/درصد بازشناسی درست
رد اشتباه/نرخ قبول اشتباه

سرعت پردازش

هزینه طراحی و ساخت

 مقاوم بودن)Robustness(
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دسته بندي دو حالته
1تشخیص درست سیگنال براي میانگینµ = دستهω1

 دستهNegative)عدم تایید هویت گوینده: مثال(
2تشخیص درست سیگنال براي میانگین µ = دستهω2

 دستهPositive)تایید هویت گوینده: مثال(
 سطح آستانه = مرز تصمیم گیريx*

چهار نوع تصمیم
 موفقیت  یا مثبت صحیح)Hit=TruePositive(
خطا یا منفی غلط)Miss=FalseNegative(
هشدار نادرست  یا مثبت غلط)FalseAlarm=FalsePositive(
 رد درست)CorrectRejection=TrueNegative(

2
1 1( | ) ~ ( , )p x Nω µ σ

2
2 2( | ) ~ ( , )p x Nω µ σ
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چهار نوع تصمیم
 موفقیت  یا مثبت صحیح)Hit=TruePositive(
خطا یا منفی غلط)Miss=FalseNegative(
هشدار نادرست  یا مثبت غلط)FalseAlarm=FalsePositive(
 رد درست)CorrectRejection=TrueNegative(

سیستممقدار خروجیبراي دو دسته
)منفی(نادرست

Negative
)مثبت(درست 

Positive
منفی غلط

FN: False Negative
مثبت صحیح

TP: True Positive
درست 

)w2(
مقدار واقعی

منفی صحیح
TN: True Negative

غلطمثبت
FP: False Positive

نادرست 
)w1(
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معیارها
Accuracy :درصد کل پاسخ هاي صحیح سیستم

 براي وقتی که داده نامتوازن)Imbalanced Data (است، معیار خوبی نیست
کمتر باشد/تعداد داده   هاي یک دسته از دسته دیگر خیلی بیشتر

براي وقتی که هزینه تصمیم سیستم براي دو دسته یکسان نیست، معیار خوبی نیست
تشخیص خودکار افراد سرطانی

Error Rate)درصد کل پاسخ هاي نادرست سیستم) نرخ خطا

سیستممقدار خروجی

Negative) منفی(نادرست Positive) مثبت(درست 

FN: False Negative-منفی غلط  TP: True Positive-مثبت صحیح درست
)فارسی(

مقدار واقعی
TN: True Negative-منفی صحیح FP: False Positive-غلط مثبت نادرست

)سایر(

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 =

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 =
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 =
𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 = 1 − 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴
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معیارها
Recall :چند درصد از نمونه هاي درست، به درستی تشخیص داده شده اند

Precision :چند درصد از خروجی هاي درست تشخیص داده شده، واقعاً درست است
ر منفی هاي درست واقعی، درست تشخیص داده شده باشد و همه پاسخ هاي دیگاگر فقط یکی از پاسخ

.است% 100باشند، مقدار این معیار 

افزایش یکی از این معیارها، باعث کاهش دیگري می شود

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑇𝑇ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑇𝑇ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹
=

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = (𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)

سیستممقدار خروجی

Negative) منفی(نادرست Positive) مثبت(درست 

FN: False Negative-منفی غلط  TP: True Positive-مثبت صحیح درست
مقدار واقعی

TN: True Negative-منفی صحیح FP: False Positive-غلط مثبت نادرست

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑇𝑇ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑇𝑇ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹

=
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

تمامی نمونه هاي واقعی درست
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معیارها
F-Measure : میانگین وزن دار هارمونیکPrecision وRecall

 افزایش یکی از معیارهايPrecision وRecallباعث کاهش دیگري می شود ،
میانگین هارمونیک دو عدد خیلی نزدیک به مقدار کمینه دو عدد است

درصد تشخیص درست منفی ها : ایراد)TN (در نظر گرفته نمی شود

سیستممقدار خروجی

Negative) منفی(نادرست Positive) مثبت(درست 

FN: False Negative-منفی غلط  TP: True Positive-مثبت صحیح درست
مقدار واقعی

TN: True Negative-منفی صحیح FP: False Positive-غلط مثبت نادرست

𝐹𝐹 =
1

𝛼𝛼. 1
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + (1− 𝛼𝛼) 1

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
=

𝛽𝛽2 + 1 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝛽𝛽2𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

𝛽𝛽=1→𝛼𝛼=0.5
𝐹𝐹 =

2𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
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معیارها
Sensitivity :چند درصد از نمونه هاي درست، به درستی تشخیص داده شده اند

Specificity :چند درصد از نمونه هاي نادرست، به درستی تشخیص داده شده اند
 معادل همانSensitivityاما براي نمونه هاي نادرست

سیستممقدار خروجی

Negative) منفی(نادرست Positive) مثبت(درست 

FN: False Negative-منفی غلط  TP: True Positive-مثبت صحیح درست
مقدار واقعی

TN: True Negative-منفی صحیح FP: False Positive-غلط مثبت نادرست

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑇𝑇ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑇𝑇ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹
=

𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = (𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = (𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇)
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معیارها
 هشدار نادرست یا مثبت غلط)FalseAlarm=FalsePositive(

 موفقیت یا مثبت صحیح)Hit=TruePositive(

افزایش یکی از این دو معیار، باعث کاهش دیگري می شود
 نمودارROC)Receiver Operating Characteristics(

سیستممقدار خروجی

Negative) منفی(نادرست Positive) مثبت(درست 

FN: False Negative-منفی غلط  TP: True Positive-مثبت صحیح درست
مقدار واقعی

TN: True Negative-منفی صحیح FP: False Positive-غلط مثبت نادرست

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 = 1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
𝐹𝐹𝐹𝐹

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁
=

𝐹𝐹𝐹𝐹
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = (𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)
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 ماتریس در هم ریختگی)Confusion Matrix(
بیان می کند نمونه   هاي هر دسته به عنوان چه دسته   اي تشخیص داده شده  اند

خروجی سیستمتشخیص ژانر موسیقی محلی ایرانی: مثال

عی
 واق

سته
د

حالات موسیقی % 3/9در 
کردي به عنوان لري 
تشخیص داده می شود
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 نمودارROC)Receiver Operating Characteristics(
 نمودار نرخ موفقیت)Hit ( بر حسب نرخ هشدار نادرست)False Alarm(
 تغییر مقدارx* تغییر نرخ موفقیت = باعث)Hit ( و نرخ هشدار نادرست)False Alarm  (

Hit

False Alarm

هنقطه بهین

Hi
t=

Tr
ue

Po
sit

ive
=

 𝑆𝑆
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆


𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆


FalseAlarm=FalsePositive=1−𝑆𝑆𝑝𝑝𝑒𝑒𝑐𝑐𝑖𝑖𝑓𝑓𝑖𝑖𝑐𝑐𝑖𝑖𝑡𝑡𝑦𝑦
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 نمودارROC)Receiver Operating Characteristics(
 تبدیل نمودارROCبه یک عدد
 محاسبه مساحت زیر منحنیAUC(Area Under the Curve)

 هرچه مقدارAUCبیشتر باشد، بهتر است

Hi
t=

Tr
ue

Po
sit

ive
=

 𝑆𝑆
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆


𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆


FalseAlarm=FalsePositive=1−𝑆𝑆𝑝𝑝𝑒𝑒𝑐𝑐𝑖𝑖𝑓𝑓𝑖𝑖𝑐𝑐𝑖𝑖𝑡𝑡𝑦𝑦

هنقطه بهین
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 معیارهاي داخلی)Internal Criterion(
داده هاي داخل هر خوشه بیشترین شباهت را به هم داشته باشند)Intra-Cluster Similarity(
 داده هاي بین خوشه    ها کمترین شباهت را به هم داشته باشند)Inter Cluster Similarity(

استفاده از معیارهاي شباهت درون خوشه اي و بین خوشه اي

Inter-cluster 
distance/similarity

Intra-cluster 
distance/similarity
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 معیارهاي خارجی)External Criterion(
 از یک مجموعه آزمون داراي برچسپ استفاده می کند)Gold Standard(

 هر داده مشخص است) خوشه  هاي(دسته             هاي
ارزیابی بر اساس اینکه داده هاي هر دسته در یک خوشه قرار گرفته اند یا نه

 مانند (استفاده از آنتروپی یا معیارهاي ارزیابی دسته       بنديF-Measure(

 معیارهاي وابسته به کاربرد
ده استاگر هدف خوشه                          بندي، بهبود سرعت جستجو است، چقدر براي این منظور موفق بو
پر هزینه است
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 شباهت درون خوشه    اي)Intra-Cluster Similarity(
مطلوب آن است که داده هاي داخل هر خوشه شباهت بیشتري به هم داشته باشند
 بیانگرCluster Cohesion

 تابع شباهت)Similarity (می تواند هر معیاري باشد، مانند شباهت کسینوسی
 فاصله کمتر= شباهت بیشتر (به جاي شباهت می  توان از تابع فاصله استفاده کرد(

 معیارSSE: Sum of Square Error
جمع مربعات فاصله بین همه نمونه هاي یک خوشه با مرکز آن خوشه
 فاصله (هرچهSSE ( کمتر باشد، بهتر است)شباهت بیشتر.(

فاصله می تواند هر معیاري باشد، از جمله فاصله اقلیدسی

∑
∈

=
kCyx

k yxSimilrityCCohesion
,

),()(

( )∑
∈

=
kCx

kk xDistCSSE 2),()( µ

نمونه هاي متعلق به یک خوشه

مرکز خوشه

( )∑∑∑
= ==

==
K

k

C

i
ik

K

k
k

k

xDistCSSESSE
1

||

1

2

1
),()( µ

تعداد نمونه ها= اندازه خوشه 
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 شباهت بین خوشه    اي)Inter Cluster Similarity(
هرچه داده هاي بین خوشه    ها شباهت کمتري داشته باشند، بهتر است .

 بیانگرCluster Separation
 تابع شباهت)Similarity (می تواند هر معیاري باشد، مانند شباهت کسینوسی

 فاصله بیشتر= شباهت کمتر(به جاي شباهت می  توان از تابع فاصله استفاده کرد(

∑
∈
∈

=

j
i

Cy
Cx

ji yxSimilarityCCSeparation
,

),(),(

نمونه هاي متعلق به دو 
خوشه مختلف
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 معیارTSS: Total Sum of Squares
 مرکز مرکزها(محاسبه مرکز کلی خوشه  ها = (!μ
 واریانس کل داده  ها(بیانگر فاصله همه نقاط از مرکز کلی(

 معیارSSB: Sum of Square Between
 بزرگتر باشد بهتر است(فاصله مراکز خوشه ها از مرکز کلی(

 داریمTSS = SSE + SSB
 ،براي یک مجموعه دادهTSSثابت است
 اگرSSE)افزایش یابد، ) فاصله درون خوشه ايSSB کاهش می       یابد و برعکس

μμ1

μ2

μ3

( )∑
=

=
N

i
ixDistTSS

1

2),(µ

( )∑
=

=
K

k
kk DistCSSB

1

2),(|| µµ
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 ضریب نیم رخ)Silhouette Coefficient(
درون خوشه    اي ترکیب شباهت)Cohesion ( و بین خوشه    اي)Separation(

 محاسبه براي یک نمونه داده مانندxi
 فاصله داده متوسطمحاسبه : 1گامxi از تمام داده هاي دیگر در خوشه خودش =ai
 فاصله داده متوسطمحاسبه : 2گامxi از تمام داده هاي دیگر درK-1 براي هر خوشه یک (خوشه دیگر

متوسط فاصله محاسبه شده را انتخاب K-1کمترین مقدار بدست آمده از بین ). مقدار بدست می    آید
bi= کن 

 ضریب نیم رخ : 3گامsi=(bi-ai)/max(bi,ai)

 1-داریم< si <1
 فاصله نمونه از سایر خوشه        ها از خوشه خودش کمتر است(مقدار منفی حالت نامناسب است(
مقدار : حالت ایده آلai siو در نتیجه 0= =1

محاسبه متوسط : بررسی مناسب بودن یک روش خوشه        بنديsiها براي کل داده  ها
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معیارهاي دیگر
 همبستگی)Correlation(

درون خوشه    اي ترکیب شباهت)Cohesion ( و بین خوشه    اي)Separation(
 مقدارI(C)هرچقدر بیشتر باشد، بهتر است
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 خالص بودن)Purity (خوشه         ها
دسته        هاي واقعی هر نمونه داده مشخص است
ین تعداد برچسپ دسته اي که بیشتر: بعد از خوشه     بندي، به هر خوشه یک برچسپ بزن

داده از آن دسته در این خوشه قرار گرفته است

 محاسبه درستی انتساب نمونه ها به خوشه ها
 محاسبه خالص بودن)Purity :( شمارش تعداد نمونه هاي درست هر دسته، جمع زدن آنها

)N(با هم و تقسیم بر تعداد کل نمونه    ها 

 است) خوشه    بندي بد(0و ) خوشه    بندي بهینه(1مقدار خالص بودن بین
 هر نمونه در یک خوشه(وقتی تعداد خوشه    ها زیاد باشد، مقدار خلوص افزایش می      باید(

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 =
1
𝑁𝑁�𝑘𝑘=1

𝐾𝐾
max
𝑗𝑗

|𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗|

تعداد خوشه ها



مروري بر یادگیري ماشین: پردازش گفتار

72
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 خالص بودن)Purity ( خوشه         ها)مثال(
17 نمونه داده داریم که متعلق به سه دسته)Class ( ، وهستند
 خوشه3خوشه بندي در

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 =
1
𝑁𝑁�𝑘𝑘=1

𝐾𝐾
max
𝑗𝑗

|𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗| =
1

17 5 + 4 + 3 = 0.71

max
𝑗𝑗

|𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶1 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗| = 5 max
𝑗𝑗

|𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶1 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗| = 4 max
𝑗𝑗

|𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶1 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗| =3
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 اطلاعات متقابل نرمال شده)Normalized Mutual Information. . . (

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 =
𝐼𝐼 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝐻𝐻 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶) + 𝐻𝐻(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 /2

𝐼𝐼 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = �
𝑘𝑘=1

𝐾𝐾
�

𝑗𝑗=1

𝐽𝐽
𝑃𝑃 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙

𝑃𝑃 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗
𝑃𝑃 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘)𝑃𝑃(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗

= �
𝑘𝑘=1

𝐾𝐾
�

𝑗𝑗=1

𝐽𝐽 |𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗|
𝑁𝑁 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 ∩ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗 𝑁𝑁
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 |𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗|

𝐻𝐻 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = −�
𝑘𝑘=1

𝐾𝐾
𝑃𝑃 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 = −�

𝑘𝑘=1

𝐾𝐾 |𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘|
𝑁𝑁 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙

|𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘|
𝑁𝑁

تعداد خوشه ها تعداد دسته ها

اطلاعات متقابل

آنتروپی
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 اطلاعات متقابل نرمال شده)Normalized Mutual Information. . . (

 مقدار اطلاعات متقابلI)از نرمال کردنقبل(
 بیانگر افزایش میزان اطلاعات ما از دسته ها با دیدن خوشه ها
عددي بین صفر و یک

 دانستن خوشه کمکی به افزایش اطلاعات ما از دسته نمی کند= خوشه بندي تصادفی = صفر
هر خوشه دقیقا بیانگر یک دسته باشد=یک

 ھر نمونھ یک خوشھ(افزایش تعداد خوشھ ھا :N=K ( مقدار یک می  ماند اما این خوشھ               بندی مناسب
نرمال کردن بھ مقادیر مخرجمعیار ارزیابی باید بھ تعداد خوشھ ھا حساس باشد نیست 

با افزایش تعداد خوشه ها مقدارH(Cluster) زیاد می شود مقدارNMIکاهش می یابد

 مقدارNMI) بعد از نرمال کردنI( :عددي بین صفر و یک

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 =
𝐼𝐼 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶

𝐻𝐻 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶) + 𝐻𝐻(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 /2
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آنتروپی
 آنتروپی هر خوشهمحاسبه

سپس، میانگین گیري وزن دار روي آنتروپی همه خوشه ها

𝐻𝐻 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘 = −�
𝑗𝑗=1

𝐽𝐽
𝑝𝑝𝑗𝑗𝑗𝑗𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝𝑗𝑗𝑗𝑗

jبه دسته kاحتمال تعلق یک عضو خوشه 

𝐻𝐻 = �
𝑘𝑘=1

𝐾𝐾 |𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘|
𝑁𝑁

𝐻𝐻 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘
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 معیارRand Index وF-Measure
 محاسبه با بدست آوردن

TP : انتساب داده شده است) حاوي نمونه  هاي مشابه(نمونه به خوشه خودش
TN :دو نمونه غیرمشابه به دو خوشه مختلف انتساب داده شده است
FP : انتساب داده شده است) حاوي نمونه  هاي غیرمشابه(نمونه به خوشه دیگري
FN :دو نمونه مشابه به دو خوشه مختلف انتساب داده شده است

محاسبه دقت انتساب

 انتساب درست نمونه         ها به خوشه ها) دقت(بیانگر درصد

 محاسبهF-Measure
 ابتداPrecision وRecallمحاسبه می شوند
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تهراندانشگاه-کلاس استاد شفیعی کدکنی
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