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پیشگفتار
با توجه به اینکه درعصر دادههای کلان به سر میبریم، امروزه اهمیت داده و جایگاه علم داده به عنوان حوزهای بسیار گسترده و میان رشتهای بر کسی پوشیده نیست. در سالهای اخیر مباحث علم داده و یادگیری ماشین در پژوهشها و کسب و کارهای امروزی به طور گستردهای مورد استفاده قرار گرفته است. در هر شاخه‌ای از علم، کسب و کار، مدیریت پروژه، شاخه‌های گوناگون علوم تجربی، شاخه‌های متفاوت مهندسی و به بیان بهتر هر بخشی از زندگی، علم داده یکی از بهترین و بی نقص‌ترین راه‌‌ها جهت یافتن مسیر بهبود، راهبرد و مدیریت است. هدف از بکارگیری علم داده در حوزههای مختلف، استخراج دانش از دادهها و  دستیابی به دید کلان در کنار توجه به جزئیات مورد نیاز جهت حصول بهترین و بهینهترین نتیجه با صرف کمترین هزینه میباشد. 
پیش از ظهور علم داده، روشها و استنتاجهای آماری جهت تحلیل دادهها مورد استفاده قرار میگرفت، از این رو علم آمار قدمت بیشتری نسبت به علم داده داشته و آن را میتوان سنگ بنای علم داده نامید چرا که بسیاری از روشهای دادهکاوی از جمله مباحث مربوط به تخمین، پیشبینی و ارزیابی مبتنی بر روشهای آماری میباشند. با توجه به پیوند ناگسستنی میان علم داده و علم آمار، درک صحیح روشهای آماری به همراه کاربرد استفاده از این روشها در علم داده میتواند به درک روشهای دادهکاوی و استفاده از این روشها در تحلیل دادههای کلان کمک شایانی نماید.
هدف از تالیف این کتاب، ارائه منبعی است که مفاهیم پرکاربرد آماری در علم داده را بخوبی بیان نموده و به شیوهای کاملا کاربردی مفاهیم آماری و نحوه استفاده از آنها در علم داده را تشریح کند بیشتر منابع موجود در حوزه علم داده به تشریح الگوریتمهای یادگیری ماشین و مباحث هوش مصنوعی پرداخته و مفاهیم آماری معمولا به صورت یک فصل به صورت کاملا خلاصه بدون ذکر مثالهای کاربردی بیان میشوند. از طرف دیگر، منابع آماری این حوزه نیز غالبا به تشریح مفاهیم آماری به زیان ریاضیاتی پرداخته و فاقد توضیحات مناسب در خصوص کاربرد این مفاهیم از منظر علم داده میباشند. با توجه به گستردگی علم داده در رشتههای مختلف، نیاز به وجود منبعی میباشد که علاوه بر تشریح مفاهیم مهم آماری، کاربرد این مفاهیم در علم داده را نیز بخوبی بیان نماید بطوریکه برای کلیه رشتهها و تمامی سطوح مخاطبان مورد استفاده قرار گیرد. مخاطبین اصلی این کتاب دانشجویان تمامی رشتهها میباشند که به حوزه علم داده علاقهمند هستند و قصد دارند از دادهکاوی در زمینههای مرتبط به رشته تحصیلی خود استفاده نمایند. همچنین شرکتها و پروژههای مختلفی که قصد دارند از دادهکاوی در تحلیل کسب و کار خود بهره جسته و دادهها را به دانش تبدیل نمایند.
این کتاب در پنچ فصل به گونهای تدوین شده است که مفاهیم اصلی و پایهای آمار را با رویکردی داده محور به همراه مثالهای کاربردی در علم داده و پیادهسازی این مثالها در زبانهای برنامهنویسی آر و پایتان بیان مینماید. تمرکز اصلی این کتاب بر روی کاربرد استفاده از روشهای آماری در دادهکاوی بوده و شامل الگوریتمهای یادگیری ماشین نمیباشد. هدف اصلی کتاب این است که مخاطبین کلیه رشتههای تحصیلی حتی با داشتن کمترین دانش در علم آمار، مفاهیم پایهای آماری و نحوه استفاده از آن در تحلیل دادهها را فرا گرفته و با اصلیترین مفاهیم و چالشهای علم داده در تجزیه و تحلیل دادهها آشنا شده و در نهایت بتوانند به صورت کاملا کاربردی با استفاده از مثالها و کدهای پیادهسازی شده آنها، از این مباحث در پژوهشها و پروژههای عملیاتی خود بهره جویند. 
فصل اول به بررسی پایهای ترین مفاهیم آماری و کاربردهای آنها در علم داده جهت کشف ارتباطات میان دادهها و تحلیل آنها پرداخته و مباحثی از قبیل ساختارهای داده، دستهبندی انواع دادهها، مبانی، مفاهیم و تکنیک‌های اولیه آماری برای علم داده، بررسی دادههای عددی و دستهای در آن مطرح میشود.
فصل دوم به بررسی مفاهیم پیشرفتهتر آماری و تشریح تحلیل آماری دادهها از منظر علم داده اختصاص داشته و مواردی همچون نمونهبرداری از دادهها، فرضیههای آماری، توزیعهای آماری و تحلیل واریانس را پوشش میدهد.
فصل سوم در خصوص نحوه کار با دادهها و در واقع آمادهسازی و سازماندهی آنها جهت پیادهسازی روشهای آماری در زبانههای برنامهنویسی میباشد و مواردی از قبیل ایجاد دیتافریم و کلیه عملیات قابل انجام بر روی آن، انجام عملیات مختلف بر روی سطرها و ستونهای یک مجموعه داده، جایگزینی مقادیر داده، گروهبندی سطرها بر اساس مقادیر خاص، ایجاد حلقه جهت پیمایش مقادیر یک ستون، اعمال تابع بر روی کلیه مقادیر یک ستون و.... را شامل میشود.
فصل چهارم به بررسی مباحث مربوط به پیشپردازش دادهها و بکارگیری روشهای آماری در آنها میباشد. این فصل در ادامه فصل سوم میباشد، چرا که پس از سازماندهی اولیه دادهها نیاز است که دادهها پیش از استفاده در الگوریتمهای دادهکاوی پیشپردازش شوند تا پاکسازی شده و قابل استفاده در مراحل بعدی باشند. مواردی از قبیل مدیریت و تصمیمگیری درباره دادههای مفقود شده (از دست رفته)، مدیریت و تصمیمگیری درباره دادههای پرت، گسستهسازی خصیصهها، نرمال‌سازی دادهها و ایجاد خصیصه محاسباتی جدید در این فصل مطرح میشوند.

فصل پنجم به بررسی مفهوم مهندسی ویژگیها پرداخته است. مهندسی ویژگیها از جمله مباحث بسیار گسترده و  مهم در علم داده میباشد که بطور کلی به دنبال کاهش ابعاد داده و انتخاب خصیصههای مناسب از میان همه خصیصههای داده میباشد. مطالب این فصل بطور کلی به سه بخش روشهای انتخاب خصیصه، روشهای استخراج خصیصه و روشهای تغییر شکل خصیصه  تقسیم شده و پرکاربردترین مفاهیم آماری در هر بخش توضیح داده شده است. 
اگر چه تلاش شده است که در تدوین این اثر از منابع مختلف و تجربیات عملی انجام پروژههای مختلف بهره گرفته شود تا مطالب به صورت کاملا ساده و علمی و قابل درک برای کلیه سطوح مخاطبان بیان شوند، امید است اساتید، محققان، کارشناسان و دانشجویان محترم با انتقادات سازنده خود ما را در هر چه بهتر شدن مطالب کتاب یاری نمایند. در پایان سپاس ویژه و بیکران خود را به درگاه خداوند متعال ابراز میداریم که کامیابی این کار را بر حقیران منت نهاد و امیدواریم این اثر ناچیز مورد قبول واقع شود.


                                                                                                                                                              مولفان
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1-تحلیل اکتشافی داده ها[footnoteRef:1] [1:  Exploratory Data Analysis (EDA)] 

1-1- ساختارهای داده 
1-1-1- ساختار داده‌ها در زبان برنامه نویسی پایتان[footnoteRef:2] [2:  Python] 

هر مقداری در داده دارای یک نوع میباشد. بطور کلی، داده ها در زبان برنامه نویسی پایتان به دسته‌های زیر تقسیم می‌شوند:
اعداد دودویی، اعداد صحیح، اعداد اعشاری، اعداد مختلط و ساختار رشته ای ( شامل متون، کلمات و کاراکترها). کتابخانه نامپای[footnoteRef:3] در زبان پایتان از انواع مختلفی از دادهها پشتیبانی مینماید که در جدول زیر به اختصار بیان شده است: [3:  Numpy: numerical python] 

جدول1-1- انواع دادهها در زبان برنامهنویسی پایتان
	نوع داده 
	توضیحات

	bool_
	بولین[footnoteRef:4] (درست یا نادرست[footnoteRef:5])، بصورت یک بایت ذخیره میشود. [4:  Boolean]  [5:  True or False] 


	int_
	نوع صحیح پیشفرض

	int8
	بایت (128- تا 127)

	int16
	صحیح (32768- تا 32767)

	int32
	صحیح ( –2147483648 تا 2147483647)

	int64
	صحیح (–9223372036854775808 تا 9223372036854775807 )

	uint8
	صحیح بدون علامت (0 تا 255)

	uint16
	صحیح بدون علامت (0 تا 65535)

	uint32
	صحیح بدون علامت (0 تا 4294967295)

	uint64
	صحیح بدون علامت (0 تا 18446744073709551615)

	float_
	مختصر float64

	float16
	 اعشار 16 بیت

	float32
	اعشار 32 بیت

	float64
	اعشار 64 بیت  ( با دقت اعشار بالا تر)

	complex_
	مختصر مختلط 128

	complex64
	اعداد مختلط که توسط دو عدد اعشاری 32 بیتی نمایش داده میشود (مولفههای حقیقی و موهومی)

	complex128
	اعداد مختلط که توسط دو عدد اعشاری 64 بیتی نمایش داده میشود (مولفههای حقیقی و موهومی)

	str
	رشته ها و کاراکترها



[image: ]بطور خلاصه، خروجی انواع دادهها در پایتان را میتوان بصورت زیر مشاهده نمود:
همان طور که در جدول فوق مشاهده میکنید، با توجه به میزان فضای اشغالی داده و فضای مورد نیاز در درسترس، از انواع ساختارهای فوق استفاده می‌شود.  به طور مثال اعداد اعشار 64 بیتی، فضای بیشتری را نسبت به 32 بیتی اشغال می‌کنند و امکان ذخیرهسازی ارقام بیشتری را برای کاربر فراهم میکنند. لذا انجام عملیات بر روی آن ها با سرعت کمتری انجام خواهد شد. به عنوان مثال، فرض کنید چند مشاهده اول دادههای یک سال دمای آب و هوای استان تهران به صورت ، ، ،  و  است. به عنوان تحلیلگر داده، نیاز است که دمای روز بعد را پیشبینی کنید که نتیجه پیشبینی برابر با  میباشد. آیا در این مسئله،  نیاز است که تمامی ارقام اعشاری با دقت بالا حفظ شوند؟ ذخیره تنها دو رقم اعشار در این مسئله کافی بوده و میتوان جهت صرفهجویی در فضای ذخیرهسازی و سرعت محاسبات،  نوع داده را بجای float64 ، float32 در نظر گرفت.
1-1-2- ساختار داده‌ ها در زبان برنامه نویسی آر[footnoteRef:6] [6:  R] 

در زبان آر نیز ساختار داده ها مشابه پایتان می‌باشد که در جدول زیر آورده شده است:
جدول1-2- انواع دادهها در زبان برنامهنویسی آر
	نوع داده
	توضیحات

	Logical
	شامل مقادیر دودویی یا باینری

	Numeric
	شامل اعداد حقیقی و اعشاری

	Integer
	شامل اعداد صحیح

	Complex
	شامل اعداد مختلط

	Character
	شامل رشته ها و کاراکترها



1-1-3-آرایه، ماتریس و دسترسی به عناصر آنها
آرایه[footnoteRef:7] [7:  Array] 

در زبان برنامه نویسی پایتان، آرایه‌ها مجموعه‌ای از داده‌ها هستند که عملیات ریاضی بر روی آن ها انجام پذیر است. به بیانی دیگر، آرایه قابلیت ذخیره‌سازی داده ها را بر روی خود دارد.  همچنین در زبان برنامه نویسی پایتان متد های مختلفی همچون اضافه کردن یک عنصر به آرایه، حذف عناصر آرایه، مرتب سازی نزولی یا صعودی عناصر آرایه، شمارش عناصر و ...  بر روی آرایه ها قابل اعمال هستند. 
جهت ایجاد یک آرایه یک بعدی از کتابخانه نامپای استفاده میشود. نامپای کتابخانه ای کاربردی جهت پیاده سازی تکنیکهای جبرخطی، مفاهیم آماری، عبارات و عملیات ریاضی و منطقی به منظور تحلیل داده ها می‌باشد. 
[image: ]
ساختار داده در نامپای آرایه چند بعدی میباشد. جهت ایجاد بردار، میتوان بسادگی از یک آرایه یک بعدی استفاده نمود.
ماتریس[footnoteRef:8]  [8:  Matrix] 

ماتریس یک لیست تو در تو است که اعضای آن اندازه یکسان و مشخصی دارند. جهت ایجاد ماتریس، میتوان یک آرایه دو بعدی تعریف نمود. تعریف آرایه دو بعدی در پایتان به صورت زیر میباشد:
[image: ]
همچنین کتابخانه نامپای در پایتان از ساختار داده ماتریس نیز پشتیبانی مینماید:
[image: ]
استفاده از ساختار داده ماتریس به دو دلیل پیشنهاد نمیشود : 1-  ساختار استاندارد در کتابخانه نامپای آرایه است  2- خروجی بسیاری از عملیات در کتابخانه نامپای، آرایه میباشد نه ماتریس.
ماتریس خلوت[footnoteRef:9] [9:  Sparse Matrix] 

در بسیاری از  موارد، حجم دادهها بسیار زیاد است ولی داده شامل مقادیر زیادی مقدار صفر میباشد. به عنوان مثال، فرض کنید که ماتریسی وجود دارد که سطرهای آن کاربران و ستونهای آن هر یک از فیلمهای موجود در نت فلیکس میباشد و عناصر ماتریس نیز بیانگر تعداد دفعاتی میباشند که کاربر آن فیلم را تماشا کرده است. این ماتریس شامل هزاران ستون و میلیونها سطر میباشد، اما از آنجاییکه اغلب کاربران بیشتر فیلمها را تماشا نمیکنند، مقدار بیشتر عناصر این ماتریس صفر بوده و ماتریس خلوت میباشد. 
تعریف ماتریس خلوت در پایتان به صورت زیر میباشد:
[image: ]
ماتریسهای خلوت تنها عناصر غیر صفر را ذخیره میکنند و در نتیجه از نظر محاسباتی بصرفه میباشند. در مثال بالا، یک آرایه با تنها دو مقدار غیر صفر ایجاد شده و سپس به یک ماتریس خلوت تبدیل شده است. همانطور که در زیر مشاهده میکنید، تنها مقادیر غیرصفر در ماتریس خلوت ذخیره شدهاند:
[image: ]
در مثال بالا، (1،1) و (2،0) به ترتیب بیانگر اندیس عناصر غیر صفر 1 و 3 میباشند (اندیسها از صفر شمارهگذاری میشوند). به عنوان مثال، عنصر 1 در سطر دوم و ستون دوم قرار گرفته است. مزیت ماتریس خلوت را میتوان با ایجاد یک ماتریس بزرگ با عناصر صفر بسیار و سپس مقایسه آن با ماتریس خلوت بالا مشاهده نمود: 
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، علی رغم اینکه عناصر صفر زیادی به ماتریس بزرگتر اضافه شده است، نمایش ماتریس خلوت آن همانند ماتریس خلوت اولیه میباشد. به بیان دیگر؛ اضافه نمودن عناصر صفر ، تغییری در اندازه ماتریس خلوت ایجاد نکرده است.
دسترسی به عناصر آرایه و ماتریس
دسترسی به عناصر آرایه در پایتان با استفاده از اندیس عناصر بصورت زیر انجام میشود:
[image: ]
اندیسها در پایتان از صفر شمارهگذاری شده و روشهای مختلفی جهت دسترسی به یک عنصر و یا مجموعهای از عناصر وجود دارد :
انتخاب همه عناصر یک بردار:
[image: ]
انتخاب عناصر بردار  از ابتدا تا عنصر سوم :
[image: ]
انتخاب عنصر سوم به بعد بردار:
[image: ]
انتخاب آخرین عنصر بردار:
[image: ]
انتخاب دو سطر اول و همه ستونهای یک ماتریس:
[image: ]
انتخاب همه سطرها و ستون دوم:
[image: ]
ابعاد، اندازه و تعداد بعدهای یک ماتریس
ماتریس زیر را در نظر بگیرید:
[image: ]
ابعاد این ماتریس به صورت زیر محاسبه میشود:
[image: ]
انداره ماتریس (تعداد عناصر آن ) به صورت زیر محاسبه میشود:
[image: ]
تعداد ابعاد ماتریس (به طور مثال، ماتریس تعریف شده یک ماتریس دو بعدی میباشد) نیز به صورت زیر محاسبه میگردد:
[image: ]
1-2-دستهبندی انواع دادهها
1-2-1-دادههای عددی و دستهای
داده از منابع مختلفی همچون اندازهگیریهای سنسورها، رویدادها، متن، تصاویر و ویدیوها بدست میآید. اینترنت اشیاء دادههای زیادی تولید مینماید. بیشتر این دادهها غیر ساختار یافته[footnoteRef:10] هستند، به عنوان مثال تصاویر، مجموعهای از نقاط[footnoteRef:11] میباشند که هر نقطه شامل اطلاعات رنگ[footnoteRef:12] آن نقطه (به صورت سه رنگ سبز، آبی و قرمز) میباشد. متنها در واقع کلمات و حروف غیر کلمهای متوالی هستند که اغلب در قالب بخشها و زیربخشهای مختلف گردآوری شدهاند. جریان کلیکهای یک کاربر مجموعه کلیکها و اعمالی هستند که آن کاربر هنگام کارکردن و تعامل با یک صفحه وب و یا یک نرم افزار انجام میدهد. چالش اصلی علم داده این است که این حجم بالای دادههای خام را به اطلاعات تبدیل کند. جهت استفاده از مفاهیم آماری ارائه شده در این کتاب، این دادههای غیرساختاریافته باید پردازش شده و به شکل ساختار یافته تبدیل شوند. یکی از شایعترین شکلهای داده ساختار یافته جدول میباشد که در آن دادهها در تعدادی سطر و ستون قرار دارند، این دادهها ممکن است از یک پایگاه داده رابطهای بدست آمده باشند و یا جهت انجام یک مطالعه و تحقیق از منابع دیگر جمعآوری شده باشند.  [10:  Unstructured data]  [11:  Pixel]  [12:  RGB color information] 

دادههای ساختار یافته به دو نوع اصلی دادههای کمی[footnoteRef:13] (عددی[footnoteRef:14] ) و دادههای کیفی[footnoteRef:15] (دستهای[footnoteRef:16])تقسیم میشوند که در زیر انواع این دستهبندی به همراه مثال آورده شده است: [13:  Quantitative]  [14:  Numeric]  [15:  Qualitative]  [16:  Categorical] 

	دستهبندی انواع دادهها
کمی (عددی) 
دادههای کمی دادههایی هستند که به صورت عدد هستند و در واقع در مقیاس عددی بیان میشوند. 
        پیوسته : دادههایی که میتوانند شامل هر مقداری در یک بازه باشند، همانند: قیمت خانه. (هم معنی : بازه[footnoteRef:17]، اعشاری[footnoteRef:18]، [17:  Interval]  [18:  Float] 

        عددی[footnoteRef:19])               [19:  Numeric] 

        گسسته: دادههایی که تنها شامل مقادیر صحیح عددی[footnoteRef:20] میباشند، همانند: جمعیت یک کلاس(هم معنی : مقدار عددی [20:  Integer] 

        صحیح، تعداد) 
        فاصلهای یا اینتروال[footnoteRef:21]: نوع خاصی از دادهها که در آنها فاصله بین دادهها معنادار است ولی نسبتها معنادار نیستند. به   [21:  Interval] 

        عنوان مثال، میتوان گفت 4 درجه سانتیگراد دو درجه از 2 درجه سانتیگراد بیشتر است ولی نمیتوان گفت که دو برابر 
       آن است، زیرا در اینجا صفر مطلق وجود ندارد و درواقع صفر را خودمان تعریف کردهایم. به عنوان مثالی دیگر، میتوان 
      گفت سال 700 ، هفتصد سال بعد از سال 1400 است، ولی نمیتوان گفت که سال 1400 دو برابر آن است. درجه حرارت، 
       میزان شنوایی، سطح هوش  افراد، نمره آزمون زبان همگی مثالهایی از دادههای فاصلهای هستند.         
        نسبی[footnoteRef:22]:  در دادههای نسبی هم فاصله و هم نسبت معنادار است. سن و وزن افراد نمونهای از این دادهها است. به عنوان [22:  Ratio] 

         مثال، میتوان گفت که فردی دو سال از دیگری بزرگتر است و یا دو برابر او سن دارد، زیرا صفر در این دادهها، صفر مطلق
          است.
کیفی (دستهای)
دادههایی که تنها شامل مقادیر مشخصی از یک مجموعه هستند که بیانگر گروهها یا دستههای مختلف میباشند. (هم معنی: شمارشی[footnoteRef:23])  [23:  Enumerated] 

        دودویی: نوع خاصی از دادههای دستهای هستند که تنها شامل دو مقدار میباشند مثل صفر یا یک، درست یا نادرست، 
        زن یا مرد.  (هم معنی: دوتایی[footnoteRef:24]، منطقی[footnoteRef:25]، بولین[footnoteRef:26])     [24:  Dichotomous]  [25:  Logical]  [26:  Boolean] 

       ترتیبی یا رتبه‌ای: نوع خاصی از دادههای دستهای هستند که ترتیب مشخصی دارند. همانند میزان حقوق پرداختی به
       پرسنل: کم، متوسط، زیاد، مولفه سطح تحصیلات ( دانشگاه، دبیرستان و ...)، سطح هزینه، سطح ریسک، طبقات مشتری/ 
       اجتماعی (بالا، متوسط و ...)
        اسمی[footnoteRef:27]: نوع خاصی از دادههای دستهای هستند که شامل مقادیر یکتا می‌باشند. همچون: تخصیص عدد به صنایع [27:  Nominal] 

        مختلف، تجهیزات، نام استان‌ها و کشورها، گروه خونی، رنگ‌ها، رشته تحصیلی، محل تولد


طبقه بندی انواع داده چه اهمیتی دارد؟ آگاهی از نوع داده در تحلیل داده و ساخت مدلی که پیشبینی انجام دهد، بسیار مهم است  زیرا به تشخیص نوع بصری سازی، تحلیل داده و مدل آماری کمک میکند. در واقع، زبان های برنامه نویسی علم داده همچون آر و پایتان از نوع داده جهت بهبود کارایی محاسباتی[footnoteRef:28] و بهینهسازی در فضای ذخیرهسازی استفاده میکنند. نوع داده یک متغیر مشخص میکند که چطور و از چه روشی نرم افزار محاسبات مربوط به آن متغیر را به بهینه ترین شکل ممکن انجام دهد.  [28:  Computational performance] 

1-2-2-دادههای مستطیلی[footnoteRef:29] [29:  Rectangular Data] 

رایجترین شکل داده برای تحلیل، دادههای مستطیلی مثل جدول یک پایگاه داده یا یک صفحه گسترده[footnoteRef:30] هستند.  [30:  Spreadsheet] 

داده مستطیلی اصطلاحی برای اشاره به یک ماتریس دو بعدی است که در آن سطرها بیانگر رکوردها (مشاهدات) و ستونها بیانگر خصیصهها[footnoteRef:31] یا متغیرها میباشند. این شکل از داده در زبانهای آر و پایتان دیتافریم[footnoteRef:32] نامیده میشود. دادهها همیشه از ابتدا به شکل مستطیلی نیستند، به عنوان مثال دادههای متنی باید پردازش شده و اصلاح گردند تا بتوان آنها را در قالب مستطیلی به صورت مجموعهای از خصیصهها نمایش داد. در پایگاه دادههای رابطهای جهت تحلیل داده و کارهای مدلسازی، دادهها میبایست از جداول مختلف استخراج شده و در نهایت در یک جدول ذخیره شوند.  [31:  Features]  [32:  Data frame] 

	اصطلاحات اصلی در خصوص دادههای مستطیلی
رکوردها
سطرها در یک جدول رکورد نامیده میشوند. (هم معنی: مورد[footnoteRef:33]، مثال[footnoteRef:34]، نمونه[footnoteRef:35]، مشاهده[footnoteRef:36]، الگو[footnoteRef:37]) [33:  Case]  [34:  Example]  [35:  Instance, Sample]  [36:  Observation]  [37:  Pattern] 


خصیصه یا مولفه
یک ستون معنادار از یک جدول، خصیصه نامیده میشود. (هم معنی: صفت[footnoteRef:38]، ورودی[footnoteRef:39]، پیشبینی کننده[footnoteRef:40]، متغیر[footnoteRef:41]) [38:  Attribute]  [39:  Input]  [40:  Predictor]  [41:  Variable] 


مولفه هدف مسئله[footnoteRef:42] (هم معنی: متغیر وابسته[footnoteRef:43]، پاسخ[footnoteRef:44]، هدف[footnoteRef:45]، خروجی[footnoteRef:46]) [42:  Outcome]  [43:  Dependent variable]  [44:  Response]  [45:  Target]  [46:  Outcome] 

بیشتر پروژههای علم داده به دنبال پیش بینی یک مولفه هدف میباشند. معمولا این مولفه هدف به صورت بله/خیر است. از خصیصهها جهت پیش بینی مولفه هدف مسئله استفاده میشود. همچنین مقادیر مولفه هدف میتواند شامل چندین کلاس یا برچسب باشد. بطور مثال مولفه هدف نوع خرابی میتواند دارای مقادیر عددی از 1 تا 10 باشد که هر عدد بیانگر یک نوع خرابی میباشد. این مولفه هدف، چندکلاسه خواهد بود.

سریها[footnoteRef:47] [47:  series] 

یک سری از یک ستون منحصر به فرد و یا از یک ساختار تک بعدی از داده تشکیل شده است که مشاهدات و نمونه‌های مختلف مسئله را شامل می‌شود. درواقع سری‌ها، سطرهای مختلف از یک خصیصه خاص را در بر می‌گیرند.

دیتافریم 
یک دیتافریم شامل مقادیر مختلفی از سری‌ها می‌باشد که در کنار یکدیگر قرار گرفته اند. به بیانی دیگر، مجموعه‌ای از سطرها و ستون‌ها در کنار یکدیگر، تشکیل یک دیتافریم یا یک ساختار دو بعدی را می‌دهند. 
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جدول 1-3. قالب[footnoteRef:48] رایح یک دیتافریم [48:  Format] 

[image: ]
جدول 1-3 ترکیبی از دادههای اندازهگیری شده یا شمرده شده (مانند مدت زمان[footnoteRef:49] و قیمت)[footnoteRef:50] و دادههای دستهای (مانند گروه[footnoteRef:51] و معادل ارزی[footnoteRef:52]) میباشد . همانطور که پیشتر توضیح داده شد، یک نوع از دادههای دستهای متغیرهای دودویی میباشند که در این جدول سمت راستترین ستون این نوع داده را نشان میدهد و در واقع این ستون بیانگر این است که آیا حراج برگزار شده رقابتی (دارای چندین مشتری) بوده است یا خیر. همچنین در صورتی که هدف پیش بینی رقابتی بودن حراج باشد، این ستون همان مولفه هدف مسئله میباشد.  [49:  Duration]  [50:  Price]  [51:  Category]  [52:  Currency] 

1-3- مبانی، مفاهیم و تکنیک‌های اولیه آماری برای علم داده
1-3-1- جامعه آماری[footnoteRef:53] و نمونه[footnoteRef:54] [53:  Population]  [54:  Sample] 

یک نمونه زیر مجموعهای از دادههای یک مجموعه بزرگتر است، آماردانان این مجموعه بزرگتر را جامعه آماری مینامند. 
[image: ]
شکل 1-1 . تفاوت جامعه آماری با نمونه
سمت چپ این شکل، یک جمعیت یا جامعه آماری را نشان میدهد که در آمار فرض بر این است که از یک توزیع نامشخص پیروی میکند. سمت راست شکل، داده در دسترس یا نمونه را نشان میدهد که از یک توزیع تجربی پیروی میکند. برای رسیدن از سمت چپ شکل به سمت راست، می بایست از یک روش نمونهگیری(در شکل با علامت فلش مشخص شده است) استفاده شود. تمرکز روشهای قدیمی آماری بر روی بخش سمت چپ  بوده و از نظریههای مبتنی بر فرضیات قوی درباره جامعه آماری استفاده میکردند. روشهای جدید آماری به بخش سمت راست که در آن نیازی به آن فرضیات نمیباشد، حرکت کردهاند.به طور کلی، دانشمندان داده نیازی به نگرانی در خصوص ماهیت نظری بخش سمت چپ نداشته و در عوض باید بر روی داده موجود و روشهای نمونهگیری تمرکز کنند.
1-3-2- دادههای پرت[footnoteRef:55] [55:  Outliers] 

داده پرت یا مقدار بیش از حد[footnoteRef:56]، هر مقداری از داده است که با سایر مقادیر داده فاصله زیادی دارد. تعریف دقیق داده پرت و اینکه چه مقداری در داده، پرت در نظر گرفته شود، بستگی به مسئله دارد ولی روشهای مختلفی همچون ترسیم نموداری به تشخیص دادههای پرت کمک میکنند.(به بخش صدکها و نمودارهای جعبهای که در بخشهای بعدی این فصل آورده شده است، مراجعه شود). وجود مقدار پرت در خصیصههای یک داده، به معنی نادرست بودن آن مقدار نمیباشد، به عنوان مثال اگر درآمد شخصی با درآمد سایر کارمندان تفاوت قابل ملاحظهای داشته باشد، به عنوان داده پرت در نظر گرفته میشود. شرکت مایکروسافت را درنظر بگیرید. آیا میانگین درآمد موسس مایکروسافت با میانگین درآمد کارمندان شرکت یکسان است؟ بی تردید مالک مایکروسافت یک داده پرت لحاظ می‌شود. چرا که وجود داده‌ای اینچنین سبب تغییر در میانگین درآمد ماهیانه مابقی پرسنل می‌گردد. نحوه برخورد با این گونه داده‌ها درفصل پیش پردازش داده‌ها توضیح داده خواهد شد. ولی در مواردی مقادیر بیش از حد و یا پرت در  اثر خطاهای دادهای بوجود میآیند. به عنوان مثال ممکن است خطایی در دادههای تولید شده توسط یک حسگر وجود داشته باشد که منجر به تولید مقادیر متفاوتی نسبت به سایر مقادیر شده باشد؛ این مقادیر تولید شده بر اثر خطا نویز[footnoteRef:57] نامیده میشوند. در واقع تفاوت دادههای پرت و نویز این است که دادههای پرت مقادیر صحیحی میباشند که صرفا با سایر مقادیر متفاوت هستند ولی نویزها مقادیری هستند که بر اثر خطا بوجود آمدهاند. [56:  Extreme Value]  [57:  Noise] 

1-3-3- تخمینهای مکان[footnoteRef:58] داده [58:  Estimates of Location] 

متغیرها یا خصیصههایی که بیانگر تعداد چیزی هستند یا مقداری را اندازهگیری میکنند، دارای مقادیر یکتا[footnoteRef:59]ی بسیار زیادی هستند، در نتیجه بررسی یک به یک مقادیر این خصیصهها مقدور نمیباشد. یک روش پایهای برای بررسی این خصیصهها یا متغیرها، بدست آوردن مقدار معمول آنها میباشد. در واقع هدف تخمین مکان و محدوده بیشتر مقادیر یک خصیصه میباشد.  [59:  Distinct value] 

میانگین
میانگین پایهای ترین روش برای تخمین مکان یا محل دادهها میباشد. میانگین در واقع مجموع مقادیر تقسیم بر تعداد آنها میباشد.به 
عنوان مثال، مجموعه اعداد را در نظر بگیرید. میانگین این اعداد    میباشد. میانگین یک نمونه از 
یک جامعه آماری با علامت  نمایش داده میشود. نحوه محاسبه میانگین برای  مقدار  ،  ، ...،  برابر است با :

در محاسبه بالا،  یا  بیانگر تعداد کل رکوردها یا مشاهدات است. در علم آمار  بیانگر کل جامعه آماری[footnoteRef:60] و  بیانگر نمونهای  [60:  Population] 

ازآن جامعه آماری میباشد. در علم داده این تفاوت وجود ندارد، در نتیجه از هر دو نماد  و  استفاده میشود. 

میانگین پیراسته[footnoteRef:61] [61:  Trimmed Mean] 

یک نوع دیگر از میانگین، میانگین پیراسته میباشد که برای محاسبه آن ابتدا دادهها مرتب میشوند، سپس تعداد ثابتی از مقادیر از ابتدا و انتهای لیست مقادیر حذف میشود و در نهایت میانگین برای مقادیر باقیمانده محاسبه میگردد. اگر دادههای مرتب شده به صورت   ،  ، ...،   نشان داده شوند که در آن   بیانگر کوچکترین مقدار و  بیانگر بزرگترین مقدار باشد، نحوه محاسبه میانگین پیراسته با  مقدار حذف شده از ابتدا و انتها برابر است با: 
 

در میانگین پیراسته با مرتب کردن داده و حذف تعداد ثابتی از مقادیر از ابتدا و انتهای داده در واقع تاثیر دادههای پرت بر روی میانگین از بین میرود. به عنوان مثال در یک مسابقه بین المللی شیرجه با حضور 5 داور، بالاتربن امتیاز و پایینترین امتیاز داده شده به یک شناگر حذف میشود و میانگین امتیاز سه داور باقیمانده به عنوان امتیاز فرد شناگر در نظر گرفته میشود. این کار احتمال تقلب در اعطای امتیاز به دلایل مختلف( مثلا داورانی که به هموطنان خود امتیاز بیشتری میدهند ) را کم میکند. استفاده از میانگین پیراسته بسیار پر کاربرد بوده و در موارد بسیاری به استفاده از میانگین عادی ارجحیت دارد.
میانگین وزندار[footnoteRef:62] [62:  Weighted Mean] 

نوع دیگر میانگین، میانگین وزندار میباشد که در آن به هر مقدار از خصیصه  که با  نشان داده میشود، وزنی توسط کاربر اختصاص داده میشود که با   نشان داده میشود. سپس مجموع کلیه مقادیر ضربدر وزن خود محاسبه شده و تقسیم بر مجموع کلیه وزنها میگردد. محاسبه میانگین وزندار به صورت زیر است:
 
دو دلیل اصلی استفاده از میانگین وزندار عبارت است از :
· برخی مقادیر بسیار متفاوت از سایر مقادیر داده میباشند و معمولا به این نمونهها که مقادیر بسیار متفاوتی از سایر نمونهها دارند وزن کمتری اختصاص داده میشود. به عنوان مثال، فرض کنید که هدف میانگین مقادیر بدست آمده از  حسگرهای مختلف میباشد.یکی از حسگر ها دقت کمتری نسبت به سایر حسگرها دارد. در این حالت از میانگین وزندار استفاده میشود و به مقدار بدست آمده از این حسگر به دلیل دقت پایین وزن کمتری اختصاص داده میشود.
· در برخی موارد یک نوع دستهبندی بر روی داده وجود دارد و نیاز است که مقادیر هر گروه مورد پردازش قرار گیرند. مثلا دادههایی از انواع مختلف کاربران جمعآوری شده است ولی نوع جمعآوری اطلاعات به گونهای نبوده که به طور مساوی از گروههای مختلف کاربران نمونه جمعآوری شده باشد. مثلا از گروه یک 100 نمونه  و از گروه دو 20 نمونه موجود است. برای اصلاح این عدم برابری، میتوان به نمونههای گروه دو وزن بیشتری اختصاص داد. 
میانه[footnoteRef:63]  [63:  Median] 

میانه مقدار وسط در یک لیست مرتب شده از داده است. اگر تعداد مقادیر فرد باشد، مقدار وسط لیست مرتب شده به عنوان میانه در نظر گرفته میشود. به عنوان مثال در مجموعه مرتب شده  ، مقدار میانه برابر با 6 میباشد. در صورتیکه تعداد مقادیر زوج باشد، مقدار میانه یکی از مقادیر داده نمیباشد بلکه حد بالا[footnoteRef:64] و حد پایین[footnoteRef:65] وسط داده بدست آمده و میانگین آنها به عنوان میانه در نظر گرفته میشود. به عنوان مثال در مجموعه مرتب شده ، مقدار میانه برابر است با  . [64:  Upper]  [65:  Lower] 

در واقع برخلاف میانگین که در محاسبه آن مقادیر کلیه نمونهها شرکت داده میشود، در محاسبه میانه تنها مقادیر نمونههایی که در وسط یک داده مرتب شده قرار دارند، ایفای نقش میکنند. در نتیجه میانگین به کل داده حساستر است چون مقادیر تک تک نمونهها در محاسبه میانگین نقش دارند ولی میانه نسبت به تاثیر دادههای پرت استوار[footnoteRef:66] است چرا که مقادیر وسط داده در محاسبه آن نقش دارند و مقادیر بسیار بزرگ و بسیار کوچک یا در واقع همان دادههای پرت را در نظر نمیگیرد. این مسئله که در محاسبه میانه مقادیر کلیه نمونهها در نظر گرفته نمیشود ممکن است یک عیب بنظر برسد ولی موارد بسیاری وجود دارد که در آنها استفاده از میانه بهتر از استفاده از میانگین میباشد و تخمین بهتری از مکان داده و محل تمرکز دادهها ارائه مینماید. به عنوان مثال، فرض کنید که هدف محاسبه متوسط درآمد افراد ساکن در دو محله مختلف در شهر سیاتل میباشد. پس از محاسبه میانگین درآمد هر محله ، نتابج حاکی از آن است که میانگین درآمد این دو محله بسیار متفاوت است، زیرا بیل گیتس که فردی با میزان درآمد بسیار بسیار بالاتر از افراد عادی است، در یکی از این محلهها زندگی میکند و در نتیجه درآمد وی بر روی میانگین بدست آمده از آن محله تاثیر زیادی داشته است. حال اگر از میانه استفاده شود، دیگر افرادی با مقادیر درآمد بسیار بالا همچون بیل گیتس تاثیری در مقدار میانه نخواهند داشت چرا که نمونهها یا افرادی که در وسط این لیست مرتب شده از درآمد افراد قرار دارند، مقدار میانه را تعیین میکنند. در نتیجه در این مثال، استفاده از میانه انتخاب بهتری نسبت به میانگین میباشد.  [66:  Robust] 

میانه تنها تخمین استوار به مکان داده نیست. میانگین پیراسته نیز به طور گستردهای جهت حذف تاثیر دادههای پرت به کار گرفته میشود. به عنوان مثال تقریبا در تمامی مجموعههای داده به غیر از مجموعه دادههای خیلی کوچک، به طور معمول با حذف ده درصد از دادههای ابتدایی و انتهایی میتوان تاثیر دادههای پرت بر روی محاسبات را از بین برد. میانگین پیراسته در واقع معیاری بین میانه و میانگین است چرا که از یک طرف همانند میانه نسبت به مقادیر بیش از حد کوچک یا بزرگ استوار است و از طرف دیگر همانند میانگین مقادیر نمونههای بیشتری را در محاسبات لحاظ میکند.
میانه وزندار[footnoteRef:67] [67:  Weighted Median] 

مفهوم میانه وزن دار نیز مشابه میانگین وزندار میباشد. به عبارت دیگر، به همان دلایلی که از میانگین وزندار استفاده میشود، برخی مواقع نیز میانه وزندار انتخاب بهتری نسبت به خود میانه است. برای محاسبه میانه وزندار نیز ابتدا داده مرتب میشود و سپس به هر مقدار وزنی نسبت داده میشود. میانه وزندار بجای داده وسط، مقداری است که مجموع وزن نیمی از دادهها از آن کمتر و مجموع وزن نیمی دیگر از دادهها از آن بیشتر است. همانند میانه، میانه وزندار نیز نسبت به تاثیر دادههای پرت استوار است.
مثال:تخمین مکانی از جمعیت و نرخ جنایت
جدول 1-4 چند سطر از یک مجموعه داده را نشان میدهد که حاوی اطلاعات مربوط به جمعیت[footnoteRef:68] و نرخ جنایت[footnoteRef:69] در ایالات مختلف آمریکا در سال 2010  است. (واحد ستون جنایت، به ازای هر 100000 نفر در سال است). [68:  Population]  [69:  Murder rate] 

جدول 1-4. چند سطر از مجموعه داده مربوط به جمعیت و نرخ جنایت در ایالات مختلف آمریکا
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میانگین، میانگین پیراسته و میانه ستون جمعیت با استفاده از زبان آر به صورت زیر محاسبه میشود:
[image: ]
برای محاسبه میانگین و میانه در زبان پایتان از کتابخانه پانداس استفاده میشود و برای محاسبه میانگین پیراسته از تابع trim_mean مربوط به کتابخانه scipy.stats استفاده میشود. 
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، مقدار میانگین بیشتر از میانگین پیراسته است و مقدار میانگین پیراسته نیز بیشتر از میانه میباشد زیرا در میانگین پیراسته مقدار حذف 10 درصد در نظر گرفته شده است (trim= ) و در نتیجه ده درصد ابتدا و انتهای داده حذف میشود. برای محاسبه متوسط[footnoteRef:70] نرخ جنایت در کل کشور، باید از میانگین وزندار یا میانه برای جمعیت ایالتهای مختلف استفاده شود. در زبان آر به صورت پیش فرض تابعی برای محاسبه میانگین وزندار وجود ندارد، لذا ابتدا باید بستهای مانند matrixStats نصب شود. [70:  Average] 

[image: ][image: ]
در پایتان نیز میانگین وزندار از طریق کتابخانه NumPy قابل دسترس است ولی برای محاسبه میانه وزندار میتوان از بسته تخصصی wquantiles استفاده نمود.
[image: ]
در این مسئله، مقادیر میانگین وزندار و میانه وزندار تقریبا یکسان هستند. 
مد[footnoteRef:71] [71:  Mode] 

مد مقداری است که بیشترین تکرار را در داده دارد.. به عنوان مثال، مقدار مد برای خصیصه مذهب در کشور آمریکا مسیحی میباشد، زیرا بیشتر مردم امریکا از نظر مذهبی مسیحی میباشند، از مد برای دادههای دستهای استفاده شده و معمولا برای دادههای عددی به کار گرفته نمیشود. 
1-3-4- تخمینهای تغییرپذیری داده[footnoteRef:72] [72:  Estimates of Variability] 

تخمین مکان داده تنها یکی از ابعاد بررسی یک خصیصه میباشد، بعد دیگری که باید به آن پرداخته شود، تغییرپذیری داده یا 
پراکندگی[footnoteRef:73] میباشد. در واقع به معیارهایی نیاز است که متراکم یا پراکنده بودن مقادیر داده را بررسی کنند. بررسی تغییرپذیری  [73:  Dispersion] 

داده ازمباحث بسیار مهم در علم آمار میباشد. مباحثی همچون اندازهگیری تغییرپذیری داده، کاهش تغییر، تفاوت بین تغییر 
واقعی و تصادفی، شناسایی دلایل تغییر واقعی و تصمیمگیری هنگام مواجه با آن از مباحث مهم در علم آمار میباشند.
همانند روشهای مختلف اندازهگیری مکان داده (مثل میانگین، میانه و...)، برای اندازهگیری تغییرپذیری داده نیز معیارهای 
 مختلفی وجود دارد.
انحراف معیار[footnoteRef:74]  [74:  Deviation] 

پرکاربردترین معیارهای تخمین تغییرپذیری داده بر اساس تفاوت یا انحراف معیار بین مقدار مشاهده شده و تخمین مکان آن عمل
 میکنند. به عنوان مثال، در مجموعه داده {1،4،4} میانگین برابر با 3 و میانه برابر با 4 میباشد. انحراف معیار از میانگین برای هر
 مقدار داده برابر  است با ،  و  . این مقادیر انحراف معیار پراکندگی داده نسبت به مقدار
متوسط را نشان میدهند. 
میانگین قدر مطلق انحرافات[footnoteRef:75] [75:  Mean absolute deviation] 

یک روش برای محاسبه تغییرپذیری داده، تخمین یک مقدار معمول برای این انحراف معیارهای بدست آمده از هر مقدار داده 
میباشد. گرفتن میانگین از مقادیر انحراف معیار بدست آمده، روش مناسبی نخواهد بود زیرا برخی مقادیر منفی و برخی مثبت هستند و این مسئله باعث میشود حاصل میانگین صفر شود. در نتیجه یک روش ساده این است که ابتدا قدرمطلق انحرافات را  بدست آوریم و سپس میانگین آنها را حساب  کنیم. در مثال بالا، قدر مطلق مقادیر انحرافات برابر است با {2،1،1} و میانگین این مقادیر برابر است با     . این روش، میانگین قدر مطلق انحرافات نامیده میشود و نحوه محاسبه آن به صورت زیر است:

در این محاسبه، منظور از   همان میانگین دادهها میباشد.
میانه قدر مطلق انحرافات[footnoteRef:76] [76:  Median absolute deviation] 

از آنجاییکه میانه نسبت به دادههای پرت استوار است، معیار میانه قدرمطلق انحرافات که به اختصار MAD نامیده میشود نیز تخمینی استوار است که به صورت زیر محاسبه میشود:

در این محاسبه،  میانه دادهها میباشد.
واریانس[footnoteRef:77] و انحراف معیار استاندارد[footnoteRef:78] [77:  Variance]  [78:  Standard deviation] 

مشهورترین معیارهای تخمین تغییرپذیری داده، واریانس و انحراف معیار استاندارد هستند که بر مبنای توان 2 یا مربع انحراف معیار عمل مینمایند. واریانس میانگین مربع انحرافات میباشد و انحراف معیار استاندارد برابر با جذر مقدار واریانس است. 


تفسیر و فهم مقدار انحراف معیار استاندارد سادهتر از مقدار واریانس است زیرا مقادیر آن در مقیاس مقادیر داده اصلی هستند. مقیاس میانگین قدرمطلق انحرافات نیز مشابه انحراف معیار استاندارد است، اما با وجودی که نحوه محاسبه انحراف معیار استاندارد پیچیدهتر از میانگین قدرمطلق انحرافات است، استفاده از انحراف معیار استاندارد به استفاده از میانگین قدر مطلق انحراف معیار ترجیح داده میشود. دلیل این مسئله شاید یک نظریه آماری باشد: از منظر ریاضیات، کار کردن با مربع مقادیر به ویژه برای مدلهای آماری بسیار راحت تر از قدرمطلق مقادیر است. 
همانطور که در بخشهای قبل توضیح داده شد، معیار میانگین نسبت به کلیه دادهها حساس بوده و نسبت به دادههای پرت استوار نمیباشد، در نتیجه کلیه معیارهایی که از میانگین استفاده میکنند مثل واریانس، انحراف معیار استاندارد و میانگین قدر مطلق انحرافات نیز نسبت به دادههای پرت استوار نمیباشند. 
انحراف معیار استاندارد پیراسته [footnoteRef:79] [79:  Trimmed standard deviation] 

همانند میانگین پیراسته، انحراف معیار استاندارد پیراسته را نیز میتوان با حذف مقادیر مشخصی از ابتدا و انتهای داده، محاسبه نمود. 
نکته)-میانگین و انحراف معیار استاندارد در نمونه و جامعه آماری با علامتهای مختلفی نشان داده میشود که در شکل زیر نمایش داده شده است.
[image: ]
شکل 1-2-میانگین و انحراف معیار استاندارد در نمونه و جامعه آماری
تخمین بر مبنای صدک ها[footnoteRef:80] [80:  Percentile] 

یک روش دیگر برای تخمین پراکندگی داده، بررسی پراکندگی دادههای مرتب شده میباشد. روشهایی که بر اساس دادههای مرتب شده عمل مینمایند، معیارهای ترتیبی نامیده میشوند. پایهای ترین معیار این دسته، معیار دامنه[footnoteRef:81] میباشد که تفاوت بین بزرگترین و کوچکترین مقدار داده را نشان میدهد. آگاهی از کوچکترین و بزرگترین مقدار داده میتواند به شناسایی دادههای پرت کمک کند. معیار دامنه (تفاوت بزرگترین و کوچکترین مقدار داده) به دادههای پرت حساس است و به طور کلی معیار مناسبی برای بررسی پراکندگی دادهها نمیباشد.  [81:  Range] 

جهت کاهش حساسیت به دادههای پرت، میتوان مقادیری را از ابتدا و انتهای داده (زمانیکه داده مرتب باشد) حذف نمود. این قبیل تخمینها بر اساس تفاوت بین صدکها عمل مینمایند. در یک مجموعه داده، P درصد داده یا P امین صدک داده مقداری است که P درصد از دادهها کوچکتر مساوی آن مقدار هستند و 100-P درصد از دادهها بزرگتر یا مساوی آن مقدار میباشند. به عنوان مثال، برای پیدا کردن 80 درصد داده یا 80 امین صدک داده، مقادیر آن داده را از کوچک به بزرگ مرتب کرده و 80 درصد از راه را به سمت بزرگترین داده طی میکنیم. بر طبق تعریف ازائه شده، میانه در واقع 50 امین صدک داده میباشد. صدکها در واقع همان دهکها[footnoteRef:82] هستند با این تفاوت که دهکها به صورت کسری بیان می شوند. (به عنوان مثال، 80 امین صدک همان دهک  میباشد).25امین، 50امین و 75امین صدک به ترتیب چارک[footnoteRef:83] اول، چارک دوم و چارک سوم نامیده میشوند. [82:  Decile]  [83:  Quartile] 

صدک: تعریف دقیق
اگر تعداد مقادیر داده یا به عبارتی  زوج باشد، محاسبه صدک با تعاریف ارائه شده مبهم است. در واقع در این حالت هر مقداری بین  و  به شرطی که   در شرط زیر صادق باشد، قابل قبول میباشد:

در واقع صدک متوسط وزندار است به طوریکه:

مقدار   بین صفر و یک است. نرمافزارهای آماری از روشهای متفاوتی برای محاسبه  استفاده میکنند. 
دامنه بین چارکی[footnoteRef:84] (IQR)  [84:  Inter Quartile Range] 

یک معیار معمول جهت محاسبه میزان تغییرپذیری داده، اختلاف بین 75 امین صدک (چارک سوم)  و 25 امین صدک (چارک اول) میباشد که دامنه بین چارکی یا IQR نام دارد. به عنوان مثال مجموعه داده {3،1،5،3،6،7،2،9}را در نظر بگیرید. برای محاسبه IQR ابتدا داده را مرتب کرده :{1،2،3،3،5،6،7،9} سپس مقادیر چارک اول و چارک سوم محاسبه میشود که در این مثال به ترتیب برابر با    و  میباشند، در نتیجه IQR برابر است با   . نرمافزارهای مختلف از روشهای متفاوتی برای محاسبه این معیار استفاده میکنند، در نتیجه نتایج بدست آمده از آنها ممکن است تفاوت ناچیزی با یکدیگر داشته باشند.
محاسبه دقیق صدکها در مجموعه دادههای بزرگ به دلیل نیاز به مرتب کردن دادهها، از نظر محاسباتی پرهزینه است. نرمافزارهای آماری و یادگیری ماشین از الگوریتمهای خاصی جهت بهبود دقت و سرعت این محاسبات استفاده میکنند. 
مثال: تخمین تغییرپذیری جمعیت ایالتها 
جدول 1-5 که همان جدول 1-4 میباشد (برای سهولت در خواندن مثال، مجددا در این قسمت آورده شده است) چند سطر از یک مجموعه داده را نشان میدهد که بیانگر جمعیت و نرخ جنایت در ایالتهای مختلف است. 
جدول 1-5. چند سطر از مجموعه داده مربوط به جمعیت و نرخ جنایت در ایالات مختلف آمریکا
[image: ]
با استفاده از توابع داخلی زبان آر، انحراف معیار استاندارد، دامنه بین چارکی (IQR) و میانه قدرمطلق انحراف معیار (MAD) به صورت زیر محاسبه میشود:
[image: ]
در کتابخانه پانداس زبان برنامه‌نویسی پایتان توابعی برای محاسبه انحراف معیار استاندارد و دهکها  وجود دارد که از طریق همین توابع میتوانیم IQR را نیز محاسبه نمود ولی برای محاسبه میانه قدرمطلق انحراف معیار (MAD) باید از بسته statsmodels و تابع robust.scale.mad استفاده شود:
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، انحراف معیار استاندارد تقریبا دو برابر MAD میباشد (در زبان آر به طور پیش فرض مقیاس MAD طوری تنظیم شده که هم مقیاس با میانگین باشد) زیرا انحراف معیار استاندارد برخلاف میانه به دادههای پرت حساس است.
صدکها و نمودارهای جعبهای
پیشتر توضیح داده شد که چگونه از صدکها برای اندازهگیری پراکندگی دادهها استفاده میشود. صدکها همچنین برای بررسی توزیع کلی دادهها مفید بوده و استفاده از چارکها (25 امین صدک، 50 امین صدک و 75 امین صدک) و دهکها (10 امین صدک، 20 امین صدک، 30 امین صدک، ...، 90 امین صدک) بسیار شایع میباشد. از صدکها بویژه برای تشریح بازه انتهایی[footnoteRef:85] یک توزیع استفاده میشود. به عنوان مثال، در اغلب فرهنگها، از اصطلاح یک-درصدیها برای اشاره به کسانی که در 99 امین صدک ثروت قرار دارند (99 درصد ثروت را در اختیار دارند)، استفاده میشود.  [85:  Tail] 

جدول 1-6 برخی صدکهای مربوط به مجموعه داده نرخ جنایت در ایالتهای مختلف را نشان میدهد.
جدول 1-6 صدکهای ستون نرخ جنایت ایالات
[image: ]
در زبان آر برای محاسبه صدکها از تابع quantile استفاده میشود :
[image: ]
در پایتان نیز از تابع quantile بر روی یک دیتافریم پانداس استفاده میشود:
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، مقدار میانه برابر با 4 میباشد و تغییرپذیری در داده وجود دارد چرا که مقدار 5 امین صدک  و مقدار 95 امین صدک  میباشد.
نمودار جعبهای[footnoteRef:86] [86:  BoxPlot] 

نمودار جعبهای بر اساس صدکها عمل مینماید و روشی سریع به‌منظور مصورسازی توزیع دادهها و همچنین شناسایی داده‌های پرت میباشد. شکل 1-2 نمودار جعبهای جمعیت ایالات را نشان میدهد که در زبان آر به صورت زیر ترسیم شده است:
[image: ]
در زبان پایتان نیز کتابخانه پانداس امکان استفاده از برخی نمودارهای پایه از جمله نمودار جعبهای را بر روی یک دیتافریم فراهم میکند:
[image: ]
[image: ]
شکل 1-3 نمودار جعبهای جمعیت ایالات
در نمودار جعبهای، بالا و پایین جعبه به ترتیب 75 امین و 25 امین صدک را نشان میدهد و میانه نیز به صورت یک خط افقی در جعبه نمایش داده میشود. به طور پیش فرض در زبان آر و همچنین کتابخانه matplotlib در پایتان، محدوده خط چین‌ها به میزان  برابر مقدار IQR تعریف میشود. هر دادهای که مقداری خارج از محدوده این خط چین‌ها داشته باشد به صورت دایره نشان داده میشود و معمولا به عنوان داده پرت در نظر گرفته میشود. با مشاهده این نمودار، سریعا میتوان دریافت که میانه جمعیت ایالات حدود 5 است، جمعیت نیمی از ایالتها بین 2 میلیون تا 7 میلیون نفر میباشد و برخی ایالتها جمعیت زیادی دارند که در نمودار به صورت نقاط پرت نشان داده شده است. 
1-3-5-فراوانی 
جدول فراوانی
جدول فراوانی یک متغیر یا خصیصه، دامنه مقادیر آن متغیر را به بخشهایی با طول یکسان تقسیم کرده و تعداد نمونهها در هر بخش را شمارش مینماید. جدول 1-7 جدول فراوانی جمعیت ایالات را نشان میدهد که در زبان  آر به صورت زیر محاسبه میگردد:
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در زبان پایتان نیز تابع cut از کتابخانه پانداس (pandas.cut) یک ستون ایجاد میکند که مقادیر یک خصیصه را به بخشهای مختلف تقسیم میکند و سپس با استفاده از تابع value_counts میتوان تعداد نمونههای هر بخش را شمارش نمود و جدول فراوانی را بدست آورد.
[image: ]
جدول 1-7 . جدول فراوانی جمعیت ایالات
[image: ]
در مجموعه داده جمعیت و نرخ جنایت ایالات، کم جمعیتترین ایالت وایومینگ میباشد که جمعیت آن 563626  است و پرجمعیت
ترین ایالت کالیفرنیا میباشد که جمعیت آن 37253956  نفر است. در نتیجه دامنه ستون جمعیت برابر است با 
  که دراینجا این دامنه به 10 بازه با طول برابر تقسیم شده است، در نتیجه طول هر بازه 
3669033 میباشد و محدوده اولین بازه از 563626 تا 4232658  است. همانطور که مشاهده میکنید بازه آخر که محدوده آن از 33584923 تا 37253956 میباشد تنها شامل یک ایالت (کالیفرنیا) است و در دو بازهای که در سطر 8 و 9 قرار دارند ، هیچ ایالتی با این میزان جمعیت وجود ندارد. توجه داشته باشید که قرار دادن بازههای خالی همچون سطر 8 و 9 در جدول فراوانی مهم است زیرا حاوی اطلاعات است و مشخص میکند که در این بازه هیچ ایالتی با این میزان جمعیت وجود ندارد. میتوان تعداد بازهها را تغییر داده و جداول فراوانی بدست آمده را مقایسه نمود. اگر تعداد بازهها  خیلی بزرگ در نظر گرفته شود، ستونها یا خصیصههایی که در توزیع داده نقش دارند به خوبی تشخیص داده نمیشوند و اگر تعداد بازهها خیلی کوچک در نظر گرفته شود، دید خوب و کلانی نسبت به توزیع دادهها بدست نمیآید و توانایی تحلیلی منطقی وجود نخواهد داشت.
در واقع، هر دو روش جدول فراوانی و صدکها با استفاده از ایجاد بخشها یا بازههای مختلف به توصیف داده میپردازند. به طور کلی، در چارکها و دهکها اندازه بازههای مختلف متفاوت است ولی تعداد نمونهها در هر بازه یکسان است ولی در جدول فراوانی، اندازه بازهها یکسان است ولی تعداد نمونهها در هر بازه مختلف است. 
هیستوگرام
هیستوگرام روشی برای بصریسازی جدول فراوانی است که در آن محور x بیانگر بازهها و محور y بیانگر تعداد نمونهها در هر بازه میباشد. شکل 1-3 نمونهای از یک هیستوگرام را نمایش میدهد. 
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شکل 1-4. نمودار هیستوگرام جمعیت ایالات
برای ایجاد هیستوگرام جدول 1-7 در زبان آر از تابع hist با آرگومان breaks استفاده میشود:
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کتابخانه پانداس در زبان پایتان نیز با استفاده از تابع DataFrame.plot.hist از هیستوگرام بر روی دیتافریم پشتیبانی میکند.  از آرگومان bins هم میتوان برای بیان تعداد بازهها استفاده نمود. با استفاده از کتابخانه matplotlib در پایتان نیز میتوان تنظیمات بیشتری بر روی نمودارهای ایجاد شده انجام داده و بصریسازی را بهبود بخشید.
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به طور کلی هیستوگرامها طوری ترسیم میشوند که:
· بازههای خالی (بازههایی که هیچ نمونهای در آنها وجود ندارد) نیز در نمودار نمایش داده شوند.
· طول یا همان اندازه بازهها یکسان باشد.
· تعیین تعداد بازهها به انتخاب کاربر میباشد.
· میلهها یا ستون‌ها در نمودار هیستوگرام به هم چسبیده هستند و هیچ فضای خالی بین آنها وجود ندارد مگر اینکه بین آنها بازه خالی وجود داشته باشد.
نمودار تراکم (چگالی)
نمودار تراکم با هیستوگرام ارتباط دارد و توزیع مقادیر داده را به صورت یک خط پیوسته نمایش میدهد. در واقع نمودار تراکم میتواند همان هیستوگرام هموار شده باشد که از طریق یک هسته تخمین تراکم محاسبه میشود. شکل 1-4 نمودار تراکمای را نشان میدهد که بر روی یک هیستوگرام ترسیم شده است.
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شکل 1-5. تراکم نرخ جنایت ایالات
 در زبان آر میتوان تخمین تراکم را با استفاده از تابع density انجام داد:
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کتابخانه پانداس در زبان پایتان نیز تابع density دارد که با استفاده از آن میتوان نموار تراکم را ترسیم نمود. آرگومان bw_method نیز میزان همواری منحنی تراکم را تنظیم مینماید.
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توابع ترسیم نمودار معمولا یک آرگومان اختیاری محور (ax) (در کد بالا با عدد 1 شمارهگذاری شده است)دارند که باعث میشود نمودار جدید بر روی نمودار قبلی ترسیم شود. 
تفاوت اصلی این نمودار با نمودار شکل 1-4 ، مقیاس اعداد در محور y میباشد. نمودار تراکم معادل هیستوگرامی است که مقادیر محور y بجای تعداد به صورت کسری نشان داده میشوند (برای مشخص کردن این مورد در زبان آر از آرگومان freq=FALSE استفاده میشود). توجه داشته باشید که مساحت کلی زیر منحنی تراکم برابر با یک است و بجای محاسبه تعداد در هر بازه، مساحت زیر منحنی بین هر دو نقطه در محور x محاسبه میشود که بیانگر سهم توزیع بین دو نقطه میباشد.
1-4-بررسی متغیرهای عددی
1-4-1-دادههای عددی به صورت دادههای دستهای
همانطور که در بخشهای پیشین توضیح داده شد، جدول فراوانی، دادهها را به بازههای مختلف تقسیم بندی نموده و فراوانی مقادیر در هر بازه را نشان میدهد. به عبارت دیگر، به طور ضمنی دادههای عددی به صورت مرتب شده در بازههای مختلف نشان داده میشوند. از آنجاییکه با تقسیم بندی داده به بازههای مختلف نوعی دستهبندی بر روی داده انجام میشود، میتوان گفت که نمودارهای میلهای و هیستوگرامها شبیه به هم هستند چرا که هر دو بر مبنای تقسیم بندی دادهها عمل مینمایند ولی در نمودارهای میلهای دستهها که در محور x نمایش داده میشوند به صورت مرتب شده نمیباشند. تبدیل متغیرهای عددی به دستهای گامی مهم و پرکاربرد در تحلیل دادهها میباشد زیرا پیچیدگی و اندازه داده را کاهش داده و در نتیجه به کشف ارتباطات بین خصیصهها خصوصا در مراحل اولیه تحلیل داده کمک مینماید.
1-4-2-همبستگی[footnoteRef:87] [87:  Correlation] 

تخمینهای معروفی مثل میانگین و واریانس بر روی مقادیر یک متغیر بررسی انجام میدهند (تحلیل تک متغیره[footnoteRef:88]). همبستگی روش مهمی است که مقادیر دو متغیر عددی را بررسی میکند (تحلیل دو متغیره[footnoteRef:89]). تحلیل اکتشافی دادهها در تمامی پروژههای مدلسازی (چه در علم داده و چه در پژوهشهای دیگر) شامل بررسی همبستگی میان متغیرهای پیشبینی کننده و همچنین همبستگی میان متغیرهای پیشبینی کننده و متغیرهای هدف است. اگر با افزایش مقدار متغیر X ، مقادیر متغیر Y نیز افزایش یایند و یا با کاهش مقادیر X ، مقادیر Y نیز کاهش یابند، متغیرهای X و Y همبستگی مثبت دارند. اگر با افزایش مقادیر متغیر X ، مقادیر متغیر Y کاهش یابد و بالعکس، متغیرهای X و Y همبستگی منفی دارند. [88:  Univariate analysis]  [89:  Bivariate analysis] 

ضریب همبستگی پیرسون[footnoteRef:90] [90:  Pearson’s correlation coefficient] 

ضریب همبستگی پیرسون، ارتباط خطی بین دو مولفه را بررسی می‌کند. در ضریب همبستگی پیرسون، مقادیر انحراف معیار از میانگین متغیر 1 ضربدر مقادیر انحراف معیار از میانگین متغیر 2 میشود و نتیجه تقسیم بر حاصلضرب انحراف معیارها میگردد:

 ضریب همبستگی همیشه مقداری بین 1- و 1+ است که 1+ بیانگر بیشترین همبستگی مثبت و 1- بیانگر بیشترین همبستگی منفی میباشد و مقدار 0 نیز بیانگر این است که هیچ همبستگی بین دو متغیر وجود ندارد. شکل زیر حالتهای مختلف ضریب همبستگی پیرسون را نشان میدهد. 
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شکل 1-6-ضریب همبستگی پیرسون
 صفر بودن ضریب همبستگی تنها عدم وجود رابطه ی خطی بین دو متغیر را نشان می دهد ولی نمی توان مستقل بودن دو متغیر را نیز نتیجه گرفت؛ در واقع تنها میتوان نتیجه گرفت که دو متغیر ارتباط خطی با یکدیگر ندارند ولی ممکن است ارتباط غیرخطی با یکدیگر داشته باشند. هنگامیکه ضریب همبستگی پیرسون بین دو متغیر صفر باشد، این متغیرها تنها در صورتی مستقل از یکدیگرند که توزیع متغیرها نرمال باشد.
در حالتی که متغیرها ارتباط خطی با یکدیگر ندارند، استفاده از ضریب همبستگی پیرسون معیار مناسبی نمیباشد. به عنوان مثال، ارتباط بین نرخ مالیات و درآمد را در نظر بگیرید. با افزایش نرخ مالیات، درآمد نیز افزایش پیدا میکند ولی زمانیکه نرخ مالیات به بیشترین مقدار خود که 100 درصد است نزدیک میشود، اجتناب یا فرار مالیاتی افزایش مییابد و در واقع درآمد کاهش پیدا میکند. 
جدول 1-8 که یک ماتریس همبستگی میباشد بیانگر همبستگی بین بازدهی سهام شرکتهای مختلف از ماه جولای 2012 تا ماه ژوئن 2015 میباشد. همانطور که مشاهده میکنید شرکت وریزون (VZ ) و شرکت ATT (T) بیشترین میزان همبستگی را دارند. شرکت LVLT نیز کمترین میزان همبستگی را با سایرین دارد. توجه داشته باشید که در ماتریس همبستگی قطر اصلی (همبستگی یک متغیر با خود) همیشه یک است و مقادیر بالای قطر اصلی و پایین قطر اصلی یکسان هستند. 
جدول 1-8. همبستگی میان بازدهی سهام شرکتهای مختلف
[image: ]
معمولا جهت نمایش ارتباط بین متغیرها، نمودار ماتریس همبستگی ترسیم میشود. شکل 1-6 همبستگی میان بازدهی سهام صندوقهای قابل معامله در بورس (ETF) را نشان میدهد. 
[image: ]
شکل 1-7. همبستگی میان بازدهی سهام صندوقهای قابل معالمه در بورس (ETF)
در زبان آر میتوان این نمودار را با استفاده از بسته corrplot ترسیم نمود:
[image: ]
در زبان پایتان نیز اغلب بصریسازی ماتریس همبستگی با استفاده از هیتمپ[footnoteRef:91]ها صورت میگیرد که در کد زیر از بسته seaborn.heatmap استفاده شده است: [91:  Heatmap] 

[image: ]
همانطور که در شکل 1-7 مشاهده میکنید، SPY و DLA بیشترین میزان همبستگی را دارند. QQQ و XLK که اغلب شامل شرکتهای حوزه تکنولوژی هستند، همبستگی مثبت دارند. مواردیکه که قیمت طلا (GLD)، نفت (USO) و یا سایر بازاهای دارای نوسان (VXX) را دنبال میکنند، همبستگی ضعیف و یا منفی با سایرین دارند. جهت بیضیها بیانگر این است که دو متغیر همبستگی مثبت (جهت بیضی به بالا سمت راست) یا همبستگی منفی (جهت بیضی به بالا سمت چپ) دارند. رنگ و پهنای بیضیها نیز بیانگر شدت ارتباط میباشد. بیضیهایی که تیرهتر و باریکتر میباشند، ارتباط یا همبستگی قویتری را نشان میدهند.
ضریب همبستگی اسپیرمن[footnoteRef:92] [92:  Spearman’s Correlation] 

ضریب اسپیرمن، میزان همبستگی و رابطه ی میان دو متغیر ترتیبی یا فاصله‌ای را نشان می دهد. به بیانی دیگر در ضریب همبستگی اسپیرمن، ارتباط غیرخطی دو مولفه مورد توجه قرار می‌گیرد. در این ضریب همبستگی به جای استفاده از خود مقادیر متغیرها از رتبههای آنها استفاده می شود. هرگاه داده‌ها بصورت رتبه‌اي جمع آوري شده باشند يا به رتبه تبديل شده باشند، مي‌توان از همبستگي رتبه‌اي اسپيرمن (که يكي از روش‌هاي آزمون ناپارامتريك است) استفاده کرد. از مزيت‌هاي ضريب همبستگي اسپيرمن نسبت به ضريب همبستگي پيرسون اين است که اگر يک يا چند داده نسبت به ساير اعداد بسيار بزرگ باشد چون تنها رتبه آنها محسوب مي‌شود، ساير داده‌ها تحت الشعاع قرار نمي‌گيرند و در واقع این نوع محاسبه ضریب همبستگی نسبت به دادههای پرت استوار است.
براي محاسبة ضريب همبستگي رتبه‌اي بین دو متغیر x و y ، ابتدا به تمام مقادیر x و y رتبهای اختصاص داده میشود و سپس به ازای هر زوج (xi,yi)، تفاضل بين رتبه‌هاي هر زوج محاسبه میشود. در زیر نحوه محاسبه ضریب همبستگی رتبهای آورده شده است که منظور از d همان تفاضل رتبه هر زوج است : 

[image: ]در همبستگی اسپیرمن فرض بر آن اساس است که داده‌های مسئله از توزیع خاصی پیروی نمی‌کنند. این نوع همبستگی زمانی مورد توجه قرار می‌گیرد که داده‌های دو مولفه نسبت به یکدیگر تغییراتی یکنواخت[footnoteRef:93] به صورت صعودی یا نزولی (و نه تغییرات خطی) داشته باشند. این درحالی است که در همبستگی پیرسون، تغییرات خطی بین دو مولفه مورد توجه قرار می‌گرفت. به منظور درک بهتر یکنواختی و عدم یکنواختی تغییرات به نمودارهایی که در ادامه آورده شده است ، توجه کنید: [93:  Monotonic] 





شکل 1-8-تغییرات یکنواخت و غیر یکنواخت میان دو متغیر
در شکل دوم از نمودارهای فوق، شاهد یک رابطه یکنواخت صعودی اما به‌صورت غیرخطی هستید. به مثال زیر به منظور درک بهتر همبستگی اسپیرمن توجه کنید: در جدول زیر نمرات دانشجویان در دو درس زبان انگلیسی و ریاضی گردآوری شده است. چالش مسئله این است که کشف کنید آیا ارتباطی بین این دو مولفه وجود دارد؟ با توجه به آن که نمرات در دسته داده‌های فاصله‌ای قرار می‌گیرند، استفاده از همبستگی اسپیرمن در مسئله زیر توصیه میشود.
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همانطورکه پیشتر اشاره شد، به منظور تحلیل همبستگی اسپیرمن ابتدا می‌بایست هر دو مولفه مدنظر به شکل زیر رتبه‌دهی شوند و سپس فاصله رتبه‌ها محاسبه شود:
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پس از رتبه دهی مولفه‌ها، باتوجه به فرمولی که پیشتر اشاره شد، مقادیر به صورت زیر جایگذاری میگردد:


همانطور که مشخص است ارتباط مستحکمی میان رتبه دو مولفه نمره زبان و ریاضی برقرار است و این بدان معناست که دانشجویی  که در درس ریاضیات رتبه بالاتری داشته باشد، در درس زبان انگلیسی نیز رتبه بالایی خواهد داشت.
مقایسه همبستگی پیرسون و اسپیرمن
همبستگی اسپیرمن به‌منظور محاسبه همبستگی میان دو متغیر ترتیبی یا فاصله‌ای استفاده می شود. (متغیر فاصله‌ای همانند نمره آزمون که در مثال فوق بررسی شد) درحالی که همبستگی پیرسون جهت محاسبه همبستگی میان دو متغیر عددی یا نسبی[footnoteRef:94] مورد استفاده قرار می گیرد. به بیان دیگر، اگر هر دو متغير پيوسته باشند، از ضريب پيرسون استفاده می‌گردد. توجه داشته باشید که اگر تنها یکی از مولفه‌ها ترتیبی باشد، ضریب همبستگی پیرسون تحلیل قابل قبولی ارائه نخواهد داد و استفاده از همبستگی اسپیرمن گزینه مناسبی خواهد بود.  [94:  مولفه نسبی مانند: نرخ طلاق، نرخ مرگ و تولد، میزان سطح کلسترول، سن، قد، وزن، تعداد سال‌های تحصیل] 

به‌منظور محاسبه ضریب همبستگی میان دو گروه از داده هایی که از توزیع مشخصی پیروی می کنند (مانند توزیع نرمال، نمایی و …) میبایست از یک روش پارامتریک همچون ضریب همبستگی پیرسون جهت بررسی ارتباط بین آن‌ها استفاده شود. در حالی که اگر داده های مسئله در هر دو گروه از توزیع مشخصی پیروی نکنند، بایستی آن ها را رتبه‌گذاری کرده و برای محاسبه ضریب همبستگی بین آن ها از همبستگی رتبه ای اسپیرمن بهره‌مند شد. شرط استفاده از همبستگی اسپیرمن داده ها را مقید به پیروی از توزیع خاصی نمی‌کند بر همین اساس همبستگی اسپیرمن را یک نوع همبستگی ناپارامتریک می‌نامند. بنابراین اصلی ترین تفاوت این دو روش در پارامتریک و ناپارامتریک بودن آن هاست.
نکته تکمیلی 1: درصورتی که یکی از مولفه‌های مسئله مولفه دودویی (باینری) ومولفه دیگر مسئله پیوسته باشد، به‌منظور بررسی ارتباط بین دو مولفه، از همبستگی بایزریال[footnoteRef:95] استفاده خواهد شد.  [95:  Biserial Correlation] 

نکته تکمیلی 2: درصورتی که هر دو مولفه مسئله اسمی باشند، به‌منظور بررسی آن ها از آزمون کای-دو[footnoteRef:96] استفاده می‌شود که در فصل آینده مفصلا مورد بررسی قرار خواهد گرفت. [96:  Chi-square] 

نکته تکمیلی 3: بطورکلی همبستگی پیرسون بر روی مولفه های اسمی معنا دار نمی‌باشد. (روش کرامر[footnoteRef:97] گزینه‌ای منطقی خواهد بود) [97:  Cramer’s V] 

به منظور جمع‌بندی و مقایسات این دو نوع همبستگی به جدول زیر توجه کنید:
جدول 1-9- مقایسه همبستگی پیرسون و اسپیرمن
	مثال
	کاربرد استفاده
	نوع همبستگی
	ویژگی مولفه ها جهت پیاده سازی
	نوع ضریب همبستگی

	ارتباط بین سن و فشار خون
	به منظور بررسی رابطه خطی 
	پارامتری
	دو مولفه دارای مقیاس فاصله ای باشند
	همبستگی پیرسون

	ارتباط بین مولفه هوش و میزان ساعات مشاهده تلویزیون توسط افراد
	به منظور بررسی رابطه غیرخطی
	ناپارامتری
	حداقل یکی از مولفه ها ترتیبی باشد (اوردینالی)
	همبستگی اسپیرمن



و جهت درک بهتر نتایج مقایسات همبستگی پیرسون و اسپیرمن به نمودارهای زیر توجه کنید:[footnoteRef:98] [98:  https://support.minitab.com] 

[image: ]
شکل 1-9-مقایسه همبستگی پیرسون و اسپیرمن
همبستگی و داده‌های پرت
[image: ]همبستگی های اسپیرمن و کندال[footnoteRef:99] به داده های پرت حساسیت کمتری دارند. این درحالی است که همبستگی پیرسون به داده‌های پرت حساس بوده و می‌بایستی سناریو برخورد با داده پرت در مسئله مشخص شود. این سناریو می‌تواند حذف آن داده پرت باشد. (در فصل پیش پردازش داده‌ها مفصلا پیرامون نحوه برخورد با داده‌های پرت صحبت خواهد شد) [99:  نوعی دیگر از همبستگی به منظور تحلیل ارتباط بین مولفه‌های ترتیبی] 






شکل 1-10-تاثیر دادههای پرت بر روی همبستگی پیرسون
در شکل بالا، به خوبی تاثیر داده پرت بر روی کاهش همبستگی پیرسون قابل مشاهده است. بر همین اساس توصیه می‌شود که به‌منظور تحلیل‌های مبتنی بر همبستگی، ابتدا وضعیت داده‌های پرت مسئله روشن گردد. این کار با استفاده از نمودارهای پراکندگی نیز قابل درک است که در ادامه مورد بررسی قرار گرفته است.
1-4-3-نمودارهای پراکندگی[footnoteRef:100] [100:  Scatter Plots] 

نمودار پراکندگی روشی استاندارد جهت مصور سازی ارتباط بین دو داده اندازهگیری شده میباشد. از طریق ترسیم این نمودار بین مولفه‌های مختلف کسب‌و‌کار قادر به ارزیابی و تحلیل همبستگی (که پیشتر اشاره شد) می‌باشید. محور x مقادیر یک متغیر و محور y مقادیر متغیر دیگر را نشان میدهد و نقاط همان مشاهدات یا رکوردها میباشند. شکل 1-6 همبستگی میان بازدهی سهام شرکت‌های ATT و Verizon را نشان میدهد که در زبان آر با دستور زیر ایجاد شده است:
[image: ]
در زبان پایتان نیز با استفاده از تابع scatter از کتابخانه پانداس، میتوان این نمودار را ترسیم نمود.
[image: ]
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شکل 1-11 . نمودار نقطهای میان بازدهی سهام شرکتهای ATT و Verizon
همانطور که در شکل مشاهده میکنید، سهامها ارتباط مثبتی دارند. در حالیکه در اغلب روزها، سهامها نزدیک نقطه صفر تشکیل یک خوشه را دادهاند، افزایش و کاهشها نیز مشاهده میشوند (یک چهارم بالا سمت راست و یک چهارم پایین سمت چپ). تعداد روزهایی که یک سهم به طور قابل ملاحظهای کاهش داشته در حالیکه سهم دیگر افزایش داشته و بالعکس(یک چهارم پایین سمت راست و یک چهارم بالا سمت چپ)، اندک میباشد.
با وجود اینکه این نمودار تنها 754 نقطه را نمایش می دهد، تشخیص جزئیات نقاط در جاهایی که دادهها متراکم هستند مثل وسط نمودار دشوار میباشد. در بخشهای بعدی به توضیح نمودارهای محدودههای شش ضلعی[footnoteRef:101] و نمودارهای تراکم پرداخته خواهد شده که به فهم بهتر جزئیات دادهها در نمودارهای نقطهای کمک میکند. [101:  Hexagonal binning] 

1-4-4-محدوده شش ضلعی و نمودارهای کانتور[footnoteRef:102] [102:  Hexagonal Binning and Contours] 

زمانیکه تعداد مقادیر داده نسبتا کم است، نمودارهای نقطهای مناسب هستند. نمودار بازدهی سهام در شکل 1-11 تنها شامل 750 نقطه است. زمانیکه مجموعه داده شامل صدها، هزاران یا میلیونها رکورد است، نمودار نقطهای بیش از حد متراکم میشود، در نتیجه نیاز به روش متفاوتی برای بصریسازی ارتباط بین نقاط است. برای تشریح بهتر، مجموعه داده kc_tax که شامل مقادیر مالیات ارزیابی شده برای داراییهای مسکونی در واشنگتن است را در نظر بگیرید. برای تمرکز بر روی بخش اصلی داده، اقامتگاههای (ساختمانهای مسکونی) خیلی گران و خیلی کوچک یا بزرگ را با استفاده از تابع subset استخراج میکنیم:
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در کتابخانه پانداس، جهت انتخاب بخشی از داده از دستور زیر استفاده میشود:
[image: ]
شکل 1-12 نمودار محدوده شش ضلعی از ارتباط بین مساحت تمام شده (متر مربع) و مالیات ارزیابی شده خانهها در واشنگتن میباشد. بجای ترسیم نقاط، که به صورت یک ابر یکپارچه تیره نمایش داده میشد، رکوردها به محدودههای شش ضلعی تقسیم شدهاند و رنگ هر شش ضلعی بیانگر تعداد رکوردها در آن محدوده میباشد.در این نمودار ارتباط مثبت بین هر مترمربع و مالیات ارزیابی شده مشخص است. یک ویژگی جالب این نمودار، سایر محدودههایی هستند که در بالای محدوده اصلی (تیرهترین محدوده در قسمت پایین نمودار) قرار دارند  که بیانگر خانههایی هستند که متراژ یکسانی با خانههای قرار گرفته در محدوده اصلی دارند ولی مالیات ارزیابی شده برای آنها بیشتر است.
شکل 1-12 با استفاده از بسته قدرتمند ggplot2 در زبان آر تولید شده است:
[image: ]
در زبان پایتان با استفاده از تابع hexbin بر روی دیتافریم، میتوان نمودارهای محدوده شش ضلعی را ترسیم نمود:
[image: ]
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شکل 1-12. نمودار محدوده شش ضلعی برای مقدار مالیات ارزیابی شده و مساحت متر مربع تمام شده
شکل 1-13 از کانتور بر روی یک نمودار نقطهای برای نمایش ارتباط بین دو متغیر عددی استفاده میکند. کانتورها در واقع نقشه توپوگرافی دو متغیر هستند که در آن هر محدوده حد فاصل تراکم خاصی از نقاط را نشان میدهد که در نزدیکی قله[footnoteRef:103] محدودهها به هم نزدیک میشوند و به صورت یک محدوده بنظر میرسند. این نمودار نیز تفسیری مشابه شکل 1-12 دارد و در آن یک قله دوم نزدیک به قله اصلی وجود دارد. این نمودار نیز با استفاده از ggplot2 و تابع geom_density2d ایجاد شده است: [103:  Peak] 

[image: ]
در زبان پایتان نیز با استفاده از تابع kdeplot از کتابخانه seaborn میتوان این نمودار را ترسیم نمود:
[image: ]
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شکل 1-13 . نمودار حد فاصل برای مالیات ارزیابی شده و مساحت مترمربع تمام شده
از سایر نمودارها همانند هیتمپ نیز برای نمایش ارتباط بین دو متغیر عددی استفاده میشود. هیتمپها، نمودارهای محدوده شش ضلعی و نمودارهای کانتور همگی نمایش بصری یک تراکم دو بعدی میباشند
1-4-5-مصورسازی چند متغیر
انواع نمودارهایی که برای مقایسه دو متغیر استفاده میشوند اعم از نمودارهای پراکندگی، نمودارهای محدوده شش ضلعی و ... میتوانند با استفاده از ایده یا مفهوم شرطی سازی[footnoteRef:104] به بیش از دو متغیر نیز تعمیم داده شوند. با نگاه به شکل 1-12 که ارتباط بین مساحت مترمربع خانهها و مالیات ارزیابی شده آنها را نشان میداد، مشاهده شد که خوشه یا تراکمی از خانهها وجود دارد که مالیات ارزیابی شده بالاتری به ازی هر مترمربع نسبت به خانههایی با مساحت یکسان دارند. در یک نگاه عمیقتر، شکل 1-14 این دادهها را برای کدپستیهای مختلف ترسیم میکند تا تاثیر مکان را بر روی آنها نشان دهد. تصویر بدست آمده واضحتر است و نشان میدهد که مالیات ارزیابی شده در مناطقی با کدپستی 98105 و 98126  بالاتر از سایر مناطق با کد پستی 98108 و 98188 میباشد که در نتیجه منجر به ایجاد خوشه یا تراکم مشاهده شده در شکل 1-12 میشود.  [104:  Conditioning] 

در زبان آر با استفاده از ggplot2 و ایده استفاده از facets یا یک متغیر شرطی (در این مثال متغیر شرطی کد پستی میباشد) نمودار شکل 1-13 ایجاد شده است:
[image: ]
همانطور که در کد بالا با شمارهگذاری مشخص شده است، از توابع facet_wrap و facet_grid برای تعیین متغیر شرطی استفاده میشود.
[image: ]
شکل 1-14 . تفاوت مقدار مالیات ارزیابی شده به ازای هر متر مربع بر اساس کد پستی
در زبان پایتان بیشتر بصریسازیها با استفاده از کتابخانه matplotlib صورت میگیرد. با وجود اینکه این نمودار را میتوان با استفاده از کتابخانه matplotlib ایجاد کرد، کد آن کمی پیچیده میشود. خوشبختانه کتابخانه seaborn روش سادهتری برای تولید این نوع نمودارها دارد:
[image: ]
توضیح شمارهگذاریهای صورت گرفته در کد بالا به قرار زیر است:
1- از آرگومانهای col و row برای مشخص کردن متغیرهای شرطی استفاده کنید. برای یک متغیر شرطی از col به همراه col_wrap استفاده کنید تا نمودار را در چندین سطر نشان دهد.
2- متد map تابع hexbin را به ازای زیرمجموعههایی از داده اصلی به ازای کدپستیهای مختلف فراخوانی میکند. extent محدوده  محور x و y را مشخص میکند.
1-5-بررسی متغیرهای دستهای
1-5-1-بررسی یک متغیر  دستهای
بررسی یک متغیر دودویی یا یک متغیر دستهای با تعداد دستههای کم، ساده است زیرا تنها نیاز به محاسبه کسر یا درصد دستههای مهم از کل داده میباشد. به عنوان مثال، جدول 1-10 درصد تاخیر پروازها در فرودگاه دالاس از سال 2010 را که بر اساس دلیل تاخیر دستهبندی شدهاند، نشان میدهد. 
جدول 1-10. درصد تاخیر پروازها بر اساس دلیل تاخیر در فرودگاه دالاس
[image: ]
تاخیرها بر اساس دلایل وقوع به دستههایی همچون کنترل شرکتهای حامل، کنترل ترافیک هوایی، شرایط آب و هوایی، شرایط امنیتی و تاخیر هواپیماهای ورودی تقسیمبندی شدهاند. 
نمودارهای میلهای روشی پرکاربرد و مرسوم برای نمایش مقادیر یک متغیر دستهای میباشند. در این نمودارها، دستههای مختلف در محور x و تعداد تکرار یا کسر یا درصد آنها در محور y نشان داده میشود. شکل 1-14 تاخیرهای فرودگاهها را نشان میدهد که بر اساس دلایل مختلف تاخیر دستهبندی شدهاند.
[image: ]
شکل 1-15. نمودار میلهای تاخیرهای پرواز بر اساس دلایل مختلف تاخیر
این نمودار با استفاده از تابع barplot در زبان آر به صورت زیر ترسیم شده است:
[image: ]
کتابخانه پانداس در زبان پایتان نیز از نمودارهای میلهای برای دیتافریمها پشتیبانی میکند:
[image: ]
1-5-2-بررسی دو متغیر دستهای
جهت بررسی دو متغیر دستهای میتوان از جدول پیشایندی[footnoteRef:105] (جدول شمارش هر دسته) استفاده نمود به عنوان مثال، جدول 1-11 جدول پیشایندی بین متغیر درجه وام و متغیر وضعیت وام را نشان میدهد. درجه وام از A  (بالاترین درجه) تا G (پایینترین درجه) متغیر است. مقدار متغیر وضعیت شامل یکی از مقادیر : تسویه شده[footnoteRef:106]، جاری[footnoteRef:107]، تاخیر[footnoteRef:108] و یا مقروض[footnoteRef:109] (احتمال پرداخت وام پایین است) میباشد. این جدول تعداد هر یک از مقادیر متغیر وضعیت وام را به ازای هر یک از مقادیر درجه وام شمارش میکند. [105:  Contingency table]  [106:  Fully paid]  [107:  Current]  [108:  Late]  [109:  Charged off] 

جدول 1-11. جدول پیشایندی درجه وام و وضعیت آن
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جداول پیشایندی در واقع همان جداول محوری [footnoteRef:110]در اکسل میباشند. از تابع CrossTable موجود در بسته descr  زبان آر برای ایجاد جداول پیشایندی استفاده میشود که جدول 1-11 با استفاده از کد زیر ایجاد شده است: [110:  Pivot tables] 
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تابع pivot_table در پایتان جدول محوری ایجاد میکند. با استفاده از آرگومان aggfunc میتوان تعدادها را بدست آورد. محاسبه درصدها را نیز میتوان با استفاده از کدنویسی انجام داد.
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در تکه کد بالا، قسمتهای مختلف شماره گذاری شدهاند که توضیح هر یک از شمارهها به قرار زیر است:
1- آرگومان margins مجموع سطر و ستونها را اضافه مینماید.
2- یک کپی از جدول محوری بدون در نظرگرفتن مجموع ستونها ایجاد میشود.
3- هر یک از مقادیر سطرها تقسیم بر مجموع سطرها میشود.
4- هر یک از مقادیر ستون ALL تقسیم بر مجموع مقادیر آن میشود.
1-5-3-بررسی متغیرهای  دستهای و عددی
نمودارهای جعبهای روشی ساده برای مقایسه بصری توزیع یک متغیر عددی که بر اساس یک متغیر دستهای گروهبندی شده است، میباشند. به طور مثال، میتوان درصد تاخیر پروازها در خطوط هوایی مختلف را مقایسه کرد. شکل 1-16 درصد تاخیر پروازها را (تاخیرهایی که به دلیل کنترل حامل رخ دادهاند) در یک ماه برای خطوط هوایی مختلف نشان میدهد.
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تابع نمودار جعبه‌ای در کتابخانه پانداس پایتان، آرگومانی به نام by دارد که بر اساس آن آن دادهها به گروههای مختلف تقسیم بندی میشوند و نمودار هر گروه ترسیم میشود.
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شکل 1-16. نمودار جعبهای درصد تاخیر خطوط هوایی مختلف بر اثر کنترل حامل
همانطور که در شکل مشاهده میکنید، خط هوایی Alaska کمترین تعداد تاخیرها را داشته و خط هوایی American بیشترین تعداد تاخیرها را دارا میباشد. همچنین مشاهده میشود که چارک پایینی خط هوایی American بزرگتر از چارک بالایی خط هوایی Alaska میباشد.
نمودار ویولن، توسعهای بر روی نمودار جعبهای میباشد که تخمین تراکم را نیز ترسیم میکند؛ در این نمودار تراکم بر روی محور y نمایش داده میشود. در این نمودار، تراکم به شکل آینهای در سمت دیگر تکرار میشود و باعث میشود که نمودار شبیه به شکل یک ویولن شود. مزیت نمودار ویولن این است که این نمودار میتواند تفاوتهای ظریف در توزیع دادهها را نمایش دهد که در نمودار جعبهای قابل درک نمیباشد. از طرف دیگر، نمودار جعبهای دادههای پرت را به خوبی نمایش میدهد. تابع geom_violin در ggplot2 میتواند برای ترسیم نمودار ویولن به صورت زیر مورد استفاده قرار گیرد:
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تابع نمودارهای ویالونی[footnoteRef:111] در کتابخانه seaborn پایتان نیز میتواند برای ترسیم این نمودار استفاده شود: [111:  violinplot] 
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این نمودار در شکل 1-17 نشان داده شده است. همانطور که مشاهده میکنید در این نمودار برای خطوط هوایی Alaska  و Delta تمرکز توزیع دادهها نزدیک به مقدار صفر است. این پدیده تمرکز توزیع در نمودار جعبهای مشخص نمیباشد. 
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شکل 1-17. درصد تاخیر خطوط هوایی مختلف بر اثر کنترل حامل






2- تحلیل آماری داده‌ها 
2-1-نمونهبرداری[footnoteRef:112] و نمونهبرداری مجدد[footnoteRef:113] [112:  Sampling]  [113:  Resampling] 

نمونهبرداری داده بیانگر روشهای آماری است که از بخشی از دادهها جهت تخمین پارامتر یک جامعه آماری استفاده مینمایند، درحالیکه نمونهبرداری مجدد به روشهایی اشاره دارد که از نمونههای جمع آوری شده جهت بهبود تخمین پارامتر جامعه آماری استفاده میکنند. از روشهای نمونهبرداری و نمونهبرداری مجدد در علم داده و مباحث یادگیری ماشین بویژه هنگام انتخاب مجموعه داده آموزشی[footnoteRef:114]، و مجموعه داده آزمایشی[footnoteRef:115] استفاده میشود. منظور از مجموعه داده آموزشی نمونههایی هستند که قرار است مدل یادگیری ماشین بر اساس آن نمونهها آموزش داده شود و منظور از مجموعه داده آزمایشی، نمونههایی است که جهت ارزیابی مدل آموزش دیده شده استفاده میشود.  [114:  Training set]  [115:  Training set] 

2-1-1- نمونهبرداری
نمونهبرداری انتخاب زیر مجموعهای از یک جامعه آماری با هدف تخمین ویژگیهای آن جامعه آماری میباشد. نمونهبرداری از داده بجای استفاده از کل آن، منجر به کاهش هزینه و بهبود سرعت میشود. جهت انجام نمونهبرداری نیاز است که جامعه آماری بدرستی تعریف شود و روش نمونهبرداری نیز مشخص شود. در علم داده سه روش نمونهبرداری زیر دارای بیشترین کاربرد میباشند:
· نمونهبرداری تصادفی ساده[footnoteRef:116] : نمونهها با احتمال یکسان برداشت میشوند. [116:  Simple Random Sampling] 

· نمونهبرداری سیتماتیک[footnoteRef:117]: نمونهها بر اساس یک الگوری از پیش تعریف شده مثل فواصل زمانی معین برداشت میشوند. [117:  Systematic Sampling] 

· نمونهبرداری طبقهبندی شده[footnoteRef:118]: نمونهها از دستههای از پیش تعریف شده برداشت میشوند. [118:  Stratified Sampling] 

در این کتاب به توضیح روش نمونهبرداری تصادفی به عنوان یکی از پرکاربردترین روشهای نمونهبرداری پرداخته خواهد شد.
نمونهبرداری تصادفی
نمونهبرداری تصادفی فرآیندی است که در آن هر عضو از جامعه آماری در هر برداشت از داده، شانس یکسانی برای انتخاب شدن به عنوان نمونه دارد. نمونهای که با استفاده از این روش ایجاد میشود نمونه ساده تصادفی[footnoteRef:119] نام دارد. نمونهبرداری میتواند همراه با جایگذاری[footnoteRef:120] یا بدون جایگذاری انجام شود. در روش جایگذاری، پس از هر برداشت از داده مشاهدات برای انتخابهای آینده مجددا در جامعه آماری قرار داده میشوند؛ در روش بدون جایگذاری، زمانیکه مشاهدات یکبار انتخاب شوند دیگر برای انتخابهای بعدی در درسترس نمیباشند. [119:  Simple random sample]  [120:  Replacement] 

هنگام تخمین بر اساس یک نمونه و یا ساخت مدل بر اساس آن، غالبا کیفیت داده اهمیت بیشتری نسبت به کمیت آن دارد. در علم داده کیفیت داده شامل : کامل بودن، ثبات فرمت داده، تمیز بودن داده و دقت هر نقطه آن میباشد. از منظر آماردانان، اصطلاحا داده باید خاصیت نمایندگی[footnoteRef:121] داشته باشد یعنی داده کیفیت داشته و نماینده خوبی از کل دادهها باشد.  [121:  Representativeness] 

مثالی قدیمی از تاثیر نمونهبرداری از دادهها، نطرسنجی نشریه لیترری دایجست[footnoteRef:122] در سال 1936 میباشد که در آن به اشتباه پیروزی آقای آلف لاندن[footnoteRef:123] را نسبت به آقای فرانکلین رزولت[footnoteRef:124] در انتخابات پیش بینی کرده بود. این نشریه که برترین نشریه آن دوره نیز میباشد، از بیش از 10 میلیون نفر شامل مشترکین خود و سایر افراد نظرسنجی کرده و پیروزی آقای لاندن را پیش بینی نمود. جورج گالوپ[footnoteRef:125] نظرسنجی دیگری برگزار نمود که در آن هر دو هفته یکبار تنها از 2000 نفر نظرسنجی صورت میگرفت و توانست با موفقیت پیروزی آقای رزولت را پیش بینی نماید. در واقع تفاوت این پیش بینیها در انتخاب افرادی است که مورد نظرسنجی قرار [122:  Literary digest]  [123:  Alf Landon]  [124:  Franklin Roosevelt]  [125:  George Gallup] 

 گرفتهاند.
نشریه لیترری دایجست کمیت را انتخاب کرده و توجه کمی به روش انتخاب افراد داشته است. آنها تنها از افرادی با موقعیت اجتماعی-اقتصادی بالا (مشترکین خود و سایر افرادی که به دلیل داشتن امکانات مرفه آن زمان همانند تلفن و اتومبیل در لیست بازاریابها قرار میگرفتند) نظرسنجی کرده بودند. نتیجه این نظرسنجی، بایاس نمونه بود (در ادامه مفهوم بایاس به تفصیل شرح داده خواهد شد) که بیانگر آن است که نمونه انتخاب شده نماینده خوبی از جامعه آماری بزرگتر نمیباشد؛ بعبارت دیگر نمونه انتخاب شده به طرز غیرتصادفی و معناداری با جامعه آماری بزرگتری که قرار است نماینده آن باشد، متفاوت است. اصطلاح غیرتصادفی در این تعریف مهم است - به سختی یک نمونه حتی نمونههای تصادفی، نماینده دقیقی از یک جامعه آماری خواهد بود. 
برای اجتناب از بایاس نمونه که باعث شد نشریه لیترری دایجست پیروزی آقای لاندن را نسبت به آقای رزولت پیشبینی کند، جورج گالوپ از روشهای علمیتر برای انتخاب نمونهای که نمایندهای از رای دهندگان آمریکا باشد، استفاده کرد. در حال حاضر روشهای مختلفی برای دستیابی به نمونهای که نماینده خوبی از دادهها باشد وجود دارد اما نمونهبرداری تصادفی یکی از اصلیترین و مهمترین روشها میباشد.
نمونهبرداری تصادفی همیشه ساده نیست و برای استفاده از آن باید تعریف درستی از جامعه آماری قابل دسترس داشت. فرض کنید که هدف ایجاد یک پروفایل نماینده از مشتریان است و به یک پرسشنامه آزمایشی از مشتریان نیاز است. تهیه این پرسشنامه دشوار است چرا که باید خاصیت نمایندگی داشته باشد، یعنی طوری تنظیم شود که نماینده خوبی از کل مشتریان باشد. ابتدا نیاز است خود مشتری تعریف شود تا مشخص گردد منظور از مشتری چه کسی میباشد. ممکن است تمام کسانی را که خریدی با مقدار بزرگتر از صفر داشتهاند به عنوان مشتری در نظر بگیریم ولی آیا تمام مشتریان گذشته نیز لحاظ میشوند؟ آیا کسانی که استرداد داشتهاند نیز لحاظ میشوند؟ آیا رکوردهای خرید آزمایشی داخلی نیز در نظر گرفته شدهاند؟ آیا فروشندگان واسط نیز به عنوان مشتری در نظر گرفته میشوند؟
سپس نیاز است که روال نمونهبرداری مشخص گردد. این روال ممکن است انتخاب 100 مشتری به طور تصادفی باشد. زمانیکه نمونهبرداری از یک جریان جاری اطلاعات (یه عنوان مثال، تراکنشهای بلادرنگ مشتریان یا بازدیدکنندگان یک صفحه وب) صورت میپذیرد، زمان نیز ممکن است حائز اهمیت باشد (مثلا یک بازدیدکننده وب در ساعت 10 صبح ایام هفته با یک بازدیدکننده وب در ساعت 10 شب آخر هفته متفاوت است).
چه زمانی حجم زیاد دادهها نیاز است؟
بر اساس یک سناریوی قدیمی، دادههای زیاد زمانی ارزش دارند که نه تنها تعداد دادهها زیاد است بلکه دادهها خلوت نیز میباشند. به عنوان مثال، در پرس و جوهای درخواستی کاربران از موتور جستجوی گوگل، ستونها عبارات مورد جستجو و سطرها جستجوهای هر کاربر میباشند. عناصر این ماتریس نیز 0 و 1 میباشند که بیانگر این است که آیا جستجوی کاربر شامل عبارت مورد نظر بوده است یا خیر. هدف پیشبینی بهترین مقصد جستجو برای پرس و جوی درخواستی میباشد. در زبان انگلیسی بیش از 150000 کلمه وجود دارد و گوگل سالانه بیش از یک ترلیون پرس و جو را پردازش میکند. در نتیجه ماتریس عظیمی تولید میشود که بیشتر مقادیر آن صفر هستند. این یک مشکل واقعی دادههای کلان است- تنها زمانیکه این حجم عظیم از دادهها جمعآوری شده باشند، نتایج جستجوی اغلب پرس و جوها موثر خواهد بود. بعبارت دیگر، در این مسئله هر چه دادههای بیشتر جمعآوری شده باشد، نتیجه بهتر خواهد بود
توجه داشته باشید که جهت موثر بودن نتیجه یک پرس و جو ، تعداد رکوردهای مرتبط و واقعی که حاصل  این پرس و جو یا پرس و جوهای مشابه میباشد احتمالا باید چند هزار باشد. اما تریلیونها نقطه دادهای جهت یافتن این رکوردهای مرتبط نیاز است (مسلما نمونهبرداری تصادفی در اینجا مفید نخواهد بود).
بایاس[footnoteRef:126] [126:  Bias] 

همانطور که پیشتر نیز بیان شد، نمونهبرداری به معنای استنتاج آماری از یک جامعه آماری بر مبنای مجموعه کوچکتری از مشاهدات میباشد. بدیهی است که استفاده از بخشی از دادهها بجای کل آن، میتواند باعث خطا بروز خطا شود. بایاس آماری به خطاهایی گفته میشود که سیستماتیک بوده و توسط فرآیند اندازهگیری یا نمونهبرداری ایجاد شدهاند. تفاوت مهمی میان خطاهای ایجاد شده بر اثر شانس یا تصادف و خطاهای ایجاد شده بر اثر بایاس وجود دارد. به عنوان مثال، فرآیند فیزیکی شلیک یک اسلحه به هدف را در نظر بگیرید. اسلحه هر بار و یا حتی در بیشتر مواقع دقیقا به هدف شلیک نخواهد کرد. در واقع در شلیک اسلحه خطاهایی وجود دارد، اما این خطاها تصادفی بوده و گرایش شدید به جهت خاصی ندارند(به شکل 2-1 نگاه کنید). برخلاف شکل 2-1، در شکل 2-2 یک فرآیند شلیک مغرضانه مشاهده میشود؛ کماکان خطاهای تصادفی در هر دو محور x و y  وجود دارد اما از آنجاییکه شلیکها بیشتر در یک چهارم بالا سمت راست صورت گرفته است، بایاس وجود دارد.
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شکل 2-1 . نمودار پراکندگی از شلیکهای یک اسلحه با هدف صحیح
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شکل 2-2 . نمودار پراکندگی از شلیکهای یک اسلحه با هدف مغرضانه
بایاس به شکلهای مختلفی بوجود میآید و ممکن است قابل مشاهده و یا نامرئی باشد. هنگامیکه یک نتیجه بایاس دارد (به عنوان مثال، هنگام مقایسه با مقادیر واقعی یا آزمایشات مقایسهای)، بیانگر این است که مدل آماری یا یادگیری ماشین به درستی تشخیص داده نشده است و یا یک متغیر مهم در نظر گرفته نشده است.
بایاس انتخاب[footnoteRef:127] [127:  Selection Bias] 

جملهای از یوگی برا[footnoteRef:128] وجود دارد که میگوید: "اگر نمیدانید به دنبال چه چیزی هستید، به قدر کفایت سخت تلاش کنید سپس آن را خواهید یافت." [128:  Yogi Berra] 

بایاس انتخاب به عمل انتخاب آگاهانه یا ناآگاهانه دادهها بطوریکه منجر به یک نتیجه گمراه کننده یا زودگذر (بی دوام) گردد، اطلاق میشود.
با تعریف یک فرضیه و طراحی یک آزمایش خوب برای بررسی آن، میتوان تا حد زیادی به نتیجه حاصل شده اعتماد داشت، اما این همیشه صادق نیست. اغلب با نگاه به دادههای موجود تلاش میشود که الگویی برای آن تشخیص داده شود ولی آیا این الگوها واقعی هستند؟ و یا نتیجه جاسوسی دادهها (بررسی گسترده دادهها تا یافتن چیزی جالب) میباشند؟ به گفته آماردانان "اگر داده را به اندازه کافی شکنجه کنید، دیر یا زود اعتراف خواهد کرد".تصدیق یک پدیده توسط یک فرضیه و آزمایش با کشف یک پدیده  توسط بررسی زیاد دادهها متفاوت است. این تفاوت به روشنی در  آزمایش زیر بیان شده است.
فرض کنید شخصی اظهار دارد که میتواند طوری یک سکه را پرتاب کند که همه 10 پرتاب بعدی او شیر باشد. از او خواسته میشود که اینکار را انجام دهد (همانند آزمایش یک فرضیه) و او موفق میشود. در نتیجه این اعتقاد بوجود میآید که این فرد استعداد خاصی دارد زیرا احتمال اینکه در همه 10 پرتاب یک سکه شیر ظاهر شود، 1 در 1000 است.
حال فرض کنید که از 20000 نفر درخواست شود که یک سکه را 10 بار پشت سرهم پرتاب کنند. احتمال اینکه در هر 10 پرتاب یک نفر شیر ظاهر شود خیلی زیاد است (بیش از 99% ، در واقع 1 منهای احتمال اینکه هیچکس 10 شیر نداشته باشد). در این مسئله، ظاهر شدن 10 شیر در پرتاب سکه بیانگر استعداد آن فرد یا افراد نمیباشد بلکه این پدیده بیشتر مرتبط با شانس است.
با توجه به اینکه مرور مکرر مجموعه دادههای بزرگ در علم داده ارزشمند است، باید به مسئله بایاس انتخاب نیز توجه داشت. جان الدر[footnoteRef:129]( موسس موسسه تحقیقات الدر[footnoteRef:130] که مرکز مشاوره معروفی در حوزه داده کاوی میباشد) یک شکل نگرانکننده از بایاس انتخاب بویژه برای دانشمندان داده را تاثیر جستجوی گسترده[footnoteRef:131] نامگذاری کرده است. اگر به طور مکرر مدلهای مختلفی بر روی یک مجموعه داده اجرا شود و سوالات مختلفی پرسیده شود، احتمالا چیز جالبی یافت خواهد شد. اما آیا نتیجه یافت شده واقعا جالب است و یا شانس است؟ [129:  John Elder]  [130:  Elder Research]  [131:  Vast Search Effect] 

برای حفاظت در مقابل این تاثیر، میتوانیم از یک یا چند مجموعه برای اعتبارسنجی کارایی بدست آمده استفاده کنیم. الدر همچنین مدافع استفاده از تغییر هدف[footnoteRef:132] ( نوعی آزمایش جایگشت) برای بررسی اعتبار پیشبینیهایی است که مدلهای داده کاوی ارائه میکنند. [132:  Target Shuffling] 

علاوه بر تاثیر جستجوی گسترده، انواع معمول دیگر بایاس انتخاب در آمار شامل: نمونهبرداری غیرتصادفی ، گلچین کردن داده[footnoteRef:133]، انتخاب بازههای زمانی که منجر به تشدید یک تاثیر آماری خاص میشوند و توقف آزمایش هنگام جالب بنظر رسیدن نتایج میباشند. [133:  Cherry-picking Data] 

بایاس نمونه خود انتخابی[footnoteRef:134] [134:  Self-selection Sampling Bias] 

به عنوان مثال، دادههای نظرات افراد در خصوص رستورانها، کافهها، هتلها و ... که در سایتها و شبکههای اجتماعی همچون یلپ[footnoteRef:135] وجود دارند، در معرض بایاس هستند زیرا این افراد به صورت تصادفی انتخاب نشدهاند بلکه خود اقدام به نوشتن نظرات در شبکههای اجتماعی نمودهاند. این مسئله منجر به بایاس نمونهبرداری خود انتخابی میشود- در واقع افرادی که نظرات خود را نوشتهاند ممکن است کسانی باشند که تجربه بدی از آن رستوران و... داشتهاند، ممکن است افراد خود آن رستوران، هتل و... باشند و یا به هر نحو دیگری با افرادی که نظر خود را ثبت ننمودهاند متفاوت میباشند. توجه داشته باشید که همانطور که در اینجا نمونههای انتخابی ممکن است غیرقابل اعتماد باشند، در موقعیت دیگر همانند مقایسه دو مکان مشابه، ممکن است قابل اعتماد بوده و مورد استفاده قرار گیرند زیرا در این حالت هر دو طرف مقایسه دارای بایاس خود انتخابی میباشند. [135:  Yelp] 

توازن بایاس و واریانس 
همانطور که توضیح داده شد، وجود بایاس در داده به معنی این است که دادهها به صورت تصادفی انتخاب نشدهاند و نمونهگیری انجام شده تنها حالتهای خاصی از مشاهدات را در بر میگیرد. یکی از چالشهای مسائل علم داده ایجاد توازن میان بایاس و واریانس میباشد. 
وجود بایاس در دادهها باعث میشود که دادهها به قدر کافی تصادفی نباشند در نتیجه پراکندگی میان دادهها یا همان واریانس کاهش مییابد و بالعکس. به عنوان مثال شکل زیر را در نظر بگیرید:
[image: ]
شکل 2-3- تفاوت بایاس و واریانس
در شکل سمت چپ، بایاس دادهها بالا میباشد زیرا تمامی مشاهدات در یک محدوده خاص بوده و به صورت تصادفی پراکنده نمیباشند، در نتیجه میزان پراکندگی یا همان واریانس پایین میباشد. در حالیکه در سمت راست بایاس مشاهدات پایین بوده و در نتیجه واریانس بالاتر میباشد.
زمانیکه واریانس پایین باشد (بایاس داده بالا باشد)، در واقع پراکندگی یا تنوع داده کم است و در نتیجه مدلی که بر روی دادهها ساخته میشود نمیتواند همه حالتهای داده را بخوبی یاد گرفته و دچار مشکل کم برازش[footnoteRef:136] میشود. کم برازشی و یا عدم یادگیری کافی مدل باعث میشود که مدل بیش از حد ساده بوده و  نتواند نمونههای جدید را بخوبی پیشبینی نماید و لذا دقت پیشبینی مدل کاهش مییابد. [136:  Underfit] 

از طرف دیگر، زمانیکه واریانس بالا باشد (بایاس داده پایین باشد)، در واقع پراکندگی یا تنوع داده زیاد است و در نتیجه مدلی که بر روی دادهها ساخته میشود همه حالتهای داده را یاد گرفته و در نتیجه بیش از حد پیچیده شده و و دچار مشکل بیش برازش[footnoteRef:137] میشود. بیش برازشی و یا یادگیری بیش از حد مدل باعث میشود که مدل نتواند بخوبی بر روی انواع دادههای جدید تعمیم پیدا کند و در نتیجه نتواند نمونههای جدید را بخوبی پیشبینی نماید و لذا دقت پیشبینی مدل کاهش مییابد. [137:  Overfit] 

در نتیجه، برای داشتن دقت پیشبینی مناسب،  نیاز است که توازنی برقرار شود که میزان واریانس نه بیش از حد بالا و نه بیش از حد پایین باشد و یا بعبارت دیگر نیاز به توازنی است میزان بایاس دادهها نه بیش از پایین و نه بیش از حد بالا باشد.
2-1-2- نمونهبرداری مجدد
همانطور که قبلا نیز بیان شد، با در اختیار داشتن یک نمونه از یک داده میتوان پارامتر یک جامعه آماری را تخمین زد، اما مشکل این است که با اینکار تنها یک تخمین از پارامتر جامعه آماری بدست میآید. یک روش برای حل این مشکل این است که پارامتر جامعه آماری چندین بار تخمین زد شود که این روش نمونهبرداری مجدد نامیده میشود. با استفاده از نمونهبرداری مجدد نتایج تخمین پارامتر دقیقتر خواهد بود. عیب این روش این است که میتواند از نظر محاسباتی پرهزینه باشد و نیازمند دهها، صدها یا هزاران نمونه جهت تخمین مناسب  پارامتر یک جامعه آماری باشد. پرکاربردترین روشهای نمونهبرداری مجدد عبارتند از :
· بوت استرپ: نمونهها با جایگذاری از دادهها انتخاب میشوند (یک مقدار داده میتواند بیش از یکبار در در نمونه نهایی وجود داشته باشد). مشاهداتی که استخراج نشدهاند میتوانند برای تست استفاده شوند.
· اعتبارسنجی متقابل k مرحلهای: داده به k گروه تقسیمبندی میشود و  هر بار یک گروه به عنوان مجموعه تست کنار گذاشته میشود و مابقی گروهها به عنوان مجموعه داده آموزشی در نظر گرفته میشوند.
 روش اعتبارسنجی k مرحلهای در ارزیابی مدلهای پیشبینی کننده بسیار مورد استفاده قرار میگیرد، از روش بوت استرپ نیز میتوان بدین منظور استفاده نمود ولی روش بوت استرپ معمولا برای تخمین پارامتر یک جامعه آماری استفاده میشود.
بوت استرپ
بوت استرپ یک روش نمونهبرداری مجدد است که جهت تخمین آمارهای یک جامعه آماری از طریق نمونهبرداری با جایگذاری از دادهها مورد استفاده قرار میگیرد. از این روش میتوان برای تخمین آمارهایی همچون میانگین و یا انحراف معیار استاندارد جامعه آماری استفاده نمود. از این روش میتوان در یادگیری ماشین جهت تخمین مهارت مدل یادگیری ماشین هنگام پیشبینی مجموعه داده تست نیز استفاده نمود. 
بوت استرپ در واقع از چندین نمونه داده کوچک استفاده کرده و از متوسط تخمینهای این نمونهها جهت تخمین پارامترهای جامعه آماری استفاده مینماید. جهت ایجاد نمونههای کوچک،  هر بار یک مشاهده از مجموعه داده بزرگتر انتخاب میشود و مجددا به مجموعه داده بازگردانده میشود (نمونه برداری با جایگذاری)، در نتیجه ممکن است در نهایت یک مشاهده بیش از یکبار در نمونه بدست آمده وجود داشته باشد. شکل زیر ایده اصلی روش بوت استرپ را نشان میدهد:
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شکل 2-4. ایده بوت استرپ
فرآیند ساخت یک نمونه به طور خلاصه به صورت زیر میباشد:
1- مقداری را به عنوان اندازه نمونه در نظر بگیرید.
2- تا زمانیکه اندازه نمونه موجود کمتر از اندازه انتخابی است :
2-1-  به صورت تصادفی یک مشاهده از مجموعه داده انتخاب کنید.
2-2- مشاهده انتخاب شده را به نمونه اضافه کنید.
از بوت استرپ میتوان جهت تخمین یک آمار از جامعه آماری استفاده نمود. اینکار از طریق برداشت نمونههای مکرر، محاسبه معیار یا آمار مورد نظر برای یک نمونه و در نهایت محاسبه متوسط آمارهای هر نمونه به عنوان تخمین آمار جامعه آماری انجام میشود. این فرآیند به طور خلاصه به صورت است:
1- تعداد نمونههای بوت استرپ مورد نیاز را مشخص کنید. 
2- اندازه هر نمونه بوت استرپ را مشخص کنید.
3- برای هر نمونه بوت استرپ مراحل زیر را انجام دهید:
3-1- یک نمونه با روش جایگذاری هماند آنچه در فرآیند بالا بیان شد، برداشت کنید.
3-2- آمار مورد نظر آن نمونه را محاسبه کنید (به طور مثال قرار است میانگین جامعه آماری تخمین زده شود، در نتیجه در این مرحله میانگین نمونه برداشت شده میبایست محاسبه گردد)
3-2- متوسط آمارهای بدست آمده برای هر نمونه را  به عنوان آمار جامعه آماری محاسبه نمایید.
در یادگیری ماشین نیز همانند فرآیند فوق، از نمونههای بوت استرپ جهت آموزش مدل مورد نظر استفاده میشود. روش کار بدین صورت است که هر بار مدل با یک نمونه برداشت شده به روش بوت استرپ آموزش داده میشود و از مشاهدات باقیمانده به منظور تست مدل استفاده میشود، سپس دقت مدل با استفاده از یک معیار ارزیابی سنجیده میشود و در نهایت از متوسط دقتهای بدست آمده جهت تخمین دقت نهایی مدل استفاده میشود.
هنگام استفاده از روش بوت استرپ، دو پارامتر اندازه نمونه و تعداد تکرار مراحل (تعداد نمونههای بوت استرپ مورد نیاز) میبایست مشخص گردد. 
توجه) چندین روش بوت استرپ وجود دارد که رایج ترین آن‌ها Bootstrap .632 می‌باشد. جهت درک بهتر علت نامگذاری آن به این فرآیند توجه کنید:
فرض کنید مجموعه داده‌ای پیش روی تحلیلگران داده قرار گرفته است که دارای n عضو بوده و از این مجموعه نیز n بار نمونه برداری با جایگذاری صورت می‌پذیرد. بسیار محتمل است که برخی از اعضا بیش از یک بار در این نمونه‌ها وجود داشته باشند. ثابت می‌شود که اگر این نمونه‌برداری چندین مرتبه تکرار شود، بطور متوسط 63.2% از اعضای اولیه در نمونه‌برداری قرار خواهند گرفت و 36.8% نیز در نمونه قرار ندارند. به نحوه محاسبه آن در ادامه دقت نمایید:
احتمال انتخاب هر عضو از مجموعه برابر با  است و احتمال عضوی که انتخاب نشود برابر با (d /1 -1) می‌باشد. از آنجا که این فرآیند d مرتبه تکرار می‌شود پس احتمال آنکه عضوی انتخاب نشود، برابر با   در صورتی که مقدار d بزرگ باشد، این احتمال به  نزدیک‌تر شده و بدین ترتیب  درصد از اعضا انتخاب نخواهند شد. 
نکته تکمیلی) در علم داده  اعضایی که انتخاب نشده‌اند، داده‌های آزمایش و  درصد باقی مانده که انتخاب شده‌اند، داده آموزش را تشکیل می‌دهند.
اندازه نمونه
 در یادگیری ماشین، اندازه نمونه معمولا برابر با اندازه مجموعه داده اصلی در نظر گرفته میشود، در نتیجه از آنجاییکه نمونهبرداری به روش با جایگذاری صورت میگیرد، برخی مشاهدات ممکن است بیش از یکبار در نمونه وجود داشته باشند، درحالیکه برخی مشاهدات اصلا در نمونه برداشت شده وجود ندارند. اگرمجموعه داد خیلی بزرگ باشد و مشکل توان محاسباتی وجود داشته باشد، میتوان از نمونههایی با اندازه کوچکتر مثلا 50% اندازه نمونه اصلی و یا 80% آن را در نظر گرفت.
 تعداد تکرار مراحل (تعداد نمونههای بوت استرپ مورد نیاز)
همانطور که پیشتر شرح داده شد، از متوسط آمارهای هر نمونه جهت تخمین آمار نهایی استفاه میشود، در نتیجه تعداد نمونهها و یا همان تعداد تکرار مراحل باید باید به اندازه کافی بزرگ در نظر گرفته شود تا بتوان در نهایت تخمین مناسبی از آمار مورد نظر داشت. معمولا کمترین مقدار برای تعداد مراحل 20 یا 30 میباشد. حالت ایدهآل این است که از صدها یا هزاران بار تکرار استفاده شود.
مثال بوت استرپ
جهت تشریح بهتر روش بوت استرپ به این مثال توجه نمایید. فرض کنید که مجموعه دادهای با 6 مقدار مشاهده شده به صورت زیر موجود است:
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گام اول این است که اندازه هر نمونه مشخص شود. یطور مثال، اندازه نمونه برابر با 4 در نظر گرفته میشود. سپس اولین مشاهده به صورت تصادفی از مجموعه داده انتخاب میشود، مثلا مقدار انتخاب شده تصادفی  است :
[image: ]
مقدار انتخابی مجددا به مجموعه داده بازگردانده میشود (نمونهبرداری با جایگزینی) و از آنجاییکه اندازه نمونه برابر با 4 در نظر گرفته شده است، این کار 3 بار دیگر تکرار میشود :
[image: ]
اولین نمونه مورد نیاز ایجاد شده است. همانطور که مشاهده میکنید از آنجاییکه نمونهبرداری با جایگذاری صورت میپذیرد، مقدار  دو بار در نمونه استخراج شده وجود دارد. حال میتوان آمار مورد نظر مثلا میانگین و یا هر آمار دیگری را بر روی نمونه استخراج شده محاسبه نمود:
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مشاهداتی که در نمونه انتخاب نشدهاند، به عنوان مشاهدات خارج از نمونه در نظر گرفته میشوند:
[image: ]
در یادگیری ماشین، مدل بر اساس نمونه استخراج شده آموزش داده شده و بر اساس مشاهدات خارج از نمونه ارزیابی میشود :
[image: ]
مراحل توضیح داده شده در بالا تنها یک مرحله از اجرای بوت استرپ میباشد، این مراحل میبایست به تعداد مورد نظر مثلا 20 یا 30 بار دیگر تکرار شود و هر بار تخمین آمار هر مرحله نگهداری شود :
[image: ]
در نهایت از از متوسط،میانگین، انحراف معیار استاندارد یا هر معیار دیگری بر روی تخمینهای بدست آمده از هر نمونه استفاده شده و  تخمین نهایی مدل بدست میآید:
[image: ]
در زبان پایتان، نیازی به پیادهسازی روش بوت استرپ به صورت دستی نمیباشد؛ کتابخانه scikit-learn در زبان پایتان، با استفاه از تابع resample() یک نمونه از داده اصلی استخراج مینماید، پیادهسازی مثال بالا در زبان پایتان به صورت زیر میباشد:
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خروجی این کد چاپ نمونه استخراج شده و همچنین مشاهدات خارج از نمونه میباشد:
[image: ]
در ادامه مثال دیگری از نحوه استفاده از بوت استرپ در زبانهای آر و پایتان آورده شده است که از بوت استرپ بر روی درآمد کسانی که وام گرفتهاند، استفاده میکند.
در زبان آر از کتابخانه boot جهت پیادهسازی بوت استرپ استفاده میشود:
[image: ]
تابع stat_fun ، میانه نمونه داده استخراج شده را محاسبه میکند. نتیجه به صورت زیر است:
[image: ]
در این مثال از میانه به عنوان آمار هر نمونه استفاده شده است. میانه داده اصلی برابر با  میباشد و سپس میانگین میانه های نمونه های بوت استرپ محاسیه شده و اختلاف آنها از میانه دادههای اصلی بدست آمده و به عنوان مقدار بایاس در نظر گرفته میشود که در اینجا بایاس حدود   میباشد. انحراف معیار استاندارد میانههای نمونه های بوت استرپ نیز محاسبه شده که در این مثال برابر با  میباشد.
کد بالا در زبان پایتان به صورت زیر میباشد:
[image: ]
2-2-فرضیه‌های آماری
در مسائل علم داده به منظور تحلیل‌های آماری، دو فرض زیر میبایست در نظر گرفته شود: 
1- فرض اولیه (H0): فرضی که پیش از انجام تحقیق آماری درنظر گرفته شده است، فرض اولیه و یا فرض صفر نامیده میشود.  به بیان دیگر، حدس های اولیه‌ای که از قبل درباره جامعه زده شده است، فرض اولیه یا فرض صفر میباشند. جهت بررسی فرض صفر، تحقیقات آماری صورت میپذیرد تا با توجه به تغییراتی که در جامعه رخ میدهد مشخص گردد که آیا حدسهای اولیه تغییر کردهاند و یا خیر و در نهایت با توجه به نتایج تحقیقات ، فرض صفر پذیرفته یا رد میشود.
2- فرض مقابل (H1): عدم پذیرش فرض صفر به معنی پذیرش فرض مقابل میباشد. به بیان دیگر، فرض مقابل همان فرضی است که نشان دهنده تغییر در جامعه آماری است که بیانگر این است که حدس های اولیه‌ای که از قبل درباره جامعه زده شد، تغییر کرده اند.
به عنوان مثال، فرض کنید که قرار است بررسی شود که آیا متوسط قد شرکت کنندگان در کلاس علم داده برابر با 185 سانتیمتر است؟
فرض صفر: متوسط قد شرکت کنندگان برابر با 185 سانتیمتر است.
فرض یک:  متوسط قد شرکت کنندگان برابر با 185 سانتیمتر نمیباشد (فرض مقابل).

جهت بررسی این مسئله، یک نمونه از جامعهآماری برداشت میشود و با توجه به نتایج حاصل شده، فرض صفر پذیرفته و یا رد میشود که رد شدن فرض صفر بیانگر پذیرش فرض یک میباشد.

نکته: نمونه اخذ شده به‌منظور قضاوت بر روی یک جامعه آماری برداشت می‌شود تا نتایج حاصل از نمونه، بر روی جامعه بسط و تعمیم داده شود. در این قسمت مفهومی به‌نام تفاوت آماری ایجاد می‌شود که در ادامه مورد بررسی قرار گرفته است.
2-2-1-تفاوت آماری
منظور از تفاوت آماری این است که تفاوت مشاهده شده در نمونهها، قابل تعمیم به جامعه آماری نیز باشد.
به عنوان مثال، کارخانه قطعه سازی خودرو را درنظر بگیرید. بر طبق ادعای کارخانه ، قطر سرسیلندر های تولیدی برابر با 5 میلی متر است. در واقع فرض صفر در این مسئله این است که قطر سرسیلندرهای تولیدی برابر با  5 میلی متر است ( قبل از بررسی‌های مختلف، این فرض در جامعه وجود داشته است )
فرض اولیه (H0) :   میلیمتر
فرض مقابل (H1): اختلاف بین مقدار جامعه و حدس اولیه
سوال) آیا تسهیلات کارخانه بصورت استاندارد، سرسیلندرهایی با قطر 5 میلی‌متر تولید میکنند؟
پاسخ) پس از مدتی بازرس جهت بررسی کیفیت قطعات تولید شده و تحلیل و ارزیابی عملکرد تجهیزات به کارخانه مراجعه میکند. جهت انجام این تحلیل و ارزیابی ، بازرس از سرسیلندرهای تولید شده نمونه‌برداری میکند، هدف این است که از روی نمونه‌های برداشت شده،  قضاوت درباره کل قطر سرسیلندرهای تولیدی صورت پذیرد. به بیان دیگر قرار است نتایج حاصل از نمونه بر روی جامعه بسط داده شود. در این زمان دو نوع خطا هنگام نمونه برداری به وقوع می‌پیوندد که در ادامه مورد بررسی قرار می‌گیرد.
2-2-2-خطای آزمون
قضاوت درباره نمونه برداری (به منظور تعمیم نتایج بر روی جامعه) همواره با مقداری خطا همراه است. از این رو، خطاهای آزمون بوجود آمده اند که به صورت زیر تعریف میشوند:
خطای نوع اول (احتمال رخداد خطای نوع اول  آلفا) : رد H0 در حالی که H0 کاملا درست است.
تحلیل حساسیت: هرچه میزان آلفا بیشتر باشد، احتمال آنکه فرض صفر به اشتباه رد شود افزایش می‌یابد.
خطای نوع دوم (احتمال رخداد خطای نوع دوم  بتا) :رد H1 در حالی که H1 کاملا درست است و یا پذیرش H0 در حالی که H1  درست باشد.
تحلیل حساسیت: هرچه میزان بتا بیشتر باشد، احتمال آنکه فرض یک به اشتباه رد شود افزایش می‌یابد.
در مثال خط تولید قطعات خودرو اگر بازرس در حین نمونه‌برداری دچار خطای نوع یک شود یعنی فرض صفر به اشتباه رد گردد، کارخانه بایستی ضرر بسیاری را به خاطر قضاوت اشتباه بازرس متحمل شود زیرا کیفیت قطعات و تجهیزات کارخانه مناسب بوده و  قطر سرسیلندرهای تولیدی توسط کارخانه واقعا 5 میلیمتر بوده است درحالیکه بازرس اشتباه کرده و فرض صفر را رد کرده است و در نتیجه کیفیت قطعات و تجهیزات کارخانه را به درستی ارزیابی نکرده است.
چالش) در مثال خط تولید، اگر بازرس فرض یک را رد کند چه اتفاقی خواهد افتاد؟ رد فرض یک به معنی این است که بازرس دچار خطای نوع دوم شده است و این به نفع کارخانه است؛ در واقع کیفیت قطعات و تجهیزات کارخانه پایین بوده و قطر سر سیلندرها 5 میلیمتر نمیباشد اما بازرس متوجه این موضوع نشده و به اشتباه این فرض را رد میکند و فرض صفر را میپذیرد و کیفیت قطعات و تجهیزات کارخانه را مناسب ارزیابی میکند.
2-2-3-احتمال تصادفی بودن یا P-Value
مقدار P-Value احتمال تصادفی بودن رابطه ها را در داخل مولفه های مسئله نمایش می‌دهد. فرض صفر در این مسائل این است که مولفهها ارتباط معناداری با یکدیگر ندارند (رابطه بر اساس شانس است و معنادار نیست) و در واقع مستقل از یکدیگر هستند. آنچه در این مسائل مطلوب است این است که ثابت شود مولفهها با یکدیگر ارتباط معناداری دارند ، در نتیجه بدنبال رد فرض صفر میباشیم.
 به منظور تحلیل بین مولفه‌ها، زمانی که نمونه‌ای از یک جامعه آماری گرفته شود، مقدار P-value احتمال "رابطه بر اساس شانس" را بین دو مولفه بیان می‌کند و بدیهی است که این احتمال در بازه‌ای بین 0% تا 100% تغییر پذیر است. از طریق محاسبه این احتمال می‌توان به پذیرش و یا رد فرض صفر مسئله پی برد. به منظور پذیرش یا رد فرض صفر نیاز است که یک حد آستانه یا سطح معناداری[footnoteRef:138] تعریف شود تا مقدار P-value با آن مقایسه گردد؛ این سطح معناداری آلفا نامیده میشود که بصورت قرارداد برابر با 5% در نظر گرفته می‌شود و در شکل زیر نشان داده شده است: [138:  Significance Level] 
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شکل 2-5- P-value و سطح معناداری آلفا

به ‌منظور درک بهتر، توزیع نرمال زیر را در نظر بگیرید. نقطه شماره 2 در شکل زیر بیانگر میزان آلفا (و یا حدود معنادار 5%) است. 
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شکل 2-6- توزیع نرمال و سطح معناداری آلفا
مقادیری که در ناحیه چپ نقطه آلفا (5%) قرار دارند مقدار P آنها بزرگتر از 5% است  و این بدان معناست که  احتمال تصادفی بودن آنها بیش از 5% است و در نتیجه فرض صفر پذیرفته میشود. به عبارت دیگر، سطح زیر نمودار از نقطه شماره 3 به بعد، بسیار بزرگ تر از سطح زیر نمودار از نقطه شماره 2 به بعد است. این مقادیر را میتوان با احتمال نسبتاً بالایی بدست آورد که در صورت انتخاب، نتایج نمونه خوش شانس تلقی خواهند شد. از همین جهت است که احتمال تصادفی بودن آن‌ها بیشتر از 5% مورد خطاب قرار می‌گیرد.
مقادیری که در ناحیه راست نقطه آلفا (5%) قرار دارند، احتمال تصادفی بودن کمتر از 5% را دارند. یعنی: و  در نتیجه فرض صفر رد میشود به عبارت دیگر، سطح زیر نمودار از نقطه شماره 1 به بعد، بسیار کوچک تر از سطح زیر نمودار از نقطه شماره 2 به بعد است. این مقادیر را می توان با احتمال نسبتاً پایینی بدست آورد که در صورت انتخاب، نتایج نمونه بد شانس تلقی خواهند شد. از همین جهت است که احتمال تصادفی بودن آن‌ها کمتر از 5% مورد خطاب قرار می‌گیرد.

نکته) اگر  باشد، یعنی فقط 5 درصد از رابطهها بر اساس شانس میباشند و در 95 درصد مواقع ارتباط معناداری بین مولفهها وجود دارد، در نتیجه فرض صفر که بیانگر عدم وجود ارتباط معنادار بین مولفهها میباشد، رد میشود. مقدار P-value بالا  نیز بدین معناست که داده ها کاملاً با فرضیه صفر مسئله سازگار هستند.

مثال 1-  فرض کنید که فرضیههای آماری در مقایسه دو دارو به صورت زیر است:
فرض صفر: هر دو دارو یکسان هستند.
فرض یک: دو دارو متفاوت هستند.
اگر مقدار  بدست آید، بدین معناست که فرض صفر رد میشود، در نتیجه فرض یک پذیرفته میشود. لذا دو دارو بایکدیگر متفاوت هستند.
اگر مقدار  بدست آید، بدین معناست که فرض صفر پذیرفته میشود و در نتیجه دو دارو  یکسان میباشند.

مثال 2- فرض کنید که میزان تماس با ناحیه تاچ-پد لپتاپ از توزیع نرمال استاندارد مطابق شکل زیر پیروی نماید. به آزمون‌های فرضیه آن دقت نمایید:
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به ازای هر 100 بار، تنها 1 مرتبه ناحیه فوق لمس شده است

به ازای هر 100 بار، 80 مرتبه ناحیه فوق لمس شده است










فرض صفر: بیشترین مقدار تماس دست بر روی تاچ-پد لپتاپ، در ناحیه مرکزی است
فرض یک: خلاف فرض صفر (رد فرض صفر)
برهمین اساس زمانی که مقدار P-Value از 5 درصد خطای مجاز (یا همان ) کمتر باشد، فرض صفر مسئله رد می‌شود و  زمانی که مقدار P-Value از 5 درصد خطای مجاز (یا همان ) بیشتر باشد، فرض صفر مسئله پذیرفته می‌شود
مثال 3-  فرض کنید که ادعا میشود که زمان ارسال تاکسی های تلفنی برای مشتریان کمتر از 15 دقیقه است . جهت بررسی این مسئله، گامهای زیر انجام میشود:
گام 1) شک درباره فرض مسئله (ادعا) و ایجاد فرضیه ای مقابل
گام 2) نوشتن فرضیه ها به شکل زیر:
 فرض صفر: زمان ارسال تاکسی کمتر یا مساوی 15 دقیقه طول می‌کشد. 
 فرض یک: زمان ارسال تاکسی بیشتر از 15 دقیقه طول می‌کشد.
پس از بررسی داده‌ها، مقدار p-Value   برابر با   بدست می‌آید. این مقدار از درصد خطای مجاز  کمتر است. پس فرض صفر رد و فرض یک تایید می‌شود، در نتیجه زمان ادعا شده برای ارسال تاکسی درست نبوده و در مدت زمان ارسال تاکسی بیشتر از 15 دقیقه بطول می‌انجامد.
مثال4- بدنبال بررسی ارتباط میان میزان خواب و نمرده درسی دانشآموزان میباشیم. فرض صفر مسئله این است که ارتباطی میان این دو مولفه وجود ندارد. مقدار P بدست آمده کمتر از 0.05 میباشد، در نتیجه فرض صفر رد میشود که بیانگر این است در واقع شواهد کافی برای رابطه این دو مولفه وجود دارد و این ارتباط بر اثر شانس و تصادف نبوده است. 
2-3-توزیعهای آماری[footnoteRef:139] [139:  Statistical Distributions] 

منظور از توزیع داده، شکل دادهها هنگام ترسیم آنها مثلا با استفاده از نمودار هیستوگرام میباشد؛ میتوان نمودار هیستوگرام دادهها را ترسیم نموده و یک منحنی بر روی آنها همانند تابع تراکم چگالی معرفی شده در فصل 1 ترسیم نموده یا فرض نمود، این منحنی بیانگر نمودار توزیع دادهها میباشد.
هر توزیع آماری توسط یک  تابع احتمال و پارامترهای آن تعریف میشود.احتمال وقوع هر مشاهده با استفاده از تابع احتمال توزیع مورد نظر بدست آمده و سپس نمودار توزیع به گونهای ترسیم میشود که محور x دادهها را نشان میدهد و محور y بیانگر مقدار احتمال حاصل از تابع احتمال توزیع مورد نظر برای آن داده میباشد.در ادامه به تشریح توزیع نرمال یا توزیع گوسین[footnoteRef:140]، توزیع t[footnoteRef:141] و توزیع کای دو[footnoteRef:142] به عنوان سه مورد از پرکاربردترین توزیعهای آماری در علم داده پرداخته خواهد شد. [140:  Normal Distribution/ Gaussian Distribution]  [141:  T-Distribution]  [142:  Chi-Squared Distribution] 

2-3-1-توزیع نرمال (گوسین)
مشهورترین توزیع آماری، توزیع گوسین (برگرفته از نام مخترع آن) نام دارد و از آنجاییکه بیشتر مشاهدات از این توزیع پیروی میکنند، توزیع نرمال نیز نامیده میشود. توزیع نرمال یک توزیع پیوسته است و در بیشتر روشهای آماری فرض میشود که توزیع دادهها نرمال است و در مباحث علم داده و یادگیری ماشین نیز اغلب دادهها از این توزیع تبعیت میکنند. برخی از مشاهداتی که از توزیع نرمال تبعیت میکنند عبارتند از : قد افراد، سطح هوش افراد، دمای بدن و غیره. با وجود اینکه بیشتر دادهها از این توزیع پیروی میکنند؛ مواردی همچون درآمد افراد، جمعیت شهرها، میزان فروش کتاب و غیره نیز وجود دارند که دارای توزیع نرمال نبوده و معمولا از توزیع نمایی و یا سایر توزیعهای آماری پیروی میکنند.
به عنوان مثال، اگر نمودار هیستوگرام مربوط به قد افراد را ترسیم نماییم، شکلی همانند شکل زیر بدست میآید:
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شکل 2-7- هیستوگرام مربوط به قد افراد که از توزیع نرمال تبعیت میکند
همانطور که مشاهده میکنید، قد بیشتر افراد بین 5 تا 6 پا میباشد و فراوانی افراد بسیار کوتاه قد (کمتر از  پا[footnoteRef:143] ) و بسیار بلند قد (بیش از  پا) کم است. با ترسیم یک منحنی بر روی این نمودار هیستوگرام نمودار توزیع نرمال بدست میآید. همانطور که در شکل مشخص است، منحنی توزیع نرمال زنگ-شکل میباشد که که بالاترین نقطه آن بیانگر محتملترین مقدار این توزیع میباشد که همان مقدار مورد انتظار یا میانگین است. اگر بخواهیم نمونهای از این توزیع برداشت نماییم، شانس اینکه نمونه بدست آمده از دادههای وسط منحنی برداشت شود (جایی که بیشترین فراوانی دادهها وجود دارد) بسیار بالا میباشد. [143:  Feet] 

همانطور که پیشتر توضیح داده شد، هر توزیع آماری توسط یک تابع احتمال و پارامترهای آن تعریف میشود. پارامترهای توزیع نرمال عبارتند از:
· میانگین :  میانگین با علامت  نشان داده میشود و بالاترین مقدار در منحنی توزیع نرمال میباشد.
· واریانس: واریانس با علامت  نشان داده میشود و بیانگر میزان فاصله یا پراکندگی مشاهدات از میانگین می باشد. مقدار نرمال شده واریانس، انحراف معیار استاندارد میباشد که با علامت   نشان داده میشود و بیانگر فاصله نرمال شده مشاهدات از میانگین میباشد.
در زبان پایتان، با استفاده از ماژول norm مربوط به کتابخانه scipy میتوان تابع چگالی احتمال توزیع نرمال را با در نظر گرفتن فضای نمونه (دادهها) و پارامترهای میانگین و انحراف معیار استاندارد محاسبه کرده و ترسیم نمود. کد زیر یک تابع چگالی احتمال نرمال با فضای نمونه از 5- تا 5 ، میانگین 0 و انحراف معیار استاندارد 1 ایجاد میکند. توزیع نرمالی که مقادیر میانگین و انحراف معیار آن به این صورت مقداردهی شده باشد، نرمال استاندارد نامیده میشود.
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اجرای این کد، منجر به ایجاد شکل زیر میشود که توزیع دادهها را ترسیم مینماید. در نمودارهای مربوط به توزیع دادهها محور x فضای نمونه و محور y مقادیر حاصل از تابع احتمال آن توزیع به ازای هر یک از مقادیر فضای نمونه میباشد.
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شکل 2-8- نمودار تابع چگالی احتمال توزیع نرمال
با توجه به منحنی شکل توزیع نرمال، در این توزیع مقدار میانگین، میانه و مد برابر هستند. میانگین این توزیع نقطه وسط منحنی یا همان بالاترین مقدار است، از آنجاییکه این توزیع متقارن است، در نتیجه مقدار میانه نیز همان مقدار میانگین میباشد و با توجه به اینکه بیشترین فراوانی دادهها درست در وسط نمودار قرار دارد، در نتیجه مقدار مد نیز برابر با میانگین و میانه میباشد.
هر چه مقدار واریانس بیشتر باشد، به معنی این است که پراگندگی دادهها بیشتر است و در نتیجه منحنی توزیع نرمال پهنتر و یا پخشتر خواهد بود. و هر چه مقدار واریانس کمتر باشد، پراگندگی دادهها کمتر بوده و منحنی توزیع نرمال جمعتر و دارای کشیدگی بیشتری خواهد بود. شکل 2-8 تاثیر مقدار واریانس بر روی شکل توزیع نرمال را نمایش میدهد. 
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شکل 2-9- تاثیر پارامتر واریانس بر روی شکل منحنی توزیع نرمال
همانطور که در شکل زیر مشاهده میکنید، در یک توزیع نرمال، 68% از دادهها در فاصلهای معادل یک انحراف معیار استاندارد از میانگین و 95% از دادهها در فاصلهای معادل دو انحراف معیار استاندارد از میانگین و 99.7% از دادهها در فاصلیه سه انحراف معیار استاندارد از میانگین قرار میگیرند.
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شکل 2-10. منحنی توزیع نرمال
در منحنی توزیع نرمال، معمولا دادههایی که در محدوده کمتر از  و بیشتر از  قرار میگیرند، به عنوان داده پرت در نظر گرفته میشوند.
به عنوان مثال، فرض کنید که شکل زیر ، محنی نرمال دادهها با میانگین 0 و انحراف معیار استاندارد 1 میباشد. چند درصد از دادهها در فاصله بین 2- و 1 قرار دارند؟
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شکل 2-11-منحنی نرمال دادهها با میانگین 0 و انحراف معیار استاندارد 1
با توجه به درصدهای بدست آمده از شکل 2-10 و با توجه به متقارن بودن توزیع نرمال، محدوده بین مقدار 2- و 1 بصورت زیر محاسبه میگردد:
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در نتیجه  درصد از دادهها در محدوده بین 2- و 1 قرار دارند. 
چولگی[footnoteRef:144] منحنی [144:  Skewness] 

چولگی نشان دهنده میزان عدم تقارن توزیع احتمالی است. اگر داده‌ها نسبت به میانگین متقارن باشند، چولگی برابر صفر خواهد بود. برای یک توزیع کاملاً متقارن چولگی صفر و برای یک توزیع نامتقارن با کشیدگی به سمت مقادیر بالاتر چولگی مثبت و برای توزیع نامتقارن با کشیدگی به سمت مقادیر کوچکتر مقدار چولگی منفی است:
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شکل 2-12-چولگی منفی و مثبت
منحنی توزیع نرمال، زمانیکه مقادیر میانگین، میانه و مد برابر میباشند، منحنی متقارن بوده و چولگی وجود ندارد، اما زمانیکه چولگی منفی یا مثبت وجود داشته باشد، دیگر این مقادیر با یکدیگر برابر نمیباشند. شکل زیر چولگی منحنی توزیع نرمال و تاثیر آن بر روی مقادیر میانگین، میانه و مد را نشان میدهد:
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شکل 2-13- تاثیر چولگی بر مقادیر میانگین، میانه و مد
همانطور که در فصل اول توضیح داده شد، نمودارهای جعبهای نیز روشی جهت ترسیم میزان پراکندگی دادهها (بین چارک اول و سوم) و همچنین دادههای پرت بودند، شکل زیر ، ارتباط بین چولگی دادهها و نمودار جعبهای آنها را نشان میدهد. در این شکل، زمانیکه توزیع دادهها کاملا متقارن است، خط وسط در نمودار جعبهای که بیانگر میانه میباشد، کاملا در وسط جعبه قرار گرفته است ولی زمانیکه چولگی منفی (به سمت چپ) و یا چولگی مثبت (به سمت راست) وجود دارد، جایگاه خط میانه در نمودار جعبهای نیز تغییر کرده و  نشان دهنده این است که توزیع دادهها متقارن نمیباشد.
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شکل 2-14- چولگی و  نمودار جعبهای
نکته تکمیلی: اگر منحنی چولگی چپ یا راست داشته باشد، استفاده از همبستگی اسپرمن بهتر از همبستگی پیرسون خواهد بود. 
کشیدگی[footnoteRef:145] منحنی [145:  Kurtosis] 

کشیدگی توصیف کننده میزان قله‌ای بودن و مسطح بودن یک توزیع احتمالی است. به عبارت دیگر کشیدگی معیاری از تیزی منحنی در نقطه ماکزیمم است. هرچقدر شکل تابع چگالی احتمال  قله ای تر باشد، میزان شاخص کشیدگی برای آن بیشتر است.
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شکل 2-15- کشیدگی و انواع آن
کشیدگی مثبت بدین معنا است که پراکندگی دادهها از حد نرمال کمتر است، در نتیجه منحنی جمعتر یا کشیدهتر است. زمانیکه پراکندگی دادهها بیش از حد نرمال باشد، منحنی پهنتر میشود و در نتیجه ارتفاع آن کاهش مییابد، در این حالت متحنی دارای کشیدگی منفی میباشد. 
تفاوت نرمال سازی[footnoteRef:146] و استاندارد سازی[footnoteRef:147] [146:  Normalization]  [147:  Standardization] 

نرمال‌سازی داده به این معناست که داده‌های مولفه کسب‌و‌کار به جهت آنکه قابلیت تحلیل و مقایسه را با یکدیگر داشته باشند، در یک طیف قرار بگیرند. داده‌های نرمال شده معمولا بین بازه 0 الی 1 قرار می‌گیرند. این کار از طریق فرمول زیر پیاده‌سازی می‌شود:


نکته بسیار مهم) دقت شود فرآیند نرمال‌سازی به وجود داده‌های پرت حساس است. این موضوع از مخرج کسر فرمول فوق کاملا آشکار بوده و از طریق دستور ماکسیمم می‌توان به ضرورت این موضوع پی برد که ماکسیمم داده یک مولفه چقدر می‌تواند حائز اهمیت باشد. در نتیجه پیش از پیاده‌سازی فرآیند نرمال‌سازی مولفه‌ها، ابتدا میبایست داده‌های پرت شناسایی شده و بهترین روش برخورد با آنها (مانند: حذف داده) پیش گرفته شود.
در قطعه کد زیر که به زبان برنامه نویسی پایتان پیاده‌سازی شده است، شاهد تغییر دامنه داده‌های تعریف شده با استفاده از تکنیک نرمال‌سازی هستید. خروجی دستور زیر، آرایه‌ای شامل اعداد نرمال شده می‌باشد.
[image: ]
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همچنین به کد پیاده‌سازی شده نرمال‌سازی مولفه سرعت در زبان برنامه‌نویسی آر دقت نمایید. ابتدا دیتاست خودرو در متغیری ریخته شده است و سپس تابعی به‌منظور نرمال‌سازی تعریف شده است. در ادامه مولفه سرعت در دیتاست، نرمال شده و هیستوگرام آن نمایش داده شده است (به محدوده مقادیر در محور x دقت نمایید) :

mydata<-cars

normalize <- function(x) {
return ((x - min(x)) / (max(x) - min(x)))
}

mydata$speed_norm<-normalize(mydata$speed)
mydata$dist_norm<-normalize(mydata$dist)
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شکل 2-16- نمودار هیستوگرام مولفه سرعت بدون نرمالسازی و نرمالسازی شده
استانداردسازی مفهومی است که بعضا با نرمال‌سازی اشتباه گرفته می‌شود. منظور از کلمه استانداردسازی همان توزیع نرمال استاندارد است که مورد استفاده قرار می‌گیرد. به عنوان مثال: زمانی که مولفه‌‌ای در کسب‌و‌کار دارای چولگی باشد و به عبارتی توزیع داده‌ها، متقارن نباشد، بر طبق فرمول زیر، توزیع داده‌ها به سمت توزیع نرمال میل پیدا خواهند کرد. برخلاف نرمال‌سازی داده‌ها، از فرآیند استانداردسازی می‌توان به عنوان کشف داده پرت کمک گرفت. 
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شکل 2-17- تفاوت نرمالسازی و استانداردسازی
در ادامه به مفهوم استانداردسازی در زبان پایتان توجه نمایید، همانطور که مشخص است خروجی قطعه کد زیر، اعداد هستند که بر طبق توزیع نرمال استاندارد، دارای میانگین صفر و واریانس یک می‌باشند:


















در زبان برنامه‌نویسی آر نیز به همین شکل است. در کد زیر صد عدد تصادفی بین 1 الی 50 با باجایگذاری تولید شده اند. سپس با توجه به فرمول، نتایج پیش از استانداردسازی داده‌ها و پس از آن بصورت زیر قابل بررسی است:
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نمودار QQ
توزیع نرمال استاندارد توزیعی است که در آن واحدهای محور x ، به صورت انحراف معیارهای استاندارد از میانگین بیان میشوند. جهت مقایسه داده با یک توزیع نرمال استاندارد، داده را از میانگین کم کرده و تقسیم بر انحراف معیار استاندارد میکنیم که اینکار نرمالسازی[footnoteRef:148] یا استانداردسازی[footnoteRef:149] نامیده میشود. نمودار چندک چندک یا QQ میزان نزدیکی یک نمونه به یک توزیع خاص- در اینجا توزیع نرمال، را به صورت بصری نشان میدهد. نمودار QQ مقادیر نمره z هر نقطه را از کمترین به بیشترین مرتب کرده و بر روی محور y نشان میدهد، محور x نیز بیانگر دهک معادل توزیع نرمال رتبه آن مقادیر داده میباشد.. اگر نقاط داده تقریبا بر روی خط مورب وسط قرار گیرند، در نتیجه توزیع نمونه میتواند نزدیک به نرمال در نظر گرفته شود. شکل زیر نمودار QQ را برای نمونهای با 100 مقدار که به صورت تصادفی از یک توزیع نرمال ایجاد شدهاند، نشان میدهد؛ همانطور که انتظار میرود نقاط نزدیک به خط هستند. این شکل میتواند توسط تابع qqnorm در زبان آر تولید شود: [148:  Normalization]  [149:  Standardization] 
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در زبان پایتان از تابع scipy.stats.probplot برای تولید نمودار QQ استفاده میشود:
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شکل 2-18- نمودار QQ برای نمونهای با 100 مقدار که از یک توزیع نرمال استاندار برداشت شدهاند
2-3-2-توزیع t استیودنت[footnoteRef:150] [150:  Student] 

توزیع t که توزیع استیودنت نیز نامیده میشود، یک توزیع پیوسته است که در سال 1908 توسط دبلیو.اس.گوست منتشر شد. از آنجاییکه گوست در این مقاله بجای نام خود از عنوان " استیودنت " استفاده نمود، این توزیع به توزیع استیودنت نیز شهرت دارد.
گوست میخواست به این سوال پاسخ دهد که " توزیع  میانگین های نمونه های مختلف که از یک جامعه آماری بزرگتر برداشت شده است، چگونه است؟" او کار خود را با یک آزمایش نمونهبرداری مجدد آغاز نمود و نمونههای تصادفی از مجموعه دادهای که مربوط به اطلاعات اثر انگشت 3000 مجرم بود ، برداشت نمود و از تابعی بر روی نتایج نمونه استفاده نمود که امروزه به تابع t استیودنتشهرت دارد، و نمودار آن را جهت مقایسه ترسیم نمود ( شکل 2-19). در واقع فقدان کامپیوترها و توان محاسباتی بسیار پایین در آن زمان عملا امکان نمونهبرداریهای مجدد از جامعه آماری را فراهم نکرده و باعث شد که آماردانان در آن زمان از روشهای ریاضیاتی و توابعی همچون توزیع t  جهت تقریب توزیعهای نمونهها روی بیاورند. 
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شکل 2-19. نتایج آزمایش  نمونهبرداری مجدد گوست و منحنی t تطابق یافته با آن (تابع استفاده شده) (برگرفته از مقاله وی در سال 1908)
شکل توزیع t بسیار شبیه به توزیع نرمال است و این موضوع بیانگر این است که میانگین نمونهها حتی زمانیکه دادههای جامعه آماری به شکل نرمال توزیع نشدهاند، به صورت نرمال توزیع میشوند. 
تابع احتمال این توزیع دارای یک پارامتر به نام درجه آزادی[footnoteRef:151] میباشد که با علامت  نمایش داده میشود. هر چه میزان درجه آزادی کمتر باشد، واریانس توزیع t بیشتر میشود و در نتیجه منحنی پخشتر میشود و هر چه میزان درجه آزادی توزیع t افزایش یابد، واریانس کمتر شده و در نتیجه کشیدگی منحنی بیشتر شده و منحنی این توزیع به منحنی توزیع نرمال استاندارد شبیهتر میشود. شکل زیر، منحنی توزیع t را با درجات مختلف آزادی نشان میدهد. [151:  Degree of Freedom] 
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شکل 2-20- منحنی توزیع t با درجات آزادی مختلف
در زیان پایتان، با استفاده از ماژول t مربوط به کتابخانه scipy میتوان تابع چگالی احتمال توزیع t را با در نظر گرفتن درجه آزادی معین ترسیم نمود. کد زیر یک تابع چگالی احتمال توزیع t با فضای نمونه از 5- تا 5 و n-1 درجه آزادی ایجاد میکند.
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همانطور که مشاهده میکنید، شکل توزیع t همانند توزیع نرمال است ولی دنبالههای آن بلندتر است که بیانگر این است که احتمال مشاهدات در دنبالهها نسبت به توزیع نرمال بیشتر است.
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شکل 2-21- نمودار تابع چگالی احتمال توزیع t
یکی از کاربردهای توزیع t، بررسی دو نمونه یکسان از دو جامعه آماری مختلف میباشد. به عنوان مثال، فرض کنید که یک پژوهشکر میخواهد درخصوص متوسط تعداد فرزندان زنان در دو کشور فرانسه و سوئیس مطالعه کند. در نتیجه 100 زن فرانسوی و 100 زن سوئیسی به طور تصادفی به عنوان دو نمونه از دو جامعه آماری مختلف انتخاب میشوند. جدول زیر اطلاعات مربوط به میانگین و انحراف معیار این دو جامعه آورده شده است :
	انحراف معیار 
	میانگین
	تعداد نمونه برداشت شده
	ملیت

	
	
	100
	فرانسوی (F)

	
	
	100
	سوئیسی (S)


جهت بررسی اینکه آیا نمونههای برداشت شده نمونههای خوبی هستند یا نه از توزیع t استفاده میشود. برای استفاده از این توزیع، دو فرضیه در نظر گرفته میشود:
فرض صفر: این فرض که H0 نیز نامیده میشود،  فرض میکند که میانگین دو جامعه برابر است یعنی : 
فرض یک : این فرض که H1  نیز نامیده میشود، دقیقا بر عکس فرض صفر میباشد یعنی : 
سپس با توجه به محاسبات مربوط به توزیع t، مقدار t بدست میآید و مقدار درجه آزادی که پارامتر توزیع t میباشد نیز تعیین میشود. با توجه به مقدار t و درجه آزادی، مقدار P بدست میآید. همچنین نیاز است که حد آستانه یا سطح اطمینانی نیز تعریف شود که با  نشان داده میشود و بیانگر حد آستانه برای پذیرش فرض صفر میباشد؛ به طور کلی این مقدار معمولا  در نظر گرفته میشود. در صورتیکه مقدار P کمتر از مقدار   باشد، فرض صفر رد میشود. رد شدن فرض صفر به معنی پذیرش فرض یک میباشد و در صورتیکه مقدار P بیشتر از مقدار  باشد، فرض صفر پذیرفته میشود.
 در مثال بالا، مقدار  t پس از محاسبه برابر با  بدست میآید، درجه آزادی برابر با 197 در نظر گرفته شده است که در نتیجه مقدار P حاصل برابر با  است. با توجه به اینکه مقدار P بیشتر از  است، در نتیجه فرض صفر پذیرفته میشود که بیانگر این است که دو نمونه به یکدیگر شباهت دارند و در واقع شواهد کافی برای پذیرش فرض یک وجود ندارد. لذا دو نمونه انتخاب شده نمونههای مناسبی میباشند و تفاوت میان آنها قابل توجیه است. به عبارت دیگر، در صورتی نمونههای ما نمونه مناسبی هستند که فرض صفر که بیانگر شباهت بین دو نمونه است پذیرفته شود. 
هر چه مقدار تی به صفر نزدیکتر باشد، احتمال اینکه P بزرگتر از  باشد، بیشتر میشود و در نتیجه احتمال پذیرش شرط صفر بیشتر خواهد بود. 
در زیر پیاده سازی توزیع تی در زبان برنامه‌نویسی پایتان قابل مشاهده می‌باشد:
[image: ]
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توزیع t کاربردهای دیگری همچون بررسی یک نمونه و ...نیز دارد که در هر مسئله از فرضیات مختلفی استفاده میشود و با استفاده از توزیع t فرضیات تعریف شده رد شده یا پذیرفته میشوند. توزیع t در علم داده میتواند در مواردی همچون بررسی نمونههای مختلفی که جهت ایجاد مجموعه داده نهایی جمع آوری میشوند (مرحله جمعآوری دادهها) و یا هنگام مقایسه خروجی مدلهای پیشبینی کننده جهت بررسی اینکه آیا میانگین میزان خطاهای هر مدل اختلاف معناداری با یکدیگر دارند یا خیر مورد استفاده قرار گیرد. 
2-3-3-توزیع کای دو
کای دو یک توزیع پیوسته است که  در سال 1990 توسط کارل پیرسون توسعه داده شد. اصطلاح کای برگرفته از حرف یونانی  میباشد که در آن مقاله توسط پیرسون بکار گرفته شد. همانند توزیع t ، دادهها خود از توزیع کای دو پیروی نمیکنند بلکه این توزیع در روشهای آماری بر روی دادههای برداشت شده از یک توزیع نرمال جهت کمیسازی عدم قطعیت مورد استفاده قرار میگیرد. به عنوان مثال، از توزیع کای دو در تستهای آماری جهت بررسی استقلال دو متغیر استفاده میشود.
تابع احتمال این توزیع دارای یک پارامتر به نام درجه آزادی[footnoteRef:152] میباشد که با علامت k نمایش داده میشود. در زیان پایتان، با استفاده از ماژول chi2 مربوط به کتابخانه scipy میتوان تابع چگالی احتمال توزیع کای دو را با در نظر گرفتن درجه آزادی معین ترسیم نمود. کد زیر یک تابع چگالی احتمال توزیع کای دو را با فضای نمونه از 0 تا 50 و 20 درجه آزادی ایجاد میکند. [152:  Degree of Freedom] 
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همانطور که مشاهده میکنید، شکل توزیع کای دو  شبیه به توزیع نرمال است ولی متقارن نیست.
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شکل 2-22- نمودار تابع چگالی احتمال توزیع کای دو
همانطور که مشاهده میکنید، میانگین توزیع کای دو (بالاترین نقطه نمودار) برابر با درجه آزادی و واریانس آن دو برابر درجه آزادی میباشد.


هر مشاهده در توزیع کای دو برابر است با مجموع مربع k مشاهده برداشت شده از یک توزیع نرمال؛ به بیان دیگر، اگر  متغیرهای تصادفی نرمال استاندارد مستقلی باشند، سپس  دارای توزیع کای دو با k درجه آزادی میباشد.
همانطور که در شکل 2-22 مشاهده میکنید، با افزایش درجه آزادی توزیع کای دو، چولگی به راست کاهش یافته و همچنین واریانس افزایش یافته و در نتیجه کشیدگی منحنی نیز کاهش پیدا میکند.
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شکل 2-23- تاثیر درجه آزادی بر روی چولگی و کشیدگی توزیع کای دو
همچنین، با توجه به شکل زیر مشخص است که هر چه درجه آزادی بیشتر باشد، این توزیع به سمت توزیع نرمال میل پیدا میکند. 
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شکل 2-24- تاثیر درجه آزادی بر روی منحنی توزیع کای دو
آزمون آماری کای دو 
 معادله کای دو به صورت زیر تعریف میشود:

در این معادله، منظور از O مقدار مشاهده شده و منظور از E مقدار مورد انتظار میباشد. بر طبق این معادله، اگر مقدار کای دو برای مجموعهای از مقادیر کم باشد، بیانگر این است که آنها از توزیع مورد انتظار پیروی میکنند و اگر مقدار کای دو زیاد باشد، بیانگر این است که مقادیر مشاهده شده  بسیار با چیزی که انتظار میرود، متفاوت هستند. 
مقدار P و کاربرد آن در کای دو
همانند توزیع t، در توزیع کای دو نیز با استفاده از مقدار بدست آمده از توزیع کای دو و پارامتر درجه آزادی مقدار P بدست میآید. مقدار P نشان میدهد چقدر احتمال دارد نتایج بدست آمده، صرفا تحت یک فرآیند تصادفی تولید شده باشند. به عنوان مثال، اگر مقدار کای دو بدست آمده برابر با  بوده و درجه آزادی برابر با 3 در نظر گرفته شود، مقدار P با استفاده از جدول مقادیر توزیع کای دو به صورت زیر محاسبه میشود:
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با توجه به جدول توزیع کای دو، در سطر سوم (درجه آزادی برابر با 3 میباشد)،  مقدار کای دو بدست آمده را پیدا میکنیم؛ مقدار  بین مقادیر  و  قرار دارد،  همانطور که در عنوان ستونهای جدول مشاهده میکنید، مقدار P متناظر با این مقادیر برابر با  و  میباشد، در نتیجه مقدار P برای  بین  و  خواهد بود (که از طریق روش درون‌یابی می‌توان به مقدار دقیق تر دست پیدا کرد) همچنین میتوان مقدار دقیق را  با استفاده از توابع مربوطه در زبان آر به صورت زیر محاسبه نمود:
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[image: ]همچنین در زبان برنامه‌نویسی پایتان نیز می‌توان بسادگی آن را به صورت زیر پیاده‌سازی نمود:
فرضیه های آماری در آزمون کای دو
آزمون فرض در کای دو به صورت زیر میباشد:
فرض صفر: این فرض که H0 نیز نامیده میشود،  فرض میکند که مولفهها نسبت به یکدیگر مستقل هستند.
فرض یک : این فرض که H1  نیز نامیده میشود، دقیقا بر عکس فرض صفر است و فرض میکند که مولفهها وابسته هستند.
همانند توزیع t یک حد آستانه یا  تعریف میشود که بطور کلی مقدار آن برابر با  در نظر گرفته میشود. زمانی که مقدار P برابر با   است یعنی 5 درصد احتمال دارد که رابطه ای که در نمونه ها، مشاهده میشود ناشی از تصادف باشد. در واقع ارتباط بین مشاهدهها تصادفی نبوده و معنادار میباشد بنایراین مشاهدات با یکدیگر ارتباط معناداری دارند و در نتیجه فرض صفر که بیانگر استقلال یا همان عدم وجود ارتباط میباشد، رد میشود. 
درصورتیکه مقدار P کوچکتر مساوی مقدار   باشد، فرض صفر رد میشود، رد شدن فرض صفر بیانگر پذیرش فرض یک میباشد که بدان معناست که مشاهدات به یکدیگر وابسته هستند و ارتباط معناداری با یکدیگر دارند. شکل زیر ناحیه پوشش داده شده زمانیکه مقدار P برابر با  بدست میآید را نشان میدهد:
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شکل 2-25- ناحیه پوشش داده در توزیع کای دو زمانیکه مقدار P برابر با  میباشد
همانطور که مشاهده میکنید، هر چه مقدار P کمتر باشد، ناحیه کوچکتری پوشش داده میشود (ناحیه قرمز رنگ) و این بدین معناست که احتمال اینکه رابطه بین مشاهدات بر اثر تصادف باشد پایین است. 
بطور خلاصه:
· در صورتی که مقدار P-value کمتر از 5% باشد: فرض صفر مسئله رد می‌شود
یعنی به احتمال کمتر از 5 درصد رابطه ناشی از تصادف و شانس خواهد بود و با احتمال 95 % رابطه واقعا وجود دارد. به بیانی دیگر فرض آن که تفاوت مشاهده شده برحسب تصادف بدست آمده باشد غیر محتمل است و شواهد کافی برای فرض صفر وجود ندارد پس فرض صفر رد می شود (و یا شواهد قوی علیه فرض صفر وجود دارد) به‌طور مثال در 100 آزمایش، کمتر از 5 آزمایش وجود دارد که برحسب تصادف باشد و در 95 آزمایش دیگر تفاوت واقعی است

· در صورتی که مقدار P-value بیشتر از 5% باشد: فرض صفر مسئله پذیرفته می‌شود
یعنی به احتمال بیش از 5% رابطه‌ای ناشی از تصادف و شانس وجود خواهد داشت. به بیانی دیگر احتمال اینکه تفاوت مشاهده شده بر حسب شانس بدست آمده باشد بسیار زیاد است، بنابراین فرض اولیه که بر مبنای عدم وجود رابطه بود پذیرفته میشود. به بیان دیگر، شواهد به دست آمده بر علیه فرض صفر ضعیف هستند و در نتیجه فرض صفر پذیرفته می‌شود.
مثال: فرض کنید هدف بررسی ارتباط بین دو مولفه کسب و کار با استفاده از کای دو میباشد. مولفه‌های مدنظر، تعداد ساعات گذرانده شده در محیط کار و میزان حقوق دریافتی هستند. فرض صفر بیان می‌کند که این دو مولفه نسبت به یکدیگر مستقل بوده و فرض یک خلاف آن است. در صورتی که مقدار P-value کمتر از 5% باشد، فرض صفر رد خواهد شد، در نتیجه دو مولفه با یکدیگر ارتباط معناداری دارند. به بیانی دیگر، تعداد ساعات گذرانده شده در محیط کار بر روی میزان حقوق دریافتی موثر خواهد بود. 
در ادامه، پیادهسازی توزیع کای دو با استفاده از معادله آن و نحوه محاسبه مقدار P در قالب یک مثال ساده در زبان پایتان آورده شده است: 
مثال کاربردی توزیع کای دو 
فرض کنید که بر اساس پیشبینیهای انجام شده، مشتریان از برندهای متفاوت لپتاپ به صورت زیر خرید انجام میدهند:
	HP
	Lenovo
	Microsoft

	70%
	20%
	10%



در واقع فرض صفر مسئله این است که مشتریان از برندهای متفاوت لپتاپ به صورت آنچه در بالا ذکر شده است، خرید انجام میدهند. برای بررسی اینکه واقعا چند نفر کالاهای مختلف را خریداری میکنند (چند نفر از برند اول، چند نفر از برند دوم و ...) ، از جامعه نمونهبرداری انجام میشود. طبق معادله توزیع کای دو درصورتی که صورت کسر به سمت صفر میل پیدا کند، یعنی مشاهدات پیش بینی شده با نمونه های اخذ شده به یکدیگر نزدیک هستند که این خود اتفاق مثبتی در طی این روند است و بیانگر این است که پیشبینی انجام شده صحیح است. در واقع در این مسئله مطلوب ما این است که فرض صفر پذیرفته شود، زیرا پذیرش فرض صفر به معنی این است که پیشبینی که انجام دادهایم صحیح است. 
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در قطعه کد فوق ابتدا احتمال پیش‌بینی خرید لپتاپ از برند های مختلف ثبت شده و اعداد داخل آرایه قرار گرفته‌اند. سپس مقادیر واقعی مشاهده شده نیز در بلوک بعد نوشته شده‌ است که مجموع مقادیر برابر 1000 می‌باشد. در ادامه مقدار مورد انتظار محاسبه شده، معادله کای دو تعریف گشته و سپس مقادیر در معادله جایگذاری شده اند. مقدار P-Value در این مثال برابر  بدست آمده است. یعنی با احتمال  شانس وجود داشته است و در نتیجه فرض صفر رد خواهد شد.
نتیجه‌گیری) به عبارتی دیگر، حدسی که درباره خرید برندهای مختلف داشتید اشتباه بود ! (فرض صفر)
مثال کاربردی دیگر از  توزیع کای دو 
فرض کنید که بر اساس پیشبینیهای انجام شده، تقاضاهای مختلف مشتریان از یک بانک به ازای هر 100 درخواست به صورت زیر میباشد: 
	مقدار واقعی (مقدار بدست آمده از یک نمونه با 100 مشتری)
	پیشبینی 
	نوع تقاضا

	20
	25
	انتقال وجه

	25
	25
	افتتاح حساب

	20
	25
	واریز وجه

	35
	25
	درخواست وام



در این مثال ستون پیشبینی، بیانگر پیشبینی و یا انتظار ما از تعداد درخواستهای مشتریان از هر 100 درخواست داده شده است. جهت بررسی اینکه واقعا تعداد درخواستهای مختلف به چه صورت است، نمونهبرداری انجام شده و مقادیر بدست آمده از نمونه 100 تایی نیز در ستون مقدار واقعی نشان داده شده است.
هدف بررسی اختلافات ناشی از مقادیر واقعی مشاهده شده از مقادیر مورد انتظار است که این اختلافات تا چه حد و تا چه آستانه ای قابل اغماض می‌باشد. دنبال این موضوع هستید که آیا میزان اختلاف بین مقادیر واقعی و مقادیر مورد انتظار، قابلیت نادیده گرفته شدن را دارند یا خیر. بی شک هر چه این میزان اختلاف کمتر باشد، قابلیت چشم پوشی افزایش می‌یابد. این حد و آستانه همان آلفا است که معمولا مقدار آن  در نظر گرفته میشود. بر اساس صورت فرمول توزیع کای دو، هر چه مقدار کای دو کمتر باشد یعنی اختلاف بین مقادیر واقعی و مقادیر مورد انتظار کمتر است، کمتر بودن مقدار کای دو به معنای بالا رفتن مقدار p است و هر چه مقدار p بزرگتر باشد، p بزرگتر از  شده و فرض صفر پذیرفته خواهد شود. به عبارت دیگر، در این مسئله مطلوب ما پذیرش فرض صفر است، زیرا پذیرش فرض صفر به معنی این است که پیشبینی که انجام دادهایم صحیح است. فرضهای این مسئله به صورت زیر تعریف میشود:
فرض صفر: توزیع یکسان درخواستهای افراد مراجعه کننده (همانند آنچه پیشبینی شده است)
فرض یک: توزیع تقاضای افراد با یکدیگر برابر نیست
با جایگذاری مقادیر جدول در فرمول توزیع کای دو، مقدار کای دو به صورت زیر محاسبه میگردد: 

بر اساس مقدار بدست آمده و جایگذاری آن در جدول توزیع کای دو مقدار p-value برابر با  خواهد بود. این مقدار بزرگتر از بوده و در نتیجه فرض صفر پذیرفته میشود. این بدان معناست که پیشبینی انجام شده صحیح است و در واقع اختلاف مشاهده شده قابل اغماض است.
یکی دیگر از کاربردهای توزیع کای دو، بررسی استقلال دو متغیر دستهای و در نتیجه انتخاب خصیصه مناسب برای مدلسازی است که این مبحث در فصل آخر پیرامون مهندسی خصیصهها توضیح داده شده است. فرض صفر در این مسائل بیانگر استقلال دو متغیر است و مطلوب ما این است که خصیصههایی انتخاب شوند که به مولفه هدف وابسته هستند و یا به بیان دیگر بر روی مولفه هدف مسئله تاثیرگذارند. در واقع در این مسائل، برخلاف مسائل فوق مطلوب ما رد فرض صفر است. 
تذکر مهم) دقت شود استفاده از آزمون کای دو جهت بررسی استقلال بین مولفه‌ها تنها زمانی مجاز است که جنس داده‌های مولفه مسئله، دسته‌ای باشد. (به منظور توضیحات بیشتر در این زمینه به فصل آخر مراجعه نمایید)

به طور خلاصه، از آزمون کای دو جهت تحلیل مسائل مختلف استفاده میگردد، به عبارت دیگر، مسئلهای تعریف میشود و فرضیاتی برای آن مسئله تعریف میشود و سپس با توجه به نتایج بدست آمده از آزمون کای دو بررسی میشود که فرض صفر مسئله پذیرفته و یا رد میشود. در برخی مسائل با توجه به هدف مسئله، مطلوب ما پذیرش فرض صفر است و در برخی مسائل همچون بررسی استقلال دو خصیصه، مطلوب ما رد فرض صفر است. 
2-4-آنالیز واریانس[footnoteRef:153] [153:  ANOVA] 

یکی از روش‌های پرکاربرد در طراحی آزمایش‌ها[footnoteRef:154] آنالیز واریانس است که خود نوعی آزمون فرض محسوب می‌شود. آنالیز واریانس ابزاری آماری است که جهت بررسی برابری میانگین‌های سه یا تعداد بیشتری از گروه‌ها استفاده می‌شود تا مشخص شود آیا گروه‌ها به طور معنا‌دار با یکدیگر متفاوت هستند یا خیر. زمانیکه قصد مفایسه میانگین دو جامعه آماری را داریم از توزیع تی استفاده میشود، ولی برای مقایسه میانگینهای نمونههای بیش از دو جامعه از آنالیز واریانس استفاده میگردد. به عنوان مثال، زمانیکه بخواهیم میانگین حقوق خانمها و آقایان را در یک شرکت مقایسه کنیم از توزیع تی استفاده میشود، زیرا تنها دو گروه وجود دارد؛ اما اگر بخواهیم میانگین حقوق افراد را بر اساس سطح تحصیلات مختلف (شامل دیپلم، کارشناسی، کارشناسی ارشد و دکترا) مقایسه نماییم، از آنالیز واریانس میبایست استفاده شود، زیرا زیرا تعداد دستهها بیش از دو دسته شامل دیپلم، کارشناسی و... است. [154:  Design of Experiment] 

متغیرهایی که در آزمون استفاده می‌شوند عبارتند از: 1- متغیر وابسته. 2- متغیر مستقل (متغیر گروه‌بندی یا عامل نیز نامیده می‌شود). متغیر مستقل، اعضای جامعه را به چند گروه یا سطح مستقل تقسیم‌بندی می‌کند. در مثالهای فوق، متغیر سطح تحصیلات (دیپلم، کارشناسی و...) متغیر دستهای و مستقل بوده و متغیر میزان حقوق متغیری عددی و وابسته است. متغیرها و یا همان دادههای مورد استفاده در آنالیز واریانس باید شرایط زیر را داشته باشند:
1- متغیر وابسته، عددی و پیوسته باشد یطور مثال حقوق افراد
2- متغیر مستقل، دسته‌ای باشد، یعنی دارای سه کلاس و بالاتر بطور مثال، سطح تحصیلات افراد
3- نمونه‌ای تصادفی از جامعه  با توزیع (تقریباً) نرمال از متغیر وابسته وجود داشته باشد.
4- واریانس در همه‌ی گروه‌ها تقریباً برابر باشد که مستلزم این است که هیچ داده پرتی وجود نداشته باشد، زیرا وجود داده پرت بر روی میانگین آن گروه تاثیرگذار است.
آزمون آنالیز واریانس شامل انواع زیر است:
· آنالیز واریانس تک عاملی: تاثیر یک مولفه دستهای بر روی یک مولفه عددی را بررسی مینماید. به عنوان مثال، تاثیر سطح تحصلات افراد بر روی حقوق و یا تاثیر نوع سوخت خودرو بر روی قیمت آن.
· آنالیز واریانس چند عاملی: تاثیر چند مولفه دستهای بر روی یک مولفه عددی را بررسی مینماید. به عنوان مثال، تاثیر نوع سوخت خودرو، نوع دنده خودرو و رنگ خودرو بر روی قیمت آن.
· MANOVA: تاثیر چند مولفه دستهای بر روی چند مولفه عددی را بررسی مینماید. 
کد زیر نمونه‌ای از پیاده‌سازی آنالیز واریانس در زبان پایتان میباشد:
[image: ]
[image: ]















3- سازماندهی دادهها[footnoteRef:155] [155:  Data Wrangling] 

سازماندهی دادهها اصطلاحی است که اغلب جهت توصیف فرآیند تبدیل دادههای خام به فرمت مرتب و آماده برای استفاده بکار گرفته میشود. سازماندهی دادهها گامی مهم در  پیشپردازش دادهها میباشد، لذا نیاز است که قبل از استفاده از روشهای آماری جهت پیشپردازش دادهها، مبانی کار با داده فراگرفته شود. اصطلاحات رایج در خصوص سازماندهی و پیشپردازش دادهها در قسمت ضمیمه کتاب آورده شده است. در این فصل به توضیح روشهای اولیه دستکاری دادهها جهت پاکسازی و آماده نمودن آنها برای پردازشهای آتی در زبان پایتان پرداخته خواهد شد.
3-1-ایجاد یک دیتافریم
همانطور که در فصل اول توضیح داده شد، مرسومترین ساختار داده جهت مدیریت دادهها، دیتافریم میباشد. دیتافریمها به شکل جدول میباشند در نتیجه بر اساس سطر و ستون مورد استفاده قرار میگیرند.
کد زیر در زبان پایتان یک دیتافریم بر روی مجموعه داده اطلاعات مسافران کشتی تایتانیک ایجاد میکند:
[image: ] 
در یک دیتافریم هر سطر بیانگر یک مشاهده (یک مسافر) و هر ستون بیانگر یک خصیصه (جنسیت، سن و غیره) میباشد. هر ستون با یک نام و هر سطر با یک ایندکس (شاخص) عددی مشخص میشود که از این موارد جهت انتخاب و یا تغییر مشاهدات و خصیصهها استفاده میشود. در این دیتافریم دو ستون Sex و SexCode هر دو حاوی اطلاعات یکسان ولی با فرمت متفاوت میباشند. از آنجاییکه میبایست خصیصهها یکتا باشند، نیاز است که یکی از این ستونها حذف شود.
در مثال بالا، دیتافریم از طریق لود دادهها در آن ایجاد شده است. در زبان پایتان میتوان به صورت زیر یک دیتافریم خالی ایجاد نموده و سطرها و ستونها را به صورت مجزا به آن اضافه نمود:
[image: ]
[image: ]
اضافه کردن سطر به دیتافریم، در زبان پایتان به صورت زیر میباشد:
[image: ]
3-2-توصیف داده
پس از لود دادهها در دیتافریم، نیاز است که اطلاعاتی در خصوص ساختار داده و ابعاد آنها بدست آید. 
در زبان پایتان جهت مشاهده چند سطر ابتدایی دادهها از دستور head() استفاده میشود که بطور پیشفرض 5 سطر ابتدایی داده را نمایش میدهد، جهت مشاهده تعداد سطرهای دلخواه میبایست تعداد مورد نظر داخل پرانتز نوشته شود، به عنوان مثال head(10) ، 10 سطر ابتدایی دادهها را نمایش میدهد. جهت مشاهده سطرهای انتهایی داده از تابع tail() استفاده میگردد:
[image: ]
[image: ]
تعداد سطرها و ستونهای داده لود شده در زبان پایتان با استفاده از تابع shape() به صورت زیر بدست میآید:
[image: ]
با استفاده از تابع describe() در زبان پایتان، میتوان خلاصهای از آمارهای مربوط به ستونهای عددی از جمله میانگین، میانه، انحراف معیار استاندارد و ... بدست آورد:
[image: ]
آمارهای بدست آمده با استفاده از این تابع در مواردیکه ستونهای مورد نظر از نوع دستهای میباشند، صحیح نمیباشند. به عنوان مثال ستونهای Survived و SexCode در این مجموعه داده از نوع دستهای بوده و مقادیر آنها 1 و یا 0 میباشد ولی کتابخانه پانداس در پایتان آنها را به عنوان ستون عددی در نظر گرفته است و در نتیجه در خروجی دستور describe این ستونها نیز آورده شده است.
3-3-پیمایش دیتافریمها
همه سطرها دارای یک مقدار شاخص یکتا میباشند. به صورت پیشفرض این شاخص یک مقدار صحیح عددی است که بیانگر شماره ردیف آن سطر در دیتافریم میباشد، اما شاخصها میتوانند به صورتهای دیگر نیز تعریف شوند، به عنوان مثال شاخصها میتوانند مقادیر الفبایی به صورت رشته و یا مثلا شماره مشتریان باشند.
جهت انتخاب یک سطر یا مجموعهای از سطرها[footnoteRef:156]، کتابخانه پانداس در زبان پایتان دو روش زیر را ارائه مینماید: [156:  Slicing] 

· زمانیکه شاخص سطرها یک برچسب باشد (همانند یک رشته) از loc استفاده میشود.
· زمانیکه بدنبال شماره ردیف (موقعیت سطر در دیتافریم) باشیم از iloc استفاده میشود. به عنوان مثال، iloc[0] سطر اول را بدون در نظر گرفتن اینکه شاخص آن عددی است یا رشتهای برمیگرداند. 
کد زیر اولین سطر از یک مجموعه داده را با استفاده از دستور iloc در پایتان نشان میدهد:
[image: ]
در پایتان با استفاده از علامت کالن (:) میتوان برشی از سطرها را انتخاب نمود:
[image: ]
همچنین با استفاده از : میتوان تمام سطرها را از ابتدا تا رسیدن به سطر خاصی به صورت زیر انتخاب نمود:

[image: ]
[image: ]	
شاخصهای یک دیتافریم میتوانند به صورت غیر عددی نیز تعریف شوند. شاخص یک دیتافریم میتواند هر مقداری باشد بشرط آنکه این مقدار برای هر سطر یکتا باشد. به عنوان مثال، در کد زیر خصیصه نام مسافران به عنوان شاخص برای دیتافریم تعریف شده و سپس از آن برای انتخاب سطرها استفاده شده است :
[image: ]
3-4-انتخاب سطرها بر اساس شرط
یکی از کارهای بسیار شایع در بحث سازماندهی دادهها، انتخاب سطرها بر اساس شروط مدنظر میباشد. در واقع، در موارد بسیاری تنها به بخشی از دادهها نیاز است نه تمام آنها، به عنوان مثال ممکن است فقط به اطلاعات مربوط به خانمها نیاز داشته باشیم. 
کد زیر در زبان پایتان،  شرطی بر روی ستون جنسیت اعمال میکند تا تنها اطلاعات مربوط به خانمها را در دیتافریم نمایش دهد:
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، عبارت dataframe[‘Sex’]==’female’ عبارت شرطی مورد نظر است و قرار دادن آن در dataframe[] ، باعث میشود که پانداس تمامی سطرهایی که این شرط در آنها صادق است را انتخاب کند.
استفاده از چندین شرط نیز بسادگی امکانپذیر است؛ به عنوان مثال، کد زیر تمامی مسافرانی را که خانم هستند و سن آنها 65 سال به بالا میباشد، انتخاب میکند:
[image: ]
3-5-جایگزین کردن مقادیر
در برخی موارد ممکن است نیاز باشد که مقادیر خصیصهها با مقدار دیگری جایگزین شوند.
در زبان پایتان با استفاده از replace میتوان مقادیر را جایگزین نمود. به عنوان مثال، کد زیر مقدار female در ستون جنسیت را به مقدار woman تغییر میدهد:
[image: ]
همچنین ، میتوان چند مقدار را با یک دستور به صورت زیر جایگزین نمود:
[image: ]
همچنین، بجای جایگزینی مقادیر یک خصیصه یا ستون، میتوان عمل جایگزینی را برای تمامی ستونهای دیتافریم که حاوی مقدار موردنظر میباشند، انجام داد:
[image: ]
از عباراتهای منظم[footnoteRef:157] نیز میتوان در دستور replace استفاده نمود: [157:  Regular Expressions] 

[image: ]

3-6-تغییر نام ستونها
در زبان پایتان جهت تغییر نام ستونها از متد rename به صورت زیر استفاده میشود:
[image: ]
جهت تغییر نام چندین ستون، میتوان از دیکشنری به عنوان پارامتر متد rename استفاده نمود:
[image: ]
جهت تغییر نام تمام ستونها ، کد زیر یک دیکشنری تعریف میکند که کلیدهای آن نام ستونهای قبلی و مقادیر آن رشتههای خالی میباشند:
[image: ]
3-7-یافتن کمترین، بیشترین، مجموع، میانگین و تعداد
کتابخانه پانداس در زبان پایتان شامل متدهای از پیش تعریف شدهای جهت محاسبه کمترین، بیشترین، مجموع، میانگین و تعداد مقادیر یک ستون میباشد:
[image: ]
[image: ]
علاوه بر استفاده از این متدها بر روی یک ستون، میتوان از آنها بر روی دیتافریم نیز استفاده نمود:
[image: ]
علاوه بر این متدها، کتابخانه پانداس شامل توابع دیگری همچون var برای محاسبه واریانس، std برای محاسبه انحراف معیار استاندارد، kurt جهت محاسبه کشیدگی، skew جهت محاسبه چولگی، sem برای محاسبه خطای استاندارد میانگین، mode برای محاسبه مد، median برای محاسبه میانه و ... میباشد.
3-8-یافتن مقادیر یکتا
جهت مشاهده مقادیر یکتای هر ستون در زبان پایتان از متد unique به صورت زیر استفاده میشود:
[image: ]
درصورتیکه هدف تنها بدست آوردن تعداد مقادیر یکتای یک ستون باشد،  از متد nunique استفاده میشود:
[image: ]
همچنین متد value_counts مقادیر یکتا را به همراه تعداد تکرار آنها نشان میدهد:
[image: ]
[image: ]
3-9-مدیریت مقادیر از دست رفته
در زبان پایتان از متدهای isnull و notnull جهت بررسی مقادیر از دست رفته (مشاهداتی که در ستون مورد نظر فاقد مقدار میباشند) هر ستون استفاده میشود :
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همانطور که مشاهده میکنید، پانداس جهت نمایش مقادیر از دست رفته از مقدار NaN استفاده میکند ولی باید توجه داشته باشید که به عنوان مثال نمیتوان در ستون جنسبت تمام مقادیر male را به NaN به صورت زیر تغییر داد:
[image: ]
اجرای این کد سبب بروز خطای زیر میشود:
[image: ]
جهت بکارگیری NaN میبایست ابتدا کتابخانه نامپای لود شده و سپس به صورت زیر مورد استفاده قرار گیرد:
[image: ]
3-10-حذف یک ستون
جهت حذف یک ستون در زبان پایتان از متد drop با پارامتر axis=1 استفاده میشود:
[image: ]
حدف چند ستون را میتوان به روش زیر انجام داد:
[image: ]
در صورتیکه ستونی دارای نام نباشد، میتوان از اندیس آن ستون به صورت زیر جهت حذف آن استفاده نمود:
[image: ]
3-11-حذف یک سطر
همانند حذف یک ستون، در زبان پایتان جهت حذف سطر نیز میتوان از متد drop ولی با پارامتر axis=0 استفاده نمود. همچنین میتوان از شرط ها جهت خارج نمودن یا حذف سطرهای مورد نظر به صورت زیر استفاده نمود:
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کد زیر نمونهای دیگر از حذف یک سطر از دیتافریم با استفاده از شرط میباشد:
[image: ]
همچنین میتوان از اندیس سطر جهت حذف آن استفاده نمود:
[image: ]
3-12-حذف سطرهای تکراری
با استفاده از متد drop_duplicates() در زبان پایتان میتوان سطرهای تکراری را حذف نمود. توجه داشته باشید که زمانیکه از هیچ پارامتری در این متد استفاده نمیشود، سطرهایی که مقادیر کلیه ستونهای آنها شبیه به یکدیگر باشند، تکراری در نظر گرفته میشوند. 
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در این مجموعه داده، هیچ  سطر تکراری وجود ندارد، لذا تعداد سطرهای دیتافریم قبل و بعد از استفاده از این دستور یکسان خواهد بود:
[image: ]
با استفاده از پارامتر subset میتوان تنها زیرمجموعهای از ستونها را جهت بررسی تکراری بودن سطرها در نظر گرفت. به عنوان مثال، کد زیر تنها ستون جنسیت را جهت بررسی تکراری بودن سطرها در نظر میگیرد، در نتیجه در خروجی نهایی تنها یک سطر از آقایان و یک سطر از خانمها نمایش داده میشود و سایر سطرها به عنوان سطر تکراری در نظر گرفته شده و حذف شدهاند:
[image: ]
در خروجی کد بالا بطور پیشفرض اولین سطری که حاوی مقدار مورد نظر در ستون تعیین شده میباشد (اولین رکورد که جنسیت آن آقا و اولین رکورد که جنسیت آن خانم میباشد) حفظ میشود و سایر سطرها تکراری در نظر گرفته شده و حذف میشوند. جهت تعیین اینکه کدام سطر حفظ شده و در خروجی نمایش داده شود، از پارامتر keep استفاده میگردد:
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در کد بالا، با توجه به مقدار پارامتر keep ، آخرین نمونهای که جنسیت آن آقا و آخرین نمونهای که جنست آن خانم میباشد، در خروجی نمایش داده میشوند.
3-13-گروهبندی سطرها توسط مقادیر
در برخی موارد نیاز است که دادهها بر اساس مقادیر یک یا چند ستون به گروههای مختلف تقسیم شوند و سپس محاسباتی بر روی گروههای بوجود آمده انجام پذیرد. توابعی همچون تعداد، مجموع، میانگین، میانه، بیشترین، کمترین و.... که بر روی گروهها اعمال میشوند، توابع تجمیعی[footnoteRef:158] نامیده میشوند. به بیان دیگر، گروهبندی همیشه به همراه توایع تجمیعی مورد استفاده قرار میگیرد.  [158:  Aggregation Function] 

در کد پایتان زیر، دادهها بر اساس ستون جنسیت به دو گروه خانمها و آقایان تقسیمبندی شدهاند و از تابع میانگین بر روی مقادیر هر گروه استفاده شده است:
[image: ]
در کد زیر، دادهها بر اساس ستون survived که بیانگر این است که مسافران زنده ماندهاند یا خیر به دو گروه تقسیم شدهاند و تعداد مسافران هر گروه با استفاده از تابع تجمیعی count شمارش شده است. جهت شمارش تعداد مسافران، از ستون نام مسافران استفاده شده است:
[image: ]
همچنین گروهبندی میتواند بر اساس چند ستون به صورت زیر انجام شود:
[image: ]
3-14-حلقه (تکرار) بر روی یک ستون
در صورتیکه نیاز به پیمایش همه مقادیر یک ستون و انجام عملیاتی بر روی تک تک مقادیر باشد، میتوان از حلفه for استفاده نمود. 
کد زیر در زبان پایتان، مقادیر ستون Name در سطرهای اول و دوم را به حروف بزرگ تبدیل میکند:
[image: ] 
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همچنین میتوان از حلقه for در قالب یک لیست به صورت زیر استفاده نمود:
[image: ]
علاوه بر حلقه for، میتوان از متد apply جهت انجام یک عملیات بر روی کلیه مقادیر ستون استفاده نمود که این روش نسبت به استفاده از حلقهها روش بهتری میباشد. در ادامه این روش توضیح داده شده است.
3-15-اعمال یک تابع بر روی همه مقادیر یک ستون
در زبان پایتان با استفاده از متد apply میتوان عملیاتی را بر روی همه مقادیر یک ستون انجام داد. استفاده از متد apply در فرآیند پاکسازی و سازماندهی دادهها بسیار مرسوم است؛  معمولا تابعی جهت انجام عملیات مورد نظر همچون تفکیک  نام و نام خانوادگی، تبدیل  مقادیر رشتهای به اعشاری و غیره نوشته میشود و سپس با استفاده از متد apply این تابع بر روی کلیه مقادیر یک ستون اعمال میشود. 
کد زیر مثالی از استفاده از متد apply بر روی مقادیر یک ستون در زبان پایتان میباشد:
[image: ]
3-16-اعمال یک تابع بر روی یک گروه
جهت اعمال یک تابع بر روی یک گروه ابتدا میبایست سطرها با استفاده از متد groupby که پیشتر توضیح داده شد، گروهبندی شوند و سپس از متد apply جهت انجام عملیاتی بر روی یک گروه استفاده شود.
کد زیر مثالی از استفاده از متد apply بر روی مقادیر یک گروه در زبان پایتان میباشد:
[image: ]
3-17-قرار دادن (چسباندن) دیتافریمها کنار یکدیگر
قرار دادن (چسباندن) دیتافریمها میتواند به صورت سطری یا ستونی انجام شود که باعث میشود دادههای دو دیتافریم در یک دیتافریم نمایش داده شود.
در زبان پایتان جهت چسباندن سطری دیتافریمها از متد concat با  پارامتر axis=0 به صورت زیر استفاده میشود:
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چسباندن دیتافریمها به صورت ستونی در زبان پایتان نیز به صورت زیر انجام میشود:
[image: ]
همچنین جهت اضافه نمودن یک سطر به دیتافریم در زبان پایتان میتوان از متد append استفاده نمود:
[image: ]
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3-18-ادغام دیتافریمها
در برخی موارد، مجموعه داده مورد نیاز به صورت یکپارچه نمیباشد. به بیان دیگر، ممکن است دادهها در چندین جدول یک پایگاه داده و یا چندین فایل قرار داشته باشند، در نتیجه نیاز است که تمامی این موارد در دیتافریمهای مختلف قرار گیرند و سپس این دیتافریمها با یکدیگر ادغام شوند. فرآیند ادغام دیتافریمها مشابه مفهوم اتصال[footnoteRef:159] جداول در پایگاه داده میباشد که در آن جداول مختلف بر اساس ستونهای مشترک با یکدیگر ادغام میشوند. جهت ادغام دیتافریمها به طور کلی نیاز است سه مرحله زیر انجام شود: [159:  Join] 

· ابتدا میبایست دو دیتافریمی که قرار است با یکدیگر ادغام شوند، مشخص شوند.
· سپس نام ستونهای مشترکی که دیتافریمها باید بر اساس آن ادغام شوند مشخص گردند. در واقع جهت ادغام دو دیتافریم ، دیتافریمها میبایست دارای یک ستون مشترک باشند. در زبان پایتان در صورتیکه نام این ستون مشترک در هر دو دیتافریم یکسان باشد از پارامتر on و در صورتیکه نام این ستون در دو دیتافریم متفاوت باشد از پارامترهای left_on و right_on استفاده میشود. اولین دیتافریم به عنوان دیتافریم چپ یا left و دومین دیتافریم به عنوان دیتافریم راست یا right در نظر گرفته میشود.
· در نهایت نوع ادغام یا نوع اتصال دیتافریمها میبایست مشخص گردد. چهار نوع اتصال وجود دارد که عبارتند از :
· Inner : خروجی آن همه سطرها در هر دو دیتافریم است بشرط آنکه مقدار ستون مشترک آن سطرها در هر دو دیتافریم با یکدیگر برابر باشد. به بیان دیگر، تمام سطرهای مشترک دو دیتافریم در خروجی نمایش داده میشوند (منظور از سطر مشترک، سطرهایی هستند که مقدار ستون مشترک آنها دقیقا مشابه یکدیگر باشد).
· Outer : دقیقا بر عکس inner میباشد و خروجی آن همه سطرهایی است که مقدار ستون مشترک آنها در یک دیتافریم وجود داشته و در دیتافریم دیگر وجود ندارد. به بیان دیگر، همه سطرهای غیر مشترک را نمایش میدهد.
· Left :  هنگام نوشتن دستور merge اولین دیتافریم به عنوان دیتافریم چپ یا left و دومین دیتافریم به عنوان دیتافریم راست یا right در نظر گرفته میشود. هنگامیکه نوع اتصال left در نظر گرفته میشود، باعث میشود که علاوه بر سطرهای مشترک هر دو دیتافریم (خروجی نوع اتصال inner ) کلیه سطرهای دیتافریم اول که همان دیتافریم سمت چپ میباشد نیز در خروجی نمایش داده شود. 
· right :  هنگام نوشتن دستور merge اولین دیتافریم به عنوان دیتافریم چپ یا left و دومین دیتافریم به عنوان دیتافریم راست یا right در نظر گرفته میشود. هنگامیکه نوع اتصال right در نظر گرفته میشود، باعث میشود که علاوه بر سطرهای مشترک هر دو دیتافریم (خروجی نوع اتصال inner ) کلیه سطرهای دیتافریم دوم که همان دیتافریم سمت راست میباشد نیز در خروجی نمایش داده شود. 
کد زیر در زبان پایتان، دو دیتافریم را بر اساس ستون مشترک employee_id با یکدیگر ادغام میکند. در صوریتکه نحوه اتصال مشخص نشود، بطور پیشفرض inner در نظر گرفته میشود:
[image: ]
نحوه اتصال در زبان پایتان با استفاده از پارامتر how مشخص میشود. کد زیر دو دیتافریم را به روش outer با یکدیگر ادغام میکند:
[image: ]
در صورتیکه بخواهیم نحوه اتصال left یا right باشد نیز به صورت زیر عمل مینماییم:
[image: ]
نام ستون مشترک در هر دیتافریم را نیز میتوان به صورت مجزا مشخص نمود که همانطور که توضیح داده شد، اینکار زمانی صورت میپذیرد که ستون مشترک دو دیتافریم همنام نباشند :
[image: ]
در صورتیکه بخواهیم ادغام دیتافریمها را بر اساس شاخصهای آنها انجام دهیم، میبایست از پارامترهای left_index=True و right_index=True بجای left_on و right_on استفاده نمود.















4-پیش پردازش دادهها[footnoteRef:160] [160:  Data Preprocessing] 

پیش پردازش دادهها عبارت است از کلیه عملیات دستکاری دادهها اعم از پاکسازی، غنیسازی، بررسی ساختار داده و.... تا در نهایت دادههای خام برای استفاده در الگوریتمهای یادگیری ماشین مناسب باشند. در فصل پیشین در خصوص سازماندهی دادهها توضیح داده شد که پیشنیاز مرحله پیش پردازش دادهها میباشد. اصطلاحات رایج در خصوص سازماندهی و پیشپردازش دادهها در قسمت ضمیمه کتاب آورده شده است بطور کلی عملیات مختلفی در لایه پیش‌پردازش داده‌ها انجام می‌گیرد. برخی از روش‌هایی که در مرحله پاکسازی و پیش پردازش داده‌ها مورد توجه قرار می‌گیرد عبارتند از :
· مدیریت و تصمیمگیری درباره دادههای مفقود شده (از دست رفته[footnoteRef:161]) [161:  Missing Value] 

· تشخیص و حذف دادههای تکراری و اضافه[footnoteRef:162]  [162:  Redundant Data] 

· مدیریت و تصمیمگیری درباره دادههای پرت[footnoteRef:163]  [163:  Outlier Detection] 

· شناسایی دادههای دارای اختلال یا نویز[footnoteRef:164] [164:  Noise Detection] 

· تبدیل دادههای پیوسته به گسسته[footnoteRef:165]  [165:  Discretization] 

· تصمیمگیری درباره دادههای ناقص و ناسازگار[footnoteRef:166]  [166:  Incomplete or Inconsistent Data] 

· تحلیل همیستگی دادهها[footnoteRef:167] [167:  Correlation Analysis] 

· ایجاد خصیصه محاسباتی جدید[footnoteRef:168]  [168:  Pre-Calculated Field] 

· فشردهسازی دادهها[footnoteRef:169]  [169:  Data Compression] 

· نرمالسازی دادهها[footnoteRef:170]  [170:  Data Normalization] 

در این فصل به توضیح چند روش اصلی به عنوان گامهای حیاتی و ضروری در مرحله پیش پردازش دادهها پرداخته خواهد شد. 
4-1- مدیریت و تصمیمگیری درباره دادههای مفقود شده (از دست رفته)
دادههای مفقود شده و یا از دست رفته، دادههای فاقد مقدار در مجموعه داده میباشند.بیشتر الگوریتمهای یادگیری ماشین نمیتوانند مقادیر مفقود شده در خصیصهها و مولفه هدف را مدیریت نمایند. لذا نیاز است که نحوه برخورد با مقادیر مفقود شده در مرحله پیشپردازش دادهها مشخص گردد. به طور کلی از دو سناریوی جایگزینی و انتساب[footnoteRef:171] جهت تصمیمگیری در خصوص دادههای مفقود شده استفاده میشود. در سناریوی مربوط به انتساب مقدار به مقادیر مفقود شده از روش‌های یادگیری ماشین جهت پیشبینی مقدار از دست رفته استفاده میشود.در این روش خصیصه یا مولفهای از کسب‌و‌کار که دارای مقدار از دست رفته میباشد به عنوان مولفه هدف مسئله در نظر گرفته میشود و از مقادیر سایر خصیصهها جهت پیشبینی مقادیر از دست رفته در این خصیصه استفاده میشود. [171:  Imputing] 

در ادامه سناریوهایی که به‌منظور جایگزین مناسب ترین عدد در مقادیر از دست رفته مورد توجه قرار می‌گیرد، مورد بررسی قرار خواهد گرفت.
4-1-1-جایگزینی با میانگین یا میانه
در این روش میانگین یا میانه مقادیر یک خصیصه محاسبه شده و از آن جهت پر کردن مقادیر فاقد مقدار در آن ستون استفاده میشود. بدیهی است که استفاده از این سناریو تنها برای مولفه‌های عددی بوده و استفاده از آن  برای متغیرهای دستهای معنادار نمیباشد. 
4-1-2-جایگزینی با استفاده از فراوانی دادههای مولفه
در این روش از مقداری که دارای بیشترین فراوانی در یک خصیصه میباشد برای پر کردن مقادیر فاقد مقدار استفاده میشود. این روش بیشتر در خصیصههای دستهای بکار گرفته میشود. به عنوان مثال، فرض کنید که در مجموعه داده خصیصهای به نام جنسیت وجود دارد که بیانگر زن یا مرد بودن افراد است و این خصیصه در برخی مشاهدات فاقد مقدار است. با توجه به اینکه خصیصه جنسیت یک خصیصه دستهای میباشد، بدیهی است که نمیتوان از روشهایی همچون میانگین یا میانه جهت جایگزینی مقادیر از دست رفته استفاده نمود. یکی از پیشنهادات جهت جایگزینی مقادیر از دست رفته این است که فراوانی دادههای مرد و زن بدست آید و مقداری که دارای بیشترین فراوانی بود به عنوان مقدار جایگزین برای مقادیر از دست رفته در نظر گرفته شود. 
4-1-3-جایگزینی با استفاده از میانگین اینترپولیت[footnoteRef:172] (درونیابی) [172:  Interpolation Technique] 

درونیابی یک تکنیک ریاضی است که تابعی را بر دادهها تنظیم میکند و از آن جهت تعیین مقدار داده‌های از دست رفته استفاده میکند. یکی از ساده ترین انواع درون یابی، درون یابی خطی است که بین مقادیر قبل و بعد از داده های از دست رفته یک میانگین ایجاد میکند. در این روش میانگین دادههای قبل و بعد از داده مفقود شده یک خصیصه محاسبه شده و از آن جهت جایگزینی مقدار از دست رفته استفاده می‌شود. این روش زمانی توصیه می‌شود که داده‌های مولفه مدنظر از الگویی خاص پیروی کنند. به عنوان مثال، در شکل زیر شاهد وقوع داده‌ای از دست رفته در یک الگویی خاص میباشیم.
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شکل 4-1-دادههایی که از یک الگوی خاص پیروی میکنند
به‌منظور شناسایی و درک بهتر داده از دست رفته، در شکل زیر مقدار مفقود شده نشان داده شده است:
[image: ]شکل 4-2- داده از دست رفته در یک الگوی خاص از دادهها
در صورتیکه میانگین کل داده‌ها در مولفه در نظر گرفته شود، نقطه میانگین گرفته شده به شکل بعدی خواهد بود. همانطور که مشاهده میکنید، نقطه بدست آمده تقریب خوبی برای داده از دست رفته نمیباشد. بطور کلی در داده‌هایی که از الگوهایی خاص پیروی می‌کنند، تکنیک میانگین گرفتن از کل داده‌های آن مولفه توصیه نخواهد شد و این روش اثربخشی مطلوبی در فرآیند پاکسازی داده‌ها ایجاد نخواهد کرد. 
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شکل 4-3-نقطه بدست آمده با استفاده از میانگین کل دادههای مولفه
حال اگر از روش درونیابی خطی استفاده شود، تقریب خوبی از داده از دست رفته بدست میآید. از آنجاییکه دادههای زیر تشکیل یک منحنی را میدهند و به صورت یک خط نمیباشند، تفاوت کوچکی بین نقطه اصلی و نقطه رونیابی شده مشاهده میشود، با این وجود تقریب بدست آمده قابل قبول است.
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شکل 4-4- نقطه بدست آمده با استفاده از درونیابی خطی
بدیهی است که در الگوهای پیچیده، استفاده از این نوع تکنیک نیز کارآمد نبوده و انواع پیشرفته‌تر درون‌یابی‌ها میبایست مورد استفاده قرار گیرد (جهت مطالعه در خصوص انواع پیشرفتهتر روشهای درونیابی میتوان به کتب تخصصی آمار مراجعه نمود.[footnoteRef:173]). [173:  Such as: linear, quadratic, cubic, krogh, polynomial] 

به عنوان مثالی دیگر، در شکل زیر جهت درک بهتر مسئله، مقدار داده از دست رفته مشخص شده است. درصورتیکه میانگین داده قبل و بعد از مقدار از دست رفته محاسبه شود، نقطه نمایان شده بدست خواهد آمد. همانطور که مشاهده میکنید در این حالت نقطه بدست آمده تقریب مناسبی از مقدار از دست رفته نمیباشد. بطورکلی بسته به نوع تحلیلی که می خواهید انجام دهید، استفاده از تکنیک‌های استفاده شده متفاوت خواهد بود.
نکته) توجه شود به‌منظور آموزش و درک بهتر خواننده، مقدار واقعی داده از دست رفته مشخص شده است چرا که در عمل این مقدار مبهم بوده و توسط تحلیلگر باید پیش‌بینی گردد.
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شکل 4-5-استفاده از درونیابی خطی جهت جایگزینی مقدار از دست رفته
حال اگر در مثال فوق، بجای استفاده از درونیابی خطی، میانگین کل دادهها محاسبه گردد، مقدار بدست آمده مناسبتر خواهد بود.
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شکل 4-6-استفاده از میانگین کل جهت جایگزینی مقدار از دست رفته
4-1-4-جایگزینی با استفاده از روشهای جایگزنی داده بعد[footnoteRef:174] و جایگزینی داده قبل از مقدار مفقود شده[footnoteRef:175] [174:  Forward Fill]  [175:  Backward Fill] 

در این روش از مقدار قبل و یا بعد از داده مفقود شده جهت پر کردن مقدار آن استفاده میشود. در شکل زیر، داده قبل از مقدار از دست رفته، عینا جایگزین شده است که می‌توان آن را با مقدار واقعی از دست رفته مشاهده و مقایسه نمود.
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شکل 4-7-استفاده از روش داده قبل جهت جایگزینی مقدار از دست رفته

همچنین در شکل زیر داده بعد از مقدار از دست رفته عینا جایگزین مقدار از دست رفته شده است.
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شکل 4-8-استفاده از روش داده بعد جهت جایگزینی مقدار از دست رفته

جدول زیر که  خروجی حاصل از دستورات زبان برنامهنویسی پایتان میباشد، تاثیر استفاده از روشهای مختلف جایگزینی مقدار داده از دست رفته بر روی میانگین، میانه و سایر تحلیلهای صورت گرفته بر روی دادهها را نشان میدهد.

[image: ]جدول 4-1- تاثیر استفاده از روشهای مختلف جایزینی مقدار داده از دست رفته بر روی تحلیلهای آماری
4-1-5-جایگزینی با استفاده از عدد ثابت
در مواردی میتوان با مشورت با خبرگان حوزه کسب و کار مسئله ، مقدار خاصی را به عنوان مقدار پیشفرض برای مقادیر از دست رفته در نظر گرفت. معمولا این مقادیر پیشفرض توسط خبرگانی که تسلط کافی بر روی دادههای جمعآوری شده دارند، تعیین میشوند.
4-1-6-جایگزینی با استفاده از مقدار صفر
یکی از سادهترین روش‌ها جهت پر کردن مقادیر از دست رفته، استفاده از مقدار صفر برای آن‌ها میباشد. استفاده از این روش بستگی به تحلیل دادههای جمع آوری شده داشته و در مواردی‌که خود مقدار صفر در داده جمع آوری شده معنادار است، مناسب نمیباشد. به عنوان مثال،  به‌منظور پر کردن مقادیر از دست رفته در مولفه قیمت خانه، صفر قرار دادن مقدار این مولفه انتخاب صحیحی نمی‌باشد.
4-1-7-حذف مشاهده یا رکورد
در این روش مشاهدات یا رکوردهایی که دارای مقادیر از دست رفته هستند، حذف میشوند. اما حذف مشاهدات یا رکوردها باعث میشود سایر ستونهایی که در آن رکورد حاوی اطلاعات هستند نیز از دست برود. حذف مشاهدات ممکن است باعث بروز بایاس در دادهها شود زیرا مشاهداتی که ممکن است بر اثر دلیلی، دارای مقدار از دست رفته باشند حذف میشوند در حالیکه این مقادیر می‌توانستند پیش‌بینی شوند. بطورکلی حذف مشاهدات در ابعاد پایین، یعنی زمانی که تعداد مشاهدات مسئله پایین باشد، توصیه نمی‌گردد. به عنوان مثال،در حالتیکه از بین هزار مشاهده تنها ده مشاهده مسئله دارای داده از دست رفته است، حذف سطر یا مشاهدات، گزینه مقرون به صرفه‌ای خواهد بود.

4-1-8-حذف خصیصه یا مولفه
در این روش خصیصه یا مولفه‌ای که دارای مقدار از دست رفته میباشد، از مجموعه داده حذف میشود. از آنجاییکه این روش نیز همانند روش حذف مشاهدات باعث از بین رفتن اطلاعات میشود، معمولا زمانی استفاده از آن قابل توجیه است که بیش از نیمی از دادههای یک مولفه فاقد مقدار باشند. به بیانی دیگر، زمانی که تعداد داده‌های از دست رفته یک مولفه، از نصف کل داده‌های همان مولفه بیشتر باشد، احتمال حذف آن مولفه قوت می‌گیرد چرا که مولفه مدنظر جهت ساخت یک مدل پیش‌بینی موثر نخواهد بود.
همان‌طور که توضیح داده شد، شناسایی دقیق روش‌ها به‌منظور یک برخورد صحیح با داده‌های از دست رفته دشوار است. اما بطور تجربی می‌توان تشخیص داد که کدام روش گزینه مناسبی خواهد بود. اگر داده های مسئله از الگوی شناخته شده ای پیروی ‌کنند، احتمالاً نوعی درونیابی برای پر کردن مقادیر از دست رفته مناسب میباشد. اما اگر الگوی داده‌ها ناشناخته باشد، معمولا روش‌هایی بر اساس تجربه توصیه خواهند شد که پیشتر برخی از مطرح ترین آن‌ها توضیح داده شد. بطور کلی در فرآیند پاکسازی دادهها، میبایست تجزیه و تحلیل مورد نظر ارزیابی شده و در نهایت روشی انتخاب شود که بهترین نتیجه و خروجی را در آن مسئله به ارمغان آورد.
در ادامه، زبان پایتان با استفاده از سناریوی حذف مشاهده، رکوردهایی را که دارای مقدار مفقود شده میباشند را حذف میکند:
[image: ]
همچنین از ماژول Imputer مربوط به کتابخانه scikit-learn در زبان پایتان میتوان جهت جایگزینی مقدار مفقود شده با استفاده از میانگین، میانه یا مد استفاده نمود:
[image: ]
[image: ]
4-1-9-انتساب مقادیر به دادههای از دست رفته
یکی دیگر از روش‌های برخورد با داده‌های از دست رفته، انتساب مقادیر مناسب به داده‌های مفقود شده است. اینکار از طریق برخی از الگوریتم‌های یادگیری ماشین و یا تکنیک‌های داده‌کاوی قابل پیاده‌سازی است. مهم‌ترین سناریوهای انتساب مقادیر مفقود شده عبارتند از :
· انتساب مقدار با استفاده از نزدیکترین مقدار محتمل توسط الگوریتم نزدیک‌ترین همسایگی[footnoteRef:176] [176:  K-Nearest Neighbors] 

· انتساب مقدار با استفاده از رگرسیون خطی برای مولفههایی با مقادیر پیوسته
· انتساب مقدار با استفاده از رگرسیون لجستیک برای مولفههایی با مقادیر گسسته (متغیرهای دستهای)
· انتساب مقدار با استفاده از تکنیکهای سری زمانی 
مشهورترین الگوریتم یادگیری ماشین جهت انتساب مقدار به مقادیر از دست رفته الگوریتم نزدیکترین همسایگی میباشد. بطور خلاصه این الگوریتم ابتدا نزدیکترین همسایههای مربوط به رکورد یا مشاهدهای که حاوی مقادیر از دست رفته میباشد را بر اساس یک معیار فاصله مییابد و سپس مقدار از دست رفته را بر اساس مقادیر همسایهها پیشبینی مینماید. عیب این الگوریتم هزینه محاسباتی بالای آن میباشد زیرا فاصله هر رکورد با همسایگان آن میبایست محاسبه شود.
کد زیر در زبان پایتان، از الگوریتم KNN جهت انتساب مقدار به مقادیر از دست رفته استفاده مینماید:
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4-2-مدیریت و تصمیمگیری درباره دادههای پرت[footnoteRef:177] [177:  Outlier Treatment] 

4-2-1- شناسایی دادههای پرت
هیچ روش مشخصی برای شناسایی دادههای پرت وجود ندارد. روشهای مختلفی که برای شناسایی دادههای پرت وجود دارد ، هر یک مزایا و معایب خاص خود را دارند. بهترین روش استفاده از روشهای مختلف و مقایسه نتایج میباشد. به عنوان مثال، فرض کنید مجموعه دادهای مربوط به اطلاعات خانهها وجود دارد که دارای خصیصه تعداد اتاق میباشد. اگر یکی از مقادیر این خصیصه 100 باشد و این مقدار به عنوان داده پرت در نظر گرفته شده باشد، می بایست بررسی شود که آیا این رکورد مربوط به یک خانه است و یا مربوط به یک هتل است که به درستی طبقهبندی نشده است.
روش پوشش‌های بیضوی[footnoteRef:178] [178:  Elliptic Envelope] 

یک روش مرسوم جهت شناسایی دادههای پرت آن است که فرض شود که داده به صورت نرمال توزیع شده است و بر مبنای این فرضیه یک بیضی اطراف داده رسم شود. هر مشاهده خارج از بیضی به عنوان داده پرت در نظر گرفته میشود و با مقدار 1- برچسبگذاری میشود. جهت فهم بهتر این موضوع به شکل زیر توجه نمایید:
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شکل 4-9-روش پوشش بیضوی جهت شناسایی دادههای پرت

[image: ]
[image: ]

محدودیت اصلی این روش این است که پارامتر contamination میبایست درست تنظیم شود. این پارامتر در واقع درصد دادههای پرت را نشان میدهد و در واقع تخمینی از میزان تمیز بودن داده میباشد. اگر انتظار میرود که داده در دسترس، داده پرت کمی داشته باشد، مقدار کوچکی میبایست برای این پارامتر در نظر گرفته شود ولی اگر معتقدیم که داده در دسترس دارای مقادیر زیادی داده پرت است، مقدار بزرگتری باید برای این پارامتر در نظر گرفته شود.
استفاده از معیار IQR
بجای بررسی تمامی مشاهدات، میتوان با استفاده از معیار IQR که در فصل اول توضیح داده شد، مقادیر هر یک از خصیصهها را بطور جداگانه بررسی کرده و مقادیر پرت در آن خصیصه را شناسایی نمود. IQR اختلاف میان چارک اول و سوم میباشد و معمولا مقادیری که کمتر از  برابر چارک اول و بیشتر از  برابر چارک سوم میباشند، به عنوان داده پرت در نظر گرفته میشوند. شکل زیر معیار IQR و دادههای پرت شناسایی شده توسط این معیار را نشان میدهد:
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شکل 4-10-استفاده از معیار IQR جهت شناسایی دادههای پرت

کد زیر در زبان پایتان از معیار IQR جهت شناسایی دادههای پرت استفاده مینماید:
[image: ]

شاخص داده های پرت محلی[footnoteRef:179] [179:  Local Outlier Factor - LOF] 

در علم داده، دادههای پرت معمولا به عنوان  یک ناهنجاری[footnoteRef:180] در نظر گرفته میشوند. شاخص داده های پرت محلی یکی از راه های شناسایی داده های پرت می باشد. مکانیزم این روش به این صورت است که نمونه های اطراف و در همسایگی داده  را مورد بررسی قرار میدهد. در صورتیکه تراکمپذیری اطراف داده بالا باشد، (شلوغ بودن اطراف داده) احتمال آن که آن داده ، داده پرت باشد کمتر است و در صورتیکه پراکندگی اطراف داده بالا باشد، (خلوت بودن اطراف داده) احتمال پرت بودن آن داده بیشتر است. توجه داشته باشید که تراکمپذیری اطراف داده های پرت با تراکمپذیری اطراف سایر داده ها متفاوت است. شاخص تراکم در دسترس محلی[footnoteRef:181]  بیانگر میزان دوری یا نزدیکی نسبت به نقطه در دسترس بعدی میباشد با فرض اینکه هدف حرکت از نقطه O به سمت نقطه O՛ میباشد، نحوه محاسبه آن به صورت زیر است: [180:  Anomaly]  [181:  Local Reachable Densities] 



آنالیز حساسیت: 
· LOF(k) ~ 1 :  داده مورد نظر در مرز داده های پرت قرار دارد.
· LOF(k) < 1 :  داده مورد نظر را نمی توان پرت نامید. (Inlier)
· LOF(k) > 1 :  داده مورد نظر  احتمالا پرت است. (Outlier)

مثال: در شکل زیر 4 نقطه ترسیم شده است. 
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ابتدا فواصل نقاط نسبت به یکدیگر با استفاده از فاصله منهتن محاسبه میشود (از سایر معیارهای محاسبه فاصله همچون فاصله اقلیدسی و... نیز میتوان استفاده نمود). نحوه محاسبه فاصله نقاط با معیار فاصله منهتن به صورت زیر است:

با استفاده از فرمول فاصله منهتن، فاصله هر دو نقطه به صورت زیر بدست میآید:
 





در صورتیکه مقدار k برابر با 2 در نظر گرفته شود،  بیانگر دومین همسایگی نقطه o میباشد. به عنوان مثال ، با توجه به فواصل بدست آمده در بالا، دومین همسایه نقطه a نقطه c میباشد زیرا اگر فواصل بدست آمده از نقطه a با سایر نقاط را از کوچک به بزرگ مرتب کنیم، دومین همسایه نقطه c  میباشد، در نتیجه مقدار  برای هر یک از نقاط برابر است با :
 



با توجه به مقادیر بدست آمده، دومین همسایگی نقطه a نقطه c  ، دومین همسایگی نقطه b نقاط a و c ، دومین همسایگی نقطه c نقطه a و دومین همسایگی نقطه d نقاط a و c  میباشند.
سپس مقدار  به ازای هر یک از نقاط بدست میآید. با توجه به اینکه مقدار k برابر با 2 در نظر گرفته شده است،   بیانگر دو همسایه نزدیک هر نقطه (دو نقطه با کمترین فاصله از نقطه مورد نظر) میباشد، لذا این مقدار برای هر یک از نقاط برابر است با :




با جایگزینی این مقادیر در فرمول مربوط به شاخص ldr ، مقدار این شاخص برای هر یک از نقاط بدست میآید. به عنوان مثال برای نقطه a این شاخص به صورت زیر محاسبه میشود:




به همین ترتیب شاخص lrd برای سایر نقاط برابر است با  ،، 
حال با قرار دادن شاخص تراکم محلی در رابطه LOF مقدار آن را برای نقطه a و سایر نقاط به صورت زیر بدست میآید:





نتایج بدست آمده به صورت زیر است :

با توجه به آنالیز حساسیت LOF ، نقطه d به احتمال زیاد داده پرت است.
پیاده‌سازی این تکنیک در زبان برنامه‌نویسی پایتان به شرح زیر است:
import numpy as np
from sklearn.neighbors import LocalOutlierFactor
x = np.array([  [0,0] , [0,1] , [1,1] , [3,0]  ])
clf = LocalOutlierFactor(n_neighbors=2,metric='manhattan')
y_pred = clf.fit_predict(x)
scores = clf.negative_outlier_factor_
print(-scores)
استفاده از معیار توزیع نرمال استاندارد بر روی مولفه‌ها
پیاده‌سازی تکنیک نرمال استاندارد یکی از استراتژی‌های شناسایی داده‌های پرت است که مورد استفاده قرار می‌گیرد. در توزیع نرمال استاندارد حدود انحراف معیار بین 3+ و 3- قرار می‌گیرد (جهت مطالعه بیشتر در خصوص توزیع نرمال و نرمال استاندارد به فصل دوم مراجعه نمایید). جهت استفاده از این تکنیک ابتدا دادهها استانداردسازی میشوند که این روش استانداردسازی نمره-z نامیده میشود (استانداردسازی به روش نمره-z در ادامه همین فصل توضیح داده شده است) و سپس دادههایی که مقدار نمره-z آنها (مقدار بدست آمده برای آنها پس از استانداردسازی) بیشتر از 3+  و یا کمتر از 3- باشد، به عنوان داده پرت در نظر گرفته میشوند. همانطور که در شکل زیر مشاهده می‌شود، در صورتی که مقدار داده‌ای از حدود 3 انحراف معیار تجاوز کند، احتمال آنکه آن داده ، داده پرت باشد بالا میرود. 
[image: ]







شکل 4-11-استفاده از معیار توزیع نرمال استاندارد جهت شناسایی دادههای پرت
به عنوان مثال، فرض کنید که دو مولفه سن و تعداد اتاق در یک مجموعه داده وجود دارد. پیش از پیاده‌سازی تکنیک نرمال استاندارد، هر دو مولفه دارای بازه‌ مختلفی هستند. به‌منظور قابل تفسیر بودن این دو از تکنیک نرمال استاندارد بر روی هر دو مولفه  استفاده می‌شود. شکل زیر پراکندگی دادهها پیش از استاندارد کردن مقادیر دادههای این دو مولفه و پس از آن را نشان میدهد. همانطور که مشاهده میکنید، داده‌ پرت به‌سادگی قابل تمایز و تشخیص است.
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شکل 4-12-نمودار پراکندگی قبل و بعد از استانداردسازی دادهها
4-2-2-نحوه برخورد با دادههای پرت
همانند شناسایی دادههایی پرت، مدیریت این دادهها و نحوه برخورد با آنها نیز هیچ روش مشخص و از پیش تعریف شدهای ندارد. نحوه برخورد با این دادهها میبایست از دو منظر مورد بررسی قرار گیرد:
1- اگر این مقادیر بر اثر خطا بوجود آمده است (به بخش دادههای پرت در فصل اول مراجعه شود) به عنوان دادههای دارای اختلال و یا نویز در نظر گرفته میشوند، در نتیجه در این موارد معمولا این مقادیر حذف میشوند و یا با مقدار NaN (مقدار خالی) جایگزین میشوند تا در نهایت  مقداری صحیح جهت جایگزینی از خبرگان حوزه کسب و کار دریافت شود. اما اگر این مقادیر صحیح باشند، معمولا به عنوان داده پرت علامتگذاری میشوند.
نکته‌ای که باید به آن توجه شود، تفاوت میان داده پرت و نویز می‌باشد. داده پرت، داده‌ای است که در مسئله نیز تعریف شده اما با داده‌های دیگر مسئله فاصله‌ای معناداری دارد. به عنوان مثال، فرض کنید که میانگین درآمد پرسنل و کارمندان در یک شرکت خصوصی ماهانه 5 میلیون تومان میباشد، این در حالی است که میانگین حقوق مدیر این  شرکت ماهانه 25 میلیون تومان می‌باشد. این داده پرت است زیرا با وجود اینکه مقدار صحیحی بوده و ناشی از خطای انسانی در ثبت دادهها نمیباشد، با سایر دادهها تفاوت چشمگیری داشته و بر روی میانگین درآمد مابقی افراد تاثیرگذار خواهد بود. اما داده دارای اختلال یا نویز، داده‌ای است که نشات گرفته از خطای انسانی در درج داده‌ها می‌باشد. به عنوان مثال، فرض کنید که وظیفه کاربری ثبت اطلاعات مربوط به جنسیت افراد در یک فایل میباشد و میبایست عدد 0 را به آقایان و عدد 1 را به خانمها تخصیص دهد. در صورتیکه این کاربر سهوا دچار خطا شده و عدد 2 را در مجموعه داده‌ها ثبت نماید، این مقدار نویز نامیده میشود زیرا  این مقدار در کسب‌و‌کار مدنظر تعریف نشده است. توجه داشته باشید که اگر مقدار 2 در کسب و کار مدنظر تعریف شده باشد و مثلا یک نوع جنسیت دیگری را در آن کسب و کار شرح دهد، دیگر نمیتوان آن داده را نویز نامید.

به عنوان مثالی دیگر، فرض کنید شما به عنوان تحلیلگر داده‌های خط تولید قطعات خودروسازی یک کارخانه استخدام شدهاید و قصد بررسی داده‌های خط تولید را در زمان‌های مختلف سال دارید. به عنوان یک تحلیلگر، وظیفه دارید قطر سرسیلندرهای تولیدی را مشاهده و تحلیل نمایید. در صورتیکه قطر سرسیلندر تولیدی، از بیشترین حد مجاز خود فراتر رود، آیا شما با یک داده پرت روبرو هستید یا یک داده‌ای که دچار اختلال شده است؟ این مسئله یکی از چالشهایی است که در کسب‌و‌کار با آن روبرو خواهید شد. در این شرایط میبایست از نظر خبرگان و متخصصین حوزه کسب‌و‌کار کمک گرفت. درصورتیکه قطعه تولید شده به عنوان داده پرت در نظر گرفته شود، می‌توانید با تصمیم‌گیری خبره آن قطعه را در فرآیند دوباره-کاری و یا خط بازیافت قرار دهید تا بتوانید تحلیل‌های دیگری داشته باشید. اما ممکن است با توجه به نظر خبره و امکانات کارخانه، این قطعه همان داده نویز باشد. مثلا ممکن است در لحظه‌ای که قطعه تولید شده، برق رسانی به تجهیزات به‌خوبی صورت نگرفته و از همین رو  قطعه تولید شده از حدود مجاز تولید فراتر رفته و شما بر طیق نظر خبره سازمان مجبور هستید این داده را از مجموعه تحلیل‌های خود خارج کنید. پس در این شرایط نظر خبره کسب‌و‌کار، زیرساخت و هدف مسئله امری مهم جهت تحلیل است.

روش‌های شناسایی داده‌های دارای اختلال بسته به خلاقیت تحلیلگر می‌تواند گسترده باشد و دسته بندی دقیقی نمی‌توان برای آن ارائه کرد. اما بطور کلی به‌منظور شناسایی داده‌های دارای اختلال میتوان از روش‌هایی همچون: نمودار پراکندگی، پیاده‌سازی تکنیک‌های بزرگ‌ترین و کوچک‌ترین مقدار هر مولفه و... استفاده نمود. به مثال زیر جهت درک بهتر این مسئله  توجه نمایید:

فرض کنید به عنوان تحلیلگر در شرکتی مشغول به فعالیت هستید. دو مولفه از کسب‌و‌کار شامل تعداد مخازن گاز و تعداد مخازن مایع میباشند که بر طبق نظریه خبره کسب‌و‌کار طیف تغییرات این دو مولفه اعداد بین 3 الی 8 هستند. همان‌طور که پیشتر گفته شد، یکی از راه حل‌های منطقی جهت شناسایی داده‌های نویز در این مسئله، مصورسازی داده‌ها از طریق نمودار پراکندگی است. پس از ترسیم، متوجه آن خواهید شد که در میان این دو مولفه، داده‌هایی با مقادیر 2000، 2300 و 1520 مشاهده می‌شود. هنگام مواجه با این دادهها نباید زودهنگام تصمیم به حذف مشاهدات یا سطرهای مجموعه داده خود نمود، بلکه میبایست مجددا به خبره مراجعع نموده و این موضوع را با او درمیان بگذارید، چرا که ممکن است خبره کسب‌و‌کار به شما مقداری را جهت جایگزینی با دادههای نویز پیشنهاد دهد که  این روش یک روش بهینه بجای حذف مشاهدات می‌باشد. نمونههای بسیار دیگری نیز ممکن است در مسئله بوجود آید؛ به طور مثال ممکن است مولفهای تحت عنوان وزن تسهیلات در مجموعه داده وجود داشته باشد که دارای مقدار منفی باشد. از آنجایییکه وزن نمیتواند حاوی مقدار منفی باشد، در این مورد نیز بهترین تصیمی مراجعه به مراجعه به خبره به‌منظور اطلاع از این موضوع و اخذ داده جایگزین است و در اولویت بعد، حذف داده دارای اختلال، تصمیمی منطقی می‌باشد. 

بطورکلی درک تفاوت داده‌های پرت و نویز، ارزش بالایی در تفکر داده محور تحلیلگر خواهد داشت.

2- نحوه برخورد با دادههای پرت بستگی به هدف مسئله دارد. به عنوان مثال، اگر هدف پیشبینی قیمت خانه بر اساس خصیصههای خانه است، ممکن است این فرض را در نظر بگیریم که تخمین خانههای بسیار مجلل که مثلا بیش از 20 اتاق دارند (داده پرت) با خانههای معمولی بسیار متفاوت است. همچنین اگر مثلا قرار است از مدل پیشبینی ساخته شده در یک سایت وام خانه استفاده شود،  ممکن است این فرض در نظر گرفته شود که کاربران این سایت که به دنبال وام برای خرید خانه هستند قطعا ثروتمندانی که به دنبال خانههای مجلل هستند را شامل نمیشود.
در نتیجه، هنگام مواجه با دادههای پرت، ابتدا باید این سوال پرسیده شود که چرا ا این مقادیر پرت در داده وجود دارند؟ سپس هدف مسئله تعیین شود تا رویکرد برخورد با این دادههای پرت مشخص گردد. توجه داشته باشید که مواردی وجود دارند که عدم تصمیمگیری خاصی در مورد دادههای پرت و صرفا حفظ آنها به همان شکلی که هستند خود یک تصمیم بوده و کاربردهای خاص خود را دارد.
بطور کلی 3 روش جهت برخود با دادههای پرت وجود دارد:
1- حذف دادههای پرت
در ادامه مثالی از حذف دادههای پرت در زبان پایتان آورده شده است:
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2- علامتگذاری دادههای پرت و در نظر گرفتن آنها به صورت یک خصیصه جداگانه
در مثال زیر که به زبان پایتان نوشته شده است، مولفه‌ای به نام "داده پرت" به دیتافریم اضافه شده است:
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3-  ایجاد یک خصیصه جدید توسط تغییر شکل[footnoteRef:182]  مقادیر یک خصیصه تا تاثیر مقادیر پرت آن تعدیل شود. [182:  Transform] 

در مثال زیر که به زیان پایتان نوشته شده است، از تابع لگاریتم بر روی مقادیر خصیصه Square_Feet استفاده شده است و به عنوان یک ستون جدید به دیتاست اضافه شده است:
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4-3- گسستهسازی خصیصهها[footnoteRef:183] [183:  Discretizing Features] 

 گسستهسازی باعث میشود که یک خصیصه عددی رفتاری مشابه با یک خصیصه دستهای داشته باشد. به عنوان مثال فرض کنید که تفاوت زیادی بین عادات رفتاری جوانان 19 و 20 سال در آمریکا وجود دارد ولی با توجه به اینکه سن مجاز مصرف الکل در آمریکا 21 سال است، این میزان تفاوت در میان جوانان 20 سال و 21 سال بسیار بیشتر است. در نتیجه در این مورد میتوان یک نوع گسستهسازی بر روی دادهها انجام داده و  افراد را به دو دسته : کسانی که الکل مصرف میکنند و کسانیکه الکل مصرف نمیکنند تقسیم کرد. 
همچنین در مواردی میتوان مقادیر یک متغیر عددی پیوسته را با تقسیم آن به بازههای مختلف گسسته نمود. فرض کنید که یک خصیصه عددی وجود دارد و هدف آن است که آن را به بازههای گسسته شکسته یا تقسیم کنیم. بطور کلی دو روش برای تقسیم بازه متغیر وجود دارد: باینری کردن مقادیر بر اساس یک حد آستانه و باینری کردن مقادیر بر اساس چند حد آستانه.
کد زیر در زبان پایتان، مقادیر یک آرایه عددی را با استفاده از یک حد آستانه به مقادیر دودویی تبدیل میکند:
[image: ]
همچنین ، باینری کردن مقادیر میتواند با استفاده از در نظر گرفتن بیش از یک حد آستانه صورت پذیرد که در زیر کد پایتان آن آورده شده است:
[image: ]
در این مثال سه حد آستانه تعریف شده است : 1- مقادیری که کوچکتر از 20 میباشند، 2- مقادیری که بزرگتر مساوی 20 و کوچکتر از 30 میباشند و 3- مقادیری که بزرگتر مساوی 30 و کوچکتر از 64 میباشند. همانطور که مشاهده میکنید هر بازه بزرگتر مساوی کران سمت چپ (کران پایین) و کوچکتر از کران سمت راست (کران بالا) میباشد، به عنوان مثال، بازه دوم مقادیر بزرگتر مساوی 20 و کوچکتر از 30 را در نظر میگیرد. در صورتیکه بخواهیم هر بازه مقادیر مقادیر بزرگتر مساوی کران سمت چپ و کوچکتر مساوی کران سمت راست را در نظر گیرد، از پارامتر right=True به صورت زیر استفاده میشود: 
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، مقدار 20 در این مثال بجای بازه 1 در بازه 0 قرار داده شده است.
نکته: در علم داده  از الگوریتمهای خوشهبندی نیز میتوان جهت گسستهسازی مقادیر میتوان استفاده نمود. در این روش از برچسب خوشه به عنوان یک خصیصه جدید استفاده میشود که در آن مشاهداتی که در یک خوشه قرار گرفتهاند دارای مقدار برچسب یکسان میباشند.
4-4-نرمال‌سازی دادهها
4-4-1-مقیاس کوچکترین-بزرگترین[footnoteRef:184]   [184:  min-max scaling] 

تغییر مقیاس دادهها یکی از کارهای مرسوم در مرحله پیشپردازش دادهها میباشد. در برخی الگوریتم ها فرض میشود که مقیاس خصیصهها یکسان بوده و معمولا بین 0 تا 1 یا 1- تا 1 در نظر گرفته میشود. روشهای تغییر مقیاس مختلفی وجود دارد که یکی از این روشها، مقیاس کوچکترین-بزرگترین میباشد. این روش از کوچکترین و بزرگترین مقدار یک خصیصه جهت تغییر مقیاس مقادیر آن در یک محدوده مشخص استفاده میکند که به صورت زیر محاسبه میشود:

در این محاسبه، منظور از  همان بردار خصیصه است.
در ادامه کد پایتان مربوط به نحوه استفاده از این روش جهت تغییر مقیاس مقادیر یک خصیصه آورده شده است:
[image: ]
[image: ]

همانطور که مشاهده میکنید، در آرایه خروجی کلیه مقادیر تغییر مقیاس داده شده و در محدوده 0 و 1 قرار دارند.
4-4-2-استاندارد سازی (نمره-z)[footnoteRef:185] [185:  Z-Score] 

یک روش دیگر جهت تغییر مقیاس خصیصهها، استانداردسازی مقادیر یک خصیصه به گونهای میباشد که میانگین مقادیر صفر و انجراف معیار استاندارد آنها 1 باشد. این روش نمره-z نامیده میشود که به صورت زیر محاسبه میگردد:

همانطور که در محاسبه بالا مشخص است، نمره-z بیانگر این است که مقدار اصلی داده چند واحد انحراف معیار استاندارد با مقدار میانگین فاصله دارد. انتخاب روش مناسب جهت نرمالسازی یا همان تغییر مقیاس دادهها بستگی به الگوریتم مورد استفاده دارد. به عنوان مثال، الگوریتم تحلیل مولفه اصلی[footnoteRef:186] اغلب با استفاده از استانداردسازی بهتر عمل میکند، در حالیکه در شبکههای عصبی معمولا استفاده از روش تغییر مقیاس کوچکترین-بزرگترین پیشنهاد میشود.  [186:  Principal Component Analysis (PCA)] 

کد مربوط به استانداردسازی یک خصیصه در زیان پایتان به صورت زیر میباشد:
[image: ]
میانگین و انحراف معیار استاندارد خروجی بدست آمده را میتوان به صورت زیر مشاهده نمود:
[image: ]
همانطور که مشاهده میکنید، مقدار میانگین 0 و مقدار انحراف معیار استاندارد برابر با 1 میباشد.
4-4-3- نرمال‌سازی با استفاده از میانه و محدوده چارکی
اگر داده دارای دادههای پرت قابل ملاحظهای باشد، این دادههای پرت بر روی میانگین و انحراف معیار تاثیر گذاشته و در نتیجه  تاثیر منفی بر روی استانداردسازی خواهند داشت. در این موارد، تغییر مقیاس خصیصه بر اساس میانه و محدوده چارکی معمولا مفیدتر است. در زبان پایتان اینکار با استفاده از تابع RobustScaler مربوط به کتابخانه scikit-learn به صورت زیر انجام میشود:

[image: ]
4-4-4-نرمال‌سازی مشاهدات
بسیاری از روشهای تغییر مقیاس همانند تغییر مقیاس کوچکترین-بزرگترین و استانداردسازی بر روی خصیصهها اعمال میشوند، اما میتوان تغییر مقیاس را در سطح رکوردها یا مشاهدات نیز انجام داد. در واقع نرمالسازی به گونهای صورت میگیرد که مجموع مقادیر خصیصههای یک رکورد برابر با 1 باشد. در ادامه کد پایتان مربوطه آورده شده است:
[image: ]
این نوع تغییر مقیاس معمولا زمانی استفاده میشود که خصیصههای معادل بسیاری وجود دارد. به عنوان مثال، در طبقهبندی متون زمانیکه هرکلمه و یا هر گروه از کلمات به عنوان یک خصیصه در نظر گرفته میشوند.
تابع Normalizer از سه حالت مختلف برای پارامتر norm استفاده میکند که مقدار پیشفرض آن L2 میباشد. L2 بر مبنای فاصله اقلیدسی عمل میکند و بصورت زیر محاسبه میشود:

در این محاسبه،  بیانگر یک رکورد یا مشاهده و   مقدار n امین خصیصه رکورد میباشد.
مقدار پارامتر norm میتواند L1 در نظر گرفته شود که بر مبنای فاصله منهتن عمل مینماید:

[image: ]
استفاده از مقدار L1 برای پارامتر norm باعث میشود که مجموع مقادیر یک رکورد برابر با 1 باشد :
[image: ]
4-5- ایجاد خصیصه محاسباتی جدید[footnoteRef:187] [187:  Feature Creation] 

در برخی موارد نیاز است که تغییری بر روی یک یا چند خصیصه اعمال شود و نتیجه میتواند بر روی همان خصیصه اعمال شود و یا به عنوان یک ستون جدید به دیتافریم اضافه گردد. به عنوان مثال با در دست داشتن خصیصههای قد و وزن افراد میتوان شاخص BMI را محاسبه نموده و آن را به عنوان یک ستون جدید به مجموعه داده اضافه نمود.
همانطور که در فصل سوم توضیح داده شد، در زیان پایتان میتوان با استفاده از تابع FunctionTrasnsformer مربوط به کتابخانه Scikit-learn و یا با استفاده از تابع apply مربوط به کتابخانه پانداس تابعی را  بر روی کلیه مقادیر یک خصیصه اعمال نمود و مقادیر حاصل را به صورت یک ستون محاسباتی جدید در نظر گرفت. به عنوان مثال، در کد زیر از تابع سادهای استفاده شده که هر یک از مقادیر خصیصه را به علاوه 10 میکند.
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برای اینکار میتوان از تابع apply مربوط به کتابخانه پانداس در پایتان نیز استفاده نمود:
[image: ]
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5- مهندسی ویژگی‌ها[footnoteRef:188] [188:  Feature Engineering] 

مهندسی ویژگی‌ها یا خصیصه‌ها و یا مهندسی ابعاد مسئله و مولفه‌های مسئله به فرآیند استفاده از دانش مسئله جهت انتخاب، استخراج و تغییر شکل خصیصهها از دادههای خام جهت استفاده در روشهای داده کاوی اطلاق میشود. پیش پردازش دادهها و مهندسی خصیصه از گامهای بسیار مهم در علم داده میباشند که تاثیر بسیار زیادی بر روی کارایی مدلی که در نهایت برای پیشبینی دادهها ساخته میشود، دارند. با استفاده از روشهای مهندسی خصیصه، مناسبترین خصیصههای داده یافت شده و از آنها در تحلیل مسائل و همچنین در مراحل بعدی از جمله ساخت مدلهای پیشبینی کننده استفاده میشود. شکل 5-1 جایگاه مهندسی خصیصه در فرآیند مدلسازی در علم داده را نشان میدهد:
[image: ]
شکل 5-1- جایگاه مهندسی خصیصه در علم داده
همانطور که مشاهده میکنید، پس از جمعآوری دادههای خام از مهندسی خصیصه جهت پاکسازی و تغییر شکل خصیصهها استفاده میشود تا در نهایت بهترین خصیصهها جهت مدلسازی و تحلیل دادهها انتخاب شوند.
در صورتیکه با سوالات زیر در چرخه پروژههای علم داده مواجه شدید، میتوان گفت که به تکنیکهای مهندسی خصیصه نیاز پیدا خواهید کرد:
· آیا از ابعاد بالای مسئله خود رنج می برید؟
· آیا از وجود ویژگی هایی که در راستای اهداف مسئله شما نیست دچار سردرگمی شدهاید؟
· آیا تمایل به کاهش ابعاد مسئله خود را دارید؟
· آیا وجود تعداد خصیصه‌های زیاد در مسئله شما را خسته کرده است؟
بطور کلی روش‌های مهندسی خصیصه را میتوان به سه بخش : انتخاب خصیصه[footnoteRef:189]، استخراج خصیصه[footnoteRef:190] و تغییر شکل خصیصه[footnoteRef:191] تقسیمبندی نمود. انتخاب خصیصه بیانگر کلیه روشهایی میباشد که به انتخاب بهترین خصیصهها از میان خصیصههای موجود کمک میکنند. استخراج خصیصه شامل روش‌هایی است که منجر به ایجاد یا استخراج خصیصههای جدید از میان خصیصههای موجود در مسئله میشود و تغییر شکل خصیصه نیز مرتبط با کلیه روش‌هایی است که تغییری بر روی خصیصههای موجود در مسئله ایجاد مینمایند تا مقادیر آن خصیصهها به شکل دیگری مورد استفاده قرار گیرد.  [189:  Feature Selection]  [190:  Feature Extraction]  [191:  Feature Transformation] 

توجه داشته باشید که در منابع بسیاری، انتخاب و استخراج خصیصه با نام مهندسی کاهش ابعاد[footnoteRef:192]  نیز نامیده میشود. در این فصل به توضیح هر یک از سه بخش فوق به همراه معروف‌ترین الگوریتمهای مورد استفاده در آن پرداخته خواهد شد.  [192:  Dimension Reduction] 

5-1- انتخاب خصیصه
روشهای انتخاب خصیصه در واقع خصیصههایی که چندان مفید نیستند را کنار گذاشته و از این طریق باعث کاهش پیچیدگی تحلیل دادهها و مدلی میشوند که قرار است بر روی خصیصهها پیشبینی انجام دهد. هدف نهایی این است که مهمترین خصیصهها انتخاب شوند تا هزینه محاسباتی پردازش خصیصهها کاهش یابد ولی کاهشی در دقت پیشبینی رخ ندهد. بطور کلی روشهای انتخاب خصیصه به سه دسته زیر تقسیم میشوند:
· فیلتر کردن[footnoteRef:193] [193:  Filtering] 

روشهای فیلتر کردن خصیصههایی را که احتمال مفید بودن آنها کمتر است حذف میکنند. به عنوان مثال، همبستگی میان خصیصهها و مولفه هدف مسئله (خصیصه اصلی که قرار است پیشبینی شود) بررسی میشود و در صورتیکه این مقدار کمتر از یک حد آستانه تعریف شدهای باشد، آن خصیصه حذف میشود. این روش‌ها، روشهای کم هزینهای میباشند اما مدلی که قرار است بر روی این خصیصهها پیشبینی انجام دهد را در نظر نمیگیرند، لذا هنگام استفاده از این روشها میبایست خصیصههای بدست آمده بر روی مدل نهایی بررسی شوند و در نهایت با ارزیابی دقت مدل بدست آمده نسبت به حذف خصیصهها با استفاده از این روشها تصمیمگیری شود. 
· روش‌های پوششی[footnoteRef:194] [194:  Wrapper Methods] 

این روشها پرهزینه هستند زیرا از مدلی که قرار است پیشبینی انجام دهد به عنوان یک جعبه سیاه یا پوشش استفاده میکنند و هر بار زیرمجموعهای از خصیصهها به مدل داده میشود و بر اساس میزان دقت مدل در پیشبینی تصمیمگیری میشود که کدام خصیصهها مناسب میباشند. استفاده از این روشها باعث میشود که نه تنها خصیصهها به صورت انفرادی بررسی شوند بلکه ترکیب آنها در کنار سایر خصیصهها نیز مورد ارزیابی قرار گیرد، زیرا در برخی موارد یک خصیصه خود به تنهایی حاوی اطلاعات مفیدی نمیباشد ولی هنگام ترکیب آن با خصیصههای دیگر میتوان به اطلاعات مفیدی دست یافت، در نتیجه از حذف خصیصههایی که صرفا به تنهایی دارای اطلاعات نمیباشند جلوگیری میشود.
· روش‌های تعبیه شده[footnoteRef:195] [195:  Embedded Methods] 

همانطور که از نام آن مشخص است، در این روش‌ها ، انتخاب خصیصه مناسب خود بخشی از فرآیند ساخت مدل است و در آن تعبیه شده است. به عنوان مثال الگوریتم درخت تصمیم، الگوریتمی است که هنگام ساخت مدل خود بهترین خصیصهها را بر مبنای معیارهای تعریف شده در خود الگوریتم انتخاب میکند. به بیان دیگر، در روشهای تعبیه شده، انتخاب خصیصهها خود بخشی از فرآیند ساخت و آموزش مدل است.
5-1-1- فیلتر کردن
فیلتر کردن خصیصهها از جمله تکنیک‌های انتخاب خصیصه است که با استفاده از روشهای مختلف سعی در آن دارد که تاثیر هر خصیصه بر روی مولفه هدف مسئله را محاسبه نماید و سپس مولفههایی که دارای بیشترین تاثیر میباشند را به عنوان مولفههای مهم انتخاب نماید. روشهای مختلفی همچون همبستگی زوجی، کای دو، آزمون فیشر[footnoteRef:196] و بهره اطلاعاتی[footnoteRef:197] در این دسته قرار میگیرند که در ادامه برخی از روش‌های مشهور الگوریتمهای انتخاب خصیصه مورد بررسی قرار خواهند گرفت. [196:  Fisher Score]  [197:  Information Gain 
] 

همبستگی زوجی
همانطور که در فصل اول توضیح داده شد، انواع مختلف روشهای همبستگی (پیرسون، اسپیرمن) جهت بررسی همبستگی میان خصیصههای مختلف وجود دارد. ایده اصلی روش همبستگی زوجی این است که همبستگی میان هر دو زوج خصیصه محاسبه شود و در صورتیکه دو خصیصه دارای همبستگی بالایی بودند به معنی آن است که یکی از این دو خصیصه میتواند زائد در نظر گرفته شده و حذف گردد. با اینکار بدون کاهش اطلاعات قابل توجهی، ابعاد مسئله کاهش مییابد. اما سوالی که مطرح می‌شود این است که کدام خصیصه در مجموعه خصیصه‌ها نگهداری شود؟ خصیصهای که دارای همبستگی بالایی با مولفه هدف مسئله است، نگهداری می‌شود و خصیصه دیگر حذف خواهد شد. پس ابتدا، خصیصه‌هایی که با یکدیگر همبستگی بالایی دارند شناسایی میشوند  و سپس میزان همبستگی هر یک از این دو خصیصه با مولفه هدف محاسبه میشود و در نهایت خصیصهای که همبستگی بالاتری با مولفه هدف مسئله دارد حفظ شده و خصیصه دیگر حذف میگردد (جهت توضیحات بیشتر در خصوص همبستگی و نحوه محاسبه آن به فصل اول مراجعه شود).
	یک چالش از جنس علم داده
تفاوت همبستگی و وابستگی در مسائل به اینگونه است که مولفه‌های بسیاری مانند شکل زیر می‌توانند به یکدیگر وابسته باشند اما به‌منظور اندازه‌گیری میزان و شدت ارتباط بین مولفه‌های مدنظر از روابط همبستگی که در فصل یک توضیح داده شد، استفاده می‌گردد. شاخص همبستگی می‌تواند در محدوده 1+ الی 1- تغییر کند؛ هر چه ضریب همبستگی به ابتدا و انتهای این بازه نزدیکتر باشد بدان معناست که ارتباط بین دو مولفه مستحکم می‌باشد.
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چالش همخطی
در مسائل مربوط به علم داده و آمار هدف یافتن رابطه میان مولفههای پیشبینی کننده یا همان مولفههای مستقل با مولفه هدف یا همان مولفه وابسته میباشد، اما مولفههای مستقل خود نباید با یکدیگر ارتباط قوی داشته باشند؛ همخطی یا چندخطی زمانی رخ میدهد یک یا چند مولفه مستقل همبستگی قوی با یکدیگر دارند. همانطور که در قسمت همبستگی زوجی نیز توضیح داده شد، در این حالت یکی از این مولفهها زائد در نظر گرفته میشود. زمانیکه مولفههای مستقل ارتباط قوی با یکدیگر داشته باشند، تحلیلگر قادر به شناسایی و تمایز شدت تاثیر مولفههای مستقل بر روی مولفه وابسته (مولفه هدف مسئله) نمیباشد.
به عنوان مثال، فرض کنید قرار است میزان شادی یک فرد درحین مشاهده فیلم اندازه گیری شود. فرد مورد نظر علاقه بسیاری به خوردن چیپس به‌هنگام مشاهده فیلم دارد. هر چه فیلم بیشتری مشاهده شود، چیپس بیشتری تغذیه شده و نرخ شادی نیز افزایش می‌یابد. آیا می‌توان تشخیص داد کدام یک از این دو عامل تاثیر بیشتری در نرخ شادی فرد می‌گذارد؟ یقینا شناسایی این موضوع دشوار است. چرا که در لحظه خوردن چیپس که قرار است نرخ شادی اندازه گیری شود، مشاهده فیلم شروع شده و در لحظه مشاهده فیلم که  قرار است نرخ شادی اندازه گیری شود، خوردن چیپس آغاز می‌شود. در واقع خوردن چیپس و مشاهده فیلم هر دو با یکدیگر ارتباط مستحکمی دارند و نمی‌توان به سادگی تشخیص داد که کدام یک تاثیر بسزایی در میزان شاد بودن فرد میگذارد. این یک مسئله همخطی است.
مسئله هم‌خطی معمولا در موارد زیر رخ میدهد:
· مولفه‌های تکراری در دادهها وجود داشته باشد.
· دو مولفه تقریبا همبستگی کاملی با یکدیگر داشته باشند.
· تعداد مولفه‌های مسئله بالا باشد. (معمولا با افزایش تعداد مولفه‌ها، مسئله هم‌خطی و بیش‌برازش بوجود میآید)
· هنگام کدگذاری متغیرهای دستهای به روش وان-هات که در آن بجای K-1 خصیصه از K خصیصه استفاده میشود (به بخش کدگذاری خصیصههای دستهای اسمی در  همین فصل مراجعه شود)
· ایجاد مولفه‌های جدیدی که به متغیرهای دیگر وابسته هستند همانند ایجاد یک متغیر برای شاخص BMI که از متغیرهای قد و وزن بدست میآید و یا متغیر دما در هر دو نوع فارنهایت و سانتیگراد.
· وجود داده پرت در مولفههای مسئله احتمال وقوع چالش همخطی را افزایش میدهد، لذا این دادهها میبایست مدیریت شوند.
· بیشتر بودن تعداد مولفههای مسئله (تعداد خصیصهها یا ستونها) از تعداد مشاهدات مسئله (تعداد رکوردها)
همخطی بودن می تواند در یک مدل رگرسیون مشکلساز باشد و تخمین های نادرستی از ضرایب رگرسیون ایجاد کند، زیرا نمی‌توان بین اثرات فردی متغیرهای مستقل بر متغیر وابسته بطور شفاف تمایز قائل شد. زمانی که مولفه‌‌های اول و دوم مسئله با یکدیگر در ارتباط باشند، تغییرات در مولفه اول باعث به‌وجود آمدن تغیبرات در مولفه دوم می‌شود و این امر باعث آن می‌گردد تا نتوان به‌صورت مجزا تاثیرات هرکدام را بر روی مولفه هدف مسئله شناسایی و بررسی نمود. هم‌خطی بودن ممکن است در دقت مدل تأثیر شگرفی نداشته باشد. اما ممکن است قابلیت اطمینان مدل در راستای تعیین تأثیرات مولفه‌ها کاهش یابد و در نتیجه تفسیر مدل را تحت تاثیر قرار دهد.
زمانیکه در مسئلهای چالش همخطی (وابستگی بین مولفه‌های کسب‌و‌کار)  بوجود میآید، واریانس بین مولفه‌ها افزایش می‌یابد و احتمال وقوع بیش‌برازش[footnoteRef:198] در مسئله قوت می‌گیرد. بنابراین ممکن است مقادیر مشخص شده، دور از ارزش واقعی خود باشند. (بیشبرازش سبب میشود که مدل پیشبینی صحیحی از دادههاای جدید نداشته باشد و این مسئله قدرت پیشبینی مدل را کاهش میدهد که وضعیت مطلوبی نمیباشد). [198:  Overfitting] 

شناسایی همخطی
تکنیک‌های مختلفی جهت شناسایی همخطی وجود دارد که معروف‌ترین آن عامل تورم واریانس[footnoteRef:199] (VIF) نام دارد. این معیار قدرت همبستگی بین متغیرهای مستقل را تعیین میکند و به صورت زیر محاسبه میشود: [199:  Variance Inflation Factor] 


نکته مهم) دقت شود منظور از مولفه‌های مستقل، همان مولفه‌های کسب‌و‌کار هستند که می‌بایستی نسبت به یکدیگر مستقل باشند و به عنوان تحلیلگر باید تاثیر هر کدام از مولفه‌ها را بر روی خصیصه هدف مسئله با استفاده از روش‌های ارائه شده در این فصل، شناسایی و بررسی نمایید.
مقدار   که ضریب تعیین نیز نامیده میشود، با استفاده از محاسبات رگرسیون در سایر متغیرهای مستقل (مولفههای کسب و کار) تعیین میشود که بیانگر آن است که یک متغیر مستقل توسط متغیرهای مستقل دیگر چقدر توصیف شده است. هر چه مقدار  بیشتر باشد، به معنی آن است که متغیر مدنظر با متغیرهای دیگر بسیار همبسته است. به بیان دیگر، هرچه  در مخرج کسر به سمت یک میل پیدا کند، واریانس بزرگ تر خواهد شد. بطور مثال در صورتی که مقدار ضریب    برابر با  باشد، به احتمال زیاد با یک مسئله همخطی روبرو هستید. جهت درک بهتر، به آنالیز حساسیت زیر توجه کنید:
آنالیز حساسیت مقدار VIF :
· مقدار VIF از 1 شروع شده و حد بالایی ندارد.
· درصورتی کهVIF = 1  باشد (یعنی مقدار   برابر با صفر است) به معنی آن است که هیچ ارتباطی بین متغیر مستقل و سایر متغیرها وجود ندارد.
· میزانVIF  بیش از 5 یا 10 نشانگر همخطی بودن زیاد بین متغیر مستقل مدنظر با سایر متغیرهای دیگر است.
به عنوان مثال، مجموعه داده زیر را که کد آن در زبان پایتان نوشته شده و پنج سطر ابتدایی داده را نشان میدهد در نظر بگیرید:
Import pandas as pd
Df = pd.read_csv(“c://user/salary.csv”)
Df.head()
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کد زیر در زبان پایتان، مقدار VIF هر یک از مولفه‌های این مجموعه داده را محاسبه مینماید:
# Import library for VIF
from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor
def calc_vif(X):
    # Calculating VIF
    vif = pd.DataFrame()
    vif["variables"] = X.columns
    vif["VIF"] = [variance_inflation_factor(X.values, i) for i in range(X.shape[1])]
    return(vif)
X = df.iloc[:,:-1]
calc_vif(X)
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همانطور که مشاهده میکنید، مولفه‌های سن و سال سرویس‌دهی دارای مقدار VIF بالایی هستند، این بدان معناست که توسط مولفه‌های مستقل دیگر مجموعه داده قابل پیش بینی میباشند.
راه حل رفع همخطی
یکی از راه حلهای رفع مشکل همخطی این است که یکی از متغیرهای همبسته حذف شود. کد زیر مولفه سن را از مثال بالا حذف میکند و مجددا مقدار VIF را برای متغیرها پس از حذف مولفه سن محاسبه مینماید:
X = df.drop('Age',axis=1)
[image: ]calc_vif(X)




همانطور که مشاهده میکنید، پس از حذف مولفه سن، مقدار VIF برای مولفه سال سرویسدهی کاهش یافته و همچنین مقدار VIF برای سایر مولفه‌‌ها نیز کاهشی جزئی داشته است.
نکته) این روش بر روی مولفه های دسته‌ای که به روش وان-هات یا متغیرهای ساختگی کدگذاری شدهاند نیز قابل اعمال است. (روش‌های مختلف کدگذاری در انتهای همین فصل بررسی شده است)
یکی از نتایج کتابخانه آماری زبان برنامه‌نویسی پایتان[footnoteRef:200] گزارش زیر می‌باشد. در این گزارش تحلیل‌های مختلف آماری بر روی مولفه‌های کسب‌و‌کار وجود دارد. در شکل زیر به‌منظور تحلیل شاخص تورم واریانس می‌توان از آزمونی بنام داربین-واتسون بهره برد. در صورتیکه نتیجه این آزمون مقدار حدودی 2 را دربر بگیرد، می‌توان ادعا کرد که مولفه‌های مسئله دچار چالش همخطی میباشند. [200:  Statmodels] 
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شکل 5-2-خروجی یک گزارش آماری در زبان پایتان
درخصوص سایر روش‌های حل مشکل هم‌خطی نیز میتوان به موارد زیر اشاره نمود:
· اخذ دادههای بیشتر تا خطای استاندارد کاهش یابد.
· استفاده از سایر روشهایی که جهت کار با مقادیر VIF بالا مناسب میباشند (مانند رگرسیون Shapley) 
همبستگی و همخطی
به دو شکل زیر دقت نمایید. در شکل سمت چپ شاهد وجود همخطی میان مولفه‌های مستقل مسئله هستید چرا که با توجه به راهنمای شکل، رابطه مستحکمی به‌صورت مقایسات زوجی میان مولفه‌ها برقرار است و همبستگی مولفهها بالا میباشد. شکل سمت راست نیز همبستگی پس از حذف یکی از مولفه‌ها را نمایش میدهد، همانطور که مشخص است در شکل سمت راست،  همبستگی میان مولفهها کاهش یافته و چالش همخطی بین مولفه‌های مستقل مسئله وجود ندارد.
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شکل 5-3-همبستگی و چالش همخطی
با توجه به شکل بالا و توضیحات آن، میتوان نتیجه گرفت که زمانیکه مولفه‌های مستقل با یکدیگر دارای ارتباط باشند بطوریکه ضریب همبستگی بین آن‌ها از لحاظ آماری معنا‌دار باشد، مشکل یا مسئله همخطی بوجود آمده‌ است. در نتیجه در یک مدل رگرسیون، اثر هر یک از مولفه‌ها ممکن است توسط مولفه‌های دیگر برآورد شود. به این ترتیب برآوردگرها بسیار حساس شده و واریانس آن‌ها نیز بزرگ خواهد شد.
نکته) اگرچه از ماتریس همبستگی و نمودارهای پراکندگی نیز می توان برای یافتن همخطی بودن استفاده کرد، اما این رو‌‌ش‌ها تنها رابطه دو متغیر مستقل با یکدیگر را نشان میدهند. در حالی‌که شاخص VIF میتواند همبستگی یک متغیر را با گروهی از متغیرهای دیگر نشان دهد.
تفاوت ضریب همبستگی و ضریب تعیین
ضریب همبستگی قدرت یک رابطه خطی را میان دو مولفه تشریح می‌کند که بازه‌ای میان +1 الی 1- را پوشش می‌دهد. در حالیکه ضریب تعیین یا همان  که در فرمول محاسبه VIF بکار گرفته میشود، نسبت تغییرات تشریح شده به کل تغییرات را بیان می‌کند و از آنجاییکه بیانگر نسبت واریانس و یا همان نوسان یک مولفه میباشد، می‌تواند کاربرد فراوانی در تحلیل‌ها و مسائل رگرسیونی داشته باشد. به بیان دیگر ضریب تعیین نشان می‌دهد که چند درصد تغییرات مولفه هدف مسئله به وسیله مولفه مستقل تبیین می شود. همچنین بازه ضریب تعیین بین 0 الی 1 می‌باشد. به عنوان مثال در صورتی که میزان ضریب تعیین برابر  باشد یعنی 75 درصد از تغییرات مولفه هدف تحت تاثیر مولفه مستقل مربوطه بوده و مابقی تغییرات مولفه هدف مربوط به سایر عوامل می‌باشد. 
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همانطور که در شکل 5-3 مشاهده میکنید، مقدار ضریب تعیین بالاتر نشان می‌دهد که در مدل رگرسیونی مقادیر مشاهده شده به خط برازش شده نزدیک تر هستند. هر چه میزان ضریب تعیین به سمت عدد یک میل پیدا کند، نشان دهنده آن است که 100 درصد، تغییرات مولفه هدف مسئله به وسیله مولفه مستقل تبیین می‌شود. به بیانی دیگر درصورتی که میزان ضریب تعیین برابر با 100 درصد باشد، تمامی مقادیر مشاهده شده با مقادیر برازش شده یکسان خواهند بود و همه نقاط داده ها بر روی خط برازش شده قرار خواهند گرفت.
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شکل 5-4-ضریب تعیین و رگرسیون
نکته مهم)  معیارR²  روشی مناسب و منطقی جهت تبیین میزان تاثیر مولفه مستقل بر مولفه هدف مسئله نمی‌باشد چرا که با افزایش مشاهدات و همچنین با افزایش مولفه‌های مستقل میزان R² نیز افزایش می یابد و این افزایش ممکن است کاذب باشد. به همین منظور، از ضریب دیگری بنام ضریب تعیین تعدیل شده استفاده می‌شود که فرمول آن در زیر ارائه شده است:
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این ضریب با توجه به تعداد متغیرهای مستقل تعدیل می شود. هرچه تفاوت میان ضریب تعیین و ضریب تعیین  تعدیل شده کمتر باشد نشان می‌دهد که مولفه‌های مستقل که به مدل اضافه گردیدهاند، به درستی انتخاب شدهاند. مشکل ضریب تعیین آن است که با اضافه شدن تعداد مولفه‌های مستقل نمی تواند کم شود. بهتر است در کنار ضریب تعیین، مقدار ضریب تعیین تعدیل شده نیز گزارش شود. 
در زیر کد مربوط به محاسبه هر دو ضریب در زبان برنامه‌نویسی پایتان ارائه شده است:



تحلیل مقدار تغییرات (واریانس)
یکی دیگر از روشهای فیلتر کردن مولفهها جهت انتخاب بهترین آنها، بررسی میزان تغییرات یا همان واریانس هر مولفه میباشد (نحوه محاسبه واریانس در فصل یک توضیح داده شد). به طور کلی مولفهای مناسب است که واریانس بالاتری داشته باشد، زیرا واریانس بالاتر به معنای پراکندگی بیشتر در دادهها میباشد؛ به بیان دیگر تنوع دادههای مولفه بیشتر است و مشاهدات از یکدیگر تفکیکپذیرتر هستند؛ در نتیجه مدل بهتر میتواند آموزش دیده و از مولفه مورد نظر جهت تفکیک نمونهها و پیشبینی نمونههای جدیداستفاده نماید.
به عنوان مثال، در صورتیکه مولفه‌ای در کسب‌و‌کار مورد نظر وجود داشته باشد که شامل مقادیر تکراری زیادی باشد و یا تعداد انگشت شماری داده‌های غیرتکراری در آن مولفه وجود داشته باشد، این بدان معناست که واریانس آن مولفه پایین بوده و خصیصه مدنظر جهت خلق مدل پیش‌بینی مفید واقع نخواهد بود. بطورکلی بهترین روش برخورد با مولفه‌ای که دارای میزان تغییرات صفر در داده‌ها است، حذف آن مولفه می‌باشد. لذا مولفههایی که دارای واریانس بالاتری میباشند جهت انتخاب و ساخت مدل مناسبتر میباشند.
استفاده از شاخص P-value
استفاده از شاخص P-value نیز یکی دیگر از روشهای فیلتر کردن و یا همان انتخاب مناسبترین خصیصه جهت کاهش ابعاد داده میباشد (جهت توضیحات بیشتر در خصوص P-value و تحلیل آن به فصل دوم مراجعه شود). همانطور که در فصلهای پیشین توضیح داده شد، جهت استفاده از این شاخص دو فرض زیر در خصوص مولفههای مسئله تعریف میشود:
فرض صفر: این فرض که H0 نیز نامیده میشود،  فرض میکند که مولفهها نسبت به یکدیگر مستقل هستند.
فرض یک : این فرض که H1  نیز نامیده میشود، دقیقا بر عکس فرض صفر است و فرض میکند که مولفهها وابسته هستند.
مقدار P-value برای هر یک از مولفهها محاسبه شده و در صورتیکه این مقدار بیش از 0.05 باشد، فرض صفر پذیرفته میشود. پذیرش فرض صفر به معنی استقلال مولفهها میباشد و بیانگر این است که این مولفهها خصیصههای مناسبی برای انتخاب میباشند چرا که از یکدیگر مستقل بوده و هیچیک زائد و یا حاوی اطلاعات تکراری نمیباشند.
شکل زیر گزارش کتابخانه آماری پایتان است. همانطور که مشاهده میکنید، مقادیر P-value برای مولفه‌های مختلف بدست آمده  است که تنها مقدار P-value در 3 مولفه، بیش از  می‌باشد. در نتیجه این 3 مولفه خصیصههای مناسبی برای انتخاب و ساخت مدل میباشند. شایان ذکر است یکی از راه‌های دیگر شناسایی عامل همخطی نیز این روش می‌باشد چرا که میزان استقلال متغیرها نسبت به یکدیگر را اندازهگیری مینماید. 
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شکل 5-4-ضریب تعیین و رگرسیون
شکل 5-5-گزارش آماری از مقدار P-value در زبان پایتان
آزمون کای دو
آزمون کای دو یکی از مشهورترین آزمونهای آماری جهت بررسی استقلال دو متغیر دستهای میباشد. (جهت توضیحات مربوط به توزیع کای دو و آزمون آن به فصل دوم قسمت توزیع کای دو مراجعه نمایید). در مبحث انتخاب خصیصه بر مبنای آزمون کای دو هدف این است که تاثیر یک متغیر دستهای بر روی موله هدف مسئله که این مولفه نیز از نوع دستهای میباشد، سنجیده شود تا در نهایت خصیصهای که بیشترین تاثیر را بر روی مولفه هدف دارد به عنوان خصیصه مناسب انتخاب شود. همانطور که در فصل دوم توضیح داده شد، آزمون کای دو دارای دو فرض زیر میباشد:
فرض صفر: این فرض که H0 نیز نامیده میشود،  فرض میکند که مولفهها نسبت به یکدیگر مستقل هستند.
فرض یک : این فرض که H1  نیز نامیده میشود، دقیقا بر عکس فرض صفر است و فرض میکند که مولفهها وابسته هستند.
هنگام انتخاب بهترین خصیصه با استفاده از آزمون کای دو، به دنبال رد فرض صفر میباشیم زیرا رد فرض صفر به معنی آن است که خصیصه مورد نظر با مولفه هدف ارتباط معناداری دارد (مستقل از موله هدف نمیباشد) و خصیصهای که ارتباط معناداری با مولفه هدف داشته و بتوان از آن در پیشبینی مولفه هدف مسئله استفاده نمود، خصیصه مناسبی است و میبایست حفظ شود.
به عنوان مثال، مجموعه داده زیر را در نظر بگیرید:
[image: ]
در این مجموعه داده، مولفه هدف بازی تنیس میباشد و هدف بررسی این موضوع است که کدامیک از دو خصیصه وضعیت آب و هوا و شدت باد، بیشترین تاثیر را بر روی بازی تنیس دارد. توجه داشته باشید که تمامی خصیصهها از نوع دستهای میباشند، لذا میتوان از آزمون آماری کای دو در این مسئله استفاده نمود.
ابتدا جدول فراوانی[footnoteRef:201] مقادیر هر خصیصه نسبت به مقادیر مولفه هدف میبایست بدست آید. به عنوان مثال جدول فراوانی مقادیر خصیصه وضعیت آب و هوا نسبت به مقادیر خصیصه بازی تنیس (موله هدف مسئله) به صورت زیر میباشد: [201:  Contingency Table] 

	مجموع سطر
	No
	Yes
	

	5
	3
	2
	Sunny

	4
	0
	4
	Overcast

	5
	2
	3
	Rain

	14
	5
	9
	مجموع ستون



سپس برای هر یک از مقادیر جدول مقدار مورد انتظار بر اساس فرمول زیر محاسبه میشود:

به عنوان مثال مقدار مورد انتظار سلول Sunny-Yes برابر است با . مقادیر مورد انتظار هر سلول جدول در زیر محاسبه شده است:
	مجموع سطر
	No
	Yes
	

	5
	
	  
	Sunny

	4
	
	
	Overcast

	5
	
	
	Rain

	14
	5
	9
	مجموع ستون



همانطور که در فصل دوم نیز توضیح داده شد، نحوه محاسبه کای دو برابر است با :

با توجه به فرمول فوق، مقدار کای دو برای این دو خصیصه عبارت است از :

سپس میبایست درجه آزادی آزمون کای دو مشخص گردد که برای بدست آوردن درجه آزادی از فرمول زیر استفاده میشود:

در این فرمول، منظور از c تعداد ستونهای جدول و منظور از r تعداد سطرهای جدول (سطر و ستون مجموعها در نظر گرفته نمیشود) میباشد. در مثال بالا درجه آزادی برابر است با : 

حال باتوجه به مقدار کای دو بدست آمده و درجه آزادی، مقدار P-value از روی جدول توزیع کای دو بدست میآید (جهت توضیحات بیشتر به فصل 2 مراجعه نمایید) . در این مثال مقدار P-value برابر با  میباشد.
کلیه مراحل فوق برای خصیصه شدت باد نیز تکرار میشود. جدول فراوانی خصیصه شدت باد به صورت زیر میباشد:
	مجموع سطر
	No
	Yes
	

	6
	
	  
	Strong

	8
	
	
	Weak

	14
	5
	9
	مجموع ستون



مقدار کای دو برای این خصیصه عبارت است از :

درجه آزادی آن نیز برابر است با :

در نتیجه مقدار P-value برای این خصیصه برابر است با . 
مقدار P-value در هر دو خصیصه بیشتر از مقدار آلفا که همان  است میباشد و این بدان معناست که در هر دو خصیصه بررسی شده فرض صفر پذیرفته میشود چرا که مقدار P-value بیشتر از آلفا میباشد و در نتیجه این خصیصهها ارتباط معناداری با مولفه هدف نداشته و مستقل از آن هستند ولی در مقایسه دو خصیصه با هم، تاثیر خصیصه شدت باد بر روی بازی تنیس بیشتر از خصیصه وضعیت آب و هوا میباشد زیرا مقدار P-value آن کمتر از خصیصه وضعیت آب و هوا در نتیجه با احتمال بیشتری فرض صفر در مورد این خصیصه رد میشود و در واقع این خصیصه ارتباط معنادارتری با مولفه هدف دارد (در خصوص توضیحات بیشتر در مورد پذیرش و رد فرض صفر به فصل دوم مراجعه شود).
نکته) با افزایش مقدار کای دو، P-value کاهش پیدا می‌کند و این بدان معناست که فرض صفر آزمون کای دو، جهت رد شدن محتمل تر است. یعنی استقلال بین مولفه ها که فرض صفر بود رد می‌شود و فرض اول آزمون کای دو که بر وابستگی بین مولفه ‌ها دلالت دارد، پذیرفته می‌شود. در نتیجه هر چه مقدار کای دو یک خصیصه بیشتر باشد، آن مولفه تاثیر بیشتری بر روی مولفه هدف داشته و خصیصه مناسبتری میباشد.
5-1-2- روش‌های پوششی
همانطور که پیشتر بیان شد، این الگوریتمها از مدلی که قرار است پیشبینی انجام دهد به عنوان یک جعبه سیاه یا پوشش استفاده میکنند و هر بار زیرمجموعهای از خصیصهها به مدل داده میشود و بر اساس میزان دقت مدل در پیشبینی تصمیمگیری میشود که کدام خصیصهها مناسب میباشند. روش‌های پوششی شامل تکنیک‌هایی میباشند که خود به دو بخش الگوریتم‌های حریصانه مانند: جست‌و‌جوی رو به جلو و عقب[footnoteRef:202]، جست‌و‌جوی تدریجی[footnoteRef:203] و الگوریتم‌های تکاملی[footnoteRef:204] تقسیم می‌شوند. [202:  Forward Search and Backward Search]  [203:  Stepwise Search]  [204:  Evolutionary Algorithms] 

به عنوان مثال در روش جست‌و‌جوی رو به عقب، ابتدا کل مولفههای مسئله در ساخت مدل در نظر گرفته میشوند. سپس تاثیر هر مولفه بر روی مدل بررسی میشود؛ به بیان دیگر، هر مولفه‌ای که سبب گردد تا دقت پیشبینی مدل کاهش یابد از مجموعه مولفه‌ها حذف می‌شود. این فرآیند تا جایی ادامه مییابد که در نهایت مجموعه ای از مولفه‌ها باقی بمانند که همگی تاثیر مثبتی در پیشبینی مولفه هدف مسئله داشته باشند و در واقع دقت مدل به بالاترین میزان خود برسد. جست‌و‌جوی رو به جلو نیز فرآیندی عکس جست‌و‌جوی رو به عقب دارد و در آن ابتدا مدل با یک مولفه ساخته میشود و به تدریج مولفههای دیگر به مدل اضافه میشوند تا جاییکه مدل به بالاترین میزان دقت در پیشبینی را داشته باشد. 
الگوریتم‌های تکاملی نشات گرفته از رفتار طبیعت و حیوانات هستند. برخی از این الگوریتم‌ها عبارتاند از: الگوریتم ژنتیک، گرگ خاکستری، کلونی مورچگان، زنبور عسل، شبیه سازی تبرید، ازدحام ذرات و ... که به منظور انتخاب خصیصه مورد توجه قرار می‌گیرند. با توجه به گستردگی هر یک از این الگوریتمها، جهت مطالعه آنها میتوان به کتب الگوریتم‌های ابتکاری و فرا-ابتکاری[footnoteRef:205] مراجعه نمود. [205:  Heuristic and Meta-Heuristic Algorithms] 

5-1-3-روش‌های تعبیه شده
در این روش‌ها ، انتخاب خصیصه مناسب خود بخشی از فرآیند ساخت مدل است و در آن تعبیه شده است.این روش‌ها شامل انواعی از رگرسیون‌ها و الگوریتم‌های درخت-محور میباشند که به منظور کاهش ابعاد مورد استفاده قرار میگیرند. در ادامه یکی از مشهورترین این الگوریتم‌ها آورده شده است:
رگرسیون ستیغی[footnoteRef:206]  [206:  Ridge Regression] 

یکی از روشها برای تجزیه و تحلیل دادهها، استفاده از رگرسیون چندگانه است. یکی از کاربردهای رگرسیون ستیغی حل مسائل همخطی میباشد. زمانیکه مولفه‌های مسئله زیاد باشد و یا همخطی چندگانه وجود داشته باشد، واریانس متورم شده و به شکل قله (ستیغ) در می‌آید، از این رو، این روش رگرسیون که بر این مشکل غلبه می‌کند، رگرسیون ستیغی نامگذاری شده است.
توجه داشته باشید که این رگرسیون به داده‌های پرت حساس است، لذا قبل از استفاده از آن میبایست دادههای پرت مسئله مدیریت شود. 
[image: ]معادلهاین روش به صورت زیر است:



پارامتر λ در این معادله میزان جریمه[footnoteRef:207] نامیده می‌شود زیرا باتوجه به افزایش تعداد پارامترها، مقدار RSS نیز افزایش مییابد. با تغییر مقدار λ و برآورد پارامترهای مدل، مدلی که کمترین مقدار مربع خطا[footnoteRef:208] را داشته باشد، به عنوان مدل مناسب در نظر گرفته می‌شود. جهت یافتن مقدار بهینه برای λ ، می‌توان از روش‌های مختلفی همچون اعتبار سنجی متقابل استفاده نمود. هرچه مقدار λ افزایش یابد، تعداد پارامترها کاهش پیدا خواهد کرد. به این ترتیب بزرگی یا کوچکی مقدار λ می‌تواند روی تعداد پارامترها و مقدار آن‌ها تاثیر گذار باشد. [207:  Penalty]  [208:  Mean Square Error] 

5-2-استخراج خصیصه
انتخاب و استخراج خصیصه و بطورکلی کاهش ابعاد مسئله یکی از مباحث مطرح در مهندسی مولفه‌ها میباشد که شامل روش‌ها و تکنیک‌هایی است که منجر به ایجاد یا استخراج مولفه‌های جدید از میان مولفه‌های موجود در مسئله میشود. روش‌های مختلفی در این دسته قرار میگیرند که شامل عناوین زیر میباشند:
· تحليل عاملي اكتشافي[footnoteRef:209] [209:  Exploratory Factor Analysis (EFA)] 

· تحليل عاملي تائيدي[footnoteRef:210] [210:  Confirmatory Factor Analysis (CFA)] 

· تحلیل مولفه‌های اساسی[footnoteRef:211]  [211:  Principal Component Analysis (PCA)] 

· تحلیل مولفه‌های مستقل[footnoteRef:212] [212:  Independent Component Analysis (ICA)] 

· تحلیل تفکیک‌کننده خطی[footnoteRef:213]  [213:  Linear Discriminant Analysis (LDA)] 

· همسایگی تصادفی توزیع شده[footnoteRef:214] [214:  Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)] 

جهت مطالعه تخصصی این روشها میتوان به کتابهای بسیاری با عنوان مهندسی ویژگیها مراجعه نمود. در ادامه الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی به عنوان یکی از مشهورترین الگوریتمهای استخراج خصیصه توضیح داده خواهد شد.
5-2-1- تحلیل مولفههای اساسی (PCA)
الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی اولین بار توسط کارل پیرسون معرفی گردید ؛ پیرسون متوجه شد که در بیشتر مسائل، تغییرپذیری در خصیصهها یا متغیرها وجود دارد؛ به بیان دیگر معمولا متغیرها با هم تغییر میکنند و برخی تغییرها در یک متغیر باعث تغییر دو برابری در یک متغیر دیگر میشود ( به عنوان مثال، صورتحساب رستوران و انعامها) ، در نتیجه روش تحلیل مولفه‌های اساسی را جهت مدلسازی این تغییرپذیری معرفی نمود. تحلیل مولفههای اصلی روشی را که متغیرهای عددی  با یکدیگر تغییر میکنند، کشف میکند.
تحلیل مولفه‌های اساسی در واقع یک الگوریتم کاهش ابعاد داده بر روی خصیصههای عددی میباشد. این الگوریتم به دنبال آن است که اطلاعات اصلی داده را از روی خصیصهها یا بعدهای موجود بدست آورده و در نتیجه خصیصههای جدید محدودتری ایجاد نماید که حاوی اطلاعات مهم داده باشند، در نتیجه تعداد خصیصهها یا ابعاد داده کاهش مییابد. الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی برمبنای وابستگی خطی میان خصیصهها عمل میکند و ایده اصلی آن این است که اغلب خصیصهها یک ترکیب خطی از چند خصیصه اصلی میباشند. خصیصههایی که از نظر خطی به هم وابسته هستند میتوانند کاهش پیدا کنند زیرا در واقع در داخل خصیصههای دیگر وجود دارند، در نتیجه داده میتواند در یک فضایی با ابعاد کمتر نمایش داده شود. خصیصههای جدید بوجود آمده توسط این الگوریتم، مولفههای اساسی نامیده میشوند که بیشتر تغییرپذیری در مجموعه خصیصههای اصلی را بخوبی نشان میدهند و در نتیجه با استفاده از این مولفههای اساسی که واریانس و تغییرپذیری داده را نیز بخوبی نشان میدهند، ابعاد داده کاهش مییابد. . به بیان دیگر، این الگوریتم با در نظر گرفتن تغییر پذیری یا همان واریانس دادهها، بردارهایی را در مسیری که داده بیشترین واریانس را دارد ترسیم میکند و سپس از همان بردارها به عنوان مولفههای اساسی بجای خصیصههای اصلی داده استفاده میکند. به بیانی دیگر، تحلیل مولفه‌های اساسی یک روش کاهش ابعاد خطی است که در تلاش برای بیشینه کردن واریانس می‌باشد.
[image: ]
شکل 5-6- نحوه عملکرد الگوریتم تحلیل مولفههای اساسی در کاهش ابعاد داده
با توجه به توضیحات داده شده، اولین مولفه اساسی یک ترکیب خطی از خصیصههای اصلی مسئله است که بیشترین واریانس موجود در مجموعه داده‌ها را در بر می‌گیرد. این مولفه، جهت بیشترین تغییرات و نوسانات در داده‌ها را تعیین می‌کند. هرچه دامنه تغییرات در اولین مولفه بالاتر باشد، اطلاعات موجود در این مولفه بیشتر خواهد بود. توجه شود که هیچ مولفه دیگری نمی‌تواند بیش از مولفه اساسی اول دامنه تغییرات داشته باشد. نتیجه محاسبه مولفه اساسی نخست(PC1)، نزدیک ترین خط به داده ها میباشد. در واقع این خط مجموع مربع فواصل (بین یک نقطه داده تا خط) را به سمت مینیمم سوق می‌دهد. مولفه اساسی دوم نیز یک ترکیب خطی از خصیصههای اصلی است که واریانس باقی‌مانده در مجموعه داده را در خود حفظ می‌کند و با مقدار مولفه قبل همبستگی ندارد (همبستگی بین مولفه اساسی اول و دوم صفر است).
به عنوان مثال در شکل زیر، پراکندگی دادهها بیشتر در دو جهتی است که توسط بردار مشخص شدهاند، در نتیجه هر یک به عنوان یک مولفه اساسی در نظر گرفته شده است:
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شکل 5-7- الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی و تغییرپذیری دادهها
به عنوان مثال دیگر به شکل زیر دقت نمایید. فرض کنید که دادهها در یک فضای دو بعدی همانند (a) ترسیم شدهاند (محور x و محور y هر یک بیانگر یک بعد یا خصیصه میباشند). حال اگر خصیصه 1 یک ترکیب خطی از خصیصه 2 باشد، پراکندگی نقاط به صورت شکل (b) خواهد بود. در عمل خصیصهها کاملا شبیه به یکدیگر نمیباشند، در نتیجه پراکندگی نقاط بیشتر شبیه به شکل (c) خواهد بود. در واقع انگار یک بعد داخلی جدید بوجود آمده است که بین دو خصیصه 1 و 2 قرار دارد و مقادیر آن بیانگر موقعیت داده در راستای جهت بعد جدید است. ، لذا اگر بخواهیم از این دادهها به عنوان ورودی برای یک مدل استفاده کنیم، بجای استفاده از دو بعد یا خصیصه 1 و 2 ، از مقدار بعد جدید بدست آمده استفاده میشود و در واقع ابعاد مسئله از دو بعد به یک بعد کاهش مییابد. 
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شکل 5-8- کاهش ابعاد داده با استفاده از الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی 
در واقع ایده اصلی این روش این است که خصیصههای تکراری با خصیصههای جدید جایگزین شوند بطوریکه اطلاعات اصلی موجود در داده حفظ شود .
شکل زیر نمونهای دیگری از استفاده از الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی جهت کاهش ابعاد دادهها از سه بعد به دو بعد میباشد:
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شکل 5-9-کاهش ابعاد داده با استفاده از تحلیل مولفه‌های اساسی از 3 بعد به 2 بعد
همچنین شکل زیر کاهش ابعاد مسئله از دو بعد به یک بعد را نشان میدهد:
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شکل 5-10-کاهش ابعاد داده با استفاده از تحلیل مولفه‌های اساسی از 2 بعد به 1 بعد
نحوه محاسبه مولفههای اساسی یک روش آماری کلاسیک است که بر مبنای ماتریس همبستگی و یا ماتریس کوواریانس عمل میکند. نحوه محاسبه در این الگوریتم بصورت زیر میباشد:
1- جهت محاسبه اولین مولفه اصلی، الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی به یک ترکیب خطی از خصیصهها میرسد که واریانس کلی داده را بیشینه کند.
2- سپس این ترکیب خطی به عنوان اولین مولفه  در نظر گرفته میشود.
3- این الگوریتم همین فرآیند را با همان خصیصهها ولی با وزنهای مختلف تکرار میکند تا دومین مولفه،  را ایجاد کند. وزندهی به صورتی انجام میشود که  و  غیرهمبسته باشند.
4- این فرآیند تا جایی ادامه مییابد که تعداد مولفههای جدید،  ، به تعداد خصیصههای اصلی،  ،  شود.
5- از میان این مولفههای اساسی، مولفههایی انتخاب میشوند که بیانگر اغلب واریانس داده میباشند.
6- تا این مرحله، نتیجه یک وزن برای هر مولفه میباشد. گام نهایی این است که با اعمال وزنها بر روی مقادیر اولیه، دادههای اولیه به مقادیر مولفههای اساسی جدید تبدیل شوند. سپس این مقادیر جدید میتوانند به عنوان مجموعه خصیصههای جدید کاهش یافته مورد استفاده قرار گیرند.
در زبان برنامه‌نویسی آر با استفاده از تابع princomp میتوان مولفههای اصلی را محاسبه نمود. کد زیر از الگوریتم تحلیل مولفه اساسی بر روی بازدهی قیمت سهام شرکتهای CVX و XOM استفاده میکند:
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در زبان برنامه‌نویسی پایتان، میتوان از کتابخانه sklearn به‌منظور استفاده از الگوریتم  تحلیل مولفه‌های اساسی بهره برد. اینکار با 
استفاده از دستور sklearn.decomposition.PCA صورت میپذیرد:
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نعداد مولفههای اساسی در این مثال برابر با 2 در نظر گرفته شده است در نتیجه خروجی این کد دو مولفه اساسی (دو خصیصه) 
میباشد و در واقع n بعد یا ستون داده اصلی به 2 بعد کاهش مییابد. 
ترسیم مولفههای اساسی به همراه داده میتواند به فهم آنها کمک کند. در زیر نحوه ترسیم مولفههای اساسی در زبان برنامه‌نویسی
 آر آورده شده است :
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کد زیر نیز این مولفههای اساسی را در پایتان ترسیم میکند:
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نتیجه در شکل زیر نشان داده شده است.
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شکل 5-11. مولفههای اساسی مربوط به بازدهی سهام دو شرکت CVX و XOM
خطچینها جهت مولفههای اساسی را نشان میدهند. همانطور که مشاهده میکنید بیشترین پراکندگی دادهها در راستای قطر
بزرگتر بیضی قرار دارد که بیانگر اولین مولفه میباشد و دومین مولفه نیز در راستای قطرکوچکتر آن قرار دارد. در واقع بیشترین
تغییرپذیری در بازدهی سهام این دو شرکت توسط مولفه اصلی اول تشریح شده است. این روند منطقی است چرا که سهام  شرکتهای
حوزه انرژی همانند این دو شرکت به صورت جمعی حرکت میکنند و در واقع تغییرات مشابهی دارند.

اگر هدف کاهش ابعاد باشد، میبایست تعداد مولفهها هنگام استفاده از الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی مشخص گردد. مرسومترین روش این است که مولفههایی انتخاب شوند که بیشترین واریانس داده را لحاظ میکنند. به عنوان مثال در زبان پایتان با استفاده از تابع explained_varianve_ratio_ بر روی الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی مورد استفاده ( به عنوان مثال در کد پایتان مثال بالا این دستور میبایست به صورت pcs. explained_varianve_ratio_ نوشته شود) میتوان واریانس هر یک از مولفههای اساسی ایجاد شده را مشاهده نمود و سپس مولفههایی که دارای بیشترین میزان تغییر واریانس هستند انتخاب شوند.
در خصوص الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی نکات زیر حائز اهمیت میباشد:
· این الگوریتم در مواردی که خصیصهها عددی هستند و با یکدیگر همبستگی دارند کاربرد دارد و معمولا جهت کاهش ابعاد داده در مواقعی که تعداد ابعاد داده بسیار زیاد است مانند تشخیص چهره، بیوانفورماتیک، پردازش سیگنال و... مورد استفاده قرار میگیرد. 
· با توجه به اینکه این الگوریتم بر مبنای واریانس یا همان پراکندگی دادهها عمل میکند، به دادههای پرت حساس است، لذا هنگام استفاده از این الگوریتم، دادههای پرت میبایست شناسایی و کنار گذاشته شوند و یا از روش‌های نرمال‌سازی دادهها جهت یکسان کردن مقیاس دادهها استفاده شود.
· نتایج الگوریتم تحلیل مولفه‌های اساسی خصیصههایی جدیدی میباشد که این مقادیر این خصیصهها با مقادیر داده اصلی کاملا متفاوت است و در واقع عیب این روش آن است که مقادیر خصیصههای جدید بوجود آمده قابل تفسیر نمیباشد.
· دقت شود که در تحلیل مولفه‌های اساسی خصیصههای اصلی مسئله حذف نمی‌شوند بلکه به مولفه‌های جدیدی که هر کدام برآیند چندین خصیصه است تبدیل می‌شوند.
5-3-تغییر شکل خصیصه
یکی دیگر از مباحث مهندسی خصیصه، تغییر شکل خصیصه میباشد که به کلیه روشهایی اشاره دارد که به دنبال انتخاب خصیصههای مناسبتر و یا استخراخ خصیصه جدید نمیباشند، بلکه هدف آنها تغییر خصیصههای موجود میباشد تا مقادیر آنها به شکل دیگری مورد استفاده قرار گیرند. مواردی از قبیل گسستهسازی مقادیر پیوسته، تغییر مقیاس دادهها (نرمال‌سازی) و کدگذاری متغیرهای دستهای از جمله مشهورترین روشهای تغییر شکل خصیصه میباشند. در فصل پیش پردازش دادهها توضیحاتی در خصوص روشهای گسستهسازی و نرمال‌سازی ارائه گردید.
همانطور که پیشتر توضیح داده شد، متغیرهای دستهای نوعی از متغیرها میباشند که بیانگر مقادیر یک گروه یا دسته میباشند که به دو نوع اسمی و ترتیبی تقسیم میشوند. اغلب الگوریتمهای یادگیری ماشین نیاز به ورودیهای عددی دارند. به عنوان مثال، در برخی الگوریتمهای یادگیری ماشین از معیار فاصله اقلیدسی جهت سنجش شباهت دو رکورد استفاده میشود، در نتیجه در صورتیکه مقادیر یک متغیر از نوع دستهای (رشته) باشند، امکان استفاده از فاصله اقلیدسی بر روی آن متغیر وجود نخواهد داشت. لذا نیاز است که این متغیرهای دستهای به طرز صحیحی کدگذاری شده و به مقادیر عددی تبدیل شوند. در ادامه به بررسی انواع کدگذاریهای خصیصههای دستهای پرداخته خواهد شد.
5-3-1-کدگذاری خصیصههای دستهای اسمی
در خصیصههای دستهای اسمی مقادیر داری ترتیب نبوده و در واقع اختلاف یا فاصله میان مقادیر مختلف معنادار نمیباشد. از روشهای مختلفی جهت کدگذاری خصیصههای دستهای اسمی استفاده میشود که در این روشها نیز تنها یک مقدار عددی به هر مقدار خصیصه اسمی نسبت داده میشود و ترتیب مقادیر معنادار نمیباشد. در ادامه انواع روشهای کدگذاری خصیصههای دستهای اسمی مورد بررسی قرار خواهد گرفت. 
کدگذاری وان-هات[footnoteRef:215] [215:  One-Hot Encoding] 

کدگذاری وان-هات یکی از روشهای کدگذاری خصیصههای اسمی میباشد که در آن به ازای هر یک از مقادیر خصیصه اسمی یک ستون یا خصیصه به مجموعه داده اضافه میگردد و از آنجاییکه هر مشاهده یا  رکورد تنها حاوی یکی از مقادیر آن خصیصه اسمی میباشد در نتیجه ستون مربوط به آن مقدار مورد نظر با 1 و سایر ستونهای اضافه شده با 0 نمایش داده میشود. با توجه اینکه برای هر مشاهده تنها یکی از مقادیر خصیصه اسمی میتواند دارای مقدار 1 باشد، این روش وان-هات نامگذاری شده است. به عنوان مثال، فرض کنید که یک خصیصه اسمی که بیانگر نام شهر میباشد در مجموعه داده وجود دارد که تنها شامل سه مقدار : سانفرانسیسکو، نیویورک و سیاتل میباشد. در صورتیکه از کدگذاری وان-هات استفاده شود، سه ستون ایجاد میشود که هر یک بیانگر یک مقدار میباشند و در هر مشاهده مقدار یکی از این ستونها 1 و مابقی موارد 0 میباشند، به بیان دیگر مجموع بیتها در هر سطر برابر با یک میباشد.
جدول 5-1-کدگذاری مقادیر اسمی به روش وان-هات
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فهم روش کدگذاری وان-هات ساده است اما این روش از یک بیت اضافه استفاده میکند زیرا با دانستن اینکه k-1 بیت (مقدار) قبلی صفر هستند میتوان دریافت که مقدار k ام برابر با 1 میباشد.
به عنوان مثال، فرض کنید که مجموعهای دادهای در خصوص هزینه اجازه آپارتمان در سه شهر سانفرانسیسکو، نیویورک و سیاتل به صورت زیر موجود است :
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کد پایتان زیر، این مجموعه داده را ایجاد نموده و سپس از روش وان-هات جهت کدگذاری متغیر اسمی City استفاده مینماید:
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کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی[footnoteRef:216] [216:  Dummy Coding] 

مشکل روش کدگذاری وان-هات این است که k درجه آزادی دارد، در حالیکه با k-1 درجه آزادی نیز میتوان کدگذاری را انجام داد. روش کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی این بیت اضافه را حذف میکند و از k-1 ستون در نمایش خروجی استفاده میکند. در واقع یکی از مقادیر یا ستونها که دسته مرجع[footnoteRef:217] نامیده میشود، به صورت یک بردار صفر نمایش داده میشود که بیانگر این است که اگر k-1 ستون قبلی صفر باشند، این  ستون دارای مقدار یک است. در  مثال زیر، از دو ستون جهت کدگذاری مقادیر خصیصه شهر استفاده شده است و شهر سیاتل با یک بردار صفر نشان داده شده است که همان دسته مرجع میباشد: [217:  Reference Category] 

جدول 5-2-کدگذاری مقادیر اسمی به روش متغیرهای ساختگی
[image: ]
به عنوان مثال، در کد پایتان زیر خصیصه City که در مثال مربوط به کدگذاری وان-هات توضیح داده شد، با استفاده از روش متغیرهای ساختگی کدگذاری شده است:
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تفاوت این روش با روش وان-هات این است که در این روش از پارامتر drop_first=True استفاده شده است که باعث میشود از k-1 مقدار برای کدگذاری مقادیر یک خصیصه استفاده شود.
در برخی الگوریتمهای یادگیری ماشین همانند رگرسیون ن استفاده از رمزگذاری وان هات مناسب نمیباشد و بجای آن میبایست از کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی استفاده شود زیرا مدل رگرسیون عموما شامل یک عبارت عرض از مبدا میباشد و با در نظر گرفتن عرض از مبدا، زمانیکه  مقدار تعریف شود، k امین مقدار میتواند محاسبه شود. در نتیجه هنگام استفاده از رمزگذاری وان-هات k امین مقدار تکراری در نظرگرفته میشود و منحر به ایجاد خطای همخطی میشود (جهت توضیحات بیشتر، به بخش همخطی در همین فصل مراجعه شود).
کدگذاری تاثیر[footnoteRef:218] [218:  Effect Coding] 

روش کدگذاری تاثیر مشابه روش کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی میباشد؛ دراین روش نیز همانند روش کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی از k-1 مقدار جهت کدگذاری استفاده میشود ولی دسته مرجع بجای اینکه با یک بردار صفر نمایش داده شود، با 1- نمایش داده میشود. جدول زیر کدگذاری خصیصه شهر موجود در مثالهای پیشین را با استفاده از این روش نمایش میدهد:
جدول 5-1-کدگذاری مقادیر اسمی به روش کدگذاری تاثیر
[image: ]
کد زیر در زبان پایتان، مجموعه داده موجود در مثالهای پیشین را با استفاده از این روش کدگذاری میکند:
[image: ]
مزایا و معایب انواع روشهای کذگذاری خصیصههای اسمی
· کدگذاری وان-هات : 
مزیت روش وان-هات این است که بطور مشخص برای هر مقدار یک ستون جداگانه در نظر میگیرد در نتیجه میتوان از بردار صفر (حالتی که تمامی ستونها دارای مقدار صفر میباشند) جهت کدگذاری مقادیر مفقود شده استفاده نمود. به بیان دیگر اگر رکوردی وجود داشته باشد که فاقد مقدار در ستون خصیصه اسمی مورد نظر باشد، مقدار آن رکورد را میتوان با بردار صفر کدگذاری نمود. 
عیب روش وان-هات نیز ای است که یک ستون اضافه در آن وجود دارد چرا که مقدار این ستون میتواند از روی مقادیر سایر ستونها بدست آید و این مسئله در برخی الگوریتمها همانند رگرسیون منجر به ایجاد مشکل همخطی چندگانه میشود.
· کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی :
مزیت این روش این است که مشکل روش وان-هات در تکراری بودن ستون را ندارد.
  عیب این روش این است که با توجه به اینکه یک دسته مرجع در نظر میگیرد و از  بردار صفر جهت کدگذاری آن  استفاده میکند، در نتیجه نمیتوان از بردار صفر جهت کدگذاری مقادیر مفقود شده استفاده نمود و مدیریت مقادیر مفقود شده در این روش بسادگی روش وان-هات نمیباشد.
· کدگذاری تاثیر:
مزیت این روش  این است که از بردار 1- برای دسته مرجع استفاده میکند، در نتیجه میتوان از بردار صفر جهت کدگذاری مقادیر مفقود شده استفاده نمود. 
عیب این روش این است که استفاده از بردار 1- از نظر  ذخیرهسازی و محاسباتی هزینهبر است، از این رو بستههای معروفی همچون پانداس در زبان پایتان تنها دو روش وان-هات و کدگذاری از طریق متغیرهای ساختگی را پیادهسازی نمودهاند.
هر سه روش کدگذاری توضیح داده شده، زمانی موثر هستند که تعداد مقادیر یکتای خصیصه اسمی مورد نظر کم باشد زیرا استفاده از این روشها منجر به تولید خصیصههای زیادی در دیتاست اصلی شده و ابعاد داده را بسیار زیاد میکند. به عنوان مثال، کد پستی یک متغیر دستهای اسمی است و حدود 43000 کدپستی مختلف در آمریکا وجود دارد. استفاده از این روشهای کدگذاری در این مورد منجر به ایجاد 43000 خصیصه جدید به دیتاست خواهد شد! در این موارد معمولا سعی میشود که از یک دستهبندی دیگری بر روی مقادیر این متغیر استفاده شده و سپس رمزگذاری بر روی دستهبندی جدید اعمال میشود. یه طور مثال، تنها چند رقم اول کدپستی در نظر گرفته میشود تا تعداد مقادیر یکتا کاهش یابد و یا مثلا ارتباط بین متغیر کدپستی با مولفه هدف مسئله بررسی میشود تا بتوان  بر اساس تحلیل صورت گرفته یک دستهبندی محدودتری بر روی مقادیر کدپستی انجام داده و  تعداد مقادیر یکتا را کاهش داد و سپس از روشهای رمزگذاری بر روی مقادیر یکتای کاهش یافته استفاده نمود.
5-3-2-کدگذاری خصیصههای دستهای ترتیبی
فرض کنید که یک متغیر دستهای ترتیبی با مقادیر : کم، متوسط، کمی بیش از متوسط و زیاد وجود دارد. بدیهی است که برخلاف متغیر دستهای اسمی، این مقادیر دارای ترتیب بوده و فاصله میان آنها معنادار میباشد.یک روش مرسوم جهت کدگذاری متغیرهای دستهای ترتیبی، تعریف یک دیکشنری میباشد که در آن کاربر خود یک مقدار عددی به هر یک از مقادیر متغیر با در نظر گرفتن ترتیب مقادیر اختصاص میدهد. 
در کد زیر این متغیر با استفاده از زبان پایتان پیادهسازی شده است:
[image: ]
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در این مثال، فاصله میان مقدار کم تا مقدار متوسط همانند فاصله میان مقدار متوسط تا مقدار کمی بیش از متوسط میباشد که صحیح نمیباشد. در نتیجه مقادیر عددی باید به گونهای اختصاص یابند که علاوه بر حفظ ترتیب مقادیر، میزان اختلاف آنها را نیز به درستی نمایش دهد. در کد زیر، مقادیر عددی با رعایت ترتیب مقادیر و اختلاف آنها، تخصیص داده شده است:

[image: ]
5-3-3-کدگذاری دیکشنری 
دیکشنری یک ساختار داده محبوب است که در بسیاری از زبانهای برنامهنویسی مورد استفاده قرار میگیرد؛ اما الگوریتمهای یادگیری ماشین اغلب از دادهها به شکل ماتریس استفاده میکنند، در نتیجه در برخی موارد نیاز است که مقادیر دیکشنری به نوعی کدگذاری شده و  به ماتریس تبدیل شود. به عنوان مثال، استفاده از دیکشنری در مواردی همچون پردازش زبان طبیعی بسیار مرسوم است. در این مسائل معمولا مجموعهای از اسناد وجود دارد و برای هر سند یک دیکشنری تعریف شود که حاوی تعداد دفعات تکرار هر کلمه در سند میباشد. مثال زیر که در زبان پایتان پیادهسازی شده است، مقادیر یک دیکشنری را که بیانگر تعداد دفعات تکرار کلمات در اسناد مختلف میباشد، به ماتریس تبدیل میکند:
جهت تبدیل دیکشنری به ماتریس در زبان پایتان از DictVectorizer به صورت زیر استفاده میشود: 
[image: ]
[image: ]
بطور پیشفرض، DictVectorizer خروجی را در قالب یک ماتریس خلوت نمایش میدهد که تنها عناصر غیر صفر را نگهداری میکند؛ دخیره اطلاعات به صورت یک ماتریس خلوت در مواردی همچون پردازش زبان طبیعی که ماتریس حاصل بسیار بزرگ است، میتواند بسیار موثر باشد. در مثال بالا پارامتر sparse=False در نظر گرفته شده است تا مقادیر دیکشنری به صورت ماتریس خلوت نشان داده نشود.
با استفاده از متد get_feature_name میتوان نام هر خصیصه ایجاد شده را به صورت زیر بدست آورد:
[image: ]
همچنین ، جهت مشاهده بهتر نتایج میتوان از دیتافریم برای مشاهده خصیصههای بدست آمده استفاده نمود:
[image: ]
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ضمیمه 
اصطلاحات رایج مورد استفاده در سازماندهی و پیشپردازش دادهها :
	Data Cleaning: پاکسازی دادهها
	Data Extraction
	استخراج دادهها

	Data Filling
	پر کردن دادهها
	Data Verification
	صحتسنجی دادهها

	Data Indexing
	شاخص گذاری دادهها
	Data Validation
	اعتبارسنجی دادهها

	Data Dicing
	برش مکعبی دادهها (در نظرگرفتن مقادیر خاص از همه ابعاد داده)
	

	Data Slicing
	برش تک بعدی دادهها (در نظر گرفتن یک مقدار خاص برای یک بعد)
	Data Exploring
	کاوش دادهها

	Data Cutting
	برش دادهها
	Data Exploitation
	بهرهبرداری از دادهها

	Data Parsing
	تغییر نوع دادهها
	

	Data Replacing
	جایگزینی دادهها
	Data Integration
	یکپارچهسازی دادهها

	Data Removing
	حذف دادهها
	

	Data Encoding
	کدگذاری دادهها
	Data Aquisition
	اکتساب دادهها

	Data Scrubbing
	تمیزکردن دادهها
	Data Collecting
	تجمیع دادهها

	Data Merging
	ادغام دادهها
	Data Gathering
	جمعآوری دادهها

	Data Joining
	اتصال دادهها
	Data Loading
	بارگذاری دادهها

	Data Transposing
	جابجایی سطر و ستونهای دادهها
	Data Engineering
	مهندسی دادهها

	Data Transforming: تغییر شکل دادهها
	Data Balancing
	توازن دادهها

	Data Sorting
	مرتبسازی دادهها
	

	Data Formatting
	قالببندی دادهها
	Data Imputation
	انتساب مقادیر به دادهها

	Data Querying
	پرس و جوی دادهها
	Data Analyzing
	تحلیل دادهها

	Data Binning
	بازهبندی دادهها
	

	Data Clustering
	خوشهبندی دادهها
	Data Optimization
	بهینهسازی دادهها

	Data Reduction: کاهش دادهها
	Data Qualification
	کیفیتسنجی دادهها

	Data Aggregation
	تجمیع دادهها
	Data Comprrssion
	فشردهسازی دادهها

	Data Grouping
	گروهبندی دادهها 
	
	

	
	
	

	Data Standarization
	استانداردسازی دادهها
	
	

	Data Normalization
	نرمالسازی دادهها
	
	

	Data Augmentation
	داده افزایی یا تقویت دادهها
	
	

	Data Visualization
	بصریسازی دادهها
	
	

	Data Discretization
	گسستهسازی دادهها
	
	

	Data Manipulation
	دستکاری دادهها
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# Load libraries
import numpy as np

from sklearn import preprocessing

# Create feature

feature = np.array ([[-500.5],
[-100.1],
[el,
[100.1],
[900.911)

# Create scaler

minmax_scale = preprocessing.MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))

# Scale feature

scaled_feature = minmax_scale.fit_transform (feature)

# Show feature

scaled_feature
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# Load libraries
import numpy as np

from sklearn import preprocessing

# Create feature

x = np.array ([[-1000.1],
[-200.2],
[500.5],
[600.6],
[9000.91])

# Create scaler

scaler = preprocessing.StandardScaler ()

# Transform the feature

standardized = scaler.fit_transform(x)

# Show feature

standardized
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# Load libraries
import numpy as np

from sklearn import preprocessing

# Create feature

x = np.array ([[-1000.1],
[-200.2],
[500.5],
[600.6],
[9000.91])

# Create scaler

scaler = preprocessing.StandardScaler ()

# Transform the feature

standardized = scaler.fit_transform(x)

# Show feature

standardized
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# Print mean and standard deviation

print("fiean:", round (standardized.mean ()))

print ("Standard deviation:", standardized.std())
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# Print mean and standard deviation

print("fiean:", round (standardized.mean ()))

print ("Standard deviation:", standardized.std())
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set.seed(123)
x = sample(1:50, 100, replace=T)

Getting z-scores with a formula.

m = mean(x)

s = sd0)

zs = (x - m/s

summary (x)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.00 16.00 25.50 26.21 36.25 50.00

summary(zs)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-1.91447 -0.77536 -0.05392 0.00000 0.76245 1.80663
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twosample_results = scipy.stats.ttest_ind(datal, data2)
matrix_twosample = [

['', 'Test Statistic', 'p-value'l,

['Sample Data', twosample results[0], twosample_results[1]]

twosample table = FF.create_table (matrix_twosample, index=True)
py.iplot (twosample table, filename='twosample-table')

Test Statistic

Sample Data -9.10140633326

1.07874973961e-14
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twosample results = scipy.stats.ttest_ind(datal, data2)

matrix_twosample = [
['', 'Test Statistic', 'p-value'l,

['sample Data', twosample results[0], twosample results[1]]

twosample_table = FF.create_table (matrix_twosample, index=True)
py.iplot (twosample table, filename='twosample-table')

Test Statistic

Sample Data -9.10140633326

1.07874973961e-14
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import scipy
from scipy.stats import chisquare

scipy.stats.chi2.cdf (7.1 , df=3)

0.9312221806342003

1— scipy.stats.chi2.ecd&(7.1 , df=3)
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import numpy as np

#probability of purchace
P = np.array([0:-7 , 0.2, 0:1])

#number
obs = np.array([650, 230, 120])

m = sum(obs)
m
1000

expected = m * p

expected

array([700., 200., 100.1)
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Out|669]: array([700., 200., 100.]) 2
In [670]: M stat = sum((obs - expected)**2 / expected)
In [671]: P stat

Out[671]: 12.071428571428571
In [672]: ] p_value = 1 - stats.chi2.cdf (stat , 2)

In [673]: WM p_value

Out[673]: 0.0023917874974130893
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moore = sm.datasets.get_rdataset("Moore", “car", cache=True)

data = moore.data

data = data.rename (columns={"partner.status"

artner_status"}) # make name pythonic

moore_lm = ols('conformity ~ C(fcategory, Sum)*C(partner_ status, Sum)', data=data).fit()
table = sm.stats.anova_lm(moore_lm, typ=2) # Type 2 ANOVA DataFrame

print (table)

sum_sq df F o\
C(fcategory, Sum) 11.614700 2.0  0.276958
C(partner_status, Sum) 212.213778 1.0 10.120692
C(fcategory, Sum):C(partner_status, Sum) 175.488928 2.0  4.184623
Residual 817.763961 39.0 Nan

PR (>F)
C(fcategory, Sum) 0.759564
C(partner_status, Sum) 0.002874

C(fcategory, Sum):C(partner_status, Sum) 0.022572
Residual NaN
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moore = sm.datasets.get_rdataset("Moore", "car", cache=True)

data moore.data

data = data.rename(columns={"partner.status"

artner_status"}) # make name pythonic

moore_lm = ols('conformity ~ C(fcategory, Sum)*C(partner_status, sum)', data=data).fit()
table = sm.stats.anova_lm(moore_lm, typ=2) # Type 2 ANOVA DataFrame

print (table)
sum_sq df F o\

C(fcategory, Sum) 11.614700 2.0  0.276958
C(partner_status, Sum) 212.213778 1.0 10.120692
C(fcategory, Sum):C(partner_status, Sum) 175.488928 2.0  4.184623
Residual 817.763961 39.0 Nan

PR (>F)
C(fcategory, Sum) 0.759564
C(partner_status, Sum) 0.002874

C(fcategory, Sum):C(partner_status, Sum) 0.022572
Residual NaN
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OLS Regression Results

Dep. Variable: y R-squared: 0.951
Model: OLS [Adj. R-squared: 0.945]
Method: Least Squares F-statistic: 169.9
Date: Tue, 03 Sep 2019 Prob (F-statistic): 1.34e-27
Time: 09:22:23 Log-Likelihood: -525.38
No. Observations: 50 AIC: 1063.
Df Residuals: 44 BIC: 1074.
Df Model: 5
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [0.025 0.975]
Intercept 5.013e+04 6884.820 7.281 0.000 3.62e+04 6.4e+04
data[0] 198.7888 3371.007 0.059 0.953 -6595.030 6992.607
data[l] -41.8870 3256.039 -0.013 0.990 -6604.003 6520.229
data[2] 0.8060 0.046 17.369 0.000 0.712 0.900
data[3] -0.0270 0.052 -0.517 0.608 -0.132 0.078
data[4] 0.0270 0.017 1.574 0.123 -0.008 0.062
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Avery Bradley ~ Boston Celtics 0.0 PG 250
John Holland  Boston Celtics ~ 30.0 G 27.0

Boston Celtics PF 29.0
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