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 چکیده

ها در دنیای واقعی، امری بسیار رایج و نامتوازن بودن مجموعه داده

ها است. بندی آنبندی و خوشهالبته چالشی مهم در مسائل طبقه

شود که در هایی اطلاق میمجموعههای نامتوازن، به مجموعه داده

های دیگر غلبه های کلاسهای یک یا چند کلاس بر نمونهآن نمونه

دارد. در این پژوهش، سعی خواهد شد تا یک مکانیزم، جهت متوازن 

-های نامتوازن ارائه شود که طی آن روش نمونهنمودن مجموعه داده

طور کلّی، هدف از شود. به زایی با یکدیگر ادغام میزدایی و نمونه

زایی است که نمونه -زداییاین طرح، ارائه یک روش ترکیبی نمونه

ای کارا و مؤثر، مجموعه نامتوازن را متوازن کند. رویکرد بتواند به گونه

های اقلیت و پیشنهادی در این پژوهش به جای تمرکز بر کلاس

کند. جهت های اقلیت و اکثریت کار میاکثریت، بر روی داده

biبندی ها، از الگوریتم خوشهشناسایی این داده rch استفاده می-

biشود. از این رو، روش پیشنهادی تحت عنوان  rch-resampl i ng 

جهت  شود. این روش از شش مرحله تشکیل شده است.گذاری مینام

استفاده شد و برای « متلب»افزار سازی این الگوریتم از نرمپیاده

موعه دادة دو و چند کلاسه با حجم و رخ عدم مج 11ارزیابی نیز، از 

توازن متنوع استفاده شد، تا از همه ابعاد، عملکرد سیستم پیشنهادی 

 دست آمده ازمورد ارزیابی قرار گیرد. نتایج به

روش دیگر، مورد مقایسه قرار گرفت.  5الگوریتم پیشنهادی با  

تم دهد که الگوریها، نشان مینتایج حاصل از این مقایسه

 .ها برخوردار استبندی دادهپیشنهادی از دقت بالایی در طبقه
 

 اطلاعات مقاله

 مقاله پژوهشینوع مقاله: 
 08/09/1404تاریخ دریافت: 

 07/11/1404تاریخ پذیرش: 
 

 های کلیدی: واژه

Biبندی داده نامتوازن، خوشه rchبندی، داده کاوی.، طبقه  

DOI:https://doi.org/10.22034/sdsb.1.4.43 

https://doi.org/10.22034/sdsb.1.4.43
https://doi.org/10.22034/sdsb.1.4.43


 19 زدایی در مجموعه داده نامتوازننمونه -زاییارائه رویکردی جدید برای نمونه، زعفرانی و رستاد

 

 مه مقدّ. 1

های مهم در ها، یکی از تکنیکادهبندی دبندی و خوشهطبقه

آورد تا کاوی است که این امکان را فراهم مییادگیری ماشین و داده

ها و الگوهای مختلف را شناسایی کند سیستم کامپیوتری بتواند داده

بندی و ها را از یکدیگر تشخیص دهد. روال اصلی در طبقهو آن

ها از یکدیگر دادهها، ایجاد مدل، جهت شناسایی بندی دادهخوشه

 یادگیریو  یکاودر داده مدلترین مرحله در ساخت است. اصلی

ها ای از داده. در فرایند آموزش، مجموعه[1] است ،آموزش ین،ماش

ها، شود. سپس سیستم با شناسایی ارتباط بین آنبه سیستم داده می

-کند. در این فرایند، سعی میها میاقدام به ساخت مدل برای داده

-های داده شده به سیستم، برای هر یک از کلاسشود تا تعداد نمونه

ها دارای توزیع یکسانی باشند. با تر، دادهها، برابر باشد. به طور علمی

 های موجود در دنیای واقعی، ازاین حال، بسیاری از مجموعه داده

پزشکی و ... دارای توزیع یکسانی  ناهنجاری، تقلّب، تشخیص قبیل

شوند. به های نامتوازن نامیده میهایی، دادهچنین داده [.2] نیستند

-می گفته ایداده مجموعه به ،«نامتوازن داده مجموعه» عبارت بهتر،

 سایر از کلاس، یک یا چند در موجود هایتعداد نمونه که شود

 این . در[2]باشد  آموزش بیشتر دادة مجموعه در موجود هایکلاس

 دارند، کلاس را هانمونه تعداد کمترین که هاییکلاس به ها،داده نوع

های زیادی دارند، کلاس هایی که تعداد نمونهو به کلاس اقلیت

 .[3]شود اکثریت، گفته می

است که  ینهای نامتوازن ابندی دادهطبقه ینهدر زم یموضوع اصل

 به کلاس یشتریب ، اغلب تمایلبندی استانداردهای طبقهیتمالگور

-بینی میپیش درستی به را هانمونه این که و قوانینی داردیت اکثر

 هایکه نمونه خاصی شود، اما قوانینمی دهیوزن درستی به کند،

 در و شودگرفته می نادیده اغلب کند،می بینیپیش را اقلیت کلاس

های نمونه شود، در نتیجه،می برخورد هاآن با نویز صورت به واقع

-نرخ طبقه رو،ازاین شد. خواهند بندیکلاس اهاشتب به اقلیت، کلاس

جهت حل این [. 4] رودیت بالا میهای اقلبندی اشتباه برای داده

 ها را درتوان آنمسئله، راهکارهای مختلفی ارائه شده است که می

 سطح در رویکردهایی داده، روش سطح: بندی نمودگروه تقسیم چهار

 . هزینه به حساس روش و های یادگیری جمعیالگوریتم، روش

های در سطح داده، دارای پیچیدگی کمتری در این بین، روش

-نمونه با نامتوازن کلاس توزیع داده، سطح در هستند. در رویکردهای

 دو ها، باشود. این روشمی متوازن هاداده فضای مجدد در گیری

 دننمو متوازن در مؤثر هایاز روش زایی،نمونه و زدایینمونه رویکرد

 .[5]شود می محسوب هاداده

بندی بندی و خوشههر چند، ارائه رویکرد خاص و ویژه برای طبقه

 رسد، اما راهحل به ذهن میهای نامتوازن، به عنوان اولین راهداده

تر، متوازن کردن مجموعه داده نامتوازن، به تر و مناسبحل آسان

ایش کارایی ای کارآمد و مطلوب است که بتواند به افزگونه

نامتوازن، نیاز  وعه دادهممجها نیز اضافه کند. در مطالعة الگوریتم

ها است؛ به یک روش با پیچیدگی کم، جهت متوازن ساختن داده

-ای که بتواند در زمان مطلوب و بدون کاستن از دقتِ طبقهبه گونه

ها کند. هر چند، ایجاد کردن دادهها، اقدام به متوازنبندیِ داده

زادییِ مطلوب، خود به طور مستقل، هنوز زایی و نمونهش نمونهرو

به عنوان یک مسئله و چالش تحقیقاتی مطرح است، اما ادغام این 

دو روش نیز، موضوعی است که تاکنون به آن، کمتر پرداخته شده 

-است و مطالعات اندکی در این خصوص وجود دارد و این امر می

 برای این پژوهش مطرح گردد.   تواند خود به عنوان یک نوآوری

های رویکرد پیشنهادی در این پژوهش به جای تمرکز بر کلاس

کند. های، اقلیت و اکثریت کار میاقلیت و اکثریت، بر روی داده

استفاده  birchبندی ها، از الگوریتم خوشهجهت شناسایی این داده

-birchشود. از این رو، روش پیشنهادی تحت عنوان می

resampling شود. این الگوریتم برخلاف سایر گذاری مینام

های دیگر که به نویز حساس هستند، حساسیت کمتری الگوریتم

نسبت به نویز دارد. علاوه براین، خود به صورت خودکار، اقدام به 

کند. از این رو، تولید دسته و خوشه جدید برای مجموعه داده می

اندازی الگوریتم نیست. دای راهنیازی به تعیین تعداد خوشه از ابت

همین امر سبب منعطف شدن این الگوریتم و توانایی کار با 

 های مختلف شده است.مجموعه داده

، مروری 2ادامة این مقاله به صورت زیر تنظیم شده است. در بخش 

های مرتبط های نامتوازن و پژوهشبر ادبیات مربوط به مسئله داده

، جزئیات روش پیشنهادی 3س، در بخش شود. سپپیشین ارائه می

های انجام ، به بیان جزئیات آزمایش4شود. بخش مقاله بیان می

، 5شده و ارائه نتایج حاصل شده اختصاص یافته است، و در بخش 

 بندی از محتوای مقاله ارائه خواهد شد.یک جمع

 های مرتبطمروری بر پژوهش. 2

 یاز حجم بالای ،پنهان یهافرایند کشف و استخراج الگوی، کاوداده

-ی درونهاوگکشف روابط ناشناخته و ال و به [6]است ها از داده

کاوی، ساخت مدلی هدف از فرایند داده [.7]پردازد می هاداده

مؤثر، توصیفی یا پیشگویانه، از بین مقدار زیادی از داده است که 

برای داده  ها را داشته باشد، بلکه بتواندنه تنها توانایی توصیف آن

 .[8]داده شود جدید نیز تعمیم
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« یادگیری»کاوی، یادگیری ماشین است. گام مهم و اصلی در داده

ر و رفتار فرد از تغییر به نسبت پایدار در احساس، تفکّعبارت است 

از  یک شاخهماشین،  یتجربه ایجاد شده باشد. یادگیر براساسکه 

علوم حوزه در  فعال،جذاب و  یو یک زمینه تحقیقاتی هوش مصنوع

-یم یهایها و الگوریتماکتشاف شیوه و به تنظیم که کامپیوتر است

-یپیدا م ییادگیر و تعلم یتوانای کامپیوترها، پردازد که براساس آن

-های یادگیری به چهار دسته تقسیم میبه طور کلی، الگوریتم ند.ک

ری یادگی 2یادگیری نظارت نشده، 1شوند: یادگیری نظارت شده،

 . [9]و یادگیری نیمه نظارت شده  3تقویتی

های ای که حاوی دادهدادهگاه ایپهای نظارت شده، از روش

 ها،این تکنیککند. یتفاده مسااست،  معیّن هایاز کلاس منداختارس

, 7] دندنبیبه کار م آیندهرا در  آنو  گرفتهذشته یاد گهای از داده

شود که مجموعه داده، اده می. این نوع یادگیری، زمانی استف[10

ها و کلاس مربوط به هر دارای برچسبِ کلاس است، بنابراین، داده

های موجود در ترین روشیک، مشخص و معلوم است. از جمله مهم

-نزدیک kسنتی مانند  4بندیهای طبقهتوان به روشاین حوزه می

هیورستیک مانند  الگوریتم 5، شبکه عصبی،(KNN)ترین همسایه 

اشاره  6و درخت تصمیم( SVM) پشتیبان بردار ژنتیک، ماشین

 .[12, 11]نمود 

ماشین،  یو یادگیر یکاوداده ةاز مسائل مهم در زمین یامروزه یک

 یهانامتوازن است. مشکل داده یهاداده ی مجموعهبنددسته ةلئمس

 یموجود در برخ یهانمونه شود که تعدادیایجاد م یزمان ،نامتوازن

 7یموجود در مجموعه داده آموزش یهاا، از سایر کلاسهکلاس

به کلاس  8کلاس اکثریت یهانسبت تعداد نمونه. بیشتر باشند

 یدهد که در برخیها را نشان ممیزان نامتوازن بودن داده 9،اقلیت

و یا  1:1000، 1:100ها، این نسبت ممکن است از مجموعه داده

 از قبیل کشف واقعی مسائلدر  مشکل، این [.15, 14] بیشتر باشد

بسیار  پزشکی هایتشخیص و تقلب ریسک، کشف مدیریت آلودگی،

 .است شده مشاهده

های کلاس مشکل با مواجهه در کاوی،داده معمول هایالگوریتم

از  دنکرنظر صرف با زیرا دارند؛ ضعیفی عملکرد معمولاً نامتوازن،

. کنندمی کلّی دقت ایشافز به اقدام اقلیت، کلاس در داده هاینمونه

 از بسیاری در اقلیت کلاس در موجود هاینمونه که صورتی در

                                                           
1. Supervised 

2. Unsupervised 

3 . Reinforcement Learning 

4. classification 

5. Neural network 
6. Decision Tree 

بیشتری  اهمیت از دیگر، کلاس هاینمونه به نسبت کاربردها، 

اینکه،  وجود با پزشکی، تشخیص مسئله در مثال، برای. برخوردارند

 قرار اقلیت در معمول هاینمونه با مقایسه در بیماری هاینمونه

 [.16]ند دار

توان به چهار دسته های متوزان را میهای مواجهه با دادهاین روش

های سطح داده، های سطح الگوریتم، روشتقسیم کرد: روش

های روش [.21]های ترکیبی های حساس به هزینه، روشروش

-یتمامل الگورش، است یخارج یهاه موسوم به روشسطح داده ک

-نمونه باز یهار دارد و روشکاسرو هابا دادههستند که  ییها

ی هاها به صورت روشیتمالگور ینود. اشیده میز نامنی 10یبردار

ود شیوارد عمل م ی،بندام مرحله طبقهجاز ان قبلپردازش و پیش

ماده استفاده آدهد و یم بهبود ها رانآها، ردن دادهکو با متوازن 

ن پژوهش، هدف اصلی ایند. کیم یبندطبقه یهایتمدر الگور

 . [21]های در سطح داده است استفاده از روش

کلاس ز زدایی انمونه: دوجود دار برداریباز نمونه یبراراهکار سه 

 با حذف یاصل یهااز داده یامجموعهیرز یجادا یت، یعنیاکثر

 عنیی ،هاقلیتا زایی کلاس. نمونهانتخاب شده از کلاس یهانمونه

 یهاونهنم یدبا تول یاصل یهامجموعه دادهاز  ابََرمجموعه یک یجادا

دو  که هر یبیترکها و آنبا تکرار  یاموجود  هاینمونهاز  یدجد

 کند.یم یبترک روش فوق را با هم

طح از آنجا که هدف از این پژوهش، ارائه یک رویکرد مبتنی بر س

ن حیطه داده است، لذا در اینجا نیز تحقیقات و مقالات مربوط به ای

کیل بحث قرار خواهد گرفت. این رویکرد از سه دسته کلیّ تشمورد 

 زدایی و ترکیبی.زایی، نمونهشده است: نمونه

-هنمون، روش زاییینه نمونهزم های شناخته شده دراز روش یکی

 زایینمونهدر روش  .[1] است SMOTE یا یتاقل یبترک زایی

 ،ودشیاخته مسید جد ةبه ازای هر داده، تعدادی دادیت، اقل یبترک

مکان ا یجه،شود. در نتینم یها توجهداده ینهای ایهبه همسا یول

 .[1]زیاد است  هاکلاس ینتداخل ب یجادا

توان به مقاله زدایی پرداختند، میاز جمله مقالاتی که به نمونه

زدایی، توسط تکنیک نمونه یدو استراتژ اشاره کرد که در آن [22]

پردازش اطلاعات،پیشر مرحله دشده و  یمعرفبندی خوشه

7. Training Set 

8. Majority Class 

9. Minority Class 

10 Resampling 
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س ها در کلاتعداد خوشهها، در این استراتژیشود. یاستفاده م 

 یاستراتژ های داده در کلاس اقلیت است.نمونهبرابر با تعداد  یت،اکثر

ند، کیاستفاده م یتکلاس اکثر دادننشان یبرا ،اول از مراکز خوشه

ه مراکز خوش یگانمساه ترینیکاز نزد ،دوم یکه استراتژ یدر حال

 44 بر رویدست آمده هب یتجرب یجنتاگیرد. برای این کار بهره می

عملکرد داده بزرگ، حاکی از مجموعه  2و  وچککداده مجموعه

کاملی تزدایی از نمونه[، 36]در مقاله  .این دو استراتژی استمطلوب 

های جهت کار با داده نامتوازن استفاده شده و برای کاهش محدودیت

براساس  غلبهو  یمتقس یکردروها از سرعت و حافظه در این روش

MapReduce بهره گرفته مجموعه  یرزها به چند جهت تقسیم داده

از  رییشتتعداد بها، سعی شده تا ای که در زیرمجموعهگونهاست، به

 یازمدل مو یک ،[37در مقاله ] .باقی بماند یتکلاس اقل یهانمونه

های ی به همراه استفاده از قابلیتتکامل یزداینمونه جهت

MapReduce نیز یک روش [38]در مقاله  .شده است یطراح ،

لبه بر غ یبرا GAUSزدایی با استفاده از الگوریتم ژنتیک به نام نمونه

-یمانند بزدایی موجود، های نمونهموجود در روش یهایتمحدود

 ده است.ش یها طراحدادن دادهعملکرد و از دست یثبات

که یشنهاد شده است پ یدجد یتمروش الگور یک[، 39] مقالهدر 

 ینز اا ،کندیحذف م یپوشانهمدارای را از منطقه  اکثریت یهانمونه

ش رودر این مقاله، از بخشد. یرا بهبود م یتاقل یهانمونه ،رو

 . پوشانی استفاده شده استی مبتنی بر همغربالگر

لبه بر برای غ زایی،نمونه جهتتم انطباقی یک الگوری، [40]در مقاله 

 ک، ی[41] در مقالهاست.  شدهپیشنهاد ها، کلاس توازنمشکل عدم 

 یتوسط شبکه عصب زایینمونهگسترش روش  یچارچوب برا

 یحصر یادگیری ،آن یاصل یژگی. وه است( ارائه شدCNNکانولوشن )

 خام را یورود ،هر نمونه یآموزش یهاو تحت نظارت است که داده

 یرمجموعهکه از ز یق،عم یدر فضا یمصنوع یهدف جاساز یکبا 

 دهد. یشود، ارائه میم یبردارنمونه ،در کلاس یگانهمسا یخط

دهی زاییِ خودسازمان، الگوریتمی تحت عنوان نمونه[42]در مقاله 

ارائه شده است که یک نمایش دو بعدی  (SOMO)مبتنی بر نگاشت 

های ورودی کند که به تولید دادهم میاز فضای ورودی را فراه

، شامل سه مرحله اصلی است: SOMOشود. مصنوعی منجر می

اده سازمانده، جهت نمایش دو بعدی از دمرحله اول، یک نگاشت خود

 بعد، شود. مرحلهاصلی که معمولاً دارای ابعاد بالا است، تولید می

                                                           
1 . Constructive Covering Algorithm. 

م، تولید است و سرانجا های ترکیبی درون خوشهتولید نمونه 

 ها است. های ترکیبی بین خوشهنمونه

، یک استراتژی، برای ایجاد توازن در مجموعه داده [43]در مقاله 

ها های آن به عنوان رشتهنامتوازن ارائه شده است که نمونه

شود. رویکرد پیشنهادی براساس تطبیق الگوریتم کدگذاری می

   صنوعیهای مآوری اقلیتهای جمعشناخته شده، تکنیک

(SMOTE)  ها با تر، تولید دادهبه فضای رشته است. به طور دقیق

های مصنوعی درون بخش، یک رویکرد تکراری برای ایجاد رشته

 آید.بین دو نمونه داده شده از مجموعه آموزش به دست می

را پیشنهاد  مبتنی بر هسته وزن SMOTE ، یک روش[44]مقاله 

برای مشکلات غیرخطی در را  SMOTE دهد که محدودیتمی

 (SVM) کننده بردار پشتیبانیبندیفضای ویژگی سیستم طبقه

ک یزایی و کند. الگوریتم پیشنهادی، یک رویکرد نمونهبرطرف می

ای مراتبی برای مشکلات عدم توازن چند لایهچارچوب سلسله

 کند.ایجاد می

ت در را با در نظر گرفتن تفاو CTDمدل به نام  یک ،[45] مقاله

این روش از یک کند. یم یشنهادپ یدیکل یهاانتخاب نمونه ینههز

به چند  اقلیت یهانمونه یمتقس جهت 1الگوریتم سازنده پوشش،

 یبرا یریگیممدل تصم یک ،کند. سپسیپوشش استفاده م

 یت،اقل یهانمونه یبر اساس تراکم پوشش رو یدیانتخاب نمونه کل

-پوشش در نمونه یعتوز یساس الگوبر ا یت،شود. در نهایساخته م

 ،پس از آن ید وآیدست مهبیت، پارامترهای تولید نمونه اقل یها

 انتخاب کرد.زایی ی نمونهتوان برایرا م یدیکل یهانمونه

هم  زدایی بازایی و نمونهدر برخی از مقالات نیز دو روش نمونه

ه مقال توان بهمورد استفاده قرار گرفتند، که در این خصوص می

رای ب OSELM-UO به نام یدروش جد یک اشاره کرد که [46]

 یبندطبقه یبرا ینآنلا ینماشیادگیری  زدایی،زایی و نمونهنمونه

 یهااز ساختار یبیاست که ترک کردهبزرگ ارائه  یهانامطلوب داده

به طور  ای کهگونهسازد، بهرا فراهم می زداییزایی و نمونهنمونه

 د.اطلاعات را برطرف کن بیش از حد ل از دست رفتنمسائ ،همزمان

ش با هدف گستر زاییروش جدیدی برای نمونهنیز،  [47]در مقاله 

وش رو همچنین از  weibullتوسط پارامتر توزیع  هاهای اقلیتداده

box-whisker ثریت براساس توزیع برای کاهش اندازه اطلاعات اک

 نرمال پیشنهاد شده است. 



 22 زدایی در مجموعه داده نامتوازننمونه -زاییارائه رویکردی جدید برای نمونه، زعفرانی و رستاد

 

 پیشنهاد SCUT یبی به نامترک یریگروش نمونهیک  [48] مقاله

ای هآموزش در مجموعه یهاتعادل تعداد نمونه یبرانموده است که 

 یهانمونه SCUT یکردشود. رویاستفاده م کلاسیچند  نامتوازن

-یافزایش م یمصنوع یهانمونه یدتول یقرا از طر یتاقل یهاکلاس

 دهد.

-Undersamplingبه نام  یدجد جمعیچارچوب  یک[، 49] در مقاله

Boost Adaptive Ensemble مجموعه داده نامتوازن یادگیری یبرا 

و  EUS ،Real Adaboostیک از تکن یبیترک که شده است، یشنهادپ

با ینه و استراتژی تصمیم انطباقی است. وزن حساس به هز حاصلا

ین ا که ثابت شده است ها،یلو تحل یهو تجز یتجرب یجه به نتاتوجّ

مجموعه  یبندطبقه ینةکننده در زمیدوارام روش ، یکچارچوب

 های نامتوازن است. داده

 یمبتن یریگبراساس نمونه ید،جد ترکیبی یک روش [،22در مقاله ]

 ی نامتوازنهادادهمجموعه  یریتمد ی( براHUSBoostبر مجموعه )

ردن کمتوازنها، داده یسازپاک ةشامل سه مرحلشده است که ارائه 

-یذف مح نویزدار یهاابتدا دادهها است. داده یبندطبقهها و داده

 دییزانمونه مجموعه متوازن با استفاده از روش یرپس چند زس. شود

 یهامجموعه متعادل، جنگل یرسپس در هر زشده و  یجادا یتصادف

ار برد ینو آدابوست با ماش یم(، آدابوست با درخت تصمRF) یتصادف

وش با استفاده از ر و بعداجرا  ی،( به صورت موازSVM) یبانیپشت

 شود. یری، نتایج هر یک با هم ترکیب میگأیر

ام به ن یتمیو الگور یدجد یکردرو[ نیز، یک 30همچنین در مقاله ]

AdaOUBoost  ایی زدزایی و نمونهاز نمونه یقیتطبیشنهاد شده که پ

 ی،بندبر خوشه ینمبت زدایینمونه، ابتدا، AdaOUBoostدر است. 

-border یتمشود. سپس از الگوریم انجام یتاکثر یهاهنمون رایب

SMOTE یت، شده و در نهااستفاده  ها، اقلیتزایی دادهبرای نمونه

 ی انجام خواهد شد. بندطبقه عمل

، یک رویکرد سطح داده، سطح الگوریتم، جهت رفع [2]در مقاله

وش، ارائه شده است. در این ربندی در داده نامتوازن مشکل طبقه

زن های نامتوازن به چندین مجموعه داده متواابتدا مجموعه داده

ده به های کلاس اکثریت در مجموعه داشود. در واقع، دادهتبدیل می

ر دشود، درحالی که، داده کلاس اقلیت چند زیر مجموعه تقسیم می

بندی قهشود. سپس یک الگوریتم طبها تکرار میهمه زیرمجموعه

 ت،ها ایجاد شده و در نهایخاص بر روی هر یک از این زیرمجموعه

                                                           
1. C lustering F eature 

های جدید با یک قاعده ها برای دادهبندبندی این طبقهنتایج طبقه 

 گردد. گروهی معین، ترکیب می

زدایی، زایی و نمونهطور که در این بخش مشاهده شده، نمونههمان

ه بسیاری از افراد بوده سازی، قابل توجّبه علت سادگی در پیاده

ها هایی وجود دارد که باید به آناست. با این حال، هنوز چالش

های مختلفی جهت رسیدگی شود. از جمله اینکه، هرچند روش

-متوازن کردن مجموعه داده ارائه شده است، با این حال، این روش

ها در اغلب موارد، منجر به از دست دادن اطلاعات سودمند، وقوع 

. به [2]شود باهات غیر منتظره و یا تغییر توزیع داده اصلی میاشت

زدایی، انتخاب داده مناسب جهت حذف، عبارت بهتر، در نمونه

امری بسیار دشوار است. حال اینکه هدف از متوازن ساختن 

های هر کلاس است. از سوی مجموعه داده، برابر کردن نمونه

ید به طور دقیق و مناسب، زایی نیز، باهای نمونهدیگری، در روش

های اقلیت شود. در غیراین صورت، این احتمال اقدام به تولید نمونه

های هـایی ایجـاد گردد که مشابه با دادهوجود دارد تا نمونه

بندی شـدن دقت طبقهتواند منجر به نـامطلوباکثریت است و می

تأثیری هایی کاملاً تکراری شود که در این صورت شود و یا نمونه

 بندی نداشته باشد.در طبقه

 Birch بندیالگوریتم خوشه. 3

-ههای رایج در خوشیکی از الگوریتم Birchبندی الگوریتم خوشه

ا بهای عددی مراتبی است، که برای کار بر روی دادهبندی سلسله

شخیص حجم بالا طراحی شده و توانایی و قابلیت بسیار بالایی در ت

 . [28]احم دارد های نویز و مزداده

-جهت انجام خوشه CFیا به اختصار  1این الگوریتم از ویژگی خوشه

کند و همین امر سبب شده تا الگوریتم از سرعت بندی استفاده می

. ویژگی خوشه، [28]پذیری بالایی برخوردار باشدو قابلیت مقیاس

سازی اطلاعات است که نقاط داده برای هر یک روش خلاصه

را  ویژگی خوشه ،کند. به طور رسمیگهداری میزیرخوشه را ن

 : [31]توان به صورت زیر تعریف نمود می

𝑖  {𝑋⃗𝑖}بعدی در یک خوشه،  dنقطه داده  Nبرای  = 1,2, … , 𝑁 ،

𝐶𝐹تایی به صورت درآیه ویژگی خوشه به عنوان یک سه =

(𝑁, 𝐿𝑆⃗⃗⃗⃗⃗, 𝑆𝑆)  تعریف شده کهN  ،تعداد نقطه داده در خوشه𝐿𝑆⃗⃗⃗⃗⃗ 

∑)نقطه داده  Nمجموع خطی از  𝑋⃗𝑖
𝑁
𝑖=1 ) وSS  مجموع مربعاتN 

∑نقطه داده ) 𝑋⃗𝑖

2𝑁
𝑖=1 ).است 

𝐶𝐹1اگر دو خوشه  = (𝑁1, 𝐿𝑆⃗⃗⃗⃗⃗
1, 𝑆𝑆1)  و𝐶𝐹2 =

(𝑁2, 𝐿𝑆⃗⃗⃗⃗⃗
2, 𝑆𝑆2)های دو زیر خوشه جدا از هم باشند، پس، درآیه
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ای که توسط ادغام این دو زیرخوشه حاصل خوشهزیر  CFدرآیه 

 :[31]شود، عبارتند از می

 
ازن شود. درخت متواز درخت متوازن استفاده می Birchدر الگوریتم 

CFرخت دکند. هر گره از این ذخیره می ،ها را جهت اجرای الگوریتم

های فرزندانش را CFکه حاوی گره فرزند باشد، در خود، مجموع 

ود را ای از اطلاعات فرزندان خترتیب خلاصهکند، بدینینگهداری م

بندی ههای فاکتور شاخخواهد داشت. درخت، دارای دو پارامتر به نام

B  و حد آستانهT انی با های غیر پایاست. حداکثر تعداد فرزندان گره

حداکثر  Tشوند و حد آستانه مشخص می Bبندی فاکتور شاخه

-ق میهای برگ قرار دارد، اطلانه از خوشهای که میان دو نموفاصله

 .[28]شود 

در درخت و یا در صورت افزایش  CFپس از درج و یا حذف یک 

های درخت از مقدار تعیین شده توسط کاربر، گره Tو  Bمقادیر 

در  Tو  Bشود. واضح است که مقادیر متوازن تقسیم و یا ادغام می

مثال،  کند. براییی ایفا میاندازه درخت تولید شده نهایی، نقش بسزا

-وجود نداشته باشد، می CFاگر حافظه کافی جهت ذخیره درخت 

لید تری تودرخت را بازسازی و درخت کوچک Tتوانیم با مقدار جدید 

سترس، توان ادعا کرد، الگوریتم با منابع در دبنابراین، می ؛کنیم

زم نیز لادهد. برای بازسازی درخت بندی را انجام میبهترین خوشه

های هها بازخوانی شوند، فقط کافی است با کمک گرنیست تمام نمونه

 پایانی درخت قدیمی، درخت جدید را تولید کرد. 

-شهکند تا خواز نقاط داده چند بعدی استفاده می Birchبندی خوشه

ین های با کیفیت با محدودیت زمانی و حافظه موجود تولید کند. ا

 سازی اطلاعات درژگی خوشه برای فشردهبندی از ویتکنیک خوشه

در  CFکند. ویژگی خوشه یا های نقاط استفاده میمورد زیر خوشه

 .[32]شود دهی میسازمان CF-treeدرخت متوازن به نام 

با دو پارامتر است: فاکتور شاخه  1یک درخت متوارن tree-CFدرخت 

(B  برای نودهای غیر برگ وL و آستا )نه برای نودهای برگT هر .

𝐶𝐹𝑖}درآیه به شکل  Bنود غیر برگ، شامل حداکثر  , 𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑𝑖} که 

i=1,2,…,B  است که𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑𝑖 گر به یک اشارهi امین نود فرزند است و

𝐶𝐹𝑖  درآیهCF  از زیرشاخه حاوی این فرزند است، بنابراین یک نود

ائه شده توسط های ارغیر برگ، یک زیرخوشه از همه زیر خوشه

 دهد. های اش ارائه میدرآیه

است.  CFدرآیه است و هر درآیه یک  Lیک نود برگ، حاوی حداکثر 

 nextو  prevهای گر دارد به نامهر نود برگ، دو اشاره ،علاوه بر این

                                                           
1 Height-balanced tree 

برای بررسی کارآمد استفاده  ،که برای اتصال همه نودهای برگ 

های ه از همه زیرخوشهکند. نود برگ همچنین، یک زیر خوشمی

ها در نود دهد، اما همه درآیههایش ارائه میارائه شده توسط درآیه

 Tبرگ باید حد آستانه لازم را برآورده کند. اندازه درخت، تابعی از 

 شود. تر میتر، منجر به ایجادِ درخت کوچکبزرگ Tاست. 

صورت شود، بهکه داده جدید درج میهنگامی CFدرخت 

ک ساخته خواهد شد. این مسئله به منظور درج جدید در دینامی

، CFشود. درخت بندی استفاده میزیرخوشه صحیح برای خوشه

ر نود دهد، زیرا هر درآیه دمجموعه داده به صورت فشرده ارائه می

برگ، یک داده مجزا نیست، بلکه یک زیرخوشه شامل نقاط داده 

 .[31] است T بسیار با قطر یا شعاع کمتر از حد آستانه

 رویکرد پیشنهادی  .4

ریت، رویکرد پیشنهادی در این مقاله، علاوه بر کلاس اقلیت و اکث

بهتر، در  کند. به عبارتیها نیز توجّه میها و تراکم نمونهبه داده

ها دارای یک وزن و ارزش مجموعه داده نامتوازن، همه نمونه

ری در عیت و قرارگیها، به لحاظ موقیکسان نیستند. برخی از نمونه

ها، دارای موقعیت استراتژیک و حسّاسی هستند. فضای نمونه

دی حزدایی شاید بتواند تا ای در عملیات نمونهحذف چنین نمونه

اما  بندی را متعادل کند،بندی را بهبود دهد و طبقهنتیجه طبقه

ر دای ارزشمند نیز شده است، بنابراین موجب از دست رفتن داده

غییر باید زدایی، قبل از اعمال هر گونه تزایی و نمونهنمونهفرایند 

 ها نیز توجّه کرد. ها و موقعیت آنبه نمونه

ام به ، اقدbirchبندی در این پژوهش با استفاده از الگوریتم خوشه

ها داده تواندها خواهد شد. این الگوریتم، میتعیین تراکم بین داده

های نزدیک به که دادهریرا در یک درخت سازمان دهد، طو

به  یکدیگر و مشابه، در یک شاخه از درخت قرار گیرند. در ادامه

 پردازیم. تشریح الگوریتم پیشنهادی می

 ها فاز اول: تقسیم داده

شود، شامل در این مرحله، مجموعه داده به دو بخش تقسیم می

دادن داده آموزش و داده آزمایش. داده آموزش، جهت آموزش

یش بندی مورد استفاده قرار خواهد گرفت. داده آزمام طبقهسیست

بند استفاده بندی و آزمایش طبقهنیز، جهت تأیید مدلِ طبقه

جهّ ها با توهای آزمایش، نمونهخواهد شد. سپس، در مجموعه داده

شوند. بعد از جداسازی به برچسب کلاس، از یکدیگر تفکیک می

عنوان  ها بههای هر کلاس، کلاسهها، با توجّه به تعداد دادنمونه

ند چکنند. اگر مجموعه داده، اقلیت و اکثریت، برچسب دریافت می

یت و ای که بیشترین مقدار را دارد، کلاس اکثرکلاسه باشد، داده

 شوند.باقی به عنوان اقلیت مقداردهی می
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 هافاز دوم: محاسبه فاصله داده
شود. همچنین، حداقل میها محاسبه در این گام، فاصله بین داده

های موجود در مجموعه داده، مشخص های کلاسفاصله بین داده

کند که بین دو داده، در دو شود. در واقع، این گام مشخص میمی

کلاسِ متفاوت، حداقل چه میزان فاصله وجود دارد؟ جهت تعیین 

 شود.فاصله، از فاصله اقلیدوسی استفاده می

(1)       dist = √(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)2 + (𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)2 +  … + (𝑥𝑖𝑛 − 𝑥𝑗𝑛               )
2 

 Birchاندازی الگوریتم فاز دوم: راه

اندازی و دو پارامتر اصلی این بندی راهدر این فاز، الگوریتم خوشه

شود. در این راستا، حداقل فاصله دو کلاسِ الگوریتم، مقداردهی می

 شود. عنوان حد آستانه در نظر گرفته می مختلف، به

 

-ها را نشان میتعداد نمونه 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠ها و تعداد کلاس 𝐶که 

های دو کلاس مختلف را از نیز حداقل فاصله نمونه  𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑖,𝑗دهد.

کند که هیچ یک دهد. این حد آستانه، تضمین مییکدیگر نشان می

 ، با هم در یک خوشه قرار نخواهند گرفت. های اقلیت و اکثریتاز داده

اندازه درخت نیز که به منزله تعداد انشعابات درخت است، با توجهّ 

گردد و این های کلاس اقلیت و اکثریت مشخص میبه تعداد نمونه

 مقدار برابر است با:

(2)                          B = 2 × [
𝑁𝑢𝑚𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦

𝑁𝑢𝑚𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦
] 

 

های اکثریت، و تعداد نمونه 𝑁𝑢𝑚𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 هک

𝑁𝑢𝑚𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 های اقلیت است. اگر مجموعه دادهتعداد نمونه-

-های اقلیت در نظر گرفته میای چند کلاسه باشد، میانگین کلاس

دهنده فاکتور شاخه )تعداد انشعابات( درخت است. نشان Bشود. 

شود که هر گره برگ چه میزان نود را ن ترتیب، مشخص میبدی

 تواند در خود جای دهد. می

 فاز سوم: ساخت درخت
در این مرحله، درخت متوازن، با توجهّ به حد آستانه و فاکتور انشعاب 

شود. در این درخت، دو نوع عنصر وجود دارد، یا شاخه، ساخته می

الد در این درخت، حاوی شامل عنصر والد و عنصر برگ. هر عنصر و

CF ها است. در اینجا یا ویژگی خوشه و هر عنصر برگ، حاوی نمونه

CF  حاوی سه بخش است: بخش اول، تعداد عناصر موجود در خوشه

های موجود در دهد، بخش دوم، میانگین مقادیر نمونهرا نمایش می

-کند و بخش سوم، برچسب کلاس را نشان میخوشه را تعیین می

 های درج شده در گره، تعییناین برچسب با توجه به نمونهدهد. 

توان به عنوان گردد. از مقدار موجود در بخش دوم، میمی 

 سرخوشه نیز استفاده کرد.

 پذیرد:جهت ساخت درخت، مراحل زیر صورت می

 شود.به عنوان گام اول، ابتدا یک ریشه و یک برگ تولید می

 شوند. ها برای قرارگیری در درخت، فراخوانی میسپس نمونه

-اگر برگ و درنتیجه، نود، ریشه خالی بود، داده به برگ اضافه می

 شود.روز میبرای برگ و ریشه نیز، به CFشود، اطلاعات 

ترین برگ برای درج داده در در غیر این صورت، الگوریتم، مناسب

د. فرایند یافتن برگ کندرخت پیدا کرده و داده را در آن درج می

 CFمناسب، بدین صورت است، که ابتدا توسط ریشه و اطلاعات 

-ترین فرزند ریشه، انتخاب میترین و نزدیکموجود در آن مناسب

 های شود. به عبارت بهتر، به جای مقایسه نمونة جدید با تمام نمونه

 

 

های موجود در درخت CFموجود در درخت، این نمونه تنها با 

آن تا داده جدید، کمتر  CFشود. هر برگی که فاصله مقایسه می

از حد آستانه بود، به عنوان برگ کاندید انتخاب شده و نمونة جدید 

های موجود در برگ، یابد. اگر تعداد نمونهدر این برگ، استقرار می

ساوی با فاکتور انشعاب بود، این برگ، موجودیت خود را به والد م

های موجود شود. همه دادهتغییر داده و دو برگ برای آن تولید می

ای که گیرند، نمونهدر برگ، به لحاظ فاصله، مورد مقایسه قرار می

میانگینِ فاصله بیشتری نسبت به سایر نودها داشته باشد، در یک 

 گیرد. ها، در برگِ دیگر قرار میهبرگ و باقی نمون

های موجود در این برگی که نمونه در آن جای گرفته، داده

-روز میآن برگ، با احتساب نمونه جدید، به CFاستخراج شده و 

 شود. 

 شود.روز میبرای همه والدهای برگ، به CFاطلاعات 

، ادامه هاها و تولید درخت، تا زمان اتمام نمونهعمل فراخوانی نمونه

 کند. پیدا می

شود. سپس با توجّه به بدین ترتیب یک درخت متوازن تولید می

 های موجود در: نمونه

 زداییفاز چهارم: بررسی درخت و انجام نمونه
گیرد. هر های ساخته شده، مورد بررسی قرار میدر این فاز، خوشه

برگ های کند. در اینجا تنها گرهبرگ به عنوان یک خوشه عمل می

 گیرد. مورد ارزیابی و بررسی قرار می

                           𝑇 = min
𝑖,𝑗∈𝐶
𝑖≠𝑗

(𝑑𝑖𝑠𝑡 𝑖,𝑗 )  



 25 فصلنامه توسعه پایدار و ساختمان هوشمند

 

ن به های موجود در آابتدا یک  گره برگ، فراخوانی شده، سپس داده

-لحاظ برچسب کلاس و همچنین تعداد نمونه، مورد بررسی قرار می

 گیرد.

 اگر گره برگ باشد، و برچسب کلاس، کلاس اکثریت را نشان دهد،

از  های کلاسر تعداد نمونهشود. اگهای آن بررسی میتعداد نمونه

زدایی صورت بیشتر باشد، باید عمل نمونه MajorityNumberمقدار 

ن پذیرد، یعنی یک یا چند نمونه از این برگ حذف شود. جهت تعیی

MajorityNumber شود:به صورت زیر عمل می 
 

(4) MajorityNumber = [
𝑁𝑢𝑚𝑚𝑎𝑗𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦

𝑁𝑢𝑚𝑚𝑖𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦
] 

های  موجود شود که تعداد نمونهزدایی تا زمانی انجام میعمل نمونه

 شود.  MajorityNumberدر برگ برابر با 

 واگر گره برگ باشد، و برچسب کلاس، کلاس اکثریت را نشان دهد 

ی باشد، به معن MajorityNumberهای آن کمتر از مقدار تعداد نمونه

 ین برگ از موقعیت استراتژیکهای موجود در ااین است که داده

ید عمل برخوردارند و به عبارت بهتر، در اقلیت هستند؛ بنابراین، با

ضافه زایی صورت پذیرد. یعنی یک یا چند نمونه به این برگ انمونه

 شود. 

اگر گره برگ باشد، و برچسب کلاس، کلاس اقلیت را نشان دهد، 

د در های موجونمونهشود. اگر تعداد های آن بررسی میتعداد نمونه

 زداییکمتر  باشد، باید عمل نمونه MajorityNumberبرگ از مقدار 

 صورت پذیرد. 

 خورد وهای موجود در گره برگ دست نمیدر غیر این صورت، داده

 گیرد. زدایی، صورت میزایی یا عمل نمونهعمل نمونه

 نمونه زدایی –زاییفاز پنجم: نمونه
کلاس  زایی انتخاب شدند )چه ازبرای نمونه هایی کهبرای تمام گره

 شود:اقلیت باشند و چه از کلاس اکثریت،( عمل زیر انجام می
 

(5) 𝑋𝑛𝑒𝑤 =  𝑥𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑  

یک عدد تصادفی است که  𝑟𝑎𝑛𝑑، نمونة موجود در کلاس، 𝑥𝑖که 

-با توجّه به دامنه تغییرات هر ویژگی در مجموعه داده، مشخص می

باشد،  1و  0ها بین مقدار شود. برای مثال، اگر برای یک ویژگی، داده

 200تا  0شود و اگر بین تعیین می 1تا  0این مقدار تصادفی نیز بین 

 است.  200تا  0بین   𝑟𝑎𝑛𝑑باشد، 

از حد آستانه کمتر بود، نمونه  𝑥𝑖تا نمونه  𝑋𝑛𝑒𝑤اگر مقدار فاصله 

𝑋𝑛𝑒𝑤شود. در وان نمونه جدید به مجموعه داده اضافه می، به عن

شود، تا زمانی که به غیر این صورت، عمل تولید نمونه تکرار می

های برگِ اقلیت، اندازه مشخص شده، نمونه تولید شود. برای گره

های اکثریت، و برای گره 𝑁𝑢𝑚_𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑙𝑒𝑎𝑓این مقدار برابر با 

 است.  𝑛𝑢𝑚𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒برابر با 

 های موجود در برگ،زدایی نیز، ابتدا فاصله دادهجهت نمونه

 شود. سپس برای هر نمونه، میانگین فواصل، محاسبهمحاسبه می

اصله فهایی که کمترین میانگین شود. در نهایت نمونه یا نمونهمی

  شوند.را دارند، انتخاب و از مجموعه داده و گره برگ حذف می

 زدایی:زایی و نمونهل بارز و روشن از عمل نمونهیک مثا

 

 

 1شکل                                                                                                                           
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 2شکل 

 

 بندیفاز ششم: طبقه
 kبندی همچون های طبقهدر این فاز با استفاده از یکی از روش

( و ... مجموعه SVMترین همسایه، ماشین بردار پشتیبان )نزدیک

 گیرد. داده جدید، مورد آزمایش و بررسی قرار می

 ( فلوچارت الگوریتم پیشنهادی آمده است. 3در ادامه در شکل )
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 الگوریتم روش پیشنهادی :3 شکل

نسخه  14افزار متلبدی از نرمسازی الگوریتم پیشنهاجهت پیاده . نتایج و ارزیابی5

های مورد استفاده در این استفاده شده است. مجموعه داده 2018

 نشان داده شده است. 1پژوهش در جدول 

 

 های نامتوازننمایش مجموعه داده: 1جدول 

 نام مجموعه داده
تعداد 

 هاویژگی

تعداد 

 هانمونه

تعداد 

 کلاس

تعداد حداقل 

 نمونه اقلیت

تعداد 

 ثریتنمونه اک

نرخ عدم 

 توازن

Pima 8 768 2 268 500 0.466 

Breast 9 699 2 241 458 0.474 

German 10 1000 2 300 700 0.572 

Haber-man 3 306 2 81 235 0.655 

Blood Transfusin 5 748 2 178 570 0.788 

ionosphere 34 241 2 126 225 0.44 

Yeast3 8 1484 2 163 1341 0.979 

Glass 9 214 6 17 197 0.914 

lymphography 18 148 4 2 81 0.976 

Ecoli 7 336 8 2 143 0.986 

Letter 16 20000 26 447 813 0.45 

-زدایی پیشنهادی، با روشزایی و نمونهجهت ارزیابی نیز، روش نمونه

گیرد. این های دیگر در این حیطه مورد مقایسه قرار میها و الگوریتم

 ( آمده است. 2ها در جدول )ریتمها و الگوروش

 های موجود برای ارزیابیها و الگوریتممعرفی روش :2جدول 

 سال نام روش مرجع  شماره
[1] SMOTE 2002 

[51] Bor-SMOT 2005 

                                                           
14 . Matlab 2018b. 
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[52] Bagging 2015 

[53] AdaBoost 2013 

[54] AdaBoost2 2018 

یارهای دقت، دست آمده براساس مع، نتایج به8تا  3های در جدول

recall، FNR تشخیص، صحت و ،F .آورده شده است 

 ارزیابی الگوریتم پیشنهادی به لحاظ معیار دقت.: 3جدول 

 

recalارزیابی الگوریتم پیشنهادی به لحاظ معیار  :4جدول   l 

 
 

نام مجموعه 

 داده

Main-data SMOTE Bor-SMOT Bagging AdaBoost AdaBoost2 birch-resample 

Knn Svm Knn Svm Knn Svm  -  Knn svm 

Pima 0/6753 0/767 0/6753 0/767 0/6753 0/787 0/7584 0/7299 0/761 0/7679 0/787 

Breast 0/9686 0/9771 0/9686 0/9743 0/9686 0/9743 0/98 0/9743 0/9743 0/9657 0/9857 

German 0/5128 0/5567 0/6128 0/5429 0/6128 0/4351 0/5745 0/5445 0/5665 0/6128 0/6866 

Haber-

man 
0/6299 0/6299 0/6299 0/6218 0/6299 0/6262 0/6218 0/6188 0/6218 0/6234 0/7532 

Blood 

Transfusion 
0/6127 0/5143 0/76 0/7573 0/76 0/7733 0/7627 0/7653 0/7707 0/76 0/7733 

ionosphere 0/5636 0/5034 0/8636 0/5034 0/8636 0/825 0/8375 0/8375 0/8545 0/8693 0/8807 

Yeast3 0/8192 0/8977 0/8192 0/8977 0/9192 0/895 0/8448 0/8394 0/8435 0/9192 0/9381 

Glass 0/7739 0/8288 0/8339 0/8102 0/8339 0/8102 0/8433 0/8703 0/846 0/8709 0/8758 

Lympho-

graphy 
0/8224 0/8189 0/8224 0/8189 0/8189 0/8224 0/8247 0/8224 0/8259 0/8563 0/85 

Ecoli 0/9407 0/758 0/8407 0/875 0/9407 0/8407 0/8726 0/8467 0/7655 0/9494 0/9552 

Letter 0/9796 0/9795 0/9996 0/9995 0/9996 0/9995 0/9996 0/9997 0/9996 0/9858 0/9866 

 

 نام 

 مجموعه داده

Main-data SMOTE Bor-SMOT Bagging AdaBoost AdaBoost2 birch-resample 

 Knn Svm Knn Svm Knn Svm  -  Knn svm 

 Pima 0/7682 0/7857 0/7682 0/7838 0/7682 0/7819 0/7754 0/7829 0/7724 0/7716 0/8609 

 Breast 0/9587 0/9546 0/9658 0/9587 0/9558 0/9587 0/9629 0/9744 0/9632 0/9655 0/9752 

 German 0/7167 0/7392 0/7167 0/749 0/7167 0/6893 0/7568 0/7568 0/7562 0/7167 0/7629 

 Haber-man 0/8481 0/7431 0/8481 0/7431 0/8481 0 0/8247 0/7961 0/8081 0/8553 0/8136 

 Blood 

Transfusin 
0/7826 0/7853 0/7826 0/7853 0/7826 0/7793 0/7439 0/7439 0/7251 0/7834 0/7257 

 ionosphere 0/8235 0/874 0/8235 0/874 0/8235 0/8018 0/8316 0/8469 0/8407 0/8296 0/8889 

 Yeast3 0/8518 0/8978 0/8518 0/8978 0/8518 0/9134 0/9172 0/9169 0/9417 0/9573 0/9515 

 Glass 0/6216 0/4865 1 1 1 1 1 0 1 0/6126 0/4775 

 Lympho 

graphy 
1 1 1 1 0/8978 1 1 1 1 0/425 0/4 

 Ecoli 0/7778 0/5349 0/7778 0/5349 0/7778 0/7778 0/92 0/7857 0/8846 0/7977 0/8208 

 Letter 0/5 0/25 0/5 0/25 0/5 0/25 0/3333 0 0/3333 0/8153 0/8254 
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 FNRارزیابی الگوریتم پیشنهادی به لحاظ معیار : 5جدول 

 
 

 ادی به لحاظ معیار تشخیص.ارزیابی الگوریتم پیشنه : 6جدول

 

 ارزیابی الگوریتم پیشنهادی به لحاظ معیار صحت. :7جدول 

 

نام مجموعه  

 داده
Main-data SMOTE Bor-SMOT Bagging AdaBoost AdaBoost2 birch-resample 

 Knn Svm Knn Svm Knn Svm  -  Knn svm 

 Pima 0/4671 0/2088 0/4671 0/2022 0/4671 0/1954 0/29 0/3780 0/2737 0/4641 0/3355 

 Breast 0/0216 0/0300 0/0300 0/0175 0/03 0/0175 0/0215 0/0258 0/0130 0/0342 0/0087 

 German 0/6 0/5 0/6525 0/6512 0/6525 0/7037 0/1547 0/4094 0/3191 0/6525 0/5254 

 Haber-

man 
0/0757 0/1027 0/6 0/5000 0/6 0/7320 0/5614 0/5882 0/5818 0/6026 0/4444 

 Blood 

Transfusion 
0/5 0/5143 0/5 0/5143 0/5 0/3529 0/4839 0/4643 0/4231 0/5 0/7748 

 ionosphere 0 0/0204 0 0/0204 0 0/1719 0/0508 0/0794 0/0172 0 0/1356 

 Yeast3 0/3544 0/1111 0/3544 0/1111 0/3544 0/4823 0/1818 0/2286 0/1940 0/3678 0/2063 

 Glass 0/0757 0/1027 0/0757 0/1027 0/0757 0/1027 0/0649 0/1297 0/0613 0/0775 0/1045 

 Lympho 

graphy 
0/0786 0/9293 0/0786 0/0821 0/821 0/0786 0/0768 0/0786 0/0750 0/0821 0/0875 

 Ecoli 0/0339 0/0405 0/0339 0/0405 0/0339 0/0339 0/0198 0/0273 0/0223 0/0289 0/0256 

 Letter 0/004 0/005 0/002 0/0002 0/002 0/0002 0/004 0/003 0/0004 0/0074 0/0070 

 

 
 نام مجموعه داده

Main-data SMOTE Bor-SMOT Bagging AdaBoost AdaBoost2 birch-resample 
 

 Knn Svm Knn Svm Knn Svm  -  Knn svm  

 Pima 0/5329 0/7912 0/5329 0/7978 0/5329 0/8046 0/71 0/622 0/7263 0/5359 0/6645  

 Breast 0/97 0/9784 0/97 0/9825 0/97 0/9825 0/9785 0/9742 0/987 0/9658 0/9913  

 German 0/3475 0/4186 0/3475 0/3488 0/3475 0/2963 0/6939 0/5906 0/6809 0/3475 0/4776  

 Haber-man 0/4 0/5 0/4 0/5 0/4 0/268 0/4386 0/4118 0/4182 0/3974 0/5556  

 Blood Transfusion 0/5 0/4857 0/5 0/4857 0/5 0/6471 0/5161 0/5357 0/5769 0/5 0/2252  

 ionosphere 0/82 0/8796 0/8597 0/9296 0/8597 0/8281 0/9492 0/9206 0/9228 1 0/9644  

 Yeast3 0/6456 0/6889 0/6456 0/6889 0/6456 0/5177 0/6182 0/7714 0/606 0/6322 0/7937  

 Glass 0/8243 0/8973 0/8243 0/8973 0/8243 0/8273 0/8351 0/7803 0/8387 0/9225 0/8955  

 Lympho graphy 0/8214 0/8179 0/8627 0/8179 0/8179 0/8627 0/8232 0/8214 0/825 0/9179 0/9143  

 Ecoli 0/8661 0/8595 0/9661 0/9595 0/9661 0/9661 0/9302 0/9127 0/9277 0/9711 0/9744  

 Letter 0/2998 0/25 0/9898 0/9898 0/9898 0/9898 0/9898 0/9867 0/9898 0/9926 0/993  

 

نام مجموعه 

 داده

Main-data SMOTE Bor-SMOT Bagging AdaBoost AdaBoost2 birch-resample 

Knn Svm Knn Svm Knn Svm  -  Knn svm 

Pima 0/284 0/076 0/284 0/072 0/284 0/068 0/116 0/192 0/104 0/284 0/308 

Breast 0/0583 0/0417 0/0583 0/0333 0/0583 0/0333 0/0417 0/05 0/025 0/0667 0/1167 

German 0/2629 0/2143 0/2629 0/48 0/2629 0/6514 0/0857 0/1486 0/0857 0/2629 0/3 

Haber-

man 
0/4018 0/0446 0/4018 0/0446 0/4018 1 0/2857 0/2679 0/2857 0/4196 0/4429 

Blood 

Transfusion 
0/0526 0/0632 0/0526 0/0632 0/0526 0/0211 0/0526 0/0456 0/0386 0/5061 0/7123 

ionosphere 0 0/0089 0 0/0089 0 0/0982 0/0268 0/0446 0/0089 0/0124 0/0714 

Yeast3 0/0424 0/0015 0/0424 0/0015 0/0424 0/103 0/0182 0/0242 0/0197 0/0485 0/0497 

Glass 0/3784 0/5135 0/3443 0/4161 0/3443 0/4161 0/3103 0/4996 0/4996 0/3874 0/5225 

Lympho 

graphy 
0/8627 0/8679 0/8627 0/8679 0/8627 0/8627 0/86 0/8627 0/8571 0/575 0/6 

Ecoli 0/2181 0/2333 0/2181 0/2333 0/2181 0/2181 0/1297 0/1765 0/1436 0/2023 0/2792 
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 Fارزیابی الگوریتم پیشنهادی به لحاظ معیار  :8جدول 

توان گفت: الگوریتم پیشنهادی در با تجمیع نتایج فوق، می

های دو کلاسه و چند کلاسه که نرخ عدم توازن مواجهه با داده

  .کمی دارند

ها را به های این نوع مجموعه دادهتواند به خوبی عمل کند و دادهمی

خوبی شناسایی کند. اما با افزایش نرخ عدم توازن، یا کاهش تعداد 

 یابد.ها، عملکرد الگوریتم نیز کاهش میویژگی

 گیری و پیشنهاداتنتیجه. 6
های این پژوهش، رویکردی جهت متوازن نمودن مجموعه داده

روش  یکارائه کند. هدف اصلی این پژوهش، زن ارائه مینامتوا

، داده نامتوازنزدایی در مجموعه داده اکثریت در نمونه یمد براآکار

زایی در مجموعه داده اقلیت نمونه یمد براآروش کار یکارائه و 

، بوده است، لذا، در این پژوهش سعی شد تا دو داده نامتوازندر 

ای زایی با یکدیگر ادغام شوند و به گونهزدایی و نمونهروش نمونه

 های نامتوازن بپردازند. کردن مجموعه دادهکارا و مؤثر، به متوازن

 birchبندی روش اصلی این پژوهش، متکی بر الگوریتم خوشه

های دیگر که به نویز است. این الگوریتم، برخلاف سایر الگوریتم

شته. علاوه حساس هستند، حساسیت کمتری نسبت به نویز دا

براین، خود به صورت خودکار اقدام به تولید دسته و خوشه جدید 

کند و از این رو، نیازی به تعیین تعداد برای مجموعه داده می

اندازی الگوریتم نیست. همین امر، سبب خوشه از ابتدای راه

های منعطف شدن این الگوریتم و توانایی کار با مجموعه داده

 مختلف شده است. 

توان آن را به عنوان نوآوری این وه براین، نکته دیگری که میعلا

تحقیق دانست، این است که رویکرد پیشنهادی به جای تمرکز بر 

های اقلیت و اکثریت کار های اقلیت و اکثریت، بر روی دادهکلاس

ها کند. به عبارتی بهتر، در مجموعه داده نامتوازن، همه نمونهمی

ها، به لحاظ یکسان نیستند. برخی از نمونه دارای یک وزن و ارزش

 ها، دارای موقعیت استراتژیکموقعیت و قرارگیری در فضای نمونه

زدایی، ای در عملیات نمونهو حساسی هستند. حذف چنین نمونه 

بندی را بندی را بهبود دهد و طبقهشاید بتواند تا حدی نتیجه طبقه

ای ارزشمند نیز شده همتعادل کند، اما موجب از دست رفتن داد

است، بنابراین، الگوریتم پیشنهادی، ابتدا موقعیت و وضعیت هر گره 

زایی را مشخص کرده و سپس در صورت نیاز آن را مورد عمل نمونه

 دهد.زدایی قرار میو یا نمونه

افزار متلب استفاده شد. سازی روش پیشنهادی، از نرمجهت پیاده

مجموعه داده  11کارایی آن نیز، از  جهت اجرای الگوریتم و بررسی

، Pima ،Breast ،German ،Haber-man ،Blood Transfusionشامل 

ionosphere ،Yeast3 ،Glass ،lymphography ،Ecoli  ،Letter 

ها، دوکلاسه و چند کلاسه، با نرخ استفاده گردید. این مجموعه داده

 عدم توازن مختلف بودند. 

ریتم پیشنهادی نیز، این الگوریتم با پنج جهت مقایسه عملکرد الگو

، SMOTE ،Bor-SMOT ،Bagging ،AdaBoostروش شامل، 

AdaBoost2  مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفت. جهت انجام این

، تشکیل در هم ریختگیها، ماتریس مقایسه، پس از اجرای الگوریتم

نفی ، مTPشد و با استفاده از آن مقادیرِ معیارهای مثبت درست 

مشخص شد. با  FP، مثبت نادرستTN، منفی درست FNنادرست 

استفاده از این مقادیر نیز معیارهای اصلی برای ارزیابی، محاسبه 

بندی شدند. معیارهای اصلی برای ارزیابی عملکرد الگوریتم طبقه

، معیار FNR، نرخ منفی نادرست recallعبارت است از: دقت، معیار 

 بودند.  Fیار تشخیص، معیار صحت و مع

 

نام مجموعه 

 داده

Main-data SMOTE Bor-SMOT Bagging AdaBoost AdaBoost2 birch-resample 

Knn Svm Knn Svm Knn Svm  -  Knn svm 

Pima 0/4147 0/1386 0/4147 0/1319 0/4147 0/1251 0/2018 0/3084 0/1833 0/4152 0/4537 

Breast 0/1099 0/0799 0/1100 0/0644 0/1099 0/0644 0/0799 0/0951 0/0487 0/1248 0/2085 

German 0/3847 0/3323 0/3847 0/5851 0/3847 0/6698 0/1540 0/2484 0/1540 0/3847 0/4307 

Haber-

man 
0/5453 0/0841 0/5453 0/0841 0/5453 0/0000 0/4244 0/4009 0/4222 0/5630 0/5736 

Blood 

Transfusion 
0/0986 0/1170 0/0986 0/1170 0/0986 0/0411 0/0983 0/0859 0/0733 0/6149 0/7189 

ionosphere 0/0000 0/0176 0/0000 0/0176 0/0000 0/1750 0/0519 0/0847 0/0176 0/0244 0/1322 

Yeast3 0/0808 0/0030 0/0808 0/0030 0/0808 0/1851 0/0357 0/0472 0/0386 0/0923 0/0945 

Glass 0/4704 0/4996 0/5122 0/5877 0/5122 0/5877 0/4736 0/0000 0/6663 0/4746 0/4990 

Lympho 

graphy 
0/9263 0/9293 0/9263 0/9293 0/8799 0/9263 0/9247 0/9263 0/9231 0/4888 0/4800 

Ecoli 0/3407 0/3249 0/3407 0/3249 0/3407 0/3407 0/2273 0/2882 0/2471 0/3227 0/4167 

Letter 0/5218 0/3636 0/5218 0/3636 0/5218 0/3636 0/4463 0/0000 0/4481 0/3012 0/2882 
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توان گفت، الگوریتم پیشنهادی با توجه به نتایج کسب شده، می

های دو کلاسه و چند کلاسه که نرخ عدم توازن در مواجهه با داده

های این نوع تواند به خوبی عمل کند و دادهکمی دارند، می

ها را به خوبی شناسایی کند. اما با افزایش نرخ عدم مجموعه داده

-ها، عملکرد الگوریتم نیز کاهش میا کاهش تعداد ویژگیتوازن، ی

 یابد.

هر چند الگوریتم پیشنهادی، نتایج قابل قبولی ارائه کرده است، اما 

تواند به عنوان مسیر باز تحقیق هایی وجود دارد که میهنوز چالش

و  knnبندی مطرح شود؛ الگوریتم پیشنهادی از الگوریتم طبقه

SVM های تولید شده استفاده کرده است. مونهبندی نجهت طبقه

بندی های طبقهحال، بررسی عملکرد این الگوریتم، با سایر روش

 تواند به عنوان مسیر آتی تحقیق عنوان شود.موضوعی است که می

مطابق با نتایج کسب شده، با افزایش نرخ عدم توازن، کارایی 

موضوع دیگر که یابد، بنابراین، الگوریتم پیشنهادی نیز، کاهش می

تواند به عنوان مسیر آتی تحقیق مطرح شود، بهبود الگوریتم می

 های دارای نرخ عدم توازن بالا است. برای کار با داده

جهت تولید  SMOTEدر این الگوریتم از روشی مشابه با روش 

زایی استفاده شد. در حالی که در زمان تولید ها و فرایند نمونهداده

 -کیفی -ها )کمیها، نوع آنها، دامنه تغییر آنویژگی نمونه، باید به

ها، پیوسته بودن متغیر( توجّه داشت و بر اساس آن –گسسته 

اقدام به تولید نمونه جدید کرد. ارائه یک معیار جدید، جهت تولید 

 نمونه، موضوعی دیگر است که باید به آن پرداخته شود.
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Abstract 

Imbalanced datasets are very common in the real world and pose a significant challenge in classification and clustering tasks. Imbalanced 

datasets are defined as those where the instances of one or more classes significantly outnumber the instances of other classes. This 

research aims to present a mechanism for balancing imbalanced datasets by integrating undersampling and oversampling techniques. 

Overall, the goal of this study is to propose a hybrid undersampling-oversampling method that can efficiently and effectively balance 

imbalanced datasets. The proposed approach focuses on minority and majority data points rather than entire minority and majority 

classes. To identify these data points, the Birch clustering algorithm is employed. Consequently, the proposed method is named Birch-

Resampling. This method consists of six stages. The MATLAB software was used for the implementation of this algorithm, and for 

evaluation, 11 two-class and multi-class datasets with varying sizes and imbalance ratios were utilized to comprehensively assess the 

performance of the proposed system. The results obtained from the proposed algorithm were compared with five other methods. The 

outcomes of these comparisons demonstrate that the proposed algorithm exhibits high accuracy in data classification 

Keywords: Imbalanced Data, Birch Clustering, Classification, Data Mining. 


