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EDA (Exploratory Data Analysis) 
ها به افراد  از داده   یکل  یشما  کی .  د یکن  یها را خلاصه ساز داده   دیتوانی آن شما م  میو مفاه  هاک ی و تکن  EDAبه کمک  

  ش ی دارند نما  از یها نکه به آن   یها را به افراداز داده  یاها، خلاصه ها و گراف با انواع نمودار  ایو  دیده   شیمختلف نما
  ی کل   یشما  ک یها و  داده   زیهمان آنال  ای  ل یتح   کی به    دنیرس   یقدم برا  نی اول  یابه از جن   توان ی را م  EDA. در واقع  د یده

 ها دانست. از داده 

و    دیده  یتر در ذهن خود جاها را ساده توانست داده   دی، خواهEDAموجود در    یهاو روش   هاک یبا استفاده از تکن
 . دیکن  یو بررس ل یتحل

 
. متخصصان علم داده با توجه به کاربرد و کارکرد  شوند یم  ی بند  میها مختلف تقسها به صورت و آمار داده   ی کاودر داده

ها در کل داده   خاص خود را دارد.  یهای ژگیاند که هر دسته وکرده   یبند  میتقس  یمختلف  یهاها را به دسته ها، آن داده 
. هر کدام از  شوندی م یبند  می( تقس Categorical)  یرعددی( و غNumeric)  یبه دو دسته عدد یکاودر علم آمار و داده 

 : دینداز ا یب ر یبه شکل ز  ی. نگاهشوند ی م یبند م یمختلف تقس یهاها به دسته آن

 

 



 ( Rectangular Data)داده های مستطیلی  

  ات یتا بتوانند عمل  ردیشکل بگ   Rectangularهمان    ای  یلیها به صورت مستطکه داده   شودی م  یمعمولا سع  یکاودر داده 
 ها انجام دهند. آن  یرا بر رو و .... یبندخوشه  ای یبندمانند طبقه  هایی

 

 ی کاو ) در داده Outlierداده پرت (

پرت    یهاداده   صی مواقع هم خود مسئله تشخ  یدردسر ساز باشند و در بعض  توانندیمواقع م  یپرت در بعض  یهاداده 
که پرت    م یهست  ییهاداده   افتنی( است که در آن ما به دنبال  Anomaly Detection)  یناهنجار   صیتشخ   یبه نوع

 هستند. 

است که اکثر افراد حاضر    یبدان معن   نیا  ایتومان است. آ  ونیلیم ۴شرکت    کیحقوق در    نی انگ یم  ندیگوی م  دیفرض کن 
آن شرکت   )  ونیلی م۴در  م   کی نزد  ا یتومان  آن( حقوق  نگاه  رندیگیبه  در  نگاه    ی ول  ی بل  رمتخصصیغ  ک ی.    ک ی در 

 ون یل یم۱حاضر در آن شرکت حقوق    افراددرصد  ۹۵است. ممکن است    ر یقطعا جواب خ  یکاومتخصص آمار و داده 
  ن ی انگیداده پرت هستند که م  یدرصد نوع۵  نی تومان باشد. در واقع ا  ونیلیم ۲۰حوقشان    ه یدرصد بق۵و    رندیتومان بگ

(Meanرا به نفع خود جا به جا کرده ) !اند 

 ( Estimation Of Locationها ) مکان داده   ن ی تخم 
  ع ی سر   یلی است احتمالا خ  یبه دانشگاه شما چه سن  یسن افراد ورود  ن یانگ ینفر از شما بخواهد بپرسد که م   ک یاگر  

شما چند سال است  ۱سن خانواده درجه    یحدود  نی انگینفر از شما بپرسد که م   کیاگر    یسال. ول۱۸  دیدهی پاسخ م
سال و برادر کوچکتر  ۲۳سال دارد و خود شما ۵۰مثال پدر شما  یبرا  رای. ز ق ی قطعا جواب نه راحت خواهد بود و نه دق

  دانشگاه خاص است.  کی  یها ی از ورود  شتری ب  ار یدر خانواده شما بس   یاختلاف سن  بی ترت  نی سال دارد. به ا۱۵شما  
متخصص علوم    کیتا    کندی م  دایمعنا پ  Estimation Of Locationهمان    ایها  مکان داده   نی که مبحث تخم  نجاستیا

 ها داشته باشد. درست و ساده از داده نی تخم کی مهندس آمار بتواند  ایداده 

 ) Mean(  ن یانگ ی م 

 جمع تمامی مقادیر و تقسیم نتیجه بر تعداد کل داده ها 



 ) Weighted Meanوزن دار (   ن یانگ ی م 

ها را حساب کنیم ابتدا باید این  های ما یک وزن مشخص داشته باشند و بخواهیم میانگین آناگر هر کدام از داده 
کنیم. این کار را در کارنامه یک    ضرایب  ها ضرب کنیم. سپس با هم جمع کرده و تقسیم بر تعدادها را در وزن آنداده 

و به همین    ۳دارد و درس آمار و احتمالات ضریب    2  اید. مثلا درس تربیت بدنی ضریبترم دانشگاهی خود حتما دیده
خواهند معدل یک ترم شما را حساب کنند، هر کدام  ترتیب بقیه دروس هر کدام ضریب خود را دارند. حالا وقتی می

کنند و سپس این مقادیر را با هم جمع کرده و تقسیم بر تعداد  از دروس را در ضریب )یا همان وزن آن( ضرب می 
 .کنند تا معدل ترم شما حساب شودضرایب می 

 ) Modeمُد (

  ر ی کلاس به صورت ز  کیسن افراد حاضر در  دیمثال فرض کن  یها دارد. براداده  انیتکرار را در م نی شتر ی که ب یمقدار 
 است:  

۱۸ ,۱۹ ,۱۸ ,۱۸ ,۲۰ ,۶۰ ,۲۱ ,۲۰ ,۱۸ ,۱۹  

 است.   ۱۸ها عدد داده  نی ا یبار تکرار داشته است. پس مدُ برا 4 با ۱۸تکرار را عدد  نی شتر یب  دین یبی همان طور که م

 ) Median(  انهی م 

باشند و نصف    شتری ها از آن ب)که نصف داده   ی . سپس مقدار وسطدیمرتب کن   بیبه ترت  دیرا که دار   ییهاابتدا داده
 است.  Medianمقدار همان مقدار  نی . اد یها از آن کمتر باشند( را انتخاب کنداده 

۱۸ ,۱۸ ,۱۸ ,۱۸ ,۱۹ ,۱۹ ,۲۰ ,۲۰ ,۲۱ ,۶۰  

 است.  ۱۹فوق برابر  یهاداده  یبرا Medianمقدار 

 ) Trimmed Mean(  خورده برش   ن یانگ ی م 

  ن ی انگی(. حال مدی)برش ده دیها را بردار داده  نیی درصد از پا  nها و  داده   ی درصد از بالا N.  د ینیبچ  بیها را به ترتداده 
 د ینیرا بب ری. شکل ز ندیگوی م Trimmed Meanکار به اصلاح   نی . به اد یر یمانده را بگ   یباق ریمقاد

 



 ) Mean-Mid(   نی انگ ی م - انهی م 

  ن یی درصد از پا۲۵ها و  داده  یدرصد از بالا۲۵تفاوت که    نی( است با اTrimmed Meanخورده )برش   نی انگیمانند م
. با  م یکنی را محاسبه م نیانگ یدرصد( م۷۵تا  ۲۵دو ) نیا  نی ماننده در ب یباق یهاداده  ان یو از م میدار یها را برمداده 

 ( است. Robust)  یپرت قو یهااده محاسبه شده نسبت به د نی انگیکار باز هم م  نیا

 Winsorized  ن ی انگ ی م 
  ن یی که از بالا و پا  ییهاتفاوت که داده  نی ( است با اTrimmed Meanبرش خورده )   نی انگی هم مانند م  نی انگیم  نیا

مانده شده و در محاسبه    ی و کمتر مقدار باق  شتری به ب  ل یها تبدداده   ن ی. اشوندی قرار است حذف شوند، حذف نم
 د یرا نگاه کن  ری. شکل ز شوندی حساب م نی انگیم

 

 ) Range-Midبازه (  انهی م 

  ی هابه داده   دایشد  نی انگی م  نی . امی کنیم  ۲بر    میمقدار را با هم جمع و سپس تقس  ن ی مقدار و بزرگتر   نیتر کوچک 
 . پرت دارد  یهانسبت به داده  یپرت دار حساس و در واقع قدرت کم

 ( Estimation Of Variability)  ی تنوع و پراکندگ   ن ی تخم 

  انس یوار   گر،ید  انی. به بدهدی شده را نشان م  یآور جمع  یآمار   یهاداده   یپراکندگ  زانی به ما م  انسیوار واریانس:  
م  یاطلاعات در مورد  داده  رییتغ  زانیرا  وار کندیم  انیب  یآمار   یهامقدار  مبزرگ   انسی. هرچه مقدار  باشد،    زان ی تر 
 دو فرمول واریانس:  خواهد بود. شتری ب زین یآمار  یهاداده  رییو تغ یپراکندگ

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =  ∑
(𝑥𝑖 − 𝑥̂)2

𝑛 − 1
                                  𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =  ∑

(𝑥𝑖 − 𝑥̂)2

𝑛
 

𝑥𝑖: 𝑡ℎ𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑜𝑛𝑒 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

𝑥̂: 𝑡ℎ𝑒 𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑜𝑓 𝑎𝑙𝑙 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 

𝑛: 𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 



Sample: 1,2,3,4,5                                           avrage = 3 

𝑣 =
(1 − 3)2 + (2 − 3)2 + (3 − 3)2 + (4 − 3)2 + (5 − 3)2

5 − 1
= 2.5 

𝑣 =
(1 − 3)2 + (2 − 3)2 + (3 − 3)2 + (4 − 3)2 + (5 − 3)2

5
= 2 

 را نشان می دهد.  هاداده  نی انگ یتفاوت هر نقطه با م  نی انگیمواریانس 

 انحراف از معیار:  

اگر انحراف    اند.پراکنده شده  ن یانگ یشده حول م   یآور جمع  یآمار   یهاکه چگونه داده   دهدی به ما نشان م  ار یانحراف مع
=+، به این معنی است که بیشتر داده ها در فاصله  شود  5از معیار یک سری داده برابر با  واحدی از میانگین آنها   𝟓

 فرمول:  .قرار دارند 

𝑠𝑡𝑑(𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) =  √𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 

 1.41برابر است با   2انحراف از معیار داده های مثال قبل با عدد  

 IQR( و  Quartileچارک ) 
چهارم(    کیدرصد )۲۵که هر قسمت    یابه گونه   کندیم  م ی ها را به چهار قسمت تقسداده   quartileهمان    ایچارک  

  ی راننده در تاکس  کی باشد که کاربران مختلف به    یازاتیامت   ر،یز   یهاداده  دیها را در خود داشته باشد. فرض کنداده 
 اند: ( داده ست ی صفر تا ب  نی)ب   ینترنتیا

۶ – ۳  – ۲ – ۶  – ۳  – ۷  – ۱۵ – ۳  –  ۹ – ۱۰  – ۱۸ 

را چارک داده   نی ا  نکهیا  یبرا آن   م،یکن   یبندها  ترتابتدا  به  را  داده   بیها  و  کرده  بزرگ مرتب  به  به  از کوچک  به  ها 
 : ریمانند شکل ز  یزی . چم یکنیم م یتقس یدرصد ۲۵ یهابخش 

 



 

. مثلاً در  می تا به چارک اول برس  میکنی بر چهار م  میکرده و سپس تقس  کی  یها را به علاوهفرمول ساده است. داده
ها سه تا  داده   دی. پس بامی رسی م  ۳که به عدد    م یکنیم  ۴بر    م یرا تقس  ۱۲و سپس    شودی م  ۱۲برابر    ۱+    ۱۱مثال    نیا

 شود.    میسه تا تقس

ها کمتر از آن هستند  درصد داده  ۲۵است که    ی ، عددQ1همان   ا ی. چارک اول  Q3 و Q1 ،Q2 م،یدر کل سه چارک دار 
  انه ی. مدهدی ها را نشان م( داده median)  یانه یکه چارک دوم است، م  Q2از آن هستند.    شتریها بدرصد داده   ۷۵و  

ها  درصد داده   ۵۰و   تندها کمتر از آن هس درصد داده ۵۰است که   یهمان عدد میبه آن اشاره کرد ی که در دروس قبل
درصد    ۲۵ها کمتر از آن و  درصد داده   ۷۵است که    یاداده  د،یزنی طور که حدس مهم که همان  Q3از آن.    شتر ی ب

 از آن هستند.  شتری ها بداده 

  ی ستی نرسند، با حی ( به عدد صحN+1)/4باشند که با استفاده از فرمولِ    یها به صورتکه اگر داده نجاستی البته نکته ا
که در آن    د یرا نگاه کن  ریمثال شکل ز   ی . برام یها انتخاب کنرا به عنوان چارک   م یرسی که به آن م  ی آن دو عدد  ن ی انگیم

را محاسبه کرده و آن را به عنوان چارک اول    ۲۲و    ۱۸  نی انگ یم  یستی شده است که با  ۲۲و    ۱۸  نی ب  یچارک اول عدد
(Q1 :در نظر گرفت ) 

 
چارک    نیب  یبه فاصله   ،یچارک   نیب  یهمان فاصله   ای   IQR(Interquartile Range).  میهم دار   گرید  یفیتعر   نجایدر ا

مثال در شکل    ی. برادهدیپرت( نشان م  یها)داده  زیها را بدون نوداده   یپراکندگ یبه نوع IQR. ندیگوی اول و سوم م
 : ری. مانند شکل ز شود یم  ۷برابر   IQRدرس،   نی اول هم

 



 ( Skewness)   ی چولگ 

فرض   دارند.  skewnessهمان    ای  یها چولگداده  مییگویشده باشد، م  دهیچپ کش   ایها به سمت راست  داده   عیاگر توز 
 باشد:  ریبه صورت شکل ز   ینترنتیا یتاکس کی مختلف  یهاراننده یبرا   انهیدرآمد ماه  عِ یتوز  دیکن

 
ا  ر یشده است. تفس   ده یداده به سمت راست کش  عیتوز   د،ی کنی طور که مشاهده مهمان صورت است که    نی شکل 
اند.  است( داشته   ونیلیم  ۶تا    ۴  نیها )که همان ب نسبت به عرف راننده  ییبالا  یاند که درآمدهاها بودهاز راننده  یتعداد

 دارد.  یداده به سمت راست )مثبت( چولگ عی توز  مییگوی صورت پراکنده شده باشند، م  نیها به ااگر داده 

 
 : د یر یرا در نظر بگ ریداد. شکل ز  صی ها را تشخداده یچولگ توانی م زی( ن quartilesها )با استفاده از چارک 

 



در قسمت دوم،    یها در حالت متوازن قرار دارند، ولها نرمال هستند، چون چارک در قسمت اول از شکل بالا، داده
  شتر ی ب  Q1و    Q2از اختلاف    Q2و    Q3دارد. در واقع اگر اختلاف    یها به سمت راست چولگکه داده  شودی مشخص م
  ن یدارند و اگر مانند قسمت سوم، برعکسِ ا  یها به سمت راست )مثبت( چولگکه داده  میرس ی م  جهی نت نیباشد، به ا

 دارند.  ی( چولگیکه داده ها به سمت چپ )منف می رسی م جهینت نی به ا وفتدیاتفاق ب

 : م یاستفاده کن  ریاز فرمول ز  میتوانی م م،یکن یها را بررس داده  یچولگ ترق یبه صورت دق میالبته اگر بخواه 

 
.  م یکنی را با هم جمع م  جینتا   یو همه   م یرسانی م  ۳کرده، به توان    ن ی انگیم  یفرمول هر کدام از اعداد را منها  نی در ا

که به    ی. عددم یکنی ها مضرب در انحراف استاندارد داده ک ی یها منهابر تعداد کل داده   میها را تقسداده   نی سپس ا
به سمت چپ    یچولگ  یعنیباشد    یو اگر منف  میبه سمت راست دار   یچولگ  یعنیو اگر مثبت باشد،    دیآی دست م

 ندارند.   یها چولگاست که داده  یمعن نی ا ن ی. اگر صفر باشد به ام یدار 

موضوع را    نی در فرمول هم  ۳. وجود توان  شناسند یم  ز ی( را به عنوان گشتاور سوم نskewnessها )در داده   یچولگ
وار . همان رساند یم وار   ۲توان    انس یطور که در فرمول  و  .  شناسند ی را به عنوان گشتاور دوم م  انس یوجود داشت 

 در فرمول خود دارد.  ۱است که توان  نی انگی گشتاور اول همان م  نی همچن

 ) kurtosis(  یبرجستگ   ا ی   ی دگ ی کش 

  ک ی عیقله را در توز  ی برجستگ  زانیداده است که م  یمجموعه   کی( گشتاور چهارم در kurtosis) ی برجستگ ا ی یدگیکش 
 . کندی داده مشخص م یمجموعه 

 : ریز  یهاع یبا توز  میداده دار  یسه مجموعه   دیفرض کن

 
 



کم    یلی( خmode  –آن )همان مدُ    یقله   یعنینرمال است.    یداده  یمجموعه   کی  عِ یسمت چپ( توز )  ۱  یشکل شماره
(  modeهمان مدُ )  ایوسط( قله ) ۲ یندارد. اما شکل شماره  یچپ هم چولگ ایو به سمت راست  ست ی ن  ادیز  یلیخ ای
که شکل    ی. در حالندیگویبالا م   kurtosisباشد    عمولاز حد م  زتریحالت که قله ت  نیاز حد معمول است. به ا  زتریت

  ، ی زیت  یبه معنا  kurtosisهم دارد. پس    ینییپا  kurtosisدارد،    یکوتاه  یقله   نکهیا  لیسمت راست( به دل)  ۳  یشماره 
 خواهد شد.  شتری ب  زیقله ن  یِ زیباشد، ت  شتری مقدار ب نیقله )مدُ( است و هر چقدر ا  یبرجستگ ای

جا به  معمولاً  آمار  برجستگ kurtosis)  یبرجستگ  یدر  از  )   ی(  مexcess kurtosisمازاد  استفاده  واقع  کنندی (  در   .
  ی منها  کی ما    excess kurtosisهمان    ایمازاد    یدر برجستگ  یاست. ول  ۳کاملاً نرمال برابر    یهاداده  یبرا  یبرجستگ

نرمال )مانند شکل بالا سمت چپ( برابر با صفر شود. پس    یهاداده  یِ تا برجستگ  میکنی به فرمول اضافه م(  -۳)   ۳
  ییها( مثبت هستند و دادهexcess kurtosisمازاد ) یِ برجستگ یدارند، دارا یزتریت یکه از حالت نرمال قله  ییهاداده 

 : است  ریمازاد به صورت ز  یِ خواهند داشت. فرمول برجستگ یمازادِ منف یِ ترند، برجستگکه از حالت نرمال پهن 

 
 ها موجود است:  ( در دادهkurtosis)  یدر کل با توجه به فرمول بالا، سه نوع برجستگ

 : Mesukurtic  یبرجستگ . 1
a . همان    ایمازاد    یِ اگر برجستگexcess kurtosis    ها به صورت  داده  عیقله در توز   یعنیبرابر صفر باشد

    میدار  Mesukurticنرمال باشد، حالت 
 :  Leptokurtic  یبرجستگ . 2

a .  همان  ایمازاد  یِ جستگاگر برexcess kurtosis   ،زتر یها تداده عیقله در توز   یعنیبالاتر از صفر باشد 
 رخ داده است  Leptokurtic یاز حالت نرمال باشد، برجستگ 

 :  Platykurtic  یبرجستگ . 3
a . همان    ایمازاد    یِ اگر برجستگexcess kurtosis    ،ترها پهن داده  عیقله در توز   یعنیکمتر از صفر باشد 

 رخ داده است  Platykurtic یاز حالت نرمال باشد، برجستگ 

 چون در فرمولش توان چهار موجودست.  شودی گفته م  زی( گشتاور چهارم نkurtosis)  یبه برجستگ

مثال    یاند. برابه قله جمع شده  کیما به صورت متراکم نزد  یهاکه داده   دهد ی ( نشان مleptokurtic)  اد یز   ی برجستگ
 مختلف است:  انیسود دو شرکت در سال  عیتوز  ر،یشکل ز   دیفرض کن



 
 

سودِ    عیکه توز   یدر حال  شودی محسوب م  leptokurtic  ی سودِ شرکت »الف«، به نوع  عیتوز   دین یبی طور که مهمان
  ی گذار ه یسرما  سکی که ر   ابندیشرکت »ب« درم  یمعمولاً با مشاهده   گذارانه یاست. سرما  playkurticشرکت »ب«،  

  رند، یکم از آن بگ   یلی سود خ  ا ی  ادیز   یلیسود خ  نکهیا  الدارد. در واقع احتم  یکمتر  ینی بشی پ   تی قابل  رایدر آن بالاست ز 
مثال    یتر است. البته برا  ریپذی نیبش یدارد چون پ  یکمتر  سکی در شرکت »الف« ر   یگذار ه یسرما  یاست. ول  شتری ب
هستند و    leptokurticها  کند که سود آن  یگذار ه یسرما  ییهااز پولش را در شرکت   یبخش   تواندیم  گذار ه یسرما  کی
 کند.  یگذار ه یسرما platykurticسود  عیبا توز  ییهادر شرکت   نانیاطم  یرا برا گرید یخشب

 

 Min Sampleحداقل تعداد نمونه (  ی و محاسبه   ی آمار   ی ر ی گ نمونه 

Size ( 

و آن   میکنی م یپرسشنامه طراح  ک ی.  میشهر بدان  نی نظر مردم شهر اهواز را در مورد شهردار ا میخواهی م  د یفرض کن
  کند، ی خود م  ر یکه احتمالاً ذهن ما را درگ  یسوال  ن یداده تا به آن پاسخ دهند. اول   یاز شهروندان اهواز   یرا به تعداد

بهتر.    شتر،ی را پاسخ دهند؟ پاسخ واضح است، هر چه ب  رسشنامهپ  میاست که از چه تعداد از شهروندان بخواه   نیا
صرف    یستی با  زین   یشتری ب  ینه یباشند، زمان و هز   ریدر پاسخ به پرسشنامه درگ   یشتری ب  یاما هر چقدر تعداد افراد

نظر    گران یها بمناسب که نظر آن  یکه حداقل تعداد نمونه   می هست  یاز شهروندان شود. پس به دنبال راه  ینظرخواه
که    ندیگوی ( مminimum sample sizeحداقل تعداد نمونه )   یکار محاسبه   ن ی. به امیکن   دایکل مردم شهر باشد را پ 

 ها دارد.  در پردازش داده  یمتعدد یکاربردها

 یریگنمونه   یبرا  یمتعدد  یها)فرمول   دیآی به دست م  ی فرمول نسبتاً ساده آمار   کیمناسب با    یکردن نمونه   دایپ
 (: می کن ی ها اشاره مآن  نیتر از ساده  یکیموجود است که ما به 

 



خطا    ی ه ی حاش  ا ی )  Confidence Interval(   نان ی اطم   ی بازه 
)Margin of Error ( 

بازههمان از اسم آن مشخص است،  اطم  نان،یاطم  یطور که  به جمع  کی  نانیمقدار عدم  را نسبت  کل    تینمونه 
 ی ه یحاش ای نانیاطم یمقدار بازه گر،ید انی. به ب م ینمونه شَک دار  نیچقدر به ا یعنی. به زبان ساده کند یمشخص م

 باشد.  میقابل تعم تی به کل جمع ده،گرفته ش ینمونه  میدار  نانیکه چقدر اطم دیگویخطا به ما م

  ۵  یرا بر رو  نانیاطم  یاز شهردار اهواز(، بازه  تیرضا  زانیم  یدر همان مثال بالا )پرسشنامه   دیمثال فرض کن   یبرا
از شهردار باشد. به    تیدرصد رضا  ۶۰اند( هم  و نظر شهروندان )که به صورت نمونه انتخاب شده  میکن   می درصد تنظ

درصد کمتر از شصت تا پنج )  ۶۳تا    ۵۷  یبازه   نی کل(، ب   تی عکه نظر کل مردم شهر )جم  مییبگو  میتوانی م  بیترت  نیا
 . م یدرصد خطا دار  ۵ عت، یاز نمونه به جم میتعم یاست. در واقع برا   تیاز شصت( درصد رضا شتری درصد ب پنج 

 سطح اطمینان 

برابر    نان یمثال اگر سطح اطم   یاست. برا  شیاز آزما  ادیز   یدر تکرارها  یاحتمال درست  زان یم  نان یسطح اطم    ۹۵را 
معناست که در صد بار تکرار    نی از شهردار اهواز(، به ا  تی رضا  زانیم  ی)پرسشنامه   یدر همان مثال قبل  م،یدرصد بگذار 

به    یمرتبه، همان عدد  ۹۵(،  می نمونه گرفته و پرسش کن  ،مختلف شهروندان  یها)صد بار که از گروه  شیآزما  نیا
 گرفت.  میکل خواه  تی دست خواهد آمد که از جمع

ا طب  نیچقدر  باشد،  بالاتر  ً یعدد  نمونه   عتا ن  یهاتعداد  ول  شتری ب   ستی لازم  ا  یاست  را    نیمعمولاً    ۹۹  ای  ۹۵عدد 
 .  گذارند یم

(،  ستیجدول معروف آمار  کی)که   Zبا استفاده از جدول   یستی وجود ندارد. در واقع با نانی در فرمول بالا، سطح اطم
  م یبه آن بپرداز   میخواهیوجود دارد و فعلاً نم  یآمار   یهادر کتاب   Z  دول. جم یکن   لیتبد  Zرا به عدد    نانی سطح اطم

 : د یکنی مشاهده م  ریرا در جدول ز  Zبه  نانیسطح اطم لی قسمت کوچک تبد  کیدرس،  نی هم  یبرا یول

 
 

 . رد یگیقرار م ۱.۹۶، عدد Z یدر فرمول بالا به جا م، یقرار ده  ۹۵را   نانیسطح اطم  میمثال اگر بخواه یبرا

 

 

 



Numpy 
 

Numpy    اش در مقاصد علمی و برای کار با اعداد است.  است که کاربرد اصلی  پایتون قابل افزودن به  کتابخانهیک
  برای پای بستهٔ نام . کندها و متغیرها برای عملیات ریاضی ساده پشتیبانی میفرض تنها از آرایه پایتون به صورت پیش 

 . چندبعدی طراحی شده است  هایآرایه و  هاماتریس  کار با اعداد از راه

 

 فراخوانی این کتابخانه  

import numpy as np 

 

 نامپای تابع های زیادی برای اعمال ریاضی دارد که برای مطلع شدن از این توابع می توان از کد زیر استفاده کرد 

dir(np) 

 

 ناپای برخی توابع مهم  
 نامپای  تبدیل لیست به آرایه

np.array([1,2,3]) 

 

 با مقدار صفر  و ماتریس در ابعاد بالا  ساخت آرایه

Np.zeros(shape, dtype) 
np.zeros(7) 

np.zeros((5,7)) 

np.zeros((2,5,7)) 

np.zeros((3,2,5,7), dtype="int") 

 

 ساخت آرایه و ماتریس در ابعاد بالا با مقدار یک 

Np.ones(shape, dtype) 
np.ones(7) 

np.ones((5,7)) 

np.ones((2,5,7)) 

np.ones((3,2,5,7), dtype="int") 

 

 6ساخت آرایه با مقدار  

np.ones(7) * 6 

 



 ساخته آرایه با ابعاد مختلف با یک مقدار دلخواه 

Np.full(shape , number, dtype) 
np.full(7,3) 

np.full((5,7), 3) 

np.full((2,5,7), 3) 

np.full((3,2,5,7), 3, dtype="float") 

 

 )مرتب(   ساخت یک آرایه با لیستی از اعداد ترتیبی

Np.arange(start , stop , step) 
 

np.arange(0,10) 

 

 
array([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]) 
 

 

 باشد   6به صورتی که تعداد اعضای آرایه   100تا  0ساخت یک آرایه از 

Np.linspace(start , stop , number) 
 

np.linspace(0,100,6) 

 

 

array([  0.,  20.,  40.,  60.,  80., 100.]) 
 

 

 ) Randomاعداد تصادفی ( 
 

 ساخت آرایه با اعداد تصادفی 

Np.random.rand(shape) 
 

np.random.rand(5) 

 

 
array([0.41923568, 0.07129158, 0.31673463, 0.27463542, 0.08996385]) 
 

 

np.random.rand(5,7) 

np.random.rand(5,7,8) 

 



 ( Zصحیح ) ساخت آرایه با اعداد تصادفی

Np.random.randn(shape) 
 

np.random.randn(5) 

 

 
array([-0.29635448, -0.78964874, -0.43079313,  0.2206741 ,  1.7669638 ]) 
 

 

 ( Nطبیعی ) تصادفیساخت آرایه با اعداد 

Np.random.randint(min, max, shape) 
np.random.randint(1,100,(5,2)) 

 

 نرمال   توزیع 
  یکیهنجار ،  به   عیتوز   ای(    Gaussian:  یسی )به انگل  یگاوس  عی(، توز   Normal distribution:  ی سی نرُمال )به انگل  عیتوز 

  ن ی ا  ع،یتوز   نی ا  ت یاهم  زینو    یگذار نام   نی ا  لی احتمالات است. دل  هی در نظر   وستهیاحتمال پ  یهاع یتوز   نیتر از مهم 
 . کندی م  یرویپ عیتوز  نی مقدار ثابت، از ا کی( حول یکیز یف )  یعیطب یهات یاز کم یار یبس زیوخاست که افُت 

Np.random.normal(location , std, shape) 
np.random.normal(20, 3, (4,3)) 

 

 به صورت تصادفی بنویسیم، داریم  8عدد در اطراف عدد   50فرض کنید می خواهیم یک  

np.random.normal(8, 0.1, 50) 

ما    locationکمتر باشد اعداد تصادفی ساخته شده، به عدد    std(standard deviation)نکته: هرچه مقدار  
 نزدیک تراند. 

 ( بکشیم میتوانیم از کد زیر استفاده کنیم.8,8بخوایم تعدادی نقطه تصادفی در نمودار مختصات در نزدیکی نقطه )    اگر

x = np.random.normal(8, 0.3, 50) 

y = np.random.normal(8, 0.3, 50) 

 

 



 دریافت اطلاعات یک آرایه 
 سازیم ابتدا یک ماتریس می 

 

matrix = np.random.randint(10,50, (5,4)) 

 

 

 نمایش تعداد بعد های ماتریس

 

matrix.ndim 

 

 

 نمایش شکل ماتریس 

 

matrix.shape 

 

 

 نمایش تعداد اعداد ماتریس 

 

matrix.size 

 

 

 نمایش نوع اعداد ماتریس 

 

matrix.dtype 

 

 

 : تغییر حالت یک آرایه reshapeتابع 

numpyArray.reshape((shape)) 
example = np.arange(1,16) 

example 

 
array([ 1,  2,  3,  4,  5,  6,  7,  8,  9, 10, 11, 12, 13, 14, 15]) 
 

 

example.reshape((3,5)) 

 

 
array([[ 1,  2,  3,  4,  5], 
              [ 6,  7,  8,  9, 10], 
              [11, 12, 13, 14, 15]]) 
 

 



 : مشخص کردن بزرگ ترین عدد یک آرایه maxتابع 

matrix.max() 

 : پیدا کردن شماره بزرگترین عدد آرایه argmaxتابع 

matrix.argmax() 

 

 را هم برای کوچک ترین عدد ارایه داریم.  argminو   minبه همین صورت  

 

 : این تابع میتواند تعداد زیادی آرایه را که ابعاد برابری دارند به هم وصل کند concatenateتابع 

first_array  = np.random.randint(1,7, (3,2)) 

second_array = np.random.randint(1,7, (3,2)) 

 

third_array  = np.concatenate([first_array, second_array]) 

fourth_array = np.concatenate([first_array, second_array], axis = 1) 

 

 استفاده کریم یعنی دوتا آرایه به صورت ستونی به هم وصل شوند.  axis = 1وقتی از 

 

 کردن آرایه  sortمرتب یا 

array = np.random.randint(1,20,7) 

array 

 

array([10, 19, 12,  5,  3,  4,  3]) 
 

new_array = np.sort(array) 

new_array 

 
array([ 3,  3,  4,  5, 10, 12, 19]) 
 

 

میتوانیم مشخص کنیم که ستونی مرتب شود یا سطری،    axisاگر آرایه چند بعدی داشته باشیم با آرگومان  
axis = 1    برای ستونی وaxis = 0   .برای سطری 

 

 

 

 

 

 



 numpyعملیات ها و شرط ها در  
 فرض کنید آرایه زیر را داریم 

array = np.random.randint(1,100,12) 

array 

 
array([24, 21,  7, 76, 29, 82, 68, 91, 38, 81, 74, 13]) 
 

 

 بزرگتر باشند.   50حالا میخوام اونایی رو انتخاب کنیم که از 

 

array[array > 50] 

 

 

array([76, 82, 68, 91, 81, 74]) 
 

 

 میتونیم به صورت زیر هم بنویسیمش 

condition = array <= 40 

array[condition] 

 
array([24, 21,  7, 29, 38, 13]) 
 

 

 ماتریس یا ارایمون انجام بدیممیتونیم عملیات های زیر رو روی 

array * 2 

array - 2 

array + 2 

array / 2 

array * array 

 

 میانگین آرایه 

 

np.mean(array) 

 

 

 : میانه عددی است که در وسط آرایه قرار دارد )ابتدا آرایه از کوچک به بزرگ مرتب میشود( یانه آرایهبدست آوردن م

 

np.median(array) 

 

 

 std (standard deviation)انحراف از معیار یا 

np.std(array) 



Pandas 
Pandas    یک کتابخانه برای دستکاری و با داده هاست، باPandas    میتوانیم دیتافریم های مختلفی را به صورت فایل

 های مختلف باز کنیم و تغییرات مورد نظرمان را اعمال کنیم. 

 

 pandasسری ها در 

 

pd.Series([10,20,30,40,50,60]) 

 

 
0    10 
1    20 
2    30 
3    40 
4    50 
5    60 
dtype: int64 
 

 

 Pandasساخت دیتافریم در 

list_example = [5,10,56,98,45] 

pd.DataFrame(columns=['Values'], data = list_example) 

 

 
 

 

vals = np.arange(1,13).reshape(3,4) 

pd.DataFrame(data = vals, columns = ['a','b','c','d']) 

 

 

 



 csvخواندن یک دیتاست به صورت فایل 

df = pd.read_csv("data file name.csv") 

 

 excelخواندن یک دیتاست به صورت فایل 

df = pd.read_excel("data file name.csv") 

 

 نمایش چند سطر اول 

 

df.head() 

# df.head(5) 

# df.head(10) 

 

 

 نمایش شکل دیتافریم 

df.shape 

 

 نمایش ابعاد دیتافریم 

df.ndim 

 

 نمایش مقادیر یک ستون از دیتافریم 

 روش اول 

 

df['column_1'] 

 

 روش دوم 

 

df.column_1 

 

 

 اگر فقط دیتای اون ستون رو بخوایم میتونیم از کد زیر استفاده کنیم 

 

df['column_1'].values 

 

 

 

 

 



 slicingنمونه هایی از نمایش به صورت 

Val1  ستون است وB   وD  ها هستند.  سطر شماره   4و    1ها و  سطر 

  
 انتخاب دوتا از ستون ها 

 

df[['column_1','column_2']] 

 

 

 انتخاب ستون اول تا پنجم 

 

df['column_1':'column_5'] 

 

 

 slicingو    indexingبرای   ilocو   locاستفاده از  
loci  به معنیationinteger loc   است، پس در استفاده از آن به جای اسم سطر و ستون از شماره آن ها استفاده می

 کنیم. 

 ilocو  locدیتافریم با  سطرانتخاب اولین 

# select first row using loc 

print(df.loc['index_1_name']) 

 

# select first row using iloc 

print(df.iloc[0]) 

 

 اول تا دهم  سطر( کردن از sliceانتخاب ) 

# select first row to tenth row using loc 

print(df.loc['index_1_name':'index_10_name']) 

 

# select first row to tenth row using iloc 

print(df.iloc[0:10]) 

 

 



 انتخاب تمام سطرهای ستون یک تا پنج  

 5ها و در آرگومان بعدی مشخص کردیم از ستون یک تا در آرگومان اول : گذاشتیم یعنی تمام سطر 

 

df_slice = df.iloc[:, 1:6] 

 

 

 

df_slice = df.loc[:, 'column_1_name': 'column_5_name'] 

 

 

 عملیات ها روی دیتافریم 
 اضافه کردن ستون جدید

 سطر دارند  5را داریم که هرکدام   4تا  1فرض کنید از ستون 

 

# add a new column 

df['col_5'] = [65, 8, 94, 23, 87] 

 

 

 

df ['col_6'] = df['col_1'] + df['col_5'] 

 

 

 حذف یک ستون یا سطر 

 برای سطر.  0برای ستون و  axis = 1مشخص می کنیم ستون حذف شود یا سطر،  axisبا 

df.drop([names], axis = 1 or 0, inplace = true or false) 
 

df.drop(['col_1','col_2','col_3'], axis = 1) 

 

 

 5132تا  1 رحذف سط

 

new_df = df.drop(index=range(1, 5133)) 

 

 

 حذف چند سطر انتخابی  

 

new_df = df.drop([1, 65, 88]) 

 



از کد زیر   اگر بخواهیم همون دیتافریم اولیمون ازش یه چیزایی حذف بشه و توی دیتافریم جدید نریزیم میتونیم 
 استفاده کنیم. 

 

df.drop([1, 65, 88], inplace=True) 

 

 

 یا

 

df = df.drop([1, 65, 88]) 

 

 

 DataFrameدر     nullمقدایر  
 در دیتافریم  nullمشخص کردن تعداد مقدایر 

 

df.isnull().sum() 

 

survived         0 
pclass           0 
sex              0 
age            177 
sibsp            0 
parch            0 
fare             0 
embarked         2 
class            0 
who              0 
adult_male       0 
deck           688 
embark_town      2 
alive            0 
alone            0 

 

 نسبت به طول دیتافریم  nullمشخص کردن درصد مقادیر 

 

(df.isnull().sum() * 100) / len(df) 

 

survived        0.000000 
pclass          0.000000 
sex             0.000000 
age            19.865320 
sibsp           0.000000 
parch           0.000000 
fare            0.000000 
embarked        0.224467 
class           0.000000 
who             0.000000 
adult_male      0.000000 
deck           77.216611 
embark_town     0.224467 



alive           0.000000 
alone           0.000000 
dtype: float64 

 

 نباشد  nullمیخواهیم همه سطر ها و ستون های دیتا فریم را بگیریم با شرط اینکه ستون اول آنها 

 

df[df.iloc[:, 0].notnull()] 

 

  

 یا به صورت زیر  

 

df[df.iloc[:, 0].notna()] 

 

 

 هستند   Nullدارند یا  Nanحذف سطر هایی که مقدار 

 

df.dropna(inplace=True) 

 

 

 هستند   Nullدارند یا  Nanحذف ستون هایی که مقدار 

 

df.dropna(axis=1, inplace=True) 

 

 

 با یک مقدار خاص  nullپر کردن مقادری 

 

df.fillna(1000) 

 

 

 یا

 

df.fillna( "test") 

 

 

 

 

 

 



با میانگین اعداد موجود پر شوند، و یا در ستون های عددی باید    nullیا    nanباید مقادیر   معمولا در ستون های عددی  
 آن ستون پر شوند.  modeبا 

Mode پر تکرار ترین کلمه یا کتگوری در آن ستون : 

# Identify categorical and numerical columns 

categorical_cols = df.select_dtypes(exclude=np.number).columns 

numerical_cols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

 

# Fill null values in categorical columns with the mode 

for col in categorical_cols: 

    df[col].fillna(df[col].mode()[0], inplace=True) 

 

# Fill null values in numerical columns with the mean 

for col in numerical_cols: 

    df[col].fillna(df[col].mean(), inplace=True) 

 

 

 Pandasتوابع  
 

df.info() 

 

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 

RangeIndex: 398 entries, 0 to 397 

Data columns (total 9 columns): 

 #   Column        Non-Null Count  Dtype   

---  ------        --------------  -----   

 0   mpg           398 non-null    float64 

 1   cylinders     398 non-null    int64   

 2   displacement  398 non-null    float64 

 3   horsepower    392 non-null    float64 

 4   weight        398 non-null    int64   

 5   acceleration  398 non-null    float64 

 6   model_year    398 non-null    int64   

 7   origin        398 non-null    object  

 8   name          398 non-null    object  

dtypes: float64(4), int64(3), object(2) 

memory usage: 28.1+ KB 

 

df.shape 

 

(398, 9) 

 

 محاسبه میانگین ستون های عددی 

 

num_cols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

df[num_cols].mean() 

 

 



 

 محاسبه انحراف از معیار ستون های عددی  

 

num_cols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

df[num_cols].std() 

 

 

 ( medianمحاسبه میانه) 

 

num_cols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

df[num_cols].median() 

 

 

 ستون تعداد هر کدام از مقادیر یک کلا در یک  

 

df['cylinders'].value_counts() 

 

cylinders 
 
4    204 
8    103 
6     84 
3      4 
5      3 
Name: count, dtype: int64 

 

 مشخص کردن لیست مقادیر یک ستون 

 

df['cylinders'].unique() 

 

 
array([8, 4, 6, 3, 5]) 
 

 

 

df['origin'].unique() 

 

 
array(['usa', 'japan', 'europe'], dtype=object) 
 

 

 

 

 



 گروهبندی دو ستون 

 

df.groupby('origin')['cylinders'].mean() 

 

origin 
europe    4.157143 
japan     4.101266 
usa       6.248996 
Name: cylinders, dtype: float64 

 

 

pd.crosstab(df['origin'], df['cylinders']) 

 

 
 

 گروهبندی با تمام ستون های عددی 

 

num_cols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

df.groupby('origin')[num_cols].mean() 

 

 

 
 

 به صورت دستی  تبدیل داده های متنی یک ستون به عددی

 

origin = {'usa': 0, 'japan': 1, 'europe': 2} 

df['origin'] = df['origin'].map(origin) 

 

 

 

 



 میتونیم عملیات بالا را به صورت اتوماتیک انجام بدیم 

 

# Use factorize to transform the categorical column to numerical 

df['origin'], class_mapping = pd.factorize(df['origin']) 

 

print("Class mapping:", class_mapping.tolist()) 

df.head() 

 

 

 ( کردن داده ها به صورت دستی Normalizeنرمالایز )

 

def normalizer(x): 

    return (x - x.min()) / (x.max() - x.min()) 

 

df.iloc[:, 0:8] = df.iloc[:, 0:8].transform(normalizer) 

 

 تبدیل شدند.  1تا  0احتمالی به اعداد بین ما با یک تابع  7تا  0ستون    حالا داده های 

را به ستون های    Categoricalتوجه داشته باشید که قبل از انجام این کار برای همه ستون ها باید ستون های  
 عددی تبدیل کنیم. 

 

 ( sine normalizerمیتونیم داده هارو به صورت زیر هم نرمالایز کنیم )

 

df.iloc[:, 0:8] = df.iloc[:, 0:8].transform(lambda a: np.sin(a)) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Matplotlib 
 ( داده ها. visualizationاین کتابخانه ساخته شده برای به نمایش در آوردن و تجسم )

 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

linear plot ( رسم   خطی) 
plt.plot(x list, y list, color = “”) 

 

x_points = np.arange(1, 10, 0.03) 

y_points = np.sin(x_points) 

 

plt.plot(x_points, y_points) 

 

 
در کد بالا یک تعداد اعداد در رنج یک تا ده ساخته شده و سپس سینونس آنها را حساب کردیم و بعد با کتابخانه  

matplotlib  .آن را نمایش دادیم 

 با کد زیر میتوانیم اسم محور ها را مشخص کنیم 

 

plt.xlabel('x points') 

plt.ylabel('y points') 

 

plt.plot(x_points, y_points,color = 'red') 

 

 



 

plt.plot(x_points, y_points,".", color = 'red') 

 

 
 

 

plt.plot(x_points, y_points, 'go--', linewidth=2, markersize=8) 

 

 

 
 

plt.plot(x_points, y_points, 'ro--', linewidth=1.5, markersize=8) 

 

 
 

 

 

 



 نمایش دو نمودار 

 

x_points = np.arange(1, 10, 0.3) 

y_points_1 = np.sin(x_points) 

y_points_2 = np.cos(x_points) 

 

plt.plot(x_points, y_points_1, "ro--") 

plt.plot(x_points, y_points_2, "go--") 

 

 

Bar plot  (رسم   ستونی) 
 

x_points = np.arange(1, 10) 

y_points = (x_points) * 2 

 

plt.bar(x_points, y_points) 

 

 
x_points = np.arange(1, 10) 

y_points = (x_points) * 2 

 

plt.barh(x_points, y_points) 

 

 



Step Plot ( رسم   پله ای) 
 

x_points = np.arange(1, 10) 

y_points = (x_points) * 2 

 

plt.step(x_points, y_points) 

 

 

 تصویر تغییر اندازه  
 

plt.figure(figsize = (10,8)) 

plt.step(x_points, y_points) 

 

 

 بندی (نمایش چند نمودار) باهم  Gridنمایش به صورت  
 

Figure, Axes = plt.subplots(nrows = 2, ncols = 2, figsize=(8, 6))   

Axes[0, 0].plot(x_points, y_points, "bo--") 

Axes[0, 1].plot(x_points, y_points, "ro--") 

Axes[1, 1].plot(x_points, y_points, "yo--") 

 

plt.tight_layout() 

 

 

 



 ) در نمودار labelنمایش لیبل ( 
 

plt.plot(x_points, y_points, "bo--", label="first") 

plt.plot(x_points+2, y_points, "ro--", label="second") 

 

plt.legend() 

 

 

Scatter plot ( رسم  نقطه ای) 
 

x_1 = np.random.normal(5, 0.5, 500) 

y_1 = np.random.normal(8, 0.5, 500) 

 

x_2 = np.random.normal(10, 1.2, 500) 

y_2 = np.random.normal(3, 1.2, 500) 

 

plt.scatter(x_1, y_1, color = "red") 

plt.scatter(x_2, y_2, color = "black") 

 

 



 کردن بازه نمایش نمودار مشخص  
plt.axis([x min, x max, y min, y max]) 

 

x_points = np.arange(1,10) 

y_points = x_points * 4 

 

plt.axis([0,15,-20,50]) 

plt.plot(x_points, y_points) 

 

 

 مشخص کردن اعدادی که میخوایم نمایش داده شوند 
 

x = np.arange(-2 * np.pi, 2 * np.pi, 0.01) 

y = np.sin(x) 

 

fig, ax = plt.subplots() 

ax.plot(x, y)  

 

ax.set_xticks([-6, 6]) 

ax.set_yticks([-1, 0, 1]) 

 

plt.show() 

 

 



نمایش داده می    1و    0و    - 1اعداد    yو در نمودار    6و    -6ها فقط اعداد    xهمانطور که مشخص است در نمودار  
 هم استفاده کنیم.   stringاز    set_yticksو    set_xticksمیتوانیم در تابع    . شوند 

 

 نمایش محور های مختصات 

 

plt.axhline(0, color='black',linewidth=0.5) 

plt.axvline(0, color='black',linewidth=0.5) 

plt.plot() 

 

 

 bar plotنمایش مقدار ارتفاع در  
 

x = np.arange(1, 7) 

y = np.random.randint(500, 1000, 6) 

 

figure, ax = plt.subplots() 

plot = ax.bar(x, y) 

 

for bar in plot: 

    height = bar.get_height() 

    ax.text(x = bar.get_x() + bar.get_width() / 2, y = 1.002 * height, s = 

int(height), ha = 'center', va = 'bottom') 

 

 



Seaborn 
 . است Matplotlibاین کتابخانه یک کتابخانه شبیه و کمکی برای 

 

import seaborn as sns 

 

 
 است.   2و   1و   0دارای سه کلاس  inputداریم که ستون  outputو   inputفرض کنید یک دیتاست با دو ستون 

 آن را نمایش دهیم.  boxplotمیخواهیم نمودار 

ها است. این نمودار پنج نقطه  ای از داده یک روش گرافیکی برای نمایش خلاصه    Boxplotای یا نمودار جعبه 
، چارک  (Median) میانه ،  (Lower Quartile)  ، چارک اول  (Minimum)دهد: کمینه ها را نشان می کلیدی از داده 

درصد    75درصد و    50درصد،    25این نقاط کلیدی به ترتیب   . (Maximum)و بیشینه     Upper Quartileسوم 
باشد. این    (Outliers)های پرت دهنده داده تواند نشان ای می دهند. همچنین، نمودار جعبه ها را نشان می داده 

 .  های مختلف بسیار مفید است ها در گروه نمودار برای مقایسه توزیع داده 

 

# Create a boxplot 

sns.boxplot(x='input', y='output', data=df, width=0.2) 

 

 
( و خط وسط میانه یا چارک  0.25پایین ترین خط هر جعبه مقدار مینیموم، دومین خط هر جعبه میزان چارک اول )

 ( را نمایش می دهد. 0.75( و خط سوم چارک سوم ) 0.5دوم )

 کوچک ترند.   4120درصد داده ها از عدد    0.25باشد، به این معنی است که    4120چارک اول برابر با  این که  

 



 

 هامون استفاده کنیم.  plotقبل  ()sns.setبرای اینکه چارتمون یه بک گراند زیبایی داشته باشه می تونیم از 

 

sns.set() 

x = [1, 2, 3, 4, 5, 6] 

y = [12, 8, 65, 32, 56, 17] 

 

plt.plot(x, y) 

 

 
 

sns.set_style("dark") 

 

 

 

sns.set_style("whitegrid") 

 

 

 استفاده کنیم.  set_styleدر تابع   میتونیم darkgrid, whitegrid, dark, white, tickاز 

heatmap 
 انحراف از معیار ستون های آن را نمایش دهیم.  heatmapفرض کنید یک دیتاست داریم و میخواهیم نمودار  

 

plt.figure(figsize = (12,6)) 

 

numcols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

sns.heatmap(df[numcols].corr(), annot=True, linewidth = 2, cmap = 

'Spectral') 

 



 

Barplot 
 

sns.set_style("whitegrid") 

sns.barplot(x = 'origin', y = 'mpg', hue = "cylinders", data = df) 

 

 

 . dataدادیم، دیتافریم رو هم توی بخش    hueو    yو    xاسم ستون های مورد نظر رو توی  

Distplot 
 

sns.set_style("darkgrid") 

sns.distplot(df['horsepower']) 

 

 

Histplot 
sns.set_style("darkgrid") 

sns.histplot(df['horsepower']) 



 

 

Countplot 
 

sns.set_style("darkgrid") 

sns.countplot(x = "origin", hue='cylinders' ,data = df, 

palette="cubehelix") 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 تحلیل توصیفی 
گیرد.  بینی دقیق صورت نمی پیشروش های تحقیق توصیفی بسیار شبیه به توصیف وضعیت هستند. در این روش  

شود. سه نوع اصلی از روش  شود و در واقع آن چیز که موجود است، توصیف می همچنین علت و تاثیر تعیین نمی
های توصیفی وجود دارد: روش مشاهده، روش مورد پژوهشی و روش نظرسنجی. هدف از پژوهش توصیفی بررسی  

ها است. که پژوهشگر را قادر می سازد وضعیت را به طور  مسائل و مشکلات فعلی از طریق فرآیند جمع آوری داده 
 .تر از آنچه که بدون استفاده از این روش امکان پذیر است توصیف کند کامل 

 

های  این تحلیل با استفاده از شاخص  .پردازد ها می تحلیل توصیفی در علم داده به بررسی خصوصیات اصلی داده
 . شود انجام می  انحراف از معیار آماری مانند میانگین، میانه، مد و 

این مرحله شامل بررسی نوع   .ها آشنا شویم ها را بررسی کنیم و با ساختار آنابتدا باید داده  :ها درک داده  .1
 . شودای یا ترتیبی( و تعداد مشاهدات و متغیرها می ها )عددی، طبقه داده 

کنیم. همچنین،  خطا دار را پیدا و پاک یا جایگزین می های ناقص یا در این مرحله، داده  :ها پاکسازی داده  .2
 .کنیم های پرت و نویز را نیز شناسایی و در صورت نیاز حذف میداده 

های آماری مانند میانگین، میانه، مد، واریانس، انحراف  در این مرحله، شاخص  :ها تجزیه و تحلیل داده  .3
این  م، کنی را محاسبه می  و میزان همبستگی داده ها  بازه اطمینان ،)صدک ها(  هامعیار، کوئارتایل 

 .دهند ها می ها به ما اطلاعات مفیدی در مورد توزیع داده شاخص 
ها و روابط بین متغیرها را  توانیم توزیع داده ها، می با استفاده از نمودارها و گراف  :ها تصویرسازی داده  .4

توانند ای از جمله نمودارهایی هستند که می ای، نمودارهای پراکندگی و جعبه بررسی کنیم. نمودارهای میله 
 .در تحلیل توصیفی مفید باشند

این گزارش باید شامل تمامی نتایج   .نویسیمدر نهایت، نتایج تحلیل را به صورت گزارش می :ها گزارش داده  .5
 . ها بدهدها باشد و بتواند به خواننده درک کاملی از دادهمحاسبات و تصویرسازی 

  



 داده ها  توزیع تحلیل  
کند تا بفهمیم چگونه  این فرایند به ما کمک می  .ها است ها یکی از مراحل مهم در فرایند تحلیل دادهتحلیل توزیع داده 

 . اندایم پراکنده شده آوری کرده هایی که جمع داده 

های  مهمترین توزیعاین توزیع یکی از  .  های آماری، »توزیع نرمال« یا »تابع گاوسی« است ترین توزیع یکی از مهم
آوری هایی که جمعگوید که پراکندگی و گستردگی داده توزیع نرمال به ما می.  احتمالی پیوسته در نظریه احتمالات است 

 . ایم چگونه است کرده

سپس باید نوع  . های خود را مشخص کنیدها، ابتدا باید هدف و اهداف کلیدی تجزیه و تحلیل داده برای تحلیل داده 
 . تجزیه و تحلیل داده مورد استفاده را تعیین کنید

این  .  وگمان اتخاذ کنیمدهد تصمیمات را براساس شواهد قطعی و نه حدس ها به ما اجازه میدر نهایت، تحلیل داده 
 . کندها کمک می سازی و سر در آوردن از معانی پشت داده علم به ما در گردآوری، منظم 

 

sns.distplot(df['horsepower']) 

 

 
 نمایش داده شده است.  horsepowerدر نمودار بالا یک طرح از پراکندگی داده های ستون 

  



 تحلیل همبستگی 
کند تا بفهمیم چگونه دو یا چند  ها است که به ما کمک می تحلیل همبستگی یکی از مراحل مهم در فرایند تحلیل داده

دارند ارتباط  یکدیگر  با  از  .  متغیر  شاخصمهم یکی  یاترین  همبستگی  »ضریب  همبستگی،    Correlation  های 
Coefficients  نشان .  است شاخص  استاین  متغیر  دو  بین  ارتباط  جهت  و  قدرت  ضریب  .  دهنده  اگر  مثال،  برای 

با افزایش یکی، دیگری نیز افزایش می بیانگر این است که  اگر منفی  1 .یابدهمبستگی بین دو متغیر مثبت باشد، 
 . یابدباشد، بیانگر این است که با افزایش یکی، دیگری کاهش می 

برای بررسی ارتباط بین دو    «Canonical Correlation Analysis»توان از »تحلیل همبستگی کانونی« یا همچنین، می 
دهد تا ببینیم چه چیزی بین این دو مجموعه مشترک  این تحلیل به ما اجازه می.  مجموعه از متغیرها استفاده کرد

  دهنده ارتباط مستقیم کامل بین دو متغیر نشان  1مقدار .  باشد 1تا  -1تواند در محدوده ضریب همبستگی می . است 
بین دو متغیر است و مقدار  نشان   -1است، مقدار   ارتباط معکوس کامل  دهنده عدم وجود هرگونه  نشان   0دهنده 

قط  در نهایت، باید توجه داشت که همبستگی بیانگر ارتباط علت و معلولی نیست، بلکه ف.  ارتباطی بین دو متغیر است 
 . شود معیاری برای نشان دادن میزان وابستگی بین دو متغیر محسوب می 

 

numcols = df.select_dtypes(include=np.number).columns 

sns.heatmap(df[numcols].corr(), annot=True, linewidth = 2, cmap = 

'Spectral') 

 

 

چندین تابع وجود دارد که می توانند ارتباط معنی دار بین دو ستون داده را بررسی کنند. در زیر    sklearnدر کتابخانه  
 :معروف ترین آنها اشاره می کنم به برخی از 

1. Pearson Correlation Coefficient  این تابع در  :ضریب همبستگی پیرسونnumpy   به نام
numpy.corrcoef   نشان دهنده یک   1برمی گرداند. مقدار  1و  1-وجود دارد و یک ضریب همبستگی بین

 .نشان دهنده عدم وجود رابطه است   0نشان دهنده یک رابطه معکوس کامل و   1-رابطه مستقیم کامل، 
2. Spearman Rank Correlation   این تابع در  :    ضریب همبستگی رتبه ای اسپیرمنscipy    به نام

scipy.stats.spearmanr    وجود دارد و برای بررسی رابطه بین دو متغیر که رابطه غیر خطی دارند، مفید
 .است 

3. Chi-Square Test   این تابع در :  آزمون کای دوscipy    به نامscipy.stats.chi2_contingency    وجود دارد و
 .استفاده می شود (categorical) برای بررسی رابطه بین دو متغیر رده ای

https://blog.faradars.org/correlation-coefficients/


4. ANOVA   این تابع در :    تحلیل واریانسscipy    به نامscipy.stats.f_oneway    وجود دارد و برای بررسی
 .تفاوت میانگین بین سه گروه یا بیشتر استفاده می شود 

5. Mutual Information   این تابع در :  اطلاعات متقابلsklearn   به نام
sklearn.feature_selection.mutual_info_classif    وجود دارد و میزان اطلاعات مشترک بین دو متغیر را

 .محاسبه می کند 

رابطه معنی داری بین دو ستون داده وجود دارد یا خیر. اما  این توابع می توانند به شما کمک کنند تا بفهمید که آیا  
لازم است توجه داشته باشید که همیشه باید نوع داده ها و نوع رابطه مورد نظر را در نظر گرفته و تابع مناسب را  

 .انتخاب کنید. همچنین، همیشه باید به معنای آماری این توابع و محدودیت های آنها توجه کرد

 آزمون فرضیه 
آزمون فرضیه یک روش آماری است که برای تصمیم گیری در مورد فرضیه استفاده می شود. این فرضیه می تواند در  

 .مورد پارامترهای جمعیت باشد. به عنوان مثال، میانگین یا واریانس یک جمعیت خاص 

 :در آزمون فرضیه، دو نوع فرضیه وجود دارد 

معنی داری بین داده ها وجود ندارد. به عنوان    ارتباطاین فرضیه ادعا می کند که هیچ   :(H0) فرض صفر  .1
مثال، اگر ما دو گروه داریم و می خواهیم ببینیم آیا میانگین دو گروه متفاوت است یا خیر، فرض صفر می  

 .ست نی گوید که میانگین دو گروه برابر 
معنی داری بین داده ها وجود دارد. در مثال قبلی،  اربتباط  این فرضیه ادعا می کند که   :(H1) فرض جایگزین  .2

 .است برابرفرض جایگزین می گوید که میانگین دو گروه 

برای انجام آزمون فرضیه، ما ابتدا فرض صفر را انتخاب می کنیم و سپس داده ها را بررسی می کنیم. اگر داده ها به  
 .شدت با فرض صفر مغایرت داشته باشند، ما فرض صفر را رد می کنیم و فرض جایگزین را قبول می کنیم 

به عنوان مثال، فرض کنید که می خواهیم بررسی کنیم آیا دانش آموزان دختر در یک کلاس ریاضی بهتر از دانش  
ست  نی آموزان پسر عمل می کنند یا خیر. در اینجا، فرض صفر می گوید که نمرات میانگین دختران و پسران برابر  

است )یعنی    برابر)یعنی جنسیت تأثیری بر نمرات دارد( و فرض جایگزین می گوید که نمرات میانگین دختران و پسران  
دارد(. سپس ما داده ها را جمع آوری و آزمون فرضیه را انجام می دهیم تا ببینیم کدام  نجنسیت تأثیری بر نمرات  

 .فرضیه را باید قبول کنیم

کمتر باشد، احتمال رخداد فرض   این مقدار هر چه مقدار   احتمال رخداد فرضیه صفر است،   P_valueدر آزمون فرضیه  
به کار می   ابزار دقیق درصد برای  1درصد برای کارهای تحقیقاتی و    5صفر کمتر خواهد بود. معمولا مقدار احتمال  

رد می شود، و فرض جایگزین  با قدرت بیشتری  هرچه این مقدار کمتر باشد به این معنی است که فرض صفر    .رود
   مورد قبول است.

از    P_value، اگر مقدار  P_valueمقداری است برای سنجش  درصدر در جمله قبل(    5)همون    Alphaدر آزمون فرضیه  
Alpha   کمتر باشد، فرض صفر رد می شود و اگر بیشتر باشد فرض صفر مورد قبول واقع می شود . 

 

 

 



 از دیتاست.  پیوسته یک نمونه از اجرای آزمون فرضیه برای دو ستون عددی

# from scipy import stats 

 

# H0: There is not a correlation. 

# H1: There is a significant correlation. 

 

# Assuming df is your DataFrame and 'col1' and 'col2' are the columns 

spearman_corr, p_value = stats.spearmanr(df['cylinders'], df['mpg']) 

 

print(f"Spearman Rank Correlation: {spearman_corr}") 

print(f"P-value: {p_value}") 

 

# Hypothesis testing 

alpha = 0.05  # Or whatever significance level you want 

if p_value < alpha: 

    print("We reject the null hypothesis and accept the alternative 

hypothesis. There is a significant correlation.") 

else: 

    print("We fail to reject the null hypothesis. There is no significant 

correlation.") 

 

 

بالا کاملا مشخص است که ارتباط معنی داری بین داده ها وجود دارد و فرض صفر که می گفت ارتباطی وجود  در مثال  
 ندارد رد شده است. 

 

 

  



 یادگیری ماشین 
های آماری مورد استفادهٔ  و مدل هاالگوریتم  مطالعهٔ  ML  اختصار به  (  Machine learningسی ) انگلی  به یادگیری ماشین 

های واضح، از الگوها و استنباط برای انجام وظایف  جای استفاده از دستورالعمل کامپیوتری است که به های  سیستم 
ها بدون نیاز به یک برنامه صریح در مورد یک  شود رایانه یادگیری ماشینی علمی است که باعث می. کنند استفاده می

یادگیری ماشینی یک مدل ریاضی   هایالگوریتم  ،هوش مصنوعی  ای از موضوع خاص یاد بگیرند. به عنوان زیر مجموعه 
داده  اساس  داده بر  یا  نمونه  پیشهای  به منظور  آموزش  یا تصمیمهای  برنامه بینی  بدون  ایجاد  گیری  ریزی آشکار، 

 .کنند می

یک روش عمومی در یادگیری ماشینی است که در آن به    Supervised Learningبه انگلسیس     تحت نظارت یادگیری  
از جفت یک سیستم، مجموعه  ارائه شده و سیستم تلاش می   –های ورودی  ای  از ورودی به  خروجی  تابعی  تا  کند 

خروجی را فرا گیرد. یادگیری تحت نظارت نیازمند تعدادی داده ورودی به منظور آموزش سیستم است. یادگیری تحت  
 . بندیطبقه  و  رگرسیون : شود نظارت خود به دو دسته تقسیم می

 

بینی  آن دسته از مسائل هستند که خروجی یک عدد پیوسته یا یک سری اعداد پیوسته هستند مانند پیش   رگرسیون 
به آن دسته از مسائل   بندی طبقه  ها، و غیره و دستهقیمت خانه بر اساس اطلاعاتی مانند مساحت، تعداد اتاق خواب

بینی اینکه یک ایمیل هرزنامه هست یا خیر یا شود که خروجی یک عضو از یک مجموعه باشد مانند پیش گفته می 
 .بیماری از پیش تعریف شده ۱۰بینی نوع بیماری یک فرد از میان پیش 

 

نظارت یادگیری   انگلیسی    بدون  در   UnSupervised Learningبه  یادگیری  انواع  از  اگر   یادگیری ماشین یکی  است. 
ها انجام شود، یادگیری بدون نظارت  الگوهای پنهان در این داده های بدون برچسب و برای یافتن  یادگیری بر روی داده 

بود می  خواهد  نظارت  بدون  یادگیری  انواع  الگوریتم از  به  پنهان    (Clustering)  بندیخوشه  هایتوان  تخصیص 
 .اشاره کرد  (Word Embedding)و جاسازی لغات  (LDA)دیریکله

 

ها پیشنهادهایی است  های متعددی زد. یکی از پرُکاربردترین آنتوان مثال از یادگیری نظارت نشده در دنیای امروز می 
های زیادی از هر کاربر از جمله شود. به عنوان مثال در اینستاگرام داده های اجتماعی داده می که به کاربران در شبکه 

های ها، ویژگی کنندگان او وجود دارد. اینستاگرام براساس این داده کند، دنبال علایق شخصی، کسانی که دنبال می 
است،  ای که کاربر درون آن قرار گرفته کند. در نهایت با توجه به خوشه بندی میها را خوشه کابران را تعیین کرده و آن 

 . دهدپیشنهادهای متعددی به وی در جهت درگیر کردن بیشتر او با این شبکه اجتماعی می 

 

افزاری،  های نرمبخشی که از یادگیری ماشینی است این است که چگونه عامل  یادگیری تقویتی هدف،  یادگیری تقویتی 
باید یک عمل را مناسب محیط انتخاب کنند تا پاداش بهینه بیشینه شود. این رشته به دلیل کلی بودن، در بسیاری از  

جملهرشته  از  دیگر  بازی های  کنترل،نظریه  تئوری  عملیات ،  در  اطلاعات ،تحقیق  بهینه تئوری  بر  ،  مبتنی  سازی 
الگوریتم سازی، سیستم شبیه  و  آمار  عامل، هوشمند جمعی،  چند  قرار می های  مطالعه  مورد  ژنتیکی  در  های  گیرد. 

شود. بسیاری از  معرفی می  (MDP)گیری مارکوفطور معمول به عنوان یک فرایند تصمیم یادگیری ماشین، محیط به 
 کنند.  نویسی پویا استفاده می برنامه  هایهای یادگیری تقویتی از تکنیک الگوریتم 

الگوریتم  از در  ریاضی  دقیق  مدل  یک  دانش  بر  مبتنی  فرضیه  تقویتی،  یادگیری  که    MDPهای  هنگامی  و  نیست، 
های یادگیری تقویتی در وسایل نقلیه  گیرد. الگوریتم های دقیق غیرقابل دسترسی هستند مورد استفاده قرار میمدل 

 .شود یادگیری بازی در برابر حریف انسانی استفاده میخودران یا در 



Regression 
 رگرسيون يعني بازگشت. يعني پيش بيني و بيان تغييرات يک متغير بر اساس اطلاعات متغير ديگر. 

: رابطه بين قد و وزن انسانها را در نظر بگيريد. همه مي دانيم که اين رابطه يک رابطه مستقيم رياضي و صد  مثال 
درصدي نيست که لزوما هر که قد بلندتري داشته باشد وزن بيشتري داشته باشد، اما مي توان گفت که با احتمال  

اينجا پيش بيني وزن از روي قد و بيان ارتباط بين اين متغير  قابل قبولي افراد با قد بلندتر، وزن بيشتري نيز دارند. در  
 با روش آماري رگرسيون خطي صورت مي پذيرد که اين رابطه را به صورت کمي به ما نشان مي دهد. 

مستقل و وابسته وجود داشته باشد.    یرهایمتغ  نی ب  یهمبستگ  کیاستفاده کرد که    ونی از رگرس  توانیم  یمعمولاً زمان
از ضر   توانیرا م  یهمبستگ  نیا بازه  یکه عدد  رسنیپ  یهمبستگ  بی به عنوان مثال  به  ]-[1 ,1در  آورد.  دست است 

 . و بالعکس  ابدییم شیهم افزا   گرید ریتغ م ر،یمتغ کی  شیاست که با افزا یمعن نی مثبت به ا یهمبستگ بی ضر 

 وجود دارد.   Regressionانواع مختلفی از رگرسیون یا 

 (  Linear RegressionSimpleرگرسیون خطی ساده )  •
 ( Multiple Linear Regression)رگرسیون خطی چندگانه   •
 ( Logistic Regressionرگرسیون لجستیک )  •
 ( Polynomial Regressionرگرسیون پلینومی )  •
 و انواع دیگر ...  •

 . قبل از اینکه بریم سراغ رگرسیون یکم راجب شیوه محاسبه خطا در مدل های رگرسیون بخونیم

• MAE (Mean Absolute Error) :  میانگین خطای مطلق، که با فرمول 

 

که محاسبه می  و(  iY)   شود، جایی  واقعی  متوسط   MAE .های مدل هستند بینیپیش(  iX)  مقادیر  مقدار 

پیش  و  واقعی  مقادیر  بین  می بینی اختلاف  نشان  را  یکسانی  ها  وزن  کوچکتر  و  بزرگتر  به خطاهای  و  دهد 
 .دهد می

• MSE (Mean Squared Error) :   میانگین مربعات خطا، که با فرمول 

 

 .اندکند، زیرا خطاها به توان دو رسیده بزرگتر را با وزن بیشتری مجازات می خطاهای  MSE. شود محاسبه می 

• RMSE (Root Mean Squared Error) :   جذر میانگین مربعات خطا، که با فرمول 



 

است اما با این تفاوت که واحد خطا را به واحد اصلی متغیر وابسته    MSEمشابه RMSE .شود محاسبه می 
 .تر استگرداند و بنابراین تفسیر آن آسان برمی

• R2 Score (Coefficient of Determination)  :  ضریب تعیین، که میزان تغییرات متغیر وابسته را که توسط
دهنده نشان  1متغیر است، جایی که  1تا  0بین   R2 دهد. مقدار مدل توضیح داده شده است، نشان می 

به این معنی است که مدل هیچ تغییری را توضیح    0دهد و این است که مدل تمام تغییرات را توضیح می 
  :دهد. فرمول آن به صورت زیر استنمی

 

 .میانگین مقادیر واقعی است  ̅ 𝑦ن که در آ

های رگرسیونی داشته باشیم و  کنند تا درک بهتری از عملکرد مدلاین معیارها به ما کمک می
 . ها انجام دهیمانتخاب مدلتری در مورد بهبود یا های آگاهانهگیریتصمیم 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Simple Linear Refression 
ها را سنجد و همبستگی رابطهٔ بین آن متغیر مستقل بر یک متغیر وابسته را می   رگرسیون خطی ساده میزان اثر یک

   د.دهمورد سنجش قرار می 

 است:  ریساده به صورت ز   یخط ونیفرم مدل رگرس

ϵ+X1β+0β=Y 

به آن اضافه شده. پارامترهای    𝜖 شود این رابطه، معادله یک خط است که جمله خطا یا هماندیده می همانطور که  

دهد  در حالت رگرسیون خطی ساده، نشان می   شیب خط است.   )1𝛽 (و شیب خط )0𝛽 (این مدل خطی عرض از مبدا
که میزان حساسیت متغیر وابسته به متغیر مستقل چقدر است. به این معنی که با افزایش یک واحد به مقدار متغیر  

نیز بیانگر مقداری از متغیر وابسته است که به ازاء    عرض از مبدا   .مستقل چه میزان متغیر وابسته تغییر خواهد کرد 
توان مقدار ثابت یا عرض از مبدا را مقدار متوسط  شود. به شکل دیگر میمقدار متغیر مستقل برابر با صفر محاسبه می 

 .متغیر وابسته به ازاء حذف متغیر مستقل در نظر گرفت

کنند. این کار به این معنی است  محسوب می   00𝛽= گیرند وگاهی مدل رگرسیونی را بدون عرض از مبدا در نظر می 
که با صفر شدن مقدار متغیر مستقل، مقدار متغیر وابسته نیز باید صفر در نظر گرفته شود. زمانی که محقق مطمئن  

شود. فرم مدل رگرسیونی  باشد که که خط رگرسیون باید از مبدا مختصات عبور کند، این گونه مدل در نظر گرفته می
 :در این حالت به صورت زیر است

𝑌=𝛽1𝑋+𝜖 

 مثال: 

که میزان سوزاندن سوخت آن خودرو است را    mpgفرض کنید یک ستون به عنوان سن خوردرو و یک ستون به نام  
مقدار شیب    Coefficientعرض از مبدا و    Intercept  را از روی سن خودرو بدست آوریم.  mpgداریم، می خواهیم میزان  

 خط ماست. 

# from sklearn.linear_model import LinearRegression 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

# import pandas as pd 

 

X = df[['age']] 

y = df['mpg'] 

 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

model = LinearRegression() 

 

model.fit(X_train, y_train) 

 

print("Intercept: ", model.intercept_) 

print("Coefficient: ", model.coef_) 

 

 

 



 نمایش معادله رگرسیون 

 

print("Equation of the model: mpg = {} * age + {}".format(model.coef_[0], 

model.intercept_)) 

 

 

 

predictions = model.predict(X_test) 

 

 محاسبه دقت مدل 

# from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, 

r2_score 

 

# Calculate MAE 

mae_value = mean_absolute_error(y_test, predictions) 

print(f"Mean Absolute Error (MAE): {mae_value:.2f}") 

 

# Calculate MSE 

mse_value = mean_squared_error(y_test, predictions) 

print(f"Mean Squared Error (MSE): {mse_value:.2f}") 

 

# Calculate RMSE 

RMSE = np.sqrt(mse_value) 

print("R Mean Squared Error (RMSE): ", RMSE) 

 

# Calculate R2 score 

r2_value = r2_score(y_test, predictions) 

print(f"R-squared (R2) Score: {r2_value:.2f}") 

 

Multiple Linear Regression 
که به سادگی به عنوان رگرسیون    MLRبا نام متداول  (Multiple linear regression)رگرسیون خطی چندگانه

چندگانه نیز شناخته می شود، یک تکنیک آماری است که از چندین متغیر توضیحی برای پیش بینی نتیجه  
متغیرهای  یک متغیر پاسخ استفاده می کند. هدف رگرسیون خطی چندگانه مدل سازی رابطه خطی بین  

 . مستقل و متغیر وابسته است

 

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑖𝑋𝑖 + 𝜖 

 

𝛽1عرض از مبدا و    𝛽0در معادله فوق   … 𝛽𝑖    ،شیب خط های ما هستند𝑋1  …  𝑋𝑖    متغیر های مستقل و یا

یا اپسیلون   𝜖متغیر وابسته و خرووجی معادله رگرسیون، و آخرین پارامتر یعنی   Yورودی های ما هستند، همچنین 

 . میزان خطای محاسبه شده ما هست

 



  '[ cylinders', 'displacement', 'horsepower', 'acceleration]'پارامتر یا متغیر مستقل به نام های    4مثال: فرض کنید که با  
 را پیش بینی کنیم.  mpgمیخواهیم میزان یک متغیر وابسته به نام  

# from sklearn.linear_model import LinearRegression 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

 

x = df[['cylinders', 'displacement', 'horsepower', 'acceleration']] 

y = df['mpg'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

model = LinearRegression() 

 

model.fit(x_train, y_train) 

 

 

pred = model.predict(x_test) 

 

 

# from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, 

r2_score 

 

# Calculate MAE 

mae_value = mean_absolute_error(y_test, pred) 

print(f"Mean Absolute Error (MAE): {mae_value:.2f}") 

 

# Calculate MSE 

mse_value = mean_squared_error(y_test, pred) 

print(f"Mean Squared Error (MSE): {mse_value:.2f}") 

 

# Calculate RMSE 

RMSE = np.sqrt(mse_value) 

print("R Mean Squared Error (RMSE): ", RMSE) 

 

# Calculate R2 score 

r2_value = r2_score(y_test, pred) 

print(f"R-squared (R2) Score: {r2_value:.2f}") 

 

 

 

 

 

 

 



 های پیشبینی شده  yهای واقعی با  yنمایش نمودار 

y_pred = model.predict(x_test) 

 

plt.scatter(x_test['horsepower'], y_test, color='blue', label='Actual 

data', s=20) 

 

plt.scatter(x_test['horsepower'], y_pred, color='red', label='Model 

predictions', s=20) 

 

plt.xlabel('horsepower') 

plt.ylabel('MPG') 

plt.title('Linear Regression Model') 

plt.legend() 

 

plt.show() 

 

Logistic Regression 
 هست، پس توی قسمت های بعدی راجبش صحبت می کنیم   Classificationرگرسیون لاجستیک یک مدل  

Polynomial Regression 
متغیرهای وابسته  رگرسیون چند جمله ای شکلی از تحلیل رگرسیون است که در آن رابطه بین متغیرهای مستقل و  

است که در   رگرسیون خطی ام مدل شده است. رگرسیون چند جمله ای یک مورد خاص از   nدر چند جمله ای درجه 
 د. آن معادله چند جمله ای را بر روی داده ها با رابطه منحنی بین متغیرهای وابسته و مستقل قرار می دهی

 



 تفاوت درجه های مختلف در رگرسیون را در تصویر زیر می توانید مشاهده کنید. 

 
بالا بردن درجه معادله همیشه باعث بالاتر رفتن دقت مدل نمیشود، بالا بردن درجه معادله بیش از اندازه میتواند  

کنه و در نتیجه نمیتونه روی داده های تست  رو حفظ می  trainیعنی مدل ما داده های    Overfit  شود.  overfitingباعث  
 برسه. به دقت خوبی 

 
 

 مثال: 

# from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures 

# from sklearn.pipeline import make_pipeline 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

# from sklearn.linear_model import LinearRegression 

 

x = df[['cylinders', 'displacement', 'horsepower', 'acceleration']] 

y = df['mpg'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

polynomial_model = make_pipeline(PolynomialFeatures(degree=5), 

LinearRegression()) 

 

polynomial_model.fit(x_train, y_train) 

 

y_pred = polynomial_model.predict(x_test) 

 

# Calculate MAE 



mae_value = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 

print(f"Mean Absolute Error (MAE): {mae_value:.2f}") 

 

# Calculate MSE 

mse_value = mean_squared_error(y_test, y_pred) 

print(f"Mean Squared Error (MSE): {mse_value:.2f}") 

 

# Calculate RMSE 

RMSE = np.sqrt(mse_value) 

print("R Mean Squared Error (RMSE): ", RMSE) 

 

# Calculate R2 score 

r2_value = r2_score(y_test, pred) 

print(f"R-squared (R2) Score: {r2_value:.2f}") 

 

 یک کد برای تست درجه های مختلف روی داده 

# from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures 

# from sklearn.pipeline import make_pipeline 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

# from sklearn.linear_model import LinearRegression 

 

x = df[['cylinders', 'displacement', 'horsepower', 'acceleration']] 

y = df['mpg'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

best_d = 1 

best_r = -float('inf')   

for i in range(1, 20):   

    polynomial_model = make_pipeline(PolynomialFeatures(degree=i), 

LinearRegression()) 

 

    polynomial_model.fit(x_train, y_train) 

 

    y_pred = polynomial_model.predict(x_test) 

 

    r2_value = r2_score(y_test, y_pred) 

 

    if r2_value > best_r: 

        best_d = i 

        best_r = r2_value 

 

print("Best degree:", best_d) 

 

 

 

 

 



 طبقه بندی 
های موجود و تعریف شده به عنوان  ها به دسته بندی اشیا و ایده در یادگیری ماشین به فرایند تشخیص، درک و دسته 

جامعه  زیردسته  از  طبقه ای  می فعلی،  داده بندی  مجموعه  کمک  به  طبقه گویند.  پیش  از  آموزشی  شده،  های  بندی 
مجموعه  الگوریتم ها  ی وسیعی از بینند و با استفاده از گسترهبندی در یادگیری ماشین، آموزش می  های طبقه برنامه 

دار،  های مرتبط و معنی توانند به دسته رو خواهند شد را می که در آینده با آن به عنوان مسئله روبه   (Datasets)  هاداده 
های آموزشی ورودی، برای  بندی در یادگیری ماشین از داده   های استفاده شده برای طبقه الگوریتم   .بندی کنند طبقه 
 . کنند تعیین شده استفاده میهای از پیش بندیدر یکی از دسته  هاداده بینی احتمال عضویتپیش 

 

 انواع طبقه بندی 

 :کل داده ها فقط به دو دسته تقسیم می شوند.   طبقه بندی دودویی . 1
 :داده ها به دسته هایی بیش تر از دوتا تقسیم می شوند.  طبقه بندی چند کلاسه . 2

 

در تصویر زیر یک طبقه بندی دو کلاسه را میبینید که با میزان ساعت مطالعه دانش آموزان احتمال قبولی و رد شدن  
 است. مشخص کرده آن ها در امتحاناتشان را 

 
 الگوریتم های طبقه بندیچندتا از 

 Logistic Regressionرگرسیون لاجستیک   . 1
طبقه بندی دو دویی است، یعنی دیتای ما فقط باید دو  این الگوریتم یک الگوریتم دسته بندی یا  

(  Sigmoid)  د«یگموئینام »س به   یاز تابع  ک یلجست   ونیمنظور، رگرس   نی ا  ی برا  کلاس داشته باشد. 
 . کند یها را محاسبه مبه هر کدام از کلاس  یاستفاده کرده و احتمال تعلق داشتن ورود

 Naive Bayesالگوریتم بیز ساده  . 2

ساده    هایمدل  مدل زیرمجموعه   (Naive Bayes)بیز  از  میای  فرض  که  هستند  خطی  کنند  های 
صورت جداگانه  دیگر مستقل هستند. یعنی با بررسی هر ویژگی به های ورودی نسبت به یک ویژگی 

از  استفاده  با  بیز    و  ورودی  (Bayes Theorem)قضیه  نمونه  برای  کلاسی  برچسب  یک  احتمال   ،
می  به  محاسبه  زیادی  وابستگی  که  ماشین  یادگیری  های  روش  اغلب  با  متفاوت  شود. 

دارند،  داده مجموعه  بزرگ  با مجموعه های  بیز ساده حتی  به  داده الگوریتم  نیز عملکرد  های کوچک 
 .گذارد نسبت قابل قبولی از خود به جا می

https://blog.faradars.org/%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87-%DA%86%DB%8C%D8%B3%D8%AA/


 Decision Treeالگوریتم درخت تصمیم  . 3
  میتصم  ک ی  جی نتا  شینما  یبرا  جیرا  یحل( به عنوان راه Decision Tree)   م«ی»درخت تصم  تمیاز الگور 

از   یسلسله مراتب  یشی نما  میطور خلاصه، درخت تصم. به شود یم  ادیرفتار در غالب احتمالات    ای
(  Leavesها« ) عمل و »برگ   ایانتخاب    کی ( نماد  Nodeاست که در آن هر »گره« )   یخروج  یفضا

 ها هستند. همان برچسب 
 Random Forest  تصادفیالگوریتم جنگل  . 4

از چند درخت    یا( مجموعه Random Forest)   «ی»جنگل تصادف  داست،یطور که از اسمش پهمان
  ن یاز چند  یتجمع  یجیبا نتا  یبیترک  یهااز روش   یجیرا  وهیش  ،ی جنگل تصادف  تمیاست. الگور   میتصم

  ی مورد استفاده در جنگل تصادف  یهااز روش   یکی  Bagging  کیکننده است. تکن  ینی بش یمدل پ
  ی آموزش داده و سپس کلاس   یداده اصلاز مجموعه   یتصادف  ییهاهر درخت را با نمونه   بتدااست که ا
  م، ی با درخت تصم  سه ی برگ داشته باشد. در مقا  یهاگره  انیتکرار را در م  یشتری که ب   شود ی انتخاب م

 دارد.   یکمتر یریرپذیو تفس   شتری ب یساز ی عموم تی قابل یجنگل تصادف تمیالگور 

  Support Vector Machine (SVM)الگوریتم ماشین بردار پشته ای  . 5

گروه الگور   یبه  بند  یها  تمیاز  داده   یطبقه  به    یهاکه  را  منتقل    یخط   می تصم  یفضا  کی شما 
  تم، یالگور   نی . اشود ی ( گفته مSupport Vector Machine | SVM)   بان«یبردار پشت  نی »ماش  کنند،یم

  ی ندبطبقه   ی( در دو کلاس مثبت و منفHyperplaneبا عنوان »ابرَصفحه« )  یها را بر اساس مرز داده 
 . کندیم

 ( eighbourNest earN-Kنزدیک ترین همسایه ) -kالگوریتم  . 6
از   یی( به عنوان نماNearest Neighbour | KNN-K)  ه«ی همسا  نیتر ک ی نزد- K»  تمیبه الگور   دیتوانیم

است. نحوه کار    یورود  یهای ژگی در واقع همان تعداد و  nکه    د ینگاه کن  یبعد  n  یینقاط داده در فضا
کرده و    سبهنقاط داده را محا   ریهر نمونه با سا  انیصورت است که فاصله م  نی به ا  KNN  تمیالگور 

 . دهد ی م ه«یهمسا ر ی»غ ای ه«ی ها، برچسب »همسانمونه  نی و دورتر  نیتر ک ی سپس به نزد

 

 مثال: فرض کنید یک دیتاست با سه دسته مختلف داشته باشیم 

 
 باید برای اول کار دیتای متنیمون روبه دیتای عددی تبدیل کنیم. 

map = {'setosa' : 0, 'versicolor' : 1, 'virginica' : 2} 

df['species'] = df['species'].map(map) 

 

 



 
 یک نمایش برای دسته هامون با انتخاب دوتا از ستون ها ببینیم  

 

colors = ['red', 'green', 'blue'] 

species = df['species'].unique() 

 

for specie in species: 

    subset = df[df['species'] == specie] 

    plt.scatter(subset['sepal_length'], subset['petal_width'], 

label=f'Species {specie}', color=colors[specie]) 

 

plt.title('Scatter Plot of Iris Dataset') 

plt.xlabel('Sepal Length') 

plt.ylabel('petal_width') 

plt.legend() 

 

plt.show() 

 
 

 

 

 

 

 



 

sns.pairplot(df, hue='species', height = 2.75) 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 



 ) ve bayesiNaالگوریتم بیز ساده (

.  کند یکار م  یآموزش  یهاداده شده در هر کلاس در داده  یژگیهر و  یاحتمال شرط  یریادگ یبا    Naive Bayes  تمیالگور 
 یهای ژگیاحتمال هر کلاس را بر اساس و  تمی الگور   شود،ی ارائه م  تمینشده به الگور   دهیو د  دیجد  یهاکه داده   یهنگام

آن داده    یشده برا  ینی بشی احتمال را دارد به عنوان کلاس پ   نی شتر ی را که ب  یو کلاس  کندی مشاهده شده محاسبه م
از    یاگسترده   فیدر ط  Naive Bayesگفته شده، مشخص شده است که    اتیو فرض  ی. با وجود سادگ کند یانتخاب م

 ها ی ژگیبا تعداد و  سهیدر مقا  یآموزش  یهاداده   زانی که م  ی به خصوص زمان  کند، ی عمل م  ی به خوب  یبندطبقه   فیوظا
 باشد.  کم

جسم قرمز    نی . اد یکنیقرمز در مقابل خود مشاهده م  یو جسم   دیپارک هست   کیزدن در  در حال قدم  دیفرض کن
تصور    د ییایتوپ است. چرا؟ ب  کی که آن جسم    د یکنی توپ باشد. شما قطعاً فرض م  ایخرگوش    ،ی دستچوب   تواندیم

در حال ساخت ماش   میکن وظ   میهست  ینیکه  گروه چوب  انیمجسم    کی  یبندطبقه   اشفه یکه  و    ،یدستسه  توپ 
کند   ییجسم را شناسا یهای ژگی بتواند و م یساز یکه م ین ی که ماش میکن ی فکر م ن یخرگوش است. در ابتدا احتمالاً به ا

 مطابقت دهد.  میکن  یبندها طبقه در آن  میخواهی که م ییهااز گروه یکیو سپس آن را با 

موجود زنده باشد،    کیاگر آن جسم    ایتوپ است    ک یکند که    ینیبش یشکل باشد، پ   یارهیکه مثلاً اگر جسم دا  یطور به 
آن را توپ در   ادیاحتمال ز اگر جسم قرمز باشد، به   م،ی که داشت  یدر مثال  ایما خرگوش باشد،    نی ماش   ینیبش یگاه پآن

قرمز   یدستچوب کی ایخرگوش قرمز  کیاما  م،یادهید یادیقرمز ز  یهاما توپ  یکودک یاز دوره  رای. چرا؟ ز رد ینظر بگ
ما رنگ قرمز است که آن را با هر سه گروه مطابقت    یژگی و  میکه دار   یدر مثال  نی است. بنابرا  د یبع  ار یدر نظر ما بس

 است.   شتری ب  یلیتوپ باشد خ کیجسم  نی ا نکهیکه احتمال ا مین یبی و م می دهیم

 
• C  و توپ    یدستها خرگوش و چوب کلاس  میکه داشت  یکلاس مدنظر است؛ مثلاً در مثال یدهنده نشان

 هستند.  
• X  محاسبه شوند.   دی طور جداگانه بابه   کیکه هر  هاست ی ژگیو یدهنده نشان 
• )X|  CP(  نیاحتمال پس  (Posterior کلاس ) C  (  یژگی )و یکنندهینی بشی با داشتن پX   .است 
• P(c)  است.   کلاساحتمال 
• )C|  XP(  یینمادرست  ار یمع  (Likelihoodاست که احتمال پ )یکننده ی نیبش ی X   با داشتن کلاسC   را نشان

 .  دهد یم
• )XP( نیش ی احتمال پ  (Prior پ )یکننده ی نیبش ی X  .است 

 



 

 ساده وجود دارد:   زیب  یسه نوع اصل

• Bayesve iGaussian Na 
• ve BayesiMultinomial Na 
• ve BayesiBernoulli Na 

ve BayesiGaussian Na  
ve BayesiGaussian Na نرمال دارند. به عنوان    عیآنها توز   یهای ژگیکه و  شودی استفاده م  ییهاداده  یبنددسته  یبرا

 استفاده کرد.  یعدد یهاداده  ای ر یمتن، تصاو یبنددسته  یبرا تم یالگور  نیاز ا توانی مثال، م

 پارامتر ها: 

• var_smoothing 
o ی ها اضافه م   انسیثبات محاسبات به وار   یها که برا  یژگیاز همه و  انسیوار   نی از بزرگتر   یبخش  

 شود. 

ve BayesiMultinomial Na 
ve BayesiMultinomial Na  دارند.    یاچندجمله   عیآنها توز   یهای ژگی که و  شودی استفاده م  ییهاداده   یبنددسته   یبرا

 استفاده کرد.  یعدد یهاداده  ایمتن  یبنددسته  یبرا تمیالگور  ن یاز ا توانی به عنوان مثال، م

ve BayesiBernoulli Na 
ve BayesiBernoulli Na  فقط دو مقدار داشته    توانندی آنها م  یهای ژگی که و  شودیاستفاده م   ییهاداده   یبنددسته   یبرا

 ام خ  یهاداده   ا ی  یتیب   یهاداده  یبنددسته   یبرا  تمیالگور   ن یاز ا  توانی . به عنوان مثال، مکی   ایباشند، مانند صفر  
 استفاده کرد. 

 ساده   ز ی نقاط قوت و ضعف انواع ب   سه ی مقا 

 



 ساده   ز ی انواع ب  ی ها ی ژگ ی و   سه ی مقا 

 
 Navie Bayesپیاده سازی الگوریتم 

# Import necessary libraries 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

# from sklearn.naive_bayes import GaussianNB 

# from sklearn.metrics import accuracy_score 

 

x = df[['sepal_length', 'sepal_width',  'petal_length', 'petal_width']] 

y = df['species'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

gnb = GaussianNB() 

 

gnb.fit(x_train, y_train) 

 

y_pred = gnb.predict(x_test) 

 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print(f'Accuracy: {accuracy:.2f}') 

(K-NN) K Nearest Neighbors 
  تمیالگور   کی  شودی گفته م  زین   KNNاختصار به آن  ( که به Nearest Neighbors-K)   هیهمسا  نیتر   کینزد  K  تمیالگور 

 تواند ی م  تمیالگور   نی آسان است. ا  آن  یساز اده ی( و پ Supervised Machine Learningبا ناظر ساده )  ن یماش  یریادگی
 . ( استفاده شود Regressionون ) ی( و رگرس Classification)  یبندحل مشکلات طبقه  یبرا

KNN  یمدل مبتن  ک یعنوان  به   ن یچنهم ( بر نمونهbased method-instance  )یرندهی ادگی  کی   ای  ( تنبلlazy learner ) 
م داخل  کی  رایز   شود؛ی شناخته  داده   کندی نم  جادیا  یمدل  از  متما  یهاو  عملکرد  فقط    رد؛یگینم  ادیرا    زیآموزش 

 . شود یاستفاده م ینیبش یپ یمرحله  یبرا  «عنوان »دانش که به  کندیرا حفظ م  یآموزش یهانمونه 

 ه ی همسا   ن ی تر ک ی نزد  K تم ی مراحل الگور 

 .کنیم ها را بارگذاری می داده  .1
 .ها هستند ترین همسایهنزدیک کنیم که همان تعداد را تعیین می  K مقدار  .2
 :برای هر نمونه داده .3

 .کنیم های موجود محاسبه می ی جدید را با نمونه داده ی میان نمونه داده فاصله  •
 .کنیم فاصله و شاخص هر نمونه را به یک فهرست وارد می  •



 .کنیممی ها، از کمترین به بیشترین فاصله، مرتب ی نمونه دادهکل لیست را براساس فاصله  .4
5. K  عنوانشده را به های فهرست مرتب تا از اولین نمونه K کنیم ترین همسایه انتخاب می نزدیک. 
 .کنیم نمونه را بررسی می K برچسب این .6
نمونه داده برچسب نمونه داده جدیدمان خواهد  K های ایناگر مسئله رگرسیون باشد، میانگین برچسب  .7

 .بود
 .همسایه را خواهد داشت  K ی جدید هم همان برچسببندی باشد، نمونه که مسئله طبقه درصورتی .8

را چگونه   K آید این است که اولاً مقدار قطعاً بعد از دیدن این الگوریتم، از اولین سوالاتی که برایمان پیش می 
 . ها را پیدا کنیم. در ادامه پاسخ این دو سؤال را خواهیم یافت انتخاب کنیم و دوماً چطور این نزدیکترین همسایه 

 چطور کار می کند؟   K-NNالگوریتم  

 یهابه آن نقطه در مجموعه داده   هی همسا  نیتر ک ینزد  Kابتدا    د،ینقطه داده جد  کی  یبندطبقه   یبرا  تم،یالگور   نیدر ا
  ن یی تع  دیبرچسب نقطه جد  ه،ی همسا  K  نیا  انیتکرار برچسب در م  نی شتر ی . سپس، بر اساس بشوندی م  دایپ  یآموزش

 . شود یم

# Import necessary libraries 

# from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

# from sklearn.metrics import accuracy_score 

 

x = df[['sepal_length', 'sepal_width',  'petal_length', 'petal_width']] 

y = df['species'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3) 

 

knn.fit(x_train, y_train) 

 

y_pred = knn.predict(x_test) 

 

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print(f'Accuracy: {accuracy:.2f}') 

 

 

 م؟ ی کن   دا ی را پ   Optimal K Value ا ی   K  نه ی چطور مقدار به 

best_accuracy = 0 

best_k = 0 

 

# Loop to check numbers for k from 2 to 20 

for k in range(2, 21): 

    # Initialize the KNN classifier with the current k value 

    knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k) 

 



    # Train the classifier 

    knn.fit(X_train, y_train) 

 

    # Make predictions 

    y_pred = knn.predict(X_test) 

 

    # Calculate accuracy 

    accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

    print(f'k={k}, Accuracy: {accuracy:.2f}') 

 

    # Update the best accuracy and k if the current accuracy is higher 

    if accuracy > best_accuracy: 

        best_accuracy = accuracy 

        best_k = k 

 

# Print out the best k value 

print(f'The best k is {best_k} with an accuracy of {best_accuracy:.2f}') 

 کنیم؟   پیدا   را   ها همسایه   ترین چطور نزدیک 

دارد  هی همسا  نیتر ک ینزد  k  افتنی  یبرا  یمختلف  یهاک یتکن برای ، میوجود  زیر  الگوریتم های  از  از هر یک  توانیم 
 استفاده کنیم. محاسبه فاصله بین نقاط 

 (Euclidean distance)  ی اقلیدسی فاصله •
 (Manhattan distance)  ی منهتنفاصله •
 (Minkowski distance)   ی مینکوفسکیفاصله •
 ( Hamming distanceفاصله همینگ ) •
 ( Chebyshev distanceفاصله چبیشف ) •
 ( Mahalanobis distanceفاصله ماهالانوبیس ) •
 ( Jaccard distanceفاصله ژاکارد ) •

 کنیم  تنظیممیتوانیم مقادیر بالا به صورت زیر در کد 

# Euclidean distance 

knn_euclidean = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='euclidean') 

 

# Manhattan distance 

knn_manhattan = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='manhattan') 

 

# Minkowski distance 

knn_minkowski = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='minkowski', 

p=3) # p can be any positive integer 

 

# Hamming distance 

knn_hamming = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='hamming') 

 

# Chebyshev distance 

knn_chebyshev = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='chebyshev') 

 

# Mahalanobis distance 



knn_mahalanobis = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, 

metric='mahalanobis', metric_params={'V': np.cov(X_train.T)}) 

 

 

# Jaccard distance 

knn_jaccard = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='jaccard') 

 :NN-Kپارامتر های  

•  n_neighbors تعیین می:  تعداد همسایگان عددی  مقدار  و جوهایاین  پرس  برای  که چند همسایه   کند 
kneighbors  است  ۵فرض استفاده شود. مقدار پیش . 

• weights   ها وزن : 
o  بینی مقادیر ممکن تابع وزن مورد استفاده در پیش: 
o “uniform”وزنهای یکنواخت. همه نقاط در هر محله به طور مساوی وزن داده می شوند :. 
o distance" نقاط وزن برعکس فاصله آنها. در این حالت، همسایگان نزدیکتر یک نقطه پرس و جو :"

 .تأثیر بیشتری نسبت به همسایگانی که دورتر هستند، خواهند داشت 
o [callable  : ]به    یا  هیو آرا   ردیپذ  ی از فاصله ها را م  یا  ه یشده توسط کاربر که آرا  فی تابع تعر   کی

   گرداند. یوزن ها را برم  یهمان شکل حاو
• algorithm   کند.  این پارامتر الگوریتم مورد استفاده برای محاسبه همسایگان نزدیک را مشخص می :  الگوریتم

را بر اساس    تمیالگور   نی تلاش خواهد کرد تا مناسب تر  ’auto‘ ، یا’ball_tree’  ،‘kd_tree’  ،‘brute‘   تواندمی
تواند بر سرعت و نیاز به حافظه فرآیند  . انتخاب الگوریتم میکند   نیی ارسال شده به روش برازش تع  ریمقاد

 .آموزش تأثیر بگذارد 
• leaf_size   سرعت ساخت و پرس و جو، همچنین حافظه مورد نیاز برای ذخیره  این مقدار عددی بر  :  اندازه برگ

 .گذارد. مقدار بهینه بستگی به ماهیت مسئله دارد تأثیر می  ’kd_tree‘ یا ’ball_tree‘ درخت هنگام استفاده از 
• P  :این پارامتر قدرت متریک Minkowski است. وقتی p=1این معادل استفاده از فاصله ، Manhattan   ،است

 .شوداستفاده می  Minkowski دلخواه، فاصله  p است. برای Euclidean ، فاصلهp=2  و برای
• Metric   می :  متریک تعریف  را  فاصله  محاسبه  برای  استفاده  مورد  متریک  پارامتر  پیش این   فرضکند. 

‘minkowski’ استاندارد فاصله  نتیجه  که  وقتی Euclidean است  می  p=2 است  همچنین  از  است.  توانید 
و غیره استفاده کنید، یا یک تابع قابل تماس   ’manhattan’  ،‘chebyshev’  ،‘hamming‘ های دیگر مانندمتریک 

 .گرداند گیرد و مقدار فاصله را برمیکه دو آرایه را به عنوان ورودی می
• metric_params   ک یتابع متر  یبرا یاضاف یدیکلمه کل  یآرگومان ها:  پارامترهای متریک . 
• n_jobs   کند که چند کار موازی برای جستجوی همسایگان اجرا  این پارامتر تعیین می :  تعداد کارهای موازی

به معنای استفاده    1-باشد.   joblib.parallel_backend است مگر اینکه در یک محیط   1به معنای   None .شود 
 .ها استاز تمام پردازنده 

Decision Tree 
 ( روش های  DTsدرخت های تصمیم  رگرسیون  (  و  بندی  برای دسته  که  نظارت هستند  با  یادگیری  از  پارامتر  بدون 

ی است که ارزش متغیر هدف را با یادگیری قوانین تصمیم گیری ساده  استفاده می شوند. هدفت پیاده سازی مدل
 . استنتاج شده از ویژگی های داده، پیش بینی کند

 برخی مزایای استفاده از درخت تصمیم 

 . ساده است آن ر یدرک و تفس . 1
 توان تجسم کرد.  یدرختان را م . 2
 نیازی نیست داده های خودمونو به عدد تبدیل کنیم.  . 3



  ی رهایدارند، متغ از یداده ها ن یها اغلب به نرمال ساز   کی تکن ریدارد. سا یکم  یداده ها  یبه آماده ساز  از ین . 4
 حذف شوند.  یخال ریشوند و مقاد  جادیا  دیبا یساختگ

 کردن درخت لوگاریتمی است.  trainاردر زمانی یا هزینه استفاده از الگوریتم درخت تصمیم برای   . 5
 . توانایی هندل کردن مسائل با چند دسته بندی  . 6
مدل در   نانیاطم  ت یشود که قابل  یامر باعث م  ن ی . ایآمار   یمدل با استفاده از آزمون ها  یامکان اعتبارسنج . 7

 نظر گرفته شود. 

 یک توضیح ساده 

موارد را از هم جدا کند تا با    یدر ذهن خود بسازد که به خوب  میدرخت تصم  کی  دیبا  کنیباز   ،یسؤال  ستی ب  یدر باز 
موارد را از    یکه درخت ساخته شده بتواند به خوب  رسدیبه جواب م   کنیباز   یسؤال به جواب برسد. در صورت  نی کمتر 

 ، الگوریتم درخت تصمیم هم به همین شیوه کار می کند. هم جدا کند

 
 

 یک مثال: 

# Import necessary libraries 

# from sklearn import tree 

# from sklearn.model_selection import train_test_split 

# from sklearn.metrics import accuracy_score 

 

x = df[['sepal_length', 'sepal_width',  'petal_length', 'petal_width']] 

y = df['species'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

dt = tree.DecisionTreeClassifier() 

 

dt.fit(x_train, y_train) 

 

y_pred = dt.predict(x_test) 

 



accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

print(f'Accuracy: {accuracy:.2f}') 

 

 

 میتونیم به روش زیر درخت رو به نمایش در بیاریم. 

plt.figure(figsize=(20, 10))   

tree.plot_tree(dt, filled=True, feature_names=x.columns, 

class_names=y.unique()) 

plt.title('Decision Tree trained on the dataset') 

plt.show() 

 

Random Forest 
الگوریتم جنگل تصادفی یک تکنیک یادگیری ماشین بسیار قوی است. این الگوریتم با ساخت تعداد زیادی درخت  

بیندکه  کند. هر درخت با زیردیتا یا زیر مجموعه ای تصادفی از دیتاست اصلی آموزش می تصمیم در فاز آموزش کار می
در هنگام پیشبینی هر درخت با توجه به ویژگی های ورودی یک    شود.می   overfitingاین امر باعث کاهش خطا و  

در نهایت    که امری شبیه به رای گیری است شوند  پیشبینی ای را انجام میدهد که تمام این پیشبینی ها جمع آوری می
 خروجی ای که بیشترین رای را دارد به عنوان خروجی اصلی انتخاب می شود. 

 



 نمونه 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report 

 

x = df[['sepal_length', 'sepal_width',  'petal_length', 'petal_width']] 

y = df['species'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

model = RandomForestClassifier(n_estimators = 100) 

model.fit(x_train, y_train) 

 

prediction = model.predict(x_test) 

 

print("accuracy: ", accuracy_score(y_test, prediction)) 

print(classification_report(y_test, prediction)) 

 

 پارامتر های الگوریتم جنگل تصادفی 

• rston_estima تعداد درخت های تصمیم :. 
•  max_depth  :ترق ی. درخت عم کندی مشخص م  یرا در جنگل تصادف  میهر درخت تصم  یحداکثر عمق مجاز برا 

  ش یکنترل نشود، ممکن است منجر به ب  یدرستها ثبت کند، اما اگر به را در داده   یترده یچیروابط پ   تواندیم
 . برازش شود 

• max_features :دی ر یدر نظر بگ  دیبا م یتقس نیبهتر  یکه هنگام جستجو ییها  یژگی تعداد و . 

SVM(Support Vector Machine) 
  ی ر یادگی  تمیالگور   کی  شودی گفته م  SVMاختصار به آن  که به   Support Vector Machine  ای  بانی بردار پشت  نی ماش
  ن ی . اکند ی (، از هم جدا مHyperplane)   نی پرپل ی ها  ایخط   کیها را با استفاده از  داده   یبا ناظر است که نمونه  نی ماش
.  رند یگی گروه قرار م  کیهم و در  به طرف خط هستند مشابه   کی که در    یااست که نقاط داده  یاگونه به   یاساز جد

 موجود قرار خواهند گرفت.  یهااز دسته  یکیشدن به همان فضا در هم بعد از اضافه  دیجد یهاداده نمونه 

 

  ک یاکنون   دییای. ب م یر ی مثال خرگوش و ببر را در نظر بگ  دیی ای( ب SVM) بانی بردار پشت  ن یعملکرد ماش   یدرک نحوه یبرا
  ی برا   یحصار   میخواهیم  ی لیو بنا به دلا  میهست   یاصاحب مزرعه   م یو وانمود کن  میر ی کوچک را در نظر بگ  یویسنار 

 . م یکن  جادیخود دربرابر ببرها ا یهامحافظت از خرگوش 

 

بهترین شکل از یکدیگر  اصل اساسی ماشین بردار پشتیبان این است که یک هایپرپلین ترسیم کنیم که دو کلاس را به 
رندوم شروع   با ترسیم یک هایپرپلین  بنابراین ما  و ببر هستند؛  جدا کند. حال درمورد مثال ما دو کلاس خرگوش 

 . کنیم ی هر کلاس را بررسی میترین نقاط دادهی میان هایپرپلین و نزدیک کنیم و سپس فاصله می



 

 
 

 : SVMپارامتر های  

• C:    بانیبردار پشت   نی ماش  تمیپارامتر در الگور این  (SVMنقش بس )پارامتر تعادل    نی. اکند ی م  فایا  یمهم  ار ی
اند را  شده   یبندکه اشتباهاً دسته   ی و تعداد نقاط  شودی م  جاد یها ادسته   نیکه ب   یاه ی حاش  ای”  مرزها“  نی ب

بزرگ باشد،    C. اگر  کندی م  نییرا تع  بولقابل ق  یخطا   زانیم   SVMدر    Cپارامتر    گر، یبه عبارت د،  کندی م  میتنظ
  Cکوچکتر شود. اما اگر    هی که حاش  یدر صورت  یرا کاهش دهد، حت   یبندطبقه   یخطا  کندی م  یسع  تمیالگور 

  ، داشته باشد  یبزرگتر  هی شوند تا حاش  یبنداز نقاط به اشتباه طبقه   یکه برخ  ردیپذی م  تمیکوچک باشد، الگور 
)  یدگیچیپ   نی است که تعادل ب  یمیپارامتر تنظ  کی  SVMدر    Cپارامتر    ، یبه طور کل ( و  هی حاش  یعنیمدل 

 . کندی شده( را کنترل م  یبندنقاط اشتباهاً دسته  یعنیآموزش ) یخطا

 



• Kernel:   توان با یک خط مستقیم یا یک هایپرپلین مستقیم جدا کرد، مسئله  که نقاط داده را نمی هنگامی
شوند و  وارد عمل می   (SVM)های ماشین بردار پشتیبانشود. در چنین شرایطی کرنل غیرخطی نامیده می 

 . پذیر شوند صورت خطی تفکیک دهند تا نقاط داده به ابعاد فضا را افزایش می 
o   :مقادیرcallable, default=’rbf’{‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’, ‘precomputed’} or  

 

 
• Degree:   ی است که برا   ییها از روش   یکی  یااشاره دارد. کرنل چندجمله   یا“درجه” معمولاً به کرنل چندجمله  

 یی هاتا داده   دهدیاجازه م  SVMبه    لیتبد  نی ا.  شودیبا بعد بالاتر استفاده م  ییبه فضا  های ژگیو  یفضا  لیتبد
 ی ادرجه کرنل چندجمله .  با بعد بالاتر جدا کند   ی را در فضا  ستندی ن  یقابل جداساز   یخط  یاصل  یکه در فضا

باشد،    2در نظر گرفته شود. به عنوان مثال، اگر درجه برابر با    های ژگیو  نی تعامل ب  زان یکه چه م  کندیم  نییتع
 یاچندجمله   کرنل  یانتخاب درجه مناسب برا  ،یبه طور کل .  شود ی در نظر گرفته م  یژگیدو و  نی تنها تعامل ب

  دا یمقدار را پ نیبهتر  Grid SearchCVمانند  ییهابا استفاده از روش  توانی مدل است و م می مسئله تنظ کی
 . کرد

 

 



 مثال: 

from sklearn.svm import SVC 

 

x = df[['sepal_length', 'sepal_width',  'petal_length', 'petal_width']] 

y = df['species'] 

 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

 

model = SVC() 

model.fit(x_train, y_train) 

 

prediction = model.predict(x_test) 

 

print("accuracy: ", accuracy_score(y_test, prediction)) 

 ) atrixM onfusionCماتریس درهم ریختگی ( 
بند را به  طبقه  کیعملکرد  توانیذکر شده، م فیو تعار  حات یبا توجه به توض  ،یبنددسته  تمیالگور  یپس از اجرا
 این جدول تعداد پیشبینی های درست و غلط را نمایش میدهد.  کرد. یبررس ریبه شکل ز   یکمک جدول

 
 

 

 یک نمونه از این جدول را مشاهده کنید. 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

 

conf_m = confusion_matrix(y_test, y_pred) 

sns.heatmap(conf_m, annot=True, cmap = "YlGnBu") 

plt.ylabel("Actual Label") 

plt.xlabel("Predicted Label") 



 

Classification Report 
را   یبنددسته  یاصل یارهای که مع  کندی م جادیا یگزارش متن کی learn-scikitدر کتابخانه   classification_reportتابع 

هر کلاس    ی را برا  F1 (F1 score)  از یامت(، و  recall)  یابی(، باز precisionمانند دقت )  ییارهایتابع مع   ن ی. ادهدی نشان م
 . دهد ی هر کلاس است، را گزارش م  ی برا  ی واقع  یها(، که تعداد نمونه support)   یبانیپشت  نی و همچن   کند یمحاسبه م

 مشاهده یک مثال: 

 

from sklearn.metrics import classification_report 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 

 

 

 

دو معیار ارزیابی عملکرد    (recall) بازیابیو   (precision) دقت،  (classification_report)  بندیدر گزارش دسته 
 :بندی هستندهای دسته مدل 

بینی  هایی که مدل به عنوان مثبت پیش دهد که از بین تمام نمونه این معیار نشان می  :(Precision) دقت •
های مثبت  بینیدهنده کیفیت پیشمثبت هستند. به عبارت دیگر، دقت نشان کرده است، چند درصد واقعاً 

 :مدل است. فرمول محاسبه دقت به صورت زیر است



𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 (False Positives) های کاذبتعداد مثبت  ( FP ) و (True Positives) های واقعیتعداد مثبت  ( TP ) که در آن
 .است 

های واقعاً مثبت، مدل چند درصد را به  دهد که از بین تمام نمونه این معیار نشان می  :(Recall) بازیابی •
دهنده توانایی مدل در پیدا کردن تمام درستی به عنوان مثبت شناسایی کرده است. بازیابی نشان 

 :های مثبت است. فرمول محاسبه بازیابی به صورت زیر است نمونه 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

این  . است  (False Negatives) های کاذبتعداد منفی ( FN ) های واقعی است وهمان تعداد مثبت  ( TP ) که در آن
ها داشته باشیم، به خصوص وقتی که  بندی داده کنند تا درک بهتری از عملکرد مدل در دسته دو معیار به ما کمک می 

 .های خطاهای مختلف متفاوت استهزینه ها متوازن نیست یا توزیع کلاس 

 ) Hyperparameter Optimizationبهینه سازی ( 
Hypertparameter  کنیم. این فراپارامتر ها تاثیرات عمده  ها پارامترهایی هستند که ما برای آموزش مدل تنظیم می

ای بر دقت و کارایی مدل در حین آموزش مدل دارند. از این رو نیاز است که با دقت و به درستی تنظیم شوند تا به  
 نتایج بهتر و کارآمد تری دست پیدا کنیم. 

 دو روش اصلی برای این کار وجود دارد 

• Grid Search : 
o   درGrid Search  .است شده  تعریف  مجموعه  در  هایپرپارامترها  ممکن  مقادیر  ا  تمام    ن یسپس 

 یشبکه چند بعد  کی شده و    بیترک  یدکارت  ضربممکن ابرپارامترها با استفاده از    ریمجموعه از مقاد
 دهند.   یم لی را تشک

• Random Search  :تمام نقاط شبکه را    نکهیا  یاست که در آن به جا  دیگر   یاز انواع جستجو  گرید   یکی  نی ا
 . می کن  یرا امتحان م ینقاط تصادف م،یامتحان کن

 
 : 1 مثال

رو آموزش دادیم. حالا باید بهرین پارامتر هارو برای اون پیدا   ve bayesïNaفرض رو بر این میزاریم که یک مدل 
 : تا دقت مدل رو افزایش بدیم کنیم



from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

 

params_NB = {'var_smoothing': np.logspace(0,-9, num=100)} 

gs_NB = GridSearchCV(estimator=gnb,  

                 param_grid=params_NB,  

                #  cv=cv_method,   # use any cross validation technique  

                 verbose=1,  

                 scoring='accuracy')  

gs_NB.fit(x_train, y_train) 

 

gs_NB.best_params_ 

 

Fitting 5 folds for each of 100 candidates, totalling 500 fits 
{'var_smoothing': 0.02310129700083159} 

 

کد از    نی . ادهدی انجام مرا    Naive Bayesمدل    یپارامترها برا  نی کردن بهتر   دایپ  یبرا  یساز نه یبه  ندیفرآ  کیکد    نیا
مقدار    نی ` را امتحان کند و بهتر var_smoothingاز پارامتر `  یمختلف  ریتا مقاد  کندیاستفاده م   SearchGrid  تمیالگور 

از    یری جلوگ  یاست که برا  Naive Bayes( در مدل  smoothing)  نگی پارامتر مربوط به اسموث  ن یکند. ا  دایآن را پ   یبرا
 . شود ی استفاده م  ستند،ی مختلف ن یهاها در دسته که داده  ی احتمال صفر شدن در مواقع

 : 2مثال 

 خودمون انجام می دیم:  knnحالا همین کارو برای مدل 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

 

# Define the parameters to test 

parameters = { 

    ‘n_neighbors’ : range(1, 30), 

    ‘weights’: [‘uniform’, ‘distance’] 

} 

 

# Create grid search instance 

knn_grid_search = GridSearchCV(estimator = knn, 

                           param_grid = parameters, 

                           scoring = ‘accuracy’, 

                           return_train_score = True) 

knn_grid_search.fit(x_train, y_train) 

 

knn_grid_search.best_params_ 

 
{‘n_neighbors’: 3, ‘weights’: ‘uniform’} 
 

 

 : SVMبرای 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, KFold 

 

param_grid = { 

    'C': [0.1, 1, 10], 

    'gamma': [1, 0.1, 0.01], 

    'kernel': ['poly', 'rbf'], 



    'degree': range(1, 5) 

} 

 

SVC_model_tuned = GridSearchCV(estimator=SVC_model, param_grid=param_grid) 

SVC_model_tuned.fit(x_train, y_train) 

 

SVC_model_tuned.best_params_ 

 

 
{'C': 0.1, 'degree': 3, 'gamma': 0.1, 'kernel': 'poly'} 
 

K-fold Cross Validation 
( مدل است.  Generalization) یریپذم یتعم یو بررس یابی ارز  یروش برا کی cross validation ایمتقابل  یاعتبارسنج

داده   یزمان بتواند در مورد  ند  ییهاکه مدل  قبلا  باشد،    یقیدق  ینی بشی پ  ده،یکه   ییبالا  یریپذمیتعم  یعنیداشته 
  unseen data  ده،یکه قبلا ند  ییهاو به داده   seen data  ده،یها را دآموزش آن  ندیکه مدل در فرآ  ییهادارد.به داده 

م دk fold cross validationدر   .شود ی گفته  به هرکدام    شودی م  میشکل مختلف تقس  kبه    تاستی،    fold  کیکه 
  ن ی انگیم  ت یدقت به دست آمده و در نها kصورت  نی . به اشود ی آموزش داده م  k fold نی ا  ی بار رو  k. مدل  مییگویم
 . شود ی ها محاسبه مدقت  نیا

 
 : knnبررسی دقت مدل  

from sklearn.model_selection import cross_val_score 

 

cvs = cross_val_score(estimator = knn, X = x_train, y = y_train, cv = 10) 

cvs.mean() 

 
0.95 
 

 

 



 : K foldبهبود در بهینه سازی با  

from sklearn.model_selection import KFold, GridSearchCV 

 

# Define the hyperparameters to search over 

param_grid = { 

    'n_neighbors': range(1, 30),  # Example values, adjust as needed 

    'weights': ['uniform', 'distance'], 

} 

 

# Initialize k-fold cross-validation 

kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) 

 

# Perform grid search with cross-validation 

grid_search = GridSearchCV(estimator=knn, param_grid=param_grid, cv=kf) 

grid_search.fit(x_train, y_train) 

 

# Get the best parameters 

best_params = grid_search.best_params_ 

 

print("Best parameters:", best_params) 

 

Best parameters: {'n_neighbors': 12, 'weights': 'uniform'} 

 

 

 تا بهترین حالت است.  12تا باشه الان نوشته  3خلاف بالا که نوشته بود تعداد همسایه ها  بینید بر حالا می

 یادگیری بدون ناظر 

 ) Clusteringخوشه بندی ( 
صورت است که   نی به ا  نکار یا  شود، ی انجام م  اء یاز اش  یامجموعه   ی بندگروه  ، یبندخوشه   ایخوشه    لی و تحل  هی در تجز 

  ی کاوداده   یاصل  فهٔیوظ  نی تر هستند. اها( مشابه ها )خوشه دسته   گریبا د  سهیگروه )به نام خوشه( در مقا  کی در    اء یاش
 . است  یآمار  یهاداده   لی لو تح  هیتجز  یروش معمول برا کی است و  یاکتشاف

اند،  نشده  انیب  شانیهاخوشه  یها برامنتشر شده وجود دارد. همه مدل  یبندخوشه   تمیالگور  ۱۰۰از  ش یاحتمالاً ب
 کرد.  یبنددسته  یبه راحت توانی نم  نیبنابرا

 انواع الگوریتم ها: 

 ( ی مراتب سلسه   ی بند براساس اتصال )خوشه   ی بند خوشه  . 1
a .  ی وند ی پ تک   ی بند خوشه   (Linkage Clustering-Single :)  روش    نی ا به  که  و    Up-Bottomروش 

Agglomerative   خوشه در نظر    ک یاست که در آن ابتدا هر داده به عنوان    یمعروف است روش  زین
به هم    کینزد  یهای ژگیو  یدارا  یهاهر بار خوشه   تمیالگور   کی   یریکارگ. در ادامه با به شودی گرفته م

روش حساس    نی . مشکل ام یتا به چند خوشهٔ مجزا برس  ابدیی کار ادامه م  نیادغام شده و ا  گریکدی  با
 . باشد ی حافظه م ادیو مصرف ز   زیبودن به نو

b .  وند ی کامل پ   ی بند خوشه   (Linkage Clustering-Complete :)  روش که به روش    نی در اDown-Top  
  ی ریکارگ خوشه در نظر گرفته شده و با به   کیها به عنوان  معروف است ابتدا تمام داده  زین  Divisiveو  



 یهاخوشه   ه دارد ب  گرید  یهاشباهت را با داده   ن یکه کمتر   یاتکرار شونده هربار داده  تمیالگور   کی
  ز ی شود. مشکل نو  جادیا  یعضو  کیچند خوشه    ای  کیتا    ابدیی کار ادامه م  ن ی. اشودی م  م یمجزا تقس

 است. روش برطرف شده  نیدر ا

 linkageاز خوشه    یی مثال ها 

 
 ( centroidبراساس مرکزوار )   ی خوشه بند  . 2

a . که ممکن است    شوند،ینشان داده م  یبردار مرکز   کیها با  براساس مرکزوار، خوشه   یدر خوشه بند
  ی خوشه بند شوند،ی متصل م kها به از خوشه  یکه تعداد  یلزوماً جزء مجموعه داده نباشد. هنگام

means-k دهدی ارائه م یساز نه یمسئله به  کیرا به عنوان  یرسم فی تعر  کی . 

 means-k  ی از خوشه بند   یی مثال ها 

 
 ع ی براساس توز   ی خوشه بند  . 3

a . یکه دق  یمدل خوشه بند  نیا ً ها است. خوشه   عیتوز   یهابر اساس مدل   باشد،ی مربوط به آمار م  قا
دارند.    یکسان ی  عیب توز   ادیکه به احتمال ز   شوندی م  فی تعر   ییایبه عنوان اش  توانندی م  یبه راحت

ً یق د  ع،یتوز   کی از    یتصادف  اءیاز اش  یاست که با نمونه بردار   نی ا  کرد یرو  ن ی خوب ا  ی ژگی و  کی   هی شب  قا
مشکل    یاست، ول   یها عالروش   نیا  ی نظر  یاست. مبنا  یمصنوع  ی هامجموعه داده  دینحوه تول

پ   هات یمحدود  نکهیدارند، مگر ا  overfitting  یاصل روش شناخته    کی  .رد یمدل قرار بگ  یدگ یچیبر 
الگور  از  استفاده  )با  گاوس  مخلوط  مدل  داده   یحداکثر ساز   تمیشده،  است. مجموعه  ها انتظار( 

  ی که به صورت تصادف  یگاوس  یهاعی( تعداد توز overfittingاز    یریجلوگ  یثابت )برا  کیمعمولاً با  
  نه ی به  یتکرار   طور ه آن ب  یاستفاده شده و به منظور مناسب تر کردن مجموعه داده مدل، پارامترها

به  شده که  م  یمحل  نهیبه   کیاست  نتا  ن ی بنابرا  شود،ی همگرا  است  ممکن  اجرا  چند    جی در طول 
 کند.  دیتول یمتفاوت



 maximization (EM)-Expectation  ی مثال ها 

 
 Densityبراساس    ی خوشه بند  . 4

a . ا م  نی ا  کی تکن  نیدر  مناطقکه خوشه   شودی اصل مطرح  توسط    شتری ب  یبا چگال  یها  هستند که 
چگال با  شده   یمناطق  جدا  هم  از  مهم   یکیاند.  کمتر  ا  هاتم یالگور   نیتر از    تم یالگور   نهیزم  نی در 

DBSCAN  خوشه در دسترس    ک یصورت است که هر داده متعلق به    ن ی به ا  تمیالگور   نی است. روش ا
  گرید  یهاخوشه   یهاداده   ریسا  یچگال یدر دسترس  یهمان خوشه است، ول  یهاداده   ریسا  یچگال

روش   نی ا تیاست( مز  εدلخواه  یگیبه مرکز داده و شعاع همسا  یگ یداده همسا ی. )چگالست ی ن
خوشه   نیا تعداد  که  ماست  مشخص  خودکار  صورت  به  تشخ شود یها  در    ار یبس  زی ن   زینو  صی. 

 کاراست. 

 Densityبراساس    ی خوشه بند   ی برا   یی مثال ها 

 

 
 



Hopkins test 

بودن   را مورد بررسی قرار می  فضاییآزمون هاپکینز، تصادفی  این آزمون میمتغیرها  گوید توزیع  دهد. فرض صفر 
 .یکنواخت است ها غیرتصادفی و داده 

است که دلالت بر وجود    یها تصادف داده   عیتوز نزدیکتر باشد به این معنی است که    1هرچه نتیجه تست هاپکینز به  
 ها دارد. خوشه 

 یک نمونه کد برای انجام اینکار 

from sklearn.neighbors import NearestNeighbors 

from random import sample 

from numpy.random import uniform 

import numpy as np 

from math import isnan 

  

# Defining the Hopkins test function     

def hopkins(X): 

    d = X.shape[1] 

    #d = len(vars) # columns 

    n = len(X) # rows 

    m = int(0.1 * n) # heuristic from article [1] 

    nbrs = NearestNeighbors(n_neighbors=1).fit(X.values) 

  

    rand_X = sample(range(0, n, 1), m) 

  

    ujd = []  # distances from random points to their nearest neighbors 

    wjd = []  # distances from uniformly distributed points to their 

nearest neighbors 

     

    for j in range(0, m): 

        u_dist, _ = 

nbrs.kneighbors(uniform(np.amin(X,axis=0),np.amax(X,axis=0),d).reshape(1, 

-1), 2, return_distance=True) 

        ujd.append(u_dist[0][1]) 

        w_dist, _ = nbrs.kneighbors(X.iloc[rand_X[j]].values.reshape(1, -

1), 2, return_distance=True) 

        wjd.append(w_dist[0][1]) 

  

    H = sum(ujd) / (sum(ujd) + sum(wjd)) 

    if isnan(H): 

        print (ujd, wjd) 

        H = 0 

  

    return H 

 

hopkins(df) 



 
Source: https://github.com/mhatim99/Hopkins-Test/blob/master/Hopkins%20Test.ipynb 

 یک نمونه کد دیگر  

import numpy as np 

from sklearn.neighbors import NearestNeighbors 

 

def hopkins_statistic(X, m=0.1): 

    """ 

    Calculate the Hopkins statistic for cluster tendency assessment. 

 

    Parameters: 

        X (numpy.ndarray): Input data with shape (n, m). 

        m (float): Proportion of samples to use for comparison (default is 

0.1). 

 

    Returns: 

        float: Hopkins statistic value. 

    """ 

    n, d = X.shape 

    rand_X = np.random.choice(range(n), size=int(m * n), replace=False) 

 

    # Fit nearest neighbors model 

    nbrs = NearestNeighbors(n_neighbors=2, algorithm='brute').fit(X) 

 

    ujd = []  # distances from random points to their nearest neighbors 

    wjd = []  # distances from uniformly distributed points to their 

nearest neighbors 

 

    for j in range(len(rand_X)): 

        u_dist, _ = nbrs.kneighbors(np.random.normal(size=(1, 

d)).reshape(1, -1), 2, return_distance=True) 

        ujd.append(u_dist[0][1]) 

 

        w_dist, _ = nbrs.kneighbors(X[rand_X[j]].reshape(1, -1), 2, 

return_distance=True) 

        wjd.append(w_dist[0][1]) 

 

    H = sum(ujd) / (sum(ujd) + sum(wjd)) 

    return H 

 

hopkins_value = hopkins_statistic(scale(df)) 

print(f"Hopkins statistic value: {hopkins_value:.4f}") 

 

 



 means-kالگوریتم 

• K  درmeans-k  .تعداد خوشه ها را مشخص می کند، پس باید آن را به عنوان یک پارامتر در نظر بگیریم 
 مقادیر داخل هر خوشه باید شبیه به یکدیگر باشند.  •
 مقادیر داخل خوشه ها نباید شبیه به خوشه های دیگر باشند.  •

 مراحل 

 .م یکن  نیی مرکز خوشه را تع دیما با •
 . ما باید مثال هارا خارج از مرکز با توجه به فاصله دسته بندی کنیم  •
 این قدم هارا برای چندین بار تکرار میکنیم تا به حالت پیادار برسیم.  •

 

  ی مبتن  یو روش ها  Direct Methods  ا ی  میمستق  یروش ها  ی خوشه ها به دو دسته کل  نهیتعداد به   ن ییتع  یروش ها
 : شوند یم می تقس Statistical Testing Methods ای یآمار  یبر آزمون ها

  ی ساز   نهیروش ها به دنبال به   نیا:  ی خوشه بند   ی ها   تم ی خوشه ها در الگور   نه ی تعداد به   ن یی تع   م ی مستق   ی روش ها 
  ا ی (  WSS  ای  cluster Sum of Square-Within)  یخصوص، مانند مجموع مربعات فواصل درون خوشه ابه   ار یمع  کی

بر    یمبتن  یو روش ها  elbowبه متد    توانی متدها م  نی( هستند. از جمله اAverage Silhouette)   نی انگیم  لوئتیس
 اشاره کرد.   silhouette ار یمع

متدها به    ن یا : ی خوشه بند   ی ها  تم ی خوشه ها در الگور  نه ی تعداد به  ن یی در تع  ی آمار  ی بر آزمون ها  ی مبتن  ی روش ها 
  Gap Statisticsبه    توانیروش ها م  نی هستند. از جمله ا  یآزمون آمار   کیمشاهدات با فرض صفر    قیدنبال تطب 

  ی مورد روش و شاخص مختلف برا  30از    ش ی، ب gap statisticsو    elbow  ،silhouette  یاشاره کرد. علاوه بر متدها
 خوشه ها در مقالات مختلف ارائه شده است.  نهیتعداد به  نییتع

The Elbow Method 
عمل   ریروش به شکل ز  نیاست. ا  means-k تمیها در الگور خوشه  ینه یتعداد به  نییتع یروش برا کی Elbowروش 

 :  کندیم

 .  م یکنی ( اجرا مnتا  ۱مختلف )مثلاً از  یهارا با تعداد خوشه  means-kابتدا  . 1
که به آن تعلق دارد، محاسبه    یاخوشه   زهر نقطه از مرک  یمربوط به فاصله   نی انگیهر تعداد خوشه، م   یبرا . 2

 .  م یکنیم
 .  می کنی محاسبه م  هاتعداد خوشه یهمه  یرا برا  هان ی انگیم نی سپس مجموع ا . 3
نقطه   نی ا گر،یها است. به عبارت دتعداد خوشه  ینه یبه ینقطه  د،یآی مرحله به دست م نیکه در ا یانقطه  . 4

 . شود ی ها رسم مها به تعداد خوشه فاصله  نی انگی“البو” است که در نمودار م ینقطه 

from sklearn.cluster import KMeans 

 

rate = [] 

 

k = range(2, 10) 

 

for i in k: 

   k_means = KMeans(n_clusters = i, random_state = 42) 

   k_means.fit(df.iloc[:, 0:4]) 



    

   rate.append(k_means.inertia_) 

 

plt.plot(k, rate, "r") 

 
  3وجود دارد، پس بهترین تعداد برای کلاستر ها عدد   3همانطور که در تصویر مشخص است شکستگی در نقطه  

 است.  

ها  است که داده  نیدهنده امقدار نشان   نی مهم است. ا  ار یمع  کی  inertia، مقدار  Means-K  یبندخوشه   یساز در مدل
هر نقطه داده و مرکز    نی، فاصله بinertiaمحاسبه    یاند. براشده  یبندخوشه   Means-K  تمیبه چه اندازه توسط الگور 

خوشه    کیها را در  و مجموع مربع   میکنی فاصله را مربع م  نی . سپس اشود ی که به آن تعلق دارد، محاسبه م  یاخوشه 
  گر، یکم باشد. به عبارت د  ز ی( نKها ) کم و تعداد خوشه   inertia  یاست که دارا  یمدل خوب، مدل  ک ی.  م یکنی محاسبه م

 . است  یباشد، مدل مطلوب دهیها به حداقل ممکن رسانجام داده باشد و تعداد خوشه  یخوب یبندکه خوشه  یمدل

 

 حالا یک نمونه خوشه بندی انجام بدیم 

from sklearn.cluster import KMeans 

 

k_means = KMeans(n_clusters=3, random_state=42) 

k_means.fit(df.iloc[:, 0:4]) 

 

clusters = k_means.labels_ 

clusters 

array([1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
       1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
       1, 1, 1, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 
       2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 
       2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 2, 0, 0, 0, 
       0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 
       0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0], dtype=int32) 

 

 پیشبینی 

 

k_means.predict([[4.8,  4.0,  4.4,  4.1]]) 

 

 

 



 با دوتا از ستون ها نمودار نمایش 

 

plt.scatter(df.iloc[:,0], df.iloc[:,1], c= clusters, s = 50) 

 

 
 

sns.pairplot(df, hue='species', height= 1.5) 

 

 
 حالا میخوایم ببینیم کلاسترمون چقدر نزدیک به لیبل های واقعیه 

from sklearn.metrics import adjusted_rand_score 

df['clusters'] = clusters 

 

adjusted_rand_score(df['species'], df['clusters']) 

 

0.7302382722834697 
 

 نسبتا خوبه 

 Elbowمحاسبه حرفه ای تر 

from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer 

from sklearn.cluster import KMeans 

 

k_means_yellowbrick = KMeans() 

graph = KElbowVisualizer(k_means_yellowbrick, k=(2, 10)) 

graph.fit(df.iloc[:, 0:4]) 

graph.poof() 



 
 رو نشون داده 4اینجا به ما عدد 

 تا خوشه ران می کنیم. و جواب تستش  4رو با   K menasیه بار 

 

0.6498176853819967 
 

 مشخصه که سه تایی بهتر بود. 

 . تاست(   3های واقعی    ل تعداد کلاسها توی لیب که  )   ، بزار اینم بهت لای پرانتز بگم 

 .میتونیم به شکل زیر هم دقتش رو محاسبه کنیم 

from sklearn.metrics import silhouette_score 

 

print("Silhouette score for n=3: ", silhouette_score(df.iloc[:, 0:4], 

df['clusters']))z 

 

Silhouette score for n=3 0.5528190123564102 

from sklearn.metrics import silhouette_score 

 

print("Silhouette score for n=4: ", silhouette_score(df.iloc[:, 0:4], 

df['clusters'])) 

 

Silhouette score for n=4:  0.49805050499728815 

 ) Hierarchical Clustering( خوشه بندی سلسه مراتب 
  هارگروه یز   ینیبش ی پ  یاز آن برا  دیتوانی بدون نظارت است که م  ینی ماش  یریادگیخوشه بندی سلسه مراتبی یک روش  

ب   س یهمه نقاط داده بر اساس ماتر  .د یها استفاده کنآن  گان یهمسا  نیتر ک ی نقاط داده و نزد  ن ی بر اساس تفاوت 
  ی هاروش را نسبت به روش   نیکه ا  یانکته   .شوند   یخود مرتبط م  هیهمسا  نی کتر یبه نزد  دیکن  یکه انتخاب م  یفاصله ا

وجود    کی تکن  ن یبه بالا( است که در ا  نیی از پا  ا ی)  نیی نگاه از بالا به پا  کی و    ب یوجود ترت  کند، ی مجزا م  یبندخوشه   گرید
 دارد. 

 



 . دهد ی ( نشان مDendrogramرا به صورت »درختواره نگار« ) یسلسله مراتب یبندخوشه  کی جهینت رینمودار ز 

 
Bottom-به بالا باشد )  ن یینمودار از پا  ن یبه ا  دگاهیاگر د  : ( Agglomertive) ی ع ی با روش تجم   ی سلسله مراتب   ی بند خوشه 

pU ( برحسب ارتفاع نمودار ،)Heightجهیسطح بالاتر هستند در نت   یهاخوشه   رمجموعهیها ز خوشه   ،ینیی ( در سطح پا  
خوشه    وهیش  نی. اکنند یم  جاد یسطح بالاتر را ا  یهاشده و خوشه   بیترک  گریکدیبا    نیر یز   یهاکه خوشه   رسدی به نظر م

روش معمولا از عبارت    نیا   یگذار نام   ی( معروف است. براAgglomerative)  «یعیبه روش »تجم  یسلسله مراتب  یبند
 . شود ی است، استفاده م Hierarchical Agglomertive Clusteringکه خلاصه  HAC یاختصار 

  ش یبا افزا نی است. بنابرا   2O(n(برابر با   زی حافظه ن از یمورد ن یو فضا n)3O(برابر با   یزمان یدگیچیپ  HAC تم یدر الگور 
معمولا   لی دل  نی. به هم ابدیی م  شیبه شدت افزا  یبندخوشه   اتیعمل   یاجرا  یحافظه برا  یها، سرعت و فضاحجم داده

 . شودی ( استفاده نمBig Data« )»کلان داده  یبند خوشه  یتم برایالگور  نیاز ا

مراتب   ی بند خوشه  تقس   ی سلسله  روش  د( Divisive) ی م ی با  اگر  برعکس  پا  دگاهی:  به  بالا  باشد،  Down-Top)  نییاز   )
  ب یترت  نی . به امی عضو برس  کیبا تنها    ییهاتا آنکه به خوشه   شوندی م  هی تجز   گرید  هارخوشه یبه ز   ییبالا  یهاخوشه 
  م ی مشاهده است تقس   کیتنها    املها که شخوشه   نیخوشه که شامل همه مشاهدات است به کوچکتر   نی بزرگتر 

است کمتر    ییهات ی محدود  یروش دارا  ن یکه ا  یی. از آنجاشود ی ( گفته مDivisive)  «یم یتقس»روش    نی . به اشود یم
 . شود ی به کار گرفته م ی سلسله مراتب  یبنددر خوشه 

 

 Distance metricsروش های محاسبه فاصله یا  

 ( uclideanEاقلیدوسی ) •
 (Manhattanمنهتن ) •
 ( Cosineکسینوسی )  •

 Linkage Parametersپارامترهای پیوند یا 

• Ward 
• Compliter 
• Avarage 

 

 



 )ساخت دستی دیتاست، ساخت دیتاست(  بیاید یک دیتاست تصادفی بسازیم

 

from sklearn.datasets import make_blobs 

example_dataset = make_blobs(n_samples=300, n_features=2, centers=3, 

cluster_std=1.3, random_state=42) 

df = pd.DataFrame(columns=['A', "B"], data=example_dataset[0]) 

df['C'] = example_dataset[1] 

df.head() 

 

 
 

plt.scatter(df['A'], df['B']) 

 

 
 

import scipy.cluster.hierarchy as sch 

dendogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df.iloc[:, 0:2], method='ward'))  

 

 
 



 عملیات خوشه بندی  

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering 

 

hierarchical_clustering = AgglomerativeClustering(n_clusters = 3, affinity 

= "euclidean", linkage = "ward") 

 

y_hier_cluster = hierarchical_clustering.fit(df.iloc[:, 0:2]) 

clusters = y_hier_cluster.labels_ 

clusters 

array([0, 0, 2, 1, 0, 1, 2, 1, 2, 2, 2, 1, 2, 2, 0, 2, 0, 1, 2, 2, 2, 2, 
       1, 0, 2, 0, 0, 1, 1, 2, 2, 2, 0, 2, 0, 2, 0, 1, 0, 1, 1, 2, 0, 1, 
       2, 2, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 0, 2, 0, 1, 0, 2, 1, 2, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 
       1, 0, 0, 2, 1, 0, 0, 2, 2, 0, 0, 1, 2, 1, 2, 2, 0, 2, 1, 0, 0, 2, 
       1, 2, 0, 2, 0, 2, 2, 0, 0, 2, 0, 0, 1, 2, 1, 2, 2, 2, 2, 2, 1, 0, 
       1, 2, 2, 2, 2, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 2, 0, 0, 0, 0, 2, 0, 0, 2, 2, 
       2, 2, 2, 1, 1, 0, 2, 0, 2, 2, 0, 2, 1, 1, 1, 2, 1, 2, 2, 0, 1, 0, 
       2, 1, 1, 0, 0, 2, 2, 0, 0, 0, 2, 0, 1, 2, 2, 2, 2, 2, 1, 2, 1, 1, 
       1, 2, 1, 1, 0, 2, 0, 1, 1, 0, 1, 2, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 
       2, 0, 2, 2, 1, 1, 2, 1, 0, 0, 1, 2, 2, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 2, 0, 
       0, 1, 0, 0, 2, 1, 0, 0, 1, 2, 2, 0, 2, 0, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 
       1, 2, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 2, 0, 2, 2, 2, 0, 2, 
       1, 1, 0, 1, 1, 2, 2, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 2, 2, 2, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 
       0, 1, 1, 0, 2, 1, 1, 2, 0, 2, 1, 2, 0, 0]) 

 نمایش نمودار 

import numpy as np 

 

def random_color(): 

    return np.random.rand(3,) 

 

for cluster_id in np.unique(clusters): 

    cluster_points = df[clusters == cluster_id] 

    plt.scatter(cluster_points['A'], cluster_points['B'], 

c=random_color(), s=35, label=f"Cluster {cluster_id}") 

 

plt.xlabel('Feature A') 

plt.ylabel('Feature B') 

plt.title('Scatter Plot with Cluster Colors') 

plt.legend() 

 

plt.show() 

 



 ) reduction alityDimension(   کاهش ابعاد 
مورد    یرهایکردن از تعداد ابعاد و متغکاستن و کم   ندی( به فراDimension reductionابعاد )  یفروکاه  ایکاهش ابعاد  

  ی علوم محاسبات  یهااز شاخه   یار یو بس   ،یمهندس  ک،یز یآمار، ف   ات،یاضیمسائل مطرح در ر   یو بررس  شینما  ی برا  از ین
کاهش ابعاد استفاده    یکه برا  ییهااساساً به روش   یریچند متغ  یهال ی تحل  ات ی. در ادب شودی اطلاق م  ن ینو  دهٔیچیو پ 
و استخراج    یژگی. کاهش ابعاد به دو دسته انتخاب وشودی گفته م  یهندس  یهاروش   ای  یمحور   یهاروش   شود،یم
  وب مطل   یهای ژگی کردن و  دای هدف پ  شودیانجام م  یریگاندازه  یکه در فضا یژگی . در انتخاب وشودی م میتقس  یژگیو

با ابعاد    یانتخاب شده از فضا  یهای ژگیهدف انتقال و  یژگ یدر استخراج و  یموجود است در حال  یهای ژگیکل و  نی از ب
 . باشدی کمتر م یرهایبا ابعاد کمتر و تعداد متغ   یبه فضا  شتری ب

 ها ی ژگ ی انتخاب و 

  م ی .( هست شوندی م  دهینام  زین   تی خصوص  ای  ی ژگیمسئله )که و  ی اصل   یرهایاز متغ  یارمجموعه ینگرش به دنبال ز   ن یدر ا
 کند.  کی مسئله را از هم تفک ی هانمونه   یکه بتواند به درست

 ی ژگ ی استخراج و 

با    ی با بعد بالا به فضا  یها در فضااست که در آن داده   یندی ( فراFeature extraction:  ی سی )به انگل  ی ژگیاستخراج و
نگاشت م ا شوندی بعد کمتر   یخط  ریغ   ای(  (PCAی)اصل  یهامؤلفه   لی تحل)مانند روش    یخط  تواندی نگاشت م  نی. 

 باشد. 

PCA (Principal Component Analysis) 
ها داده  ی روش نگاشت خط نی کاهش ابعاد است؛ ا یبرا یروش خط نیتر ی روش اصل  نی ا: تحلیل مولفه های اصلی 

در داده منتقل شده )به    یداده اصل   انسیوار  حیتوض  زانیکه م  یبه طور   دهد،یانجام م  ترن یی فضا با بعد پا  کیرا به  
 باشد.  نهیشی ابعاد کمتر( ب 

  یاساس یها  یژگی کمتر با در نظر گرفتن و یرهایبا متغ  یچند بعد ینشان دادن داده ها PCAپشت   یمنطق اصل
 . است  یضرور   یاطلاعات داده ها یآشکارساز  یموثر برا ار یروش بس کی PCA. است 

  ن ی ا  )ها حفظ کند. را در داده   انسیوار   نی شتر ی کند که ب  دا یبا ابعاد کمتر پ  یفضا  کیاست که    نیا  PCA  یهدف اصل
  ن ی ا  (ها را حفظ کند.موجود در داده   راتییتغ  ایدارد تا حداکثر تنوع    یسع  ندیفرآ  ایناست که    نی ا  یجمله به معن

دهند.    یم  یها را در خود جاداده   ی پراکندگ  زان یم   نی شتر ی است که ب  دیجد  یاز محورها  یمجموعه ا  افتن ی  یمعنابه 
  ی دگیچ یها، پبا کاهش ابعاد داده  PCA.  .  شوندی م  ختهها شنا  PC  ای  یاصل  یهاعنوان مؤلفهبه   دیجد  یمحورها  نیا

م  یمحاسبات کاهش  کارا  دهد یرا  بهبود  به  م  نیماش   یریادگی  یهاتم یالگور   ییو  بر    نی . همچنکندیکمک  تمرکز  با 
داده   زینو  ،یاصل  یهامؤلفه در  مموجود  کاهش  را  الگور   دهدی ها  بهبود دقت  به  کمک    نی ماش  یریادگی  یهاتم یو 

 . کندی م لی با ابعاد کمتر را تسه  یها در فضاها، تجسم دادهبا کاهش ابعاد داده   PCA ن،یبراعلاوه .  کندیم

 :شود ها دنبال می این مرحله  PCA دادنبرای انجام 

ای استاندارد کنید که میانگین هر ویژگی صفر و واریانس آن  گونه ها را به ها را استانداردسازی کنید: داده داده  .1
 .یک باشد

 .ها را محاسبه کنیدکواریانس را محاسبه کنید: ماتریس کواریانس داده  .2



ارزش ارزش  .3 کنید:  محاسبه  را  ویژه  بردارهای  و  ویژه  را  های  کواریانس  ماتریس  ویژه  بردارهای  و  ویژه  های 
 .محاسبه کنید 

 .ها انتخاب کنیدهای ویژه آن ها را با توجه به ارزش  PC ها را انتخاب کنید: مهمترین PC مهمترین .4
های انتخابی   PC ها را به فضای با ابعاد کمتر تشکیل شده توسط ها را به فضای جدید تبدیل کنید: داده داده  .5

 .تبدیل کنید

دادن اطلاعات مهم کاهش دهد و به بهبود  ها را بدون ازدست تواند ابعاد داده می   PCAها،  کردن این مرحله با دنبال 
 .ماشین کمک کندهای یادگیری  کارایی الگوریتم 

 PCAپارامتر های 

• Components :دهند.    یدر داده ها را نشان م انسیها حداکثر جهت وار  یژگیو  یدر فضا یاصل  یمحورها
 . ها را وارد کرد Componentتوان تعداد  یم تمی الگور  میتنظ نیدر ح

• ariancevExplained_ :انتخاب شده را   یاز مؤلفه ها کیداده شده توسط هر   حی توض انس یمقدار وار   نیا
 . کند   یم فیتوص

• ariance_ratiovExplained_ :از مؤلفه   کیداده شده توسط هر   حی توض انسینشان دهنده درصد وار  نی ا
 . انتخاب شده است  یها

• N_components ینیتعداد تخم: این به ما کمک می کند تا  component ها را مشخص کنیم . 
• n_features این فقط تعداد ویژگی ها یا متغیر های مستقل دیتاست ماست : 

 

 مثال: 

from sklearn.datasets import load_digits 

digits = load_digits() 

 

features = digits['data'] 

feature_names = digits["feature_names"] 

labels = digits['target'] 

 

df = pd.DataFrame(data = features, columns = feature_names) 

df.head() 

 

 اون به صورت زیر است  shapeفرض کنید دیتای بالا رو داریم که  

 

(1797, 64) 
 

 

 کنیم  scaleحالا باید اون رو مقیاس دهی یا 

 میتونیم از دو روش زیر استفاده کنیم 

Method 1: 

 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

scaler = StandardScaler() 



scaled_data = scaler.fit_transform(df) 

 

scaled_df = pd.DataFrame(data=scaled_data, columns=feature_names) 

scaled_df.head() 

 

 

Method 2:  

 

from sklearn.preprocessing import scale 

 

scaled_data = scale(df) 

 

scaled_df = pd.DataFrame(data=scaled_data, columns=feature_names) 

scaled_df.head() 

 

 

 خروجی جفت روش ها یکی هست. 

 ستون رسده  4ستون به    64حالا وقت تبدیل 

from sklearn.decomposition import PCA 

 

pca = PCA(n_components=4) 

pca_data = pca.fit_transform(scaled_df) 

 

pca_data.shape 

 

(1797, 4) 
 

 

 تبدیلش می کنیم به دیتافریم 

 

component_df = pd.DataFrame(data = pca_data, columns=["first_component", 

"second_component", "third_component", "fourth_component"]) 

 

 

 

pca.explained_variance_ 

 

array([7.34477606, 5.83549054, 5.15396115, 3.9662359 ]) 
 

 

 

pca.explained_variance_ratio_ 

 

 

array([0.12033916, 0.09561054, 0.08444415, 0.06498408]) 
 



ها در هر یک از اجزای اصلی  ی واریانس توضیح داده دهندهنشان  (PCA) تجزیه و تحلیل اجزای اصلیاین مقادیر از  
 :دهند هستند. دو مقدار زیر توضیح می

1. pca.explained_variance_: 
o دهند ها را در هر یک از اجزای اصلی نشان می این مقادیر واریانس توضیح داده. 
o  :5.83549054و   7.34477606در اینجا دو مقدار داریم. 
o  ها ی میزان واریانسی است که توسط هر یک از اجزای اصلی توضیح داده دهنده این مقادیر نشان

 .شودتوضیح داده می 
2. pca.explained_variance_ratio_: 

o  دهند ها در هر یک از اجزای اصلی را نشان می این مقادیر نسبت واریانس توضیح داده. 
o  :0.09561054و   0.12033916در اینجا دو مقدار داریم. 
o  ها ی میزان واریانسی است که توسط هر یک از اجزای اصلی توضیح داده دهنده این مقادیر نشان

 .هاطور نسبی به کل واریانس توضیح داده شود، به توضیح داده می 

٪ از کل واریانس توضیح  9.56٪ و  12.03توانید ببینید که اجزای اصلی اول و دوم به ترتیب  با توجه به این مقادیر، می 
 . دهند ها را توضیح می داده 

، مقدار زیاد یک کامپوننت نشون دهنده این هست که اون کامپوننت نقش پررنگی در    _explained_varianceبرای   
معمولاً    explained_variance  ی بالا   ر ی ابعاد با مقاد   گر، ی به عبارت د   کاهش بعد ایفا میکنه و مقدار کم هم برعکس، 

 هم صرفا گزارش به صورت نسبت هست.   ratioحالت    . ها را دارند داده  رات ییدادن تغ   ح یتوض   یی توانا 

ها را توضیح دهند و این  اند تغییرات زیادی در داده با توجه به این توضیحات، اگر مقادیر زیاد باشند، اجزا توانسته 
  ی دهنده نشان   ن ی بالا باشد، ا   از کامپوننت ها   ک ی   ی برا   explained_variance_ratioاگر مقدار    . تواند مفید باشد می 
 . ها است داده   رات یی در حفظ اطلاعات تغ   کامپوننت آن    ت ی اهم 

 

np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_) 

 

 
array([0.12033916, 0.21594971, 0.30039385, 0.36537793]) 
 

np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_) : 

 .ها توسط اجزا استی تجمعی نسبت واریانس توضیح دادهدهندهاین مقدار نشان  .1
ها که توسط اجزا  ی میزان کل واریانس توضیح دادهدهنده اگر مقدار آنها زیاد باشد، خوب است. این نشان  .2

 .شود، استتوضیح داده می 

systemsRecommender  
ریکامندر سیستم یا سیستم پیشنهاد دهنده هموطنور که از اسمش مشخصه، با توجه به اطلاعاتی که توی یه مجموعه  

و    Netflixبزرگی از داده ها داره میاد یه پیشنهادی به کاربر میده، برای مثال میشه به سیستم های پیشنهاده دهنده  
Imdb  .من خودم زیاد از این بخش خوشم نمیاد()  و ... اشاره کرد. این سیستم های پیشنهاد دهنده دو نوع مختلف دارند . 

1 . Based-Content   :)مبتنی بر محتوا( 
a .   این روش میگه بیا چیز هایی رو به من نشون بده که شبیه به چیز هایی هستند که من دوست

 داشته ام. 



2 . Collabrative Filtering    فیلتر مشارکتی(: بیا چیز هایی رو به من نشون بده که افراد مشابه به من دوست(
 دارند. 

Content Based 
 و یک کاربر به سه تای اول آنها امتیاز داده باشد  فرض کنید فیلم های زیر را با تگ هاشون داریم.

Batman vs Superman: Adventure, Super hero                                       (rate: 2) 

Guardians of Galaxy: Comedy, Adventure, Super hero, Sci-Fi                 (rate: 10) 

Capitan America: Comedy, Super hero                                                  (rate: 8) 

Hitchhiker’s guide to the galaxy: Comedy, Adventure, Super hero  

Batman begins: Super hero 

Spiderman: Comedy, Super hero  

 

 
Movies Matrix 

 
 

Sci-Fi Super hero Adventure Comedy 
0 1 1 0 
1 1 1 1 
0 1 0 1 

 
 
 
 
 
 

Input user Ratings 
 
 

2 Batman vs Superman 
10 Guardians of Galaxy 
8 Capitan America 

 
 
 
 
 

 دوتا ماتریس بالا را توی هم ضرب می کنیم تا ماتریس وزن دهی شده ژانر ها را بدست آوریم. حالا 

Weighted Genre Matrix: 

Fi-Sci Super hero Adventure Comedy 
0 2 2 0 
10 10 10 10 
0 8 0 8 

 ماتریس زیر بدست می آید. هست  60حالا با نرمالسازی به صورت تقسیم امتیاز هر فیلم به جمع کل امتاز ها که 

User Profile Matrix: 

Sci-Fi Super hero Adventure Comedy 
10 ÷ 60 = 0.16 20 ÷ 60 = 0.33 12 ÷ 60 = 0.2 18 ÷ 60 = 0.3 

 

 حالا میریم سراغ سه فیلم بعدی که کاربر اونا رو ندیده

Movies Matrix: 



Sci-Fi Super hero Adventure Comedy  

1 0 1 1 Hitchhiker’s guide 
to the galaxy 

0 1 0 0 Batman begins 
0 1 0 1 Spiderman 

 

Weighted Movies Matrix 

Sci-Fi Super hero Adventure Comedy  

0.16 0 0.2 0.3 Hitchhiker’s guide 
to the galaxy 

0 0.33 0 0 Batman begins 
0 0.33 0 0.3 Spiderman 

 

 

 فیلم را جمع می مکنیم حالا امتیاز هر  

Hitchhiker’s guide to the galaxy: 0.3 + 0.2 + 0.16 = 0.66 

Batman begins: 0.33 

Spiderman: 0.3 + 0.33 = 0.63 

 Hitchhiker’s guideاز همه کمتر مورد پسند این کاربر خواهد بود و فیلم    Batman beginsحالا مشخص شد که فیلم  
to the galaxy  .از بقیه نزدیک تر به سلیقه کاربر ما خواهد بود 

 بریم یه پروژه رو با هم انجام بدیم. 

  ، از طریق لینک  صفحه اول )ولی من هم داخل گیتهاب گذاشتمشون   دانلود کنید:به صورت زیر  میتونید دیتاست رو  
 . ( دانلودش کنید تونیدمی

# Get the Dataset 

!wget -O moviedataset.zip https://cf-courses-data.s3.us.cloud-object-

storage.appdomain.cloud/IBMDeveloperSkillsNetwork-ML0101EN-

SkillsNetwork/labs/Module%205/data/moviedataset.zip 

print('unziping ...') 

!unzip -o -j moviedataset.zip  

 

 

 کتابخانه های مورد نیاز 

#Dataframe manipulation library 

import pandas as pd 

#Math functions, we'll only need the sqrt function so let's import only 

that 

from math import sqrt 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 



 خواندن دیتاست 

 

movies_df = pd.read_csv('movies.csv') 

movies_df.head() 

 

 

 
هرکس چه فیلم ها و ژانر هایی رو دیده و چه امتیاز هایی رو بهشون داده و با  توی این پروژه کوچیک میخوایم ببینیم  

 توجه به اون بهش فیلم های دیگه ای رو پیشنهاد بدیم. 

 

)پس از رجکس   اولین کاری که باید بکنیم اینه که سال انتشار فیلم هارو از توی قسمت اسم هاشون حذف کنیم
 استفاده می کنیم(. 

 

#Using regular expressions to find a year stored between parentheses 

#We specify the parantheses so we don't conflict with movies that have 

years in their titles 

movies_df['year'] = 

movies_df.title.str.extract('(\(\d\d\d\d\))',expand=False) 

#Removing the parentheses 

movies_df['year'] = movies_df.year.str.extract('(\d\d\d\d)',expand=False) 

#Removing the years from the 'title' column 

movies_df['title'] = movies_df.title.str.replace(r'\s\(\d{4}\)', '', 

regex=True) 

#Applying the strip function to get rid of any ending whitespace 

characters that may have appeared 

movies_df['title'] = movies_df['title'].apply(lambda x: x.strip()) 

movies_df.head() 

 

 



 
 

 شدن، به صورت لیست در میاریم.  جدا | با حالا میایم ژانر هارو که 

#Every genre is separated by a | so we simply have to call the split 

function on | 

movies_df['genres'] = movies_df.genres.str.split('|') 

movies_df.head() 

 

 مرحله بعدی 

#Copying the movie dataframe into a new one since we won't need to use the 

genre information in our first case. 

moviesWithGenres_df = movies_df.copy() 

 

#For every row in the dataframe, iterate through the list of genres and 

place a 1 into the corresponding column 

for index, row in movies_df.iterrows(): 

    for genre in row['genres']: 

        moviesWithGenres_df.at[index, genre] = 1 

#Filling in the NaN values with 0 to show that a movie doesn't have that 

column's genre 

moviesWithGenres_df = moviesWithGenres_df.fillna(0) 

moviesWithGenres_df.head() 

 

 توی کد بالا گفته که 

 سطر ها حلقه اول: به ازای تک تک 

 حلقه دوم: به ازای تک تک ژانر ها توی سطر انتخاب شده

moviesWithGenres_df.at[index, genre] = 1    این کد داره میگه که توی دیتافریم جدید مقدار ژانر رو سطر ،index  
 بزار.   1برابر با 

حالا این کار ممکنه باعث این بشه که توی یکی از سطر ها یه ژانر اومده باشه که توی سطر های قبلی نبوده، پس  
وقتی این سطر جدید ساخته بشه تمام مقادیر اون برای سطر های قبلی خالی میشه، که ما این مقادیر خالی رو با  

 عدد صفر پر کردیم توی خط یکی مونده به آخر. 



 
 حالا فرض کنید یه یوزری داریم که این فیلم هارو دیده و بهشون نظر داده 

userInput = [ 

            {'title':'Breakfast Club, The', 'rating':5}, 

            {'title':'Toy Story', 'rating':3.5}, 

            {'title':'Jumanji', 'rating':2}, 

            {'title':"Pulp Fiction", 'rating':5}, 

            {'title':'Akira', 'rating':4.5} 

         ]  

inputMovies = pd.DataFrame(userInput) 

inputMovies 

 

 

 رو هم اضافه کنیم  mobieIDحالا میخوایم به دیتاستمون  

#Filtering out the movies by title 

inputId = 

movies_df[movies_df['title'].isin(inputMovies['title'].tolist())] 

#Then merging it so we can get the movieId. It's implicitly merging it by 

title. 

inputMovies = pd.merge(inputId, inputMovies) 

#Dropping information we won't use from the input dataframe 

inputMovies = inputMovies.drop(['genres'], axis = 1).drop(['year'], axis = 

1) 

#Final input dataframe 

#If a movie you added in above isn't here, then it might not be in the 

original  

#dataframe or it might spelled differently, please check capitalisation. 

inputMovies 

 



 
 کنیم که کاربر ما دیده اونایی رو انتخاب میحالا کاری که میکنیم اینه که از توی دیتاست تمام فیلم هامون میایم فقط  

 

#Filtering out the movies from the input 

userMovies = 

moviesWithGenres_df[moviesWithGenres_df['movieId'].isin(inputMovies['movie

Id'].tolist())] 

userMovies 

 

 

 
 

 حالا یکم تروتمیز میکنیم دیتاستمون رو 

#Resetting the index to avoid future issues 

userMovies = userMovies.reset_index(drop=True) 

#Dropping unnecessary issues due to save memory and to avoid issues 

userGenreTable = userMovies.drop(['movieId', 'title', 'genres', 'year'], 

axis = 1) 

userGenreTable 

 

 
 

، تا بفهمیم  حالا کاری که باید بکنیم اینه که امتیاز هایی که کاربر داده به فیلم هارو توی ماتریس ژانر ها ضرب کنیم
 و یوزر پروفایلش ساخته بشه.  .به هر ژانر چقدر علاقه داره



 
 

#Dot produt to get weights 

userProfile = userGenreTable.transpose().dot(inputMovies['rating']) 

#The user profile 

userProfile 

 

 

 
 حالا بیاید همین کار هارو روی کل دیتاست فیلم ها انجام بدیم تا ببینیم کدوم فیلم رو چقدر دوس داره 

#Now let's get the genres of every movie in our original dataframe 

genreTable = moviesWithGenres_df.set_index(moviesWithGenres_df['movieId']) 

#And drop the unnecessary information 

genreTable = genreTable.drop(['movieId', 'title', 'genres', 'year'], axis 

= 1) 

genreTable.head() 

 



 
حالا ماتریس ژانر هارو توی یوزر پروفایل ضرب می کنیم و ارزش ژانر هارو برای هر فیلم جمع میکنیم و بر جمع مقادیر  

 یوزر پروفایل تقسیم میکنیم تا ارزش هر فیلم در بیاد  

#Multiply the genres by the weights and then take the weighted average 

recommendationTable_df = 

((genreTable*userProfile).sum(axis=1))/(userProfile.sum()) 

recommendationTable_df.head() 

 

 
 حالا مقادیر بالا رو مرتب می کنیم تا ببینیم کدوم فیلم بیشترین امتیاز رو میاره 

#Sort our recommendations in descending order 

recommendationTable_df = 

recommendationTable_df.sort_values(ascending=False) 

#Just a peek at the values 

recommendationTable_df.head() 

 

 
 بیشترین امتیاز رو آورده   5018مشخصه که فیلم 

 تا فیلم برتری که این کاربر ممکنه خوشش بیاد رو نمایش میدیم  20حالا میخوایم اسم 

#The final recommendation table 

movies_df.loc[movies_df['movieId'].isin(recommendationTable_df.head(20).ke

ys())] 

 



 
 . توجه کنید که ترتیب لیست بالا براثاث شماره فیلم هست نه بر اثاث علاقه مندی کاربر

Collabrative Filtering 
آماری درست می کنیم تا ببینیم یوزر ها چقدر به هم شبیه هستند. تا چیزایی که  توی این بخش بیشتر روش های  

 دوست دارن رو به هم دیگه نشون بدیم. 

 حالا این روش خودش به دو بخش تقسیم میشه دوباره 

• User Based 
o   .شباهت یه یوزر نسبت به بقیه با توجه به رفتاری که از خودش نشون داده پیدا می کنیم 

• Based-Item 
o  .شباهت آیتم هارو پیدا میکنیم 

 : Collabrative filteringمشکلات  

• Data Sparsity : 
o  .ممکنه یوزر ها زیاد باشه، ولی امتیاز های زیادی نداده باشند 

• Cold Start : 
o   ،وقتی یه کاربر تازه اومده و به هیچ چیزی هیچ امتیازی نداده باشه و یا ندیده باشه یا نخریده باشه

 تونیم بهش چیز جدیدی پیشنهاد بدیم؟ پس ما چطور می 
• Scalability : 

o   وقتی تعداد آیتم ها و یا یوزر ها زیاد میشه، ماتریس های ما خیلی بزرگ میشه و محاسبات بسیار
 سخت میشه 

و   content basedولی همه مشکلات بالا راه حل هایی رو دارن، برای مثال یکی از راه حل ها اینه که از هر دو روش  
collabrative  استفاده کنیم. باهم 



 User Basedبریم سراغ 

 
فرض کنید کاربر های بالا رو داریم، میخوایم به کاربر چهارم براساس میزان شباهتش به کاربر های دیگه فیلم معرفی  

 کنیم. 

 فیلمو دیده. تا  5از اون  3اون سه تا کاربر اول فیلم هارو دیدن و بهشون امتیاز دادن، و یوزر چهارم هم فقط 

فرض کنید ماتریس شباهت را ما از یه طریقی پیدا کردیم و داریم، حالا میزان شباهت هر کاربر رو توی امتیازی که  
 به فیلم ها داده ضرب می کنیم. 

 
حالا امتیاز های فیلم هارو جمع می کنیم و در نهایت بر روی جمع شباهت کاربرانی که به انها امتیاز دادن تقسیم می  

 کنیم و در نهایت ارزشی که کاربر چهارم برای این دوتا فیلم در نظر می گیره رو بدست می آوریم. 

 بریم یه پروژه بزنیم. 

  ratingsهمون کارهای قبلی رو انجام میدیم برای پاکسازی داده ها، فقط این دفعه یه دیتاست دیگه هم به اسم  
 داریم که جلوتر میبینیمش. 

#Dropping the genres column 

movies_df = movies_df.drop(['genres'], axis = 1) 

 توی این روش کاری به ژانر فیلم ها نداریم پس پاکش می کنیم. 

 

ratings_df = pd.read_csv('ratings.csv') 

ratings_df.head() 

 



 

 
#Drop removes a specified row or column from a dataframe 

ratings_df = ratings_df.drop('timestamp', axis = 1) 

 

 

 تایم رو پاک کردیم 

 
 یک یوزر تصادفی مسیازیم 

userInput = [ 

            {'title':'Breakfast Club, The', 'rating':5}, 

            {'title':'Toy Story', 'rating':3.5}, 

            {'title':'Jumanji', 'rating':2}, 

            {'title':"Pulp Fiction", 'rating':5}, 

            {'title':'Akira', 'rating':4.5} 

         ]  

inputMovies = pd.DataFrame(userInput) 

inputMovies 

 



 
 افه کنیم ضفیلم هارو هم بهش ا  idحالا 

#Filtering out the movies by title 

inputId = 

movies_df[movies_df['title'].isin(inputMovies['title'].tolist())] 

#Then merging it so we can get the movieId. It's implicitly merging it by 

title. 

inputMovies = pd.merge(inputId, inputMovies) 

#Dropping information we won't use from the input dataframe 

inputMovies = inputMovies.drop(['year'], axis = 1) 

#Final input dataframe 

#If a movie you added in above isn't here, then it might not be in the 

original  

#dataframe or it might spelled differently, please check capitalisation. 

inputMovies 

 

 گردیم که این فیلم هارو دیده باشن حالا دنبال یوزر هایی می

#Filtering out users that have watched movies that the input has watched 

and storing it 

userSubset = 

ratings_df[ratings_df['movieId'].isin(inputMovies['movieId'].tolist())] 

userSubset.head() 

 
 گروهبندی می کنیم  idحالا دیتافریم بالا رو بر اساس 

#Groupby creates several sub dataframes where they all have the same value 

in the column specified as the parameter 

userSubsetGroup = userSubset.groupby(['userId']) 

 

 

userSubsetGroup.get_group(1130) 



 

 

 
 حالا بر اساس تعداد فیلم های مشترک یوزر هارو مرتب می کنیم. 

#Sorting it so users with movie most in common with the input will have 

priority 

userSubsetGroup = sorted(userSubsetGroup,  key=lambda x: len(x[1]), 

reverse=True) 

 سه تای اولشو ببینیم 

 

userSubsetGroup[0:3] 

 

 

 
 حالا صدتا کاربر اولی که فیلم های مشترک با کاربر ما دارن رو انتخاب می کنیم 

 

userSubsetGroup = userSubsetGroup[0:100] 

 

 

 کنیم کد زیر را اجرا می کنیم تا میزان شباهت هر یوزر را به کاربر خودمون محاسبه  

#Store the Pearson Correlation in a dictionary, where the key is the user 

Id and the value is the coefficient 

pearsonCorrelationDict = {} 

 



#For every user group in our subset 

for name, group in userSubsetGroup: 

    #Let's start by sorting the input and current user group so the values 

aren't mixed up later on 

    group = group.sort_values(by='movieId') 

    inputMovies = inputMovies.sort_values(by='movieId') 

    #Get the N for the formula 

    nRatings = len(group) 

    #Get the review scores for the movies that they both have in common 

    temp_df = 

inputMovies[inputMovies['movieId'].isin(group['movieId'].tolist())] 

    #And then store them in a temporary buffer variable in a list format 

to facilitate future calculations 

    tempRatingList = temp_df['rating'].tolist() 

    #Let's also put the current user group reviews in a list format 

    tempGroupList = group['rating'].tolist() 

    #Now let's calculate the pearson correlation between two users, so 

called, x and y 

    Sxx = sum([i**2 for i in tempRatingList]) - 

pow(sum(tempRatingList),2)/float(nRatings) 

    Syy = sum([i**2 for i in tempGroupList]) - 

pow(sum(tempGroupList),2)/float(nRatings) 

    Sxy = sum( i*j for i, j in zip(tempRatingList, tempGroupList)) - 

sum(tempRatingList)*sum(tempGroupList)/float(nRatings) 

     

    #If the denominator is different than zero, then divide, else, 0 

correlation. 

    if Sxx != 0 and Syy != 0: 

        pearsonCorrelationDict[name] = Sxy/sqrt(Sxx*Syy) 

    else: 

        pearsonCorrelationDict[name] = 0 

 

 

pearsonCorrelationDict 

 

 
 تبدیلش میکنیم به دیتافریم 



# Create separate arrays for similarityIndex and userId 

similarityIndex = list(pearsonCorrelationDict.values()) 

userId = [item[0] for item in pearsonCorrelationDict.keys()] 

 

# Create the DataFrame 

pearsonDF = pd.DataFrame({'similarityIndex': similarityIndex, 'userId': 

userId}) 

 

# Display the first few rows 

pearsonDF.head() 

 

 
 مرتب کردن دیتاست 

topUsers=pearsonDF.sort_values(by='similarityIndex', 

ascending=False)[0:50] 

topUsers.head() 

 

 
 حالا مشخص می کنیم این کاربرا به فیلم ها چه امتیاز هایی دادن 

topUsersRating=topUsers.merge(ratings_df, left_on='userId', 

right_on='userId', how='inner') 

topUsersRating.head() 

 

 



حال میایم میزان امتیاز هر کاربر به فیلمش رو در میزان شباهت هر کاربر ضرب میکنیم و مشخص میکنیم که کاربر  
 ما به چه احتمالی این فیلم هارو دوست خواهد داشت. 

#Multiplies the similarity by the user's ratings 

topUsersRating['weightedRating'] = 

topUsersRating['similarityIndex']*topUsersRating['rating'] 

topUsersRating.head() 

 

 
 حالا میزان وزن امتیاز های هر فیلم رو و میزان شباهتشون رو به صورت جداگانه جمع میکنیم 

#Applies a sum to the topUsers after grouping it up by userId 

tempTopUsersRating = 

topUsersRating.groupby('movieId').sum()[['similarityIndex','weightedRating

']] 

tempTopUsersRating.columns = ['sum_similarityIndex','sum_weightedRating'] 

tempTopUsersRating.head() 

 

 
 امتیازات همون فیلم تقسیم می کنیم تا بهترین فیلم هارو پیدا کنیم. حالا میزان شباهت هر فیلم رو بر وزن 

#Creates an empty dataframe 

recommendation_df = pd.DataFrame() 

#Now we take the weighted average 

recommendation_df['weighted average recommendation score'] = 

tempTopUsersRating['sum_weightedRating']/tempTopUsersRating['sum_similarit

yIndex'] 

recommendation_df['movieId'] = tempTopUsersRating.index 

recommendation_df.head() 

 



 
 

 حالا همین لیست بالا رو مرتب می کنیم تا بهترین فیلم ها بیان بالا 

recommendation_df = recommendation_df.sort_values(by='weighted average 

recommendation score', ascending=False) 

recommendation_df.head(10) 

 
کاری که تا الان انجام دادیم کاملا دستی بوده پس تعجبی نداره که یکم پیچیده باشه، کتابخانه هایی هم هستند که   

 این کارها رو برای ما راحت تر کنن. برخی از 
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