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مقدمه -1
هاي جهاندر بسياري از حوزه هاي يادگيري ماشينتكنيك

ي،ري و علمواقعي كاربرد دارند مانند اينترنت، مطالعات تجا
هاي نامتعادل]. مسئله داده1كاربردهاي صنعتي و غيره [

هاي يك يا چند كلاس ذاتاً نادرنددهد كه نمونهزماني رخ مي
]؛ بنابراين مسئله2شوند [آوري ميسختي جمعو يا به
طورهاي نامتعادل بسيار حائز اهميت است زيرا به كلاس

شود ماننده ميضمني در اكثر كاربردهاي واقعي مشاهد
برداري، مديريت ريسك، تحقيقات پزشكيتشخيص كلاه

]،5]، تشخيص تولد زودرس [4]، بازاريابي پايگاه داده [3[
] و غيره.6هاي ميكرو آرايه [داده

هاي نامتعادل، كلاس مثبت يا اقليت بهدر مجموعه داده
شود كه معمولاً از ديدگاه يادگيري بيشترينكلاسي گفته مي

بنديقه و توجه به آن است ودر صورتي كه نادرست طبقهعلا
ترشود و كلاس با تعداد بيششود، منجر به هزينه بيشتري مي

.نامندداده را كلاس منفي يا اكثريت مي

هاي متعلق به هر كلاسها، يعني نسبت نمونهتوزيع كلاس
بند ايفاطبقه مجموعه داده، نقش كليدي در طراحي در يك

يعها، توزبندي دادههاي استاندارد طبقهدر الگوريتمكند، مي
رو در صورتشود. ازاينها، متعادل در نظر گرفته ميكلاس

،هاي نامتعادلبندي دادهها در طبقهاستفاده از اين الگوريتم
يافت؛ زيرا اين دست قبوليتوان به نتايج قابلنمي

كلاس شهاي آموزبند به سمت نمونههاي طبقهالگوريتم
] كه اين موضوع سبب افزايش7شوند [تر متمايل ميبزرگ

گردد.هاي اقليت ميتعداد خطاها در شناسايي نمونه
هاي يادگيري ماشين كلاسيك، اغلب ميزان صحتالگوريتم

كهآورند درصورتيهاي اكثريت به دست ميبالايي براي داده
].8[ هاي اقليت، خلاف آن استبراي داده

هاي پيشينبر پژوهشمروري  -2
هاي زيادي در سطحبا توجه به اهميت اين مسئله، روش

هاي يادگيريالگوريتم وجود دارند كه با اصلاح الگوريتم
كند تا فرآيند يادگيري را به سمت كلاسموجود، تلاش مي
برداري ازها، با نمونهيكي از اين روش اقليت سوق دهد.

هكطوريشود، بهها ميهفضاي داده باعث تغيير توزيع داد
كندشود و تلاش ميتغييري در الگوريتم يادگيري انجام نمي

پردازش تأثيرات ناشي از عدم تعادل رادر مرحله پيش
برطرف كند.

برداري به دو شكل، نمونه زدايي از كلاس اكثريت ونمونه
از هر دو روش نمونه افزايي از كلاس اقليت و يا تركيبي

].9است [
طور تصادفيزدايي بهزدايي، نمونهترين روش نمونهساده

صورتاز كلاس اكثريت به هايياست كه در آن نمونه
كه كلاس اقليت درصدي شود تا زمانيتصادفي حذف مي

ترتيب تعادل در مجموعهاين از كلاس اكثريت شود، به 
از معايب اين روش، از دست دادن شود.برقرار مي آموزشي
هايطلاعات باارزش است و موجب زير برازش دادهبرخي ا

].10شود [كلاس اكثريت مي
است كه نوعي روش نمونه بندي كاهشيروش ديگر خوشه

ي،بندي كاهشزدايي است كه در آن با استفاده از روش خوشه
هاي اكثريت را به تعدادي خوشه تقسيم و سپس بانمونه
كرده نمونه انتخاب هاي هر خوشه، تعداديبندي نمونهرتبه

تهاي اقليهاي اكثريت انتخابي را به همراه نمونهو اين نمونه
].11گيرد [شده در نظر ميعنوان مجموعه داده متعادل به

ها است كه در آن براي بهافزايي يكي ديگر از روشنمونه
هاينمونه تعادل رساندن توزيع كلاس، از روش جايگزيني

ندارد شده كه نيازي به اطلاعات اضافيكلاس اقليت استفاده 
كند تا تعادل درمي هاي موجود دوباره استفادهو از داده

مجموعه آموزشي برقرار شود. از معايب اين روش، افزايش
است كه اين امر منجر به افزايش اندازه مجموعه آموزشي

شود.بند ميزمان يادگيري طبقه
ونه افزايي است كههاي نميكي ديگر از روش Smoteروش 
بين هايرا بر اساس شباهت ويژگي هاي مصنوعيداده

كند. در اين روش برايهاي كلاس اقليت ايجاد مينمونه
در فضاي ، بر اساس فاصله اقليدسيS ∈ minSزيرمجموعه 

nبعدي K ترين همسايه نمونه تا از نزديكminS ∈ ix را
 kاز يكي مصنوعي،كند. براي ايجاد نمونه انتخاب مي

انتخاب و سپس طور تصادفيبه  نمونه هاي نزديكهمسايه
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،1بين [ با ضرب اختلاف اين دو نمونه در يك عدد تصادفي
، نمونهixشده به نمونه كردن نتيجه حاصل  ] و اضافه0

آيد كه نمونه جديد بر روي) به دست مي1از رابطه ( جديد
].12دارد [ كننده بين دو نمونه قرارخط متصل

)1(  X୬ୣ୵ ൌ x୧ ൅ ൫x୨ െ x୧൯ ∗ δ 

افزايي بهبود يافتهنيز نوعي روش نمونه MSMoteروش 
هاي اقليت و تعيين فاصلهاست كه با محاسبه مركز نمونه

ها، آن راها نسبت به مركز نمونهاقليدسي هر يك از نمونه
هاي نويزدار مخفيدر سه گروه امن، مرزي و نمونه

هاي امن،در ايجاد نمونه مصنوعي از دادهكند. بندي ميطبقه
طور تصادفي هاي نزديك آن بهيك نمونه از بين همسايه

ترينهاي مرزي نيز نزديككند و براي نمونهانتخاب مي
هاي نويزي هيچداده كند و برايهمسايه را انتخاب مي

].13پذيرد [اقدامي انجام نمي
ست كه ابتداا Smoteروشي جديد بر پايه  MwMoteروش 
باشدهايي از اقليت را كه در ميان همسايگان اكثريت مينمونه

عنوان نويز شناسايي و و هيچ همسايه اقليتي ندارد را به
هاي مصنوعي نقشي نداشتهكند تا در ايجاد دادهحذف مي

هاي اقليت،از آن براي هر يك از نمونهباشند. پس 
كند و برايد مياي از همسايگان اكثريت ايجامجموعه

اي از همسايگان اقليت ايجادهاي اكثريت نيز مجموعهنمونه
هاي موجود در اينكند و براي هر يك از نمونهمي

كنداحتمال تبديل مي ها يك وزن انتخاب و آن را بهمجموعه
كندهاي مصنوعي استفاده ميو از آن براي توليد بهتر نمونه

]14.[  
افزاييديد ديگري از نمونهنيز روش ج SdSmoteروش 

هاي اقليت بسيار آسانكه برخي از نمونهاست، از آنجايي 
رايهاي اقليت ببراي يادگيري هستند درنتيجه تمامي نمونه

توليد نمونه مصنوعي جديد مناسب نيستند، پس لازم است
آساني آموزش دادههايي انتخاب شوند كه به نمونه
ارگيري قرمولاً نزديك مرز تصميمها معشوند. اين نمونهنمي

ايجاد ها برايها به دنبال اين نمونهدارند كه بيشتر الگوريتم
داده مصنوعي هستند. در اين الگوريتم، با تعريف پارامتري

هاي مرزي برايبنام درجه پشتيبان، سعي در انتخاب نمونه
هاي مصنوعي دارد كه براي محاسبه اين پارامترايجاد نمونه

.نمايدميها استفاده مفهوم فاصله بين نمونه از

هايبراي محاسبه درجه پشتيباني، با فرض اينكه تعداد داده
باشند، nهاي كلاس منفي و تعداد داده mكلاس مثبت 
درنظرگرفته و ixهاي كلاس مثبت را مانند هريك از نمونه
)، مجموع فاصله اين نمونه را از تمام2مطابق رابطه (

iS ازآن مجموعكند و پسميهاي كلاس منفي، محاسبهنمونه

كند.هاي مرحله قبل را محاسبه مي

)2(  

௜ݏ

ൌ෍ට∥ ௜ݔ െ ௝ݔ ∥ଶ
௡

௝ୀଵ

s ൌ෍s୧

୫

୧ୀ଴
هاي مثبت تا تماميپس از محاسبه مجموع فاصله تمامي داده

) محاسبه3ها را از رابطه (منفي، ميانگين فاصلههاي داده
كند.مي

)3(  sୟ୴ୣ ൌ
s

m ∗ n
عنوان يك پارامتر فاصله در نظر را به aveSدر اين مرحله 

هايتك دادههاي مثبت، تكگرفته و به ازاي تمامي نمونه
رضياي فعنوان مركز دايره در نظر گرفته و دايرهمثبت را به 

هاي كلاس منفي كهكند و تعداد نمونهميرسم  aveSبه شعاع 
عنوان درجهرا به در اين دايره قرار دارند را شمرده و آن 
امترگيرد. اين پارپشتيبان نمونه مثبت منتخب در نظر مي

عنوان ميزان احتمال انتخاب نمونه مثبتشده را به  محاسبه
].15گيرد [براي انجام عمل نمونه افزايي در نظر مي

طورهاي مرزي شده و همانپارامتر باعث شناخت نمونه اين
افزايي را حلنمونه over fittingمشكل  Smoteكه روش 

روش blindnessكند، اين روش نيز تا حدي مشكل مي
دهد.افزايي را كاهش مينمونه

هاي ذكر شده، مفهومي نيز به نام منحني اصليعلاوه بر روش
].16ر توسط هاستي بيان گرديد [براي اولين با 1983در سال 

از آن، اين تئوري در حل برخي مسائل مانند تجسمپس 
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ها و تحليل اكولوژي مورد استفاده قرار گرفت. همچنينداده
اين منحني در اصلاح مكان آهنربا در برخورد دهنده خطي

سازي خطوط يخ، آناليزاستنفورد، پردازش تصوير و مدل
هاي پاور، تشخيص لهجه، كنترلها و دستگاهنوشتهدست

حنيطوركلي منفرآيند و...مورد استفاده قرار گرفته است. به
اصلي يك منحني هموار است كه از وسط يك مجموعه داده

p ت.هاسكند و يك توصيف غيرخطي از دادهبعدي عبور مي
اهاين منحني غير پارامتريك است و شكل آن توسط داده

ميان منحني اصلي و رگرسيون در اين گردد. تفاوتايجاد مي
است كه منحني اصلي يك روش غير پارامتريك براي توضيح

تبا گذش ها است.ها، بدون توجه به رابطه ميان آنمسير داده
ها، توسط محققينزمان انواع مختلفي از اين نوع منحني

،HSهاي اصلي توان منحنيگذاري گرديد كه ميمختلف پايه
BR،T  وK ] ها، منحني] در تمامي اين منحني17رانام برد

ها مانند يكها قرارداد و دادهمانند يك اسكلت در ميان داده
Kاند. در اين ميان منحني اصلي را پوشاندهابر اطراف آن 

باشد، يك منحني مانند dRكه جز  Xبراي يك مجموعه داده 
*f  با طولL  است، اگرf*  بتواند∆f هاييرا براي همه منحني

يك تابع fكه طوري و يا كمتر مينيمم كند. به  Lبا طول 
نيز فاصله مربع مورد نظر بين f∆باشد و  dRبه  Iپيوسته از 

X و f ) اي از اينآيد. نمونه) به دست مي4باشد كه از رابطه
آمده است. 1منحني در شكل 

)4( ∆ሺfሻ ൌ Eሾ∆ሺx, fሻሿ ൌ Eሾinf஛ ∥ x െ fሺλሻ ∥ଶሿ
ൌ Eൣ∥ x െ f൫λ୤ሺxሻ൯ ∥ଶ൧ 

λ୤ሺxሻ ൌ supሼλ ≔∥ x െ fሺλሻ ∥ൌ infத
∥ x െ fሺτሻ ∥ሽ

نمايي از منحني اصلي -1شكل 

شده است كه در آن در روشي ديگر از اين منحني استفاده
شدهها استفاده عضويت اقليت از پارامتري به نام حد آستانه

)، ابتدا5است كه براي محاسبه اين پارامتر، با توجه به رابطه (
اقليت تا منحني اصليهاي فاصله پروجكشن تمامي نمونه

وسيله تقسيم اين فواصل برازآن به گردد پسمحاسبه مي
ها راسازي انجام و ميانگين اين فاصلهماكزيمم فاصله، نرمال

.يردگهاي اقليت در نظر ميعنوان حد آستانه عضويت دادهبه 

هاي مصنوعي جديدازآن از اين پارامتر براي بررسي دادهپس
].18[ كنداستفاده مي

 )5(  d୧ ൌ∥ w െ f൫λ୤ሺwሻ൯ ∥ଶ
ଶ

b୧ ൌ d୧ 
B ൌ max	ሺbଵ, bଶ, … , b୒ሻ 

μ୧ ൌ
b୧
B

σ୶ ൌ meanሺμ୧ሻ

داييزافزايي و نمونهگاهي استفاده تركيبي از دو روش نمونه
] نيز رايج است و تحقيقات19ها [براي متعادل نمودن نمونه

ها با هم و يا تركيبنشان داده است كه تركيب روش
هايهاي فازي و يا الگوريتمروش برداري باهاي نمونهروش

افزاييهاي تك مانند نمونهتكاملي در مقابل روش
]. البته در مجموعه20زدايي نتايج بهتري دارند [ونمونه
تنهايي وها به هاي متفاوت استفاده از هر يك از روشداده

ها باعث ايجاد بهبود و يا عدم بهبود در عملكرديا تركيب آن
].21شوند [بندي ميطبقه

هايداده هاي ذكر شده بر رويپس از اعمال هر يك از روش
نامتعادل و ايجاد يك مجموعه داده نسبتاً متعادل و يا كاملاً

،بندهاي مناسبها توسط طبقهمتعادل، لازم است كه اين داده
شده تا بتوانند مورد تحليل قرار گيرند.بندي طبقه

ي كلاس اقليت و در جهتهابه دليل اهميت بالاي داده
ها، با وجود انجام تحقيقات بسيار، هنوزبندي صحيح آنطبقه

سازيها در متعادلعدم توجه به اهميت نمونه مواردي مانند
هاي مصنوعي جديد، تعيين تعدادو عدم توجه به نمونه

كيببندها در ترسازي وزن طبقهبندها، عدم بهينهمناسب طبقه
ر اين زمينه وجود دارد و در اين مقاله تلاشبندها و...د طبقه
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.ي اول ارائه شودشده يافتي براي چالش مطرحشده است ره

هايداده بنديدر اين مقاله يك الگوريتم تركيبي براي طبقه
شده كه در آن با محاسبه پارامتر درجه پشتيبان نامتعادل ارائه

هايونههاي مناسب، به بررسي نمافزايي نمونهو نمونه
مصنوعي توليد شده پرداخته و پس از متعادل نمودن

بندي قرار داده است. در ادامه،مجموعه داده، آن را مورد طبقه
الگوريتم پيشنهادي و ارزيابي كارايي آن و در نهايت

گيري آمده است.نتيجه

الگوريتم پيشنهادي -3
ادل،نامتعهاي بندي دادهدر الگوريتم پيشنهادي، براي طبقه

يافزايهاي مناسب جهت نمونهابتدا سعي بر انتخاب نمونه
هايافزايي به بررسي نمونهاز انجام عمل نمونه نموده و پس

جديد توليد شده توسط مفهومي به نام منحني اصلي
هاي جديد حفظ و يادر اين بررسي، نمونه پردازد ومي

شوند و پس از ايجاد يك مجموعه داده متعادل،حذف مي
امبندي با صحت بيشتر و خطاي كمتر انجبدين ترتيب طبقه

شود. الگوريتم پيشنهادي كه در ادامه باناممي
SdCurveSmote از آن ياد شده است، تركيبي از روش

Smote يبان با عنوان بهبود يافته درجه پشتSdSmote ]15،[
بهبود يافته Smoteروش  ]. در18با منحني اصلي است [

درجه پشتيبان، بر اساس درجه پشتيبان كه براي هر داده
Smoteهاي مناسب جهت عمل آيد، نمونهاقليت بدست مي

گردد. در روشهاي مصنوعي ايجاد ميانتخاب و نمونه
صنوعي، اين داده جديدهاي مپيشنهادي پس از ايجاد داده

يرد وگنيز توسط مفهوم منحني اصلي مورد بررسي قرار مي
بندي مشاهدهبا تركيب اين دو روش بهبود عملكرد طبقه

فلوچارت الگوريتم آمده است. 2گردد. در شكل مي

چهارچوب روش پيشنهادي -2 شكل

مرحله اصلي است كه به ترتيب 10الگوريتم پيشنهادي شامل 
ذيل آمده است:در 

هاي كلاس مثبت و كلاس منفي از ميان كلاول: داده مرحله
شوند.دو مجموعه داده مجزا تقسيم مي ها انتخاب و بهداده

ها، دو مجموعه دادهدر اين مرحله با توجه به كلاس نمونه
گردند كه مجموعه داده مثبت شاملمثبت و منفي ايجاد مي

هايه منفي نيز شامل دادههاي اقليت و مجموعه دادداده
باشند.اكثريت مي

هاي مثبت ايجادمرحله دوم: منحني اصلي مربوط به داده
هاي كلاسدهنده توزيع دادهگردد كه اين منحني نشانمي

هاي توليد شده جديدمثبت است و از آن براي بررسي داده
گردد.استفاده مي

برد يشمرحله سوم: پس از ايجاد منحني اصلي در جهت پ
هاي مجموعهكار لازم است كه در اين مرحله، فاصله داده
سازي فواصل وداده مثبت تا منحني محاسبه و پس از نرمال

)، پارامتر حد آستانه5ها بر اساس رابطه (كمك ميانگين آنبه 
هاي مثبت محاسبه گردد.عضويت داده

هاي مناسب جهت انجاممرحله چهارم: براي انتخاب داده
نياز است كه پارامتري به نام درجه، Smoteافزايي مل نمونهع
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هاي مثبت محاسبه گردد كه برتك دادهپشتيبان براي تك
كار فاصله ميان هر يك) در ابتداي 3) و (2اساس روابط (

هاي منفي محاسبه و پسهاي مثبت با تمامي نمونهازنمونه
گردد.مي ها حساباز آن مجموع اين فواصل و ميانگين آن

عنوان شعاع دايره فرضي به مركز هر يكاز اين ميانگين به
هاي منفيهاي مثبت استفاده نموده و تعداد دادهاز داده

عنوانموجود در اين دايره فرضي را شمارش كرده و آن را به 
بتيگيرد و هر نمونه مثدرجه پشتيبان نمونه مثبت در نظر مي

ته باشد، احتمال انتخاب آنكه درجه پشتيبان بالاتري داش
ايهبيشتر است بدين ترتيب داده Smoteنمونه براي عمل 

شوند.مشخص مي Smoteمناسب و مرزي براي عمل 
امثبت بهاي مرحله پنجم: با توجه به ميزان عدم تعادل، داده
افزايي انتخابدرجه پشتيبان بالا جهت انجام عمل نمونه

شوند.مي
هاي منتخب، نمونهدادهبر روي Smoteمرحله ششم: با اعمال 

.كنيمجديد را براي به تعادل رساندن مجموعه داده، ايجاد مي
افزاييهاي مناسب را براي نمونهمرحله هفتم: بااينكه داده

اي بين داده مثبتنيز داده Smoteاند و عمل شده انتخاب
لازم است كه اين دادهكند اما اصلي و همسايگانش ايجاد مي

ايجديد باز هم مورد بررسي قرار گيرد تا ازنظر توزيع داده
هاي اصلي باشد.در محدوده داده

بتنمونه جديد نس براي اين كار لازم است تا فاصله تصوير
به منحني اصلي محاسبه گردد تا موقعيت نمونه جديد نسبت

به منحني مشخص گردد.
شده در مرحله قبل را با حدمرحله هشتم: فاصله محاسبه

هاي اقليت مقايسه كرده، چنانچه فاصلهعضويت داده آستانه
ي جديد با منحني از اين حد آستانه كمتر باشد،نمونه
دهنده اين است كه نمونه جديد در محدوده منحنينشان

است و يك داده مناسب براي متعادل نمودن مجموعه داده
گردد.ياست در غير اين صورت حذف م

هاي لازممرحله نهم: با توجه به نرخ عدم تعادل و تعداد داده
شوند. پس ازتكرار مي 8و  7و  6براي توليد، سه مرحله 
ها را به مجموعههاي جديد، اين دادهتوليد تعداد كافي نمونه

داده اصلي اضافه نموده و به يك مجموعه داده متعادل براي
يابد.بندي دست ميانجام عمل طبقه

مرحله دهم: پس از ايجاد مجموعه داده متعادل، لازم است با
هااعمال طبقه بندهاي مناسب، به بررسي ميزان عملكرد آن

.و تحليل روش پيشنهادي بپردازد

a( ارزيابي كارايي روش پيشنهادي
هامجموعه داده  -1-1-1

مجموعه داده از مخزن مجموعه داده 5در اين مقاله، از 
KEEL  وUCI ]23  با نرخ عدم توازن متفاوت استفاده22و [

هايهاي مجموعه داده، ويژگي1شده است كه جدول 
.دهدشده را نمايش مي نامتعادل استفاده

هامشخصات مجموعه داده -1 جدول
هاي اكثريتتعداد داده درصد عدم توازن هاي اقليتتعداد داده  هاتعداد ويژگي  هاتعداد نمونه  نام مجموعه داده 

ف
ردي

129.44 4142 32 8 4174 Abalone19 1

3.2 570 178 5 748 Blood 2

4.17 8779 2106 22 10885 JM1 3

29.17 1546 53 11 1599 Winequality-red-4 4

2.46 1055 429 8 1484 Yeast1 5
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تعدادها، نمونه، براي هر مجموعه داده، تعداد 1در جدول 
كلاس اكثريت به تعداد هاينمونهو نسبت تعداد  هاويژگي
شده داده) نشان عادلكلاس اقليت (نرخ عدم ت هاينمونه
بند لازم است كه بربراي بررسي كارايي يك طبقه .است

ميزاناساس معياري آن را مورد ارزيابي قرار داده تا به 
عملكرد آن دست پيدا كنيم.

ارزيابي عملكرد -1-1-2
) از سه9و () 8) و (7) و (6روابط ( بر اساسبخشاين  در

،سطح زير منحني ميانگين هندسي و گيري اف واندازه معيار،
روش ديگر ومقايسه آن با دو پيشنهادي روش بيارزيابه 
.زدپردامي

)6(  

)7(  
݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎ݌ ൌ

ܶܲ
ሺܶܲ ൅ ሻܲܨ

 

݈݈ܽܿ݁ݎ ൌ
ܶܲ

ܶܲ ൅ ܰܨ

)8(  

)9(

هاي نامتعادل، هردادهابتدا مجموعه انجام اين مقايسه،  براي
الگوريتمسه  ، توسط2014 در محيط متلب بار 10 كدام

SdCurveSmote Smote ]12[SdSmote, ]15[ متعادل شده
بندطبقه سه به كمك 3,7,9ازآن در محيط وكا پس و

C4.5,Bagging,Adaboost بندي قرارگرفته ومورد طبقه
ا همله از معيارهاي ارزيابي بترتيب ميانگين نتايج حاص بدين

مقايسه گرديدند.
هندسي اف، ميانگين گيريمعيارهاي اندازه 2 نتايج در جدول

دهند.سطح زير منحني را نشان ميو 

معيارها جينتا -2 جدول
F-measure Blood Jm1 Yeast1 Abalone19 Winequality-red-4

Smote+C4.5 71.37 82.59 77.06 97.75 93.73

SDSmote+C4.5 78.2 85 77.59 98.82 95.41

SDCurveSmote+C4.5 79.76 85.24 78.17 98.82 95.41 

Smote+Bagging 75.21 84.64 80.89 98 95.22

SDSmote+Bagging 80.39 86.07 81.06 98.97 96.25

SDCurveSmote+ 

Bagging 
81.66 86.16 81.02 98.96 96 

Smote+Adaboost 71.78 66.49 72.94 84.56 73.68

SDSmote+Adaboost 73.99 71.58 69.94 92.5 80.59

SDCurveSmote+ 

Adaboost 
74.56 82.28 70.51 92.51 84.56 

ܩ െ݉݁ܽ݊ ൌ ඥ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎ݌ ∗  ݈݈ܽܿ݁ݎ

ܥܷܣ ൌ
1 ൅ ݁ݐܽݎ݌ܶ െ ݁ݐܽݎ݌ܨ

2

ܨ െ݉݁ܽ݁ݎݑݏ ൌ
2 ∗ ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎ݌ ∗ ݈݈ܽܿ݁ݎ
݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎ݌ ൅ ݈݈ܽܿ݁ݎ
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G-mean Blood Jm1 Yeast1
Abalone 

19 
Winequality-red-4 

Smote+C4.5 72.42 82.23 77.01 97.75 93.67

SDSmote+C4.5 79.26 84.94 76.26 98.82 95.38

SDCurveSmote+C4.5 80.46 85.17 77 98.82 95.39

Smote+Bagging 75.54 84.53 80.57 98 95.18

SDSmote+Bagging 81.09 86.2 80.49 98.7 96.23

SDCurveSmote+ 

Bagging 
82.3 86.31 80.45 98.6 95.99 

Smote+Adaboost 69.9 67.23 73.18 84.1 73.05

SDSmote+Adaboost 73.55 69.44 71.14 92.71 79.65

SDCurveSmote+ 

Adaboost 
74.98 69.91 71.75 92.73 84.02 

AUC Blood Jm1 Yeast1 Abalone19
Winequality 

-red-4 

Smote+C4.5 72.44 82.25 77.01 97.76 93.69

SDSmote+C4.5 79.3 84.94 76.44 98.82 95.38

SDCurveSmote+C4.5 80.49 85.17 77.15 98.82 95.39 

Smote+Bagging 75.54 84.53 80.58 98.01 95.19

SDSmote+Bagging 81.11 86.2 80.52 98.97 96.23

SDCurveSmote+Bagging 82.32 86.31 80.45 98.96 96

Smote+Adaboost 69.99 67.23 73.18 84.38 73.07

SDSmote+Adaboost 73.56 69.64 71.16 92.95 79.81

SDCurveSmote+Adaboost 74.99 70.09 71.77 92.97 84.79 

هادهد كه روش پيشنهادي براي اكثر دادهميها نشان مقايسه
تري نسبت به دو روش ديگر دارد. ميانگيننتايج مطلوب

يبهبود كل آمده است كه 3نتايج معيارها نيز در جدول 
دهد.بندي را با روش پيشنهادي نشان ميطبقه
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ميانگين معيارها -3 جدول
F-measure G-mean AUC

Smote+C4.5 84.43 84.52 84.54

SDSmote+C4.5 86.93 86.85 86.9

SDCurveSmote+C4.5 87.39 87.28 87.31

Smote+Bagging 86.71 86.68 86.68

SDSmote+Bagging 88.45 88.5 88.51

SDCurveSmote+Bagging 88.66 88.71 88.72

Smote+Adaboost 73.6 73.25 73.33

SDSmote+Adaboost 77.48 77 77.12

SDCurveSmote+Adaboost 78.63 78.34 78.47

5و  4 و 3هاي طور كه در نمودارهاي موجود در شكلهمان
گردد ميانگين نتايج هر يك از معيارها، بهبودنيز مشاهده مي

دهد.ميروش پيشنهادي را نشان 

c4.5بند  ها با طبقهمقايسه روش -3 شكل

Baggingبند  ها با طبقهمقايسه روش -4 شكل

Adaboostبند  ها با طبقهمقايسه روش -5 شكل

تر نتايج نيز از آزمون آماري فريدمنبراي بررسي دقيق
شده است. استفاده

آزمون فريدمن -1-1-3
، معيارهايSPSS افزاردر نرم گرفته انجامبه آناليز  با توجه

بهترين آزمون آماري داراي توزيع نرمال نبوده و آمدهدستبه
ا،ميان معياره از براي تحليل اين معيارها روش فريدمن است.

AUC براي آزمون فريدمن انتخاب گرديد.

طبقهدر  دهد،نشان مي 6 نتايج آزمون در شكل طور كههمان
تفاوت معنادار SdSmoteبا روش  Smote، روش C4.5 بند

با Smoteبسيار مطلوبي دارد، همچنين روش 
SdCurveSmote .نيز تفاوت معناداري دارد
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طبقه بند -AUC معيار -فريدمننتايج آزمون  -6 شكل
C4.5  

Adaboostطبقه بند نيز آزمون فريدمن را براي  7در شكل 

ني بيمطلوب اريبستفاوت معنادار  در آندهد كه نشان مي
و Smote همچنين بين SdSmoteو  Smoteهاي روش

SdCurveSmote وجود دارد.
ودعلاوه بر اين دو تفاوت معنادار، تفاوت معناداري نيز بين 

.وجود دارد SdCurveSmote و SdSmoteروش 

طبقه بند -AUC معيار -نتايج آزمون فريدمن -7شكل 
Adaboost 

AUC، معيار 8شكل  در تست بعدي با آزمون فريدمن،

طبقهمانند  در آنآمده است كه  Bagging طبقه بندمربوط به 
،SdSmoteو  Smote تفاوت معناداري بين C4.5 بند

.وجود دارد SdCurveSmote و Smoteبين همچنين 

C4.5 بند طبقه-AUC معيار-نتايج آزمون فريدمن -8 شكل

ي آتيو كارهاگيري نتيجه -4
يموردبررسي نامتعادل هادادهي بندطبقهمقاله مسئله  نيدر ا

اصلي كاهش عدم تعادل در مجموعه داده دهيو اقرارگرفته 
بانامبندي است. الگوريتم پيشنهادي طبقه و بهبود

sdcurvesmote هاييپارامتر درجه پشتيبان، داده از طريق
ها بيشتر است را انتخابمناسب كه احتمال مرزي بودن آن

هاي مصنوعي را ايجاد، دادهSmoteكمك عمل  و بهنموده 
،جادشدهياهاي جديد عدي، بررسي نمونهكرده و در مرحله ب

يبر رو كنترلي نيز توسط مفهوم منحني اصلي است تا بتوان
ها ازاين داده كه يطور بهد داشته باشي مصنوعي هاداده

هاي اقليت اصلي خارج نشوند وچنانچه بامحدوده داده
صورت نيااي مواجه گردد آن را حذف در غير چنين داده

كند. پس از ايجاد يكوعه داده اصلي اضافه ميآن را به مجم
بنديمتعادل آن را با سه روش طبقه مجموعه داده

C4.5,Bagging,Adaboost و روش ارزيابي
10-fold-cross-validation كمك سه و بهي نموده بندكلاس

و سطح زير منحني هندسي اف، ميانگين گيريمعيار اندازه
است. قرار دادهمورد ارزيابي 
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فتهگر قراري بررس مورد، سه معيار بندهاطبقهپس از اجراي 
دهنده بهبود عملكرد الگوريتمو ميانگين نتايج نشان

پيشنهادي است. همچنين توسط تست آماري فريدمن نتايج
بين معناداري و تفاوتي قرار گرفتند بررس مورد هاالگوريتم

رديد.ي ديگر مشاهده گهاو روشالگوريتم پيشنهادي 
جهت Smoteتوان كنار انجام عمل آتي مي در مطالعات
هايبا تعريف پارامتري مناسب براي داده يي،نمونه افزا

يي نيز استفاده كرد. همچنينزدانمونههاي اكثريت از روش
ي نامتعادل با ابعاد ويژگيهامجموعه دادهتوان بر روي مي

برخي صفات كهيي اآنج و ازنيز تحقيقاتي انجام داد  ]24بالا [
يسازلمتعادبندي ندارند علاوه بر خاصي بر روي طبقه ريتأث

در موردهاي آن نيز پرداخت. ها به بررسي ويژگياين داده
هاي بزرگ واي از دادهي بزرگ نيز كه مجموعههاداده

شكلم وتريكامپها بر روي پيچيده هستند كه بارگذاري آن
زماني است كه هاآن ليتحل و  هيتجزباشد، چالش اصلي، مي
]، علاوه براين موارد25[ باشندنامتعادل مي صورت به

توانند مواردي براينيز مي ]26[ هايي با چگالي بالاداده
توسعه تحقيق باشند.
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