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چکیده
یکی از چالش‌های مهــم در یادگیری ماشین، داده‌های 
نامتوازن اســت. در مجموعه داده‌های نامتــوازن، توزیع 
ناهمگون نمونه‌ها بین کلاس های مختلف، باعث می‌شــود 
مدل‌هــای طبقه‌بندی عملکرد ضعیفی در شناســایی کلاس 
اقليت )کلاس با تعداد نمونه کمتر( داشته باشند. این مشکل 
زمانی برجســته‌تر می‌شــود که در یک کاربرد مشــخص 
کلاس اقلیت دارای اهمیت بیشــتری اســت. در این مقاله، 
یــک روش ترکیبی برای حل مســئله داده‌هــای نامتوازن 
پیشنهاد می‌شــود. این روش که HDAM نامیده می‌شود با 
هدف تولید نمونه‌های موثرتر برای کلاس اقلیت، دو تکنیک 
 LoRAS و H-SMOTE شناخته شــده داده‌‌افزایی به نام‌‌های
را ترکیب می‌کند. ارزیابی های انجام شــده نشان می‌‌دهند 
به صورت میانگین روش پیشــنهادی برای هر سه طبقه‌بند 

جنگل تصادفی، K نزدیک‌ترین همســایه و شــبکه عصبی 
پرسپترون چندلایه و براســاس معیارهای مختلف شامل 
فراخــوانی، دقت، AUC و F1 عملکرد بهتری در مقایســه با 
دو روش پایه دارد. برای نمونه، روش HDAM بر اســاس 
معیار F1 در مقایسه با H-SMOTE که عملکرد بهتری نسبت 
به LoRAS داشته است، کارایی طبقه بندهای جنگل تصادفی، 
K نزدیک‌ترین همســایه و شبکه عصبی را به ترتیب 1/64، 

0/05 و 6/1 درصد بهبود داده است.
واژه‌هــای کلیــدی: یادگیــری ماشیــن، طبقه‌بنــدی، 

مجموعه‌‌داده‌های نامتوازن، داده‌‌افزایی، روش ترکیبی

1- مقدمه
طبقه‌بندی یکی از تکنیک‌های یادگیری ماشین است که با 
آموزش بر روی یک مجموعه داده آموزشی از نمونه‌های 
برچسب‌خورده به ساخت یک مدل پیش‌‌بینی کننده می‌پردازد 

ارائه یک روش ترکیبی برای داده‌‌افزایی و متوازن‌سازی مجموعه داده‌های 
نامتوازن
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که قادر است برچسب کلاس نمونه‌های جدید را تعیین کند. 
یکی از مشــکلاتی که الگوریتم‌های طبقه‌بندی با آن مواجه 
هســتند، توزیع نامتوازن کلاس‌‌هــای مختلف در مجموعه 
داده‌‌ آموزشی اســت. مشکل عدم توازن زمانی رخ می‌دهد 
که تعــداد نمونه ها در یک کلاس )کــه کلاس اقلیت نامیده 
می‌شود( در مقایسه با ســایر کلاس‌ها بسیار کمتر باشد، 
در حالی که در بسیاری از مسائل واقعی، پیش‌بینی صحیح 
برچسب نمونه های کلاس اقلیت دارای اهمیت بیشتری است. 
برای نمونه، در مســائلی نظیر شناسایی و طبقه‌بندی آفات 
کشاورزی، برخی از آفات بسیار نادرند یا در تشخیص تقلب 
در کارت‌های اعتباری، تراکنش‌های مشکوک اندک هستند. 
در حالی که هدف اصلی این کاربردها شناسایی آفات نادر 
یا تراکنش‌های مشــکوک است. به طورکلي مسئله داده های 
نامتوازن یــکی از چالش های اصــلی در یادگیری ماشین 
محسوب می‌شــود، به‌ویژه در حوزه‌هایی مانند تشخیص 
نفوذ و طبقه بندی ناهنجاری ها که در آن رخدادهاي ناهنجار 

بسیار کمتر از رويدادهاي عادي رخ می‌‌دهند.
الگوریتم های طبقه‌بندی سنتی دقت لازم را در پیش‌بینی 
نمونه هــای کلاس اقلیت ندارند، زیــرا نمونه‌های آموزشی 
کافی بــرای کلاس اقلیــت وجــود ندارد و ایــن کلاس به 
درســتی آموزش داده نمی‌شود. برای حل مشکل داده‌های 
نامتوازن، رویکردهای متعددی در ســه سطح داده، مدل و 
ترکیبی ارائه شــده‌اند ]1[. در این مقاله بر رویکرد ســطح 
داده متمرکز می‌شویم که در مقایسه با رویکرد سطح مدل 
رایج‌تر اســت. هدف رویکرد سطح داده، کاهش نسبت عدم 
تعــادل بین کلاس های اکثریــت و اقلیت و به تبع آن بهبود 

دقت طبقه‌بندی است ]1[. 
به طــورکلی، تکنیک های ســطح داده برای حل مســئله 
مجموعه داده های نامتوازن به دو دســته انتخاب نمونه و 
داده‌افزایی تقسیم می‌شوند. روش‌های انتخاب نمونه سعی 
در کاهش تعداد نمونه‌های کلاس اکثریت به منظور رسیدن 
به تعادل نســبی در اندازه کلاس‌ها دارد ]2-4[. در مقابل، 
روش هــای داده‌افزایی، به صورت تصــادفی یا در مناطقی 

که اهمیت بیشــتری برای کاربــرد دارد نمونه های کلاس 
اقلیــت را کپی برداری یا تولید می کننــد تا زمانی که تعادل 
بین نمونه های کلاس اقلیت و اکثریت حاصل شود ]10-5[. 
روش های انتخاب نمونه موجب حذف نمونه هایی می شوند 
که برای جمع آوری و برچســب‌گذاری آن ها وقت و هزینه 
بسیاری صرف شده است و گاها نمونه‌های مهمی هستند 
که در آموزش طبقه بند نقش به‌سزایی دارند. از طرف دیگر، 
ممکن است مشکل انتخاب نمونه بیش از حد رخ می‌‌دهد که 
منجر به کاهش عملکرد طبقه بندی می شــود. به همین دلیل، 
در پژوهش‌های اخیر، روش های داده‌افزایی بیشــتر مورد 

توجه قرار گرفته‌‌اند. 
 HDAM1 در این مقاله، یک روش داده‌‌افزایی ترکیبی به نام
 H-SMOTE پیشنهاد می‌شود که با ترکیب دو روش برجسته
]9[ و LoRAS ]10[ بــه گونه‌اي که هر داده جديد به صورت 
تصادفي از يکي از اين دو روش توليد ميشود، بر گسترش 
نمونه های کلاس اقلیت می‌پردازد. هدف از ترکیب دو روش 
نامبرده، استفاده از مزایا و کاهش مشکلات هر کدام از این 
روش‌ها است. به طور مشخص، H-SMOTE ]9[ برای تولید 
نمونه های جدید با توزیع پایدار به کار می‌رود، در حالی  که 
LoRAS تنوع بیشــتری را با ترکیب خطی نمونه های محلی 

ایجــاد می کند. ادغام این دو رویکرد منجر به ایجاد تعادلی 
میان کیفیت و تنوع نمونه های تولیدی می‌‌شود.

برای ارزیابی روش پیشــنهادی، آزمایش ها روی چند 
مجموعه‌داده مرجع از جمله مجموعه ‌داده تشخیص تقلب در 
کارت‌های اعتباری با 284.807 رکورد و عدم توازن شدید، 
مجموعه‌داده Pima Diabetes با 768 نمونه و مجموعه‌‌داده‌ 
نفــوذ UNSW-NB15 با بیــش از 2/5 میلیون رکورد، انجام 
شــده است. نتایج نشان می‌‌دهد روش پیشنهادی نسبت به 
H-SMOTE که عملکرد بهتري در مقایسه با LoRAS داشته 

است، در معيار AUC به‌طور میانگین در طبقه‌‌بندهاي جنگل 
تصادفي، K نزدیک‌ترین همســایه و شبکه عصبی به‌ترتيب 
4/95 ، 0/96 و 6/4 درصد بهبود داشــته اســت. همچنین 
روش پیشــنهادی، معیــار F1 طبقه بندهــاي مذکور را در 
1-Hybrid Data Augmentation Method
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مقایســه با H-SOMTE به میزان 1/64، 0/05 و 6/1 درصد 
افزایش داده است. این نتایج بیانگر کارایی روش پیشنهادی 

در حوزه های مختلف است.
به طورکلــي، نوآوری های اصلی مقالــه به صورت زیر 

ارائه می شود:
 ● ]10[ LoRAS و H-SMOTE ]9[ برای نخستین بار ترکیب

به‌منظور مقابله با عدم‌ توازن داده‌ها با هدف ایجاد تعادلی 
میان کیفیت و تنوع نمونه‌های تولید شــده پیشــنهاد شده 

است.
ارزیابی جامعی روی چندین مجموعه‌داده از حوزه‌های ● 

مختلف )سلامت، مالی و امنیت سایبری( انجام گرفته است.
نشــان داده‌ایم که روش پیشنهادی بر اساس معیارهای ● 

AUC، دقــت، فراخواني و F1 در اغلب موارد عملکرد بهتری 

نسبت به روش‌های متداول دارد، بجز در برخی طبقه‌بندهای 
مبتنی بر فاصله که محدودیت‌های آن نیز به‌صراحت بحث 

شده است.
ادامه مقاله به صورت زیرســازمان‌‌دهی شده است: در 
بخــش 2 تحقیقات پیشیــن در زمینه طبقه‌بنــدی نامتوازن 
مرور می‌شوند. در بخش 3 جزئیات روش پیشنهادی شرح 
داده می‌شود. در بخش 4 ارزیابی کارایی روش پیشنهادی 
ارائه می‌گردد. در پایان، بخش 5 به نتیجه‌‌گیری می‌پردازد.

2-کارهاي مرتبط
همان‌طور که پیشتر گفته شد، روش های موجود برای 
متعادل سازی مجموعه داده های نامتوازن به طورکلی به دو 
دسته انتخاب نمونه و داده‌افزایی تقسیم می‌شوند. در ادامه 

به معرفی کارهای مرتبط در هر دسته پرداخته می‌شود.

2-1- تکنیک های انتخاب نمونه

Tsai و همکاران ]2[، روشی با نام CBIS پیشنهاد داده‌‌اند 

کــه در گام اول نمونه های کلاس اکثریت را خوشــه بندی 
می کند و هر خوشــه به عنوان زیرکلاسی از کلاس اکثریت 
برچسب‌گذاری می شود. در گام بعد، الگوریتم انتخاب نمونه 

پایــه مانند الگوریتــم ژنتیک بر روی کلیه خوشــه ها عمل 
پالایــش را انجام می‌دهد و یــک مجموعه داده کاهش یافته 
ایجاد می شــود. نمونه های نوفه مجموعه کاهش‌‌یافته کنار 
گذاشته می شود و مجموعه داده کاهش‌یافته نهایی از کلاس 
اکثریت با نمونه های کلاس اقلیت ترکیب شــده و به عنوان 

مجموعه آموزشی جدید در نظر گرفته می شود. 
در ]3[ روشی به نام DCIS معرفی شده است که از تکنیک 
تقسیم ‌و غلبه برای تقسیم مجموعه داده آموزشي اصلي به 
چندین زیرمجموعه، اعمال الگوریتم انتخاب نمونه بر روی 
هر یک از زیرمجموعه‌ها و سپس ترکیب زیرمجموعه های 
کاهش یافته جهت ســاخت مجموعه داده متوازن اســتفاده 
می کند. برای ترکیب زیرمجموعه های کاهش یافته دو تکنیک‌ 
اجتماع و اشتراک پیشــنهاد شده است. نتایج آزمایش های 
انجام گرفته نشــان م‌يدهد اجتماع زیرمجموعه ها به نتایج 

بهتری دست یافته است.
در ]4[ روشی مبتــنی بر یادگیری تقویتی برای انتخاب 
نمونه پیشنهاد شده اســت که ابتدا خوشه‌هایی از نمونه‌ها 
را بر اســاس یک معیار شباهت می‌سازد. سپس عاملی در 
نظر می‌‌گیرد که می‌تواند به صــورت تدریجی داده‌ها را به 
مجموعه کاهش یافته نهــایی اضافه کند. در یک حلقه، این 
عامل خوشــه‌‌ای از نمونه‌ها )عمل( را برای اضافه شــدن 
به نمونه‌هــای برگزیده )حالت( انتخــاب می‌کند و پاداشی 
متناســب با کاهش خطای مــدل پیش‌‌بینی‌کننــده دریافت 
می‌کند. خروجی الگوریتم )سیاســت عامل( ماتریسی است 
که توازن بین بهبود مدل و اندازه داده‌ها را نشــان می‌‌دهد. 
هر درایه از ماتریس ارزش افزودن یک خوشه‌‌ به نمونه‌های 
موجود را نشان می‌‌دهد. این ماتریس توانایی متعادل کردن 

اهداف کاهش نوفه و حجم داده را دارد.

2-2- تکنیک های داده افزایی

در روش هــای داده‌افزایي ایده اصلي، گســترش تعداد 
نمونه های کلاس اقلیت برای متوازن سازی توزیع نمونه ها 
بیــن کلاس ها ميباشــد. روش SMOTE در بین روش های 

ارائه یک روش ترکیبی برای داده  افزایی و متوازن  سازی مجموعه داده  های .../ مهری رجائی و همکاران
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داده‌افزایی از محبوبیت بیشــتری برخوردار است ]5[ زيرا 
نسخه هاي توســعهيافته زيادي براي آن ارائه شده است. 
ایده اصلی SMOTE پايه این است که برای هر نمونه کلاس 
اقلیــت با توجه به میزان شــباهتی که با دیگــر نمونه های 
کلاس اقلیــت دارد، K نزدیک تریــن همســایگانش تعییــن 
می شوند. سپس بین هر دو نمونه از همسایه‌ها، نمونه های 
جدید به صورت تصادفی تولید می شــوند. مشــکلی اصلی 
SMOTE این اســت کــه به‌دلیل محدود بــودن ناحیه تولید 

نمونه ها نمی‌تواند به خوبی بر چالش توزیع نامتوازن داده ها 
 SMOTE غلبه کند. برای حل این مشــکل، انــواع مختلفی از
پیشنهاد شده اســت که به سه دسته کلی روش‌های مبتنی 
بر شناسایی مناطق امن در طبقه اقلیت، روش های متکی بر 
اهمیت ناحیه مرزی بین کلاس اقلیت و اکثریت و روش‌های 
مبتنی بر رابطه بین کلاس اقلیت و اکثریت تقسیم می‌شوند. 
در ادامه به معرفی برخی از روش‌های پیشنهاد شده برای 

هر دسته می پردازیم.
روش پایــه SMOTE به این اهم رسیده اســت که همه 
مناطق در کلاس اقلیت برابر نیستند و برخی مناطق ممکن 
اســت مهم تر یا ایمن تر از ســایر مناطق باشد. Douzas و 
Bacao ]6[، روشی به نام G-SMOTE پیشــنهاد داده‌‌اند که 

در آن بــا تعیین یک شــعاع امن در اطراف هــر نمونه از 
کلاس اقلیت یک منطقه هندسی به نام ابر کروی برای تولید 

نمونه های مصنوعی جدید ایجاد می‌شود. 
روش‌هــایی که بر اهمیت ناحیه مرزی بین کلاس اقلیت 
و اکثریــت تمرکــز دارند، مبتنی بر این دیدگاه هســتند که 
نمونه هــای کلاس اقلیت واقع در نزدیکی مرز تصمیم‌‌گیری‌ 
طبقه بند از اهمیت بیشتری برخوردار هستند، بنابراین تولید 
نمونه‌های مصنوعی در این ناحیه مرزی می‌تواند به بهبود 
عملکــرد طبقه بند کمــک کند. Saez و همــکاران ]7[، روش 
SMOTE-IPF را ارائه دادند که از یک پالایة بخش بندی، برای 

اصلاح نمونه های مرزی و دارای نوفه تولید شــده توسط 
SMOTE استفاده می کند. 

 SMOTE ســومین بینش در راســتای بهبود عملکــرد

این اســت کــه رابطه بیــن کلاس اکثریــت و اقلیت اهمیت 
دارد. Bunkhumpornpat و همــکاران ]8[، در روشی به نام 
SL-SMOTE، با محاســبه سطح ایمنی برای هر نمونه اقلیت 

که براســاس فراوانی نمونه های اکثریت در K نزدیک ترین 
همســایگی نمونه اقلیت انجام می‌شود، داده‌افزایی را انجام 

داده‌‌اند. 
Chao و Zhang ]9[، روش H-SMOTE را بــا هدف تولید 

نمونه های مصنوعی یکنواخت تر و نزدیک تر به مرکز کلاس 
اقلیت، معرفی کردند. این روش از دو عمل نمونه برداری و 
پالایش نمونه های دارای نوفه تشکیل شد‌ه است. ابتدا نمونه 
مرکزی کلاس اقلیت با میانگین‌گیری از ویژگی ها مشخص 
می شود و سپس فاصله منهتن هر نمونه از کلاس اقلیت با 
مرکز محاســبه می شود و نمونه جدید در سطح اول تولید 
می گردد. این عمل برای نمونه های جدید و نمونه های کلاس 

اقلیت در سطح دوم نیز تکرار می شود. 
 LoRAS و همکاران ]10[، یک روش داده‌افزایی با نام Bej

را معــرفی کردند. در این روش برای هر نمونه P از کلاس 
اقلیت، ناحیه‌‌ای چندضلعی در نظر گرفته شــده و ســپس 
K نزدیک ترین همســایه های نمونه P در آن ناحیه انتخاب 
می شــوند. برای هر نمونه که در همســایگی نمونه P قرار 
دارد، به اندازه معینی، نمونه سایه ایجاد می شود. نمونه های 
سایه با ایجاد نوفه در محدوده تابع توزیع نرمال با انحراف 
معیار استاندارد ایجاد می شوند. سپس به صورت تصادفی 
به تعداد ویژگی ها از لیست نمونه های سایه، نمونه انتخاب 
می شــود و در وزن هــای بردار آفین ضرب می شــوند و 
خروجی بردار به عنوان نمونه جدید در نظر گرفته می شود

Temraz و Keane ]11[، روشی مبتــنی بــر جفت‌هــای 

 CFA متضاد برای داده‌افزایی پیشــنهاد دادند. این روش که
نام دارد، ابتدا هــر دو نمونه از کلاس اکثریت )نمونه ) و 
( را که حداکثر در دو ویژگی تفاوت دارند،  اقلیــت )نمونه 
به صورت جفت در مجموعه داده آموزشی در نظر می‌گیرد 
که این جفت ها را جفت‌های متضاد می نامند. سپس برای هر 
نمونــه‌ از کلاس اکثریت که با هیچ نمونه‌ای از کلاس اقلیت 
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(، با استفاده از فاصله اقلیدسی  x ′ جفت نشده است )نمونه 
نزدیک ترین همسایه آن از جفت‌های متضاد، شناسایی شده 
( با استفاده از ویژگی های  p ′ و یک نمونه مصنوعی )نمونه
p ویژگی های  ′ ایــن جفت متضاد تولید می شــود. نمونــه 
x می‌گیرد.  مشابه را از p و ویژگی های متفاوت خود را از′
اگرچه CFA عملکرد خوبی داشــته اســت امــا همچنان با 
محدودیت هایی همراه است. از جمله این محدودیت ها نیاز 
به شــرکت حداقل 5 درصد از نمونه های کلاس اکثریت در 
جفت های متضاد است. بنابراین این روش بدون جفت‌های 
متضاد کافی در تولید نمونه های اقلیت مصنوعی به شدت 

با مشکل روبه‌رو خواهد شد.
در ســال‌های اخیر، به کارگیری مدل‌های زبانی بزرگ 
برای داده‌‌افزایی مورد توجه محققان قرار گرفته اســت. در 
این رویکرد، با طراحی پرســش های مناسب، از مدل زبانی 
بزرگ خواســته می‌شــود نمونه های مصنوعی مرتبط با 
داده‌هــای اولیه تولید کند. این نمونه هــا به همراه داده های 
اصلی برای افزایش حجم و تنوع داده ها در فرآیند آموزش 

مدل های یادگیری ماشین به کار می‌روند ]12, 13[. 
در جــدول )1(، خلاصه روش‌هــای داده‌‌افزایی معرفی 
شــده به همــراه نقاط ضعــف و قوت هر کــدام و کارایی 
آنها گزارش داده شده اســت. علی‌رغم تحقیقات گسترده، 
مجموعه‌داده های نامتوازن همچنان یک مسئله چالش برانگیز 
در حوزه یادگیری ماشین به شمار می آید. دلیل این امر آن 
اســت که بسیاری از روش های موجود یا صرفاًً برای یک 
کاربرد خاص طراحی شــده‌اند، یــا از مقیاس پذیری کافی 
برخوردار نیستند، یا توانایی تولید نمونه های کافی برای رفع 
عدم توازن شدید را ندارند و یا در شرایط خاص، پیچیدگی 
محاسباتی بالایی ایجاد می کنند. روش H-SMOTE با وجود 
تولید نمونه هــای جدید با توزیع پایدار و معقول و عملکرد 
بهتر نســبت به الگوریتم های پایه مانند SMOTE، همچنان 
در ســطوح بالای عدم توازن با مشــکل کمبود نمونه های 
مصنــوعی مطابق با الگوی واقعی داده‌ها مواجه اســت. از 
سوی دیگر، روش LoRAS می تواند مجموعه‌داده های با نرخ 

عدم تعادل بالا و حجم کلان را به‌خوبی مدیریت کند، اما در 
مواردی که داده های اصلی پراکنده باشــند، احتمال تولید 
نمونه هــای غیرقابل اعتماد وجــود دارد و داراي پيچيدگي 
محاسباتي بالاتري نسبت به H-SMOTE است. در این مقاله 
تلاش کرده‌ایــم با ترکیب ایــن دو روش بر محدودیت های 
استفاده تکی غلبه کرده و رویکردی کاراتر برای طبقه بندی 
متوازن ارائــه دهیم، به گونه‌ای که مزایای هر دو روش هم 

زمان مورد بهره برداری قرار گیرد.

3-  روش پیشنهادی
در روش پیشنهادی با نام HDAM، برای متوازن‌سازی 
 LoRAS و H-SMOTE مجموعه داده، از ترکیب دو الگوریتم
برای تولید نمونه‌های مصنوعی در کلاس اقلیت اســتفاده 
 ،LoRAS و H-SMOTE می شــود. دلیل انتخاب دو الگوریتم

در انتهاي بخش 2 عنوان شده است.
در روش پیشنهادی تا زمانی که تعداد نمونه های کلاس 
( برابر با تــعداد نمونهــهای کلاس اکثریت  اقلیــت 

( نشــده اســت، به صــورت تصادفی یــکی از دو 
الگوریتم H-SMOTE و LoRAS انتخاب می‌شــود و با الهام 
گرفتن از ایــده آن الگوریتم یک نمونــه اقلیت جدید ایجاد 
می گــردد. پس از بــررسی تکراری نبودن، ایــن نمونه به 
کلاس اقلیت گسترش یافته که با  نشان داده می‌شود 
و در ابتدا شامل نمونه‌های  است، اضافه می‌شود. در 
پایان، کلاس اقلیت گسترش یافته تعداد نمونه هایی برابر با 

کلاس اکثریت خواهد داشت. 
شــکل )1( شبه کد روش پیشــنهادی را نشان می‌دهد. 
مطابــق شــکل )1(، نمونه های دو کلاس اقلیــت و اکثریت 
 LoRAS به عنوان ورودی دریافــت و پارامترهای الگوریتم
مقداردهی می شــوند. ســپس تا زمانی که تعداد نمونه های 
کلاس اقلیت برابر با تعداد نمونه های کلاس اکثریت نشــده 
 H-SMOTE اســت )خط 1(، به تصادف یکی از دو الگوریتم
و LoRAS انتخاب می‌شــود )خــط 2( و یک نمونة اقلیت بر 
تولید شــده و پس از  اســاس نمونه‌های موجود در 

ارائه یک روش ترکیبی برای داده  افزایی و متوازن  سازی مجموعه داده  های .../ مهری رجائی و همکاران
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جدول 1. مقایسه روش  های پیشین داده  افزایی

معایبمزایاایده اصلیمرجع
نتایج

کاراییطبقه بندروش ارزیابی

SMOTE [5]
درون  یابی خطی بین 

نمونه  های کلاس 
اقلیت

پیاده  سازی ساده، تنوع 
داده  های تولید شده

تولید داده  های نامعتبر در 
صورت وجود نمونه  های نویز 
یا مرزی در همسایگی، تولید 

نمونه  های تکراری

میانگین نتایج حاصل از روش 
اعتبارسنجی متقابل با 5 

حلقه بر روی چند مجموعه 
UCI داده مختلف از مخزن

DTAUC=0/865
F1=0/641

KNNAUC=0/842
F1=0/590

G-SMOTE 
[6]

درون  یابی خطی بین 
نمونه های موجود در 
مناطق امن تعیین 
شده برای کلاس 

اقلیت

کاهش نمونه  های 
همپوشان با کلاس 

اکثریت، تنوع بیشتر 
نمونه های تولید 

شده در مقایسه با 
 SMOTE

محاسبات پیچیده، نیاز به 
تنظیم دقیق پارامترهای 
متعدد، تولید نمونه  های 

تکراری

میانگین نتایج حاصل از روش 
اعتبارسنجی متقابل با 5 

حلقه بر روی چند مجموعه 
 UCI داده دودویی از مخازن

KEEL و

DTAUC=0/894
F1=0/690

KNNAUC=0/863
F1=0/620

SMOTE-IPF 
[7]

به کارگیری فیلتر 
پارتیشین بندی برای 

اصلاح نمونه های 
مرزی و دارای نویز

کاهش نمونه  های نوفه 
و ایجاد مرز تصمیم 

یکنواخت  تر نسبت به 
SMOTE، عملکرد 
بهتر روی مجموعه 

داده  های نویزدار

هزینه محاسباتی و زمان اجرای 
بالا برای مجموعه داده های 
بزرگ، پیاده سازی پیچیده، 
حذف نمونه  های مرزی مفید 

توسط پالایه ها در برخی 
مجموعه ها

میانگین نتایج حاصل از روش 
اعتبارسنجی متقابل با 5 

حلقه بر روی چند مجموعه 
داده واقعی

C4.5AUC=0/840

SL-SMOTE 
[8]

تولید نمونه  های 
اقلیت بر اساس 

فراوانی نمونه های 
اکثریت در 

همسایگی آن

کاهش تولید نمونه های 
نامعتبر در مرز تصمیم

نیاز به برآورد دقیق سطح 
امن، پیچیدگی بالاتر نسبت به 

SMOTE

میانگین نتایج حاصل از روش 
اعتبارسنجی متقابل با 10 

حلقه بر روی مجموعه داده 
Satimage

C4.5F1=0/925

H-SMOTE 
[9]

نمونه برداری و فیلتر 
نمونه های دارای 

نوفه

توزیع یکنواخت  تر و 
پایدارتر نمونه  ها نسبت 

SMOTE به

پیچیدگی محاسباتی بیشتر 
در مقایسه با SMOTE پایه، 
عدم تطابق نمونه  های تولید 
شده با الگوی واقعی داده  ها 
در مجموعه داده های بسیار 

نامتوازن

میانگین نتایج بر روی 12 
 UCI مجموعه داده مخزن
که با روش تقسیم تصادفی 
به نسبت 30 به 70 به دو 
مجموعه آزمون و آموزش 

تقسیم شده  اند 

SVMAUC=0/953
F1=0/952

LoRAS [10]

تولید نمونه های 
اقلیت با 

میانگین گیری از 
زیرمجموعه های 

همسایه به جای خط 
مستقیم

عملکرد بالا در 
مجموعه  داده  های 

بسیار نامتوازن

احتمال تولید نمونه های 
غیرقابل اعتماد، پيچيدگي 
محاسباتي بالاتر نسبت به 

H-SMOTE، نیاز به تنظیم 
پارامترهای متعدد

میانگین نتایج حاصل از 
روش اعتبارسنجی متقابل 
با 3 و 10 حلقه بر روی 14 

 UCI مجموعه داده از مخازن
KEEL و

 KNN, LR,
RF

F1=0/433
Balanced-ac-
curacy=0/783

CFA [11]

تولید نمونه های 
اقلیت با نمونه های 
کلاس مقابل به جای 

درون یابی

قابل توضیح، سازگار با 
قیود دامنه

نیاز به تعریف سازوکار معتبر 
برای جفت  های متضاد در هر 

کاربرد

میانگین نتایج حاصل از روش 
اعتبارسنجی متقابل با 5 
حلقه بر روی 25 مجموعه 

داده از مخازن UCI و 
KEEL

KNNAUC=0/988

MLPAUC=0/941

]12[ IIoT-IDS

ترکیب داده  سازی 
مبتنی بر مدل زبانی 

)توصیف/تولید 
ردیف های عددی( با 
روش های درون یابی 

برای طبقه بندی 
حملات

بهبود پوشش الگوهای 
نادر، مناسب برای 

طبقه بندی چندکلاسه

خاص کاربرد، ریسک عدم 
تطابق با توزیع واقعی داده  ها

میانگین نتایج بر روی 8 
 IIoT مجموعه داده نفوذ در
که با روش تقسیم تصادفی 

به نسبت 20 به 80 به دو 
مجموعه آزمون و آموزش 

تقسیم شده  اند

RFF1=0/807

MLPF1=0/716
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بررسی تکراری نبودن، این نمونه به مجموعه  اضافه 
می‌گردد )خطوط 3 تا 8(. 

به صورت دقیق‌‌تر، اگر الگوریتم LoRAS انتخاب شــود 
ip از کلاس اقلیت  انتخاب و  )خــط 3(، یک نمونــه 
ناحیه‌‌ای مکعب مســتطیل شــکل اطراف آن در نظر گرفته 
ip تعیین  می‌شود. سپس k نزدیک ترین همسایه های نمونه
 ip می شوند. برای هر نمونه q والد که در همسایگی نمونه 
pS نمونه ســایه  قــرار دارد، مطابق رابطه )1( به اندازه 

ایجاد می شود ]10[:
)1(

	
max ,p

F
S

k

   
  =        

2
40

                                    
                		

که F تعداد ویژگی ها اســت. نمونه های سایه به وسیله 
تولیــد نوفه با کمــک تابع توزیع نرمال بــا انحراف معیار 
Lσ ایجاد می شــوند و مقــدار پیش فرض آن  اســتاندارد 
] می باشــد. ســپس به صورت تصادفی  ]/ ,  ... , /0 005 0 005
affN که به تعداد ویژگی ها اســت از لیســت  بــه انــدازه 
نمونه های سایه، نمونه انتخاب می شود و مطابق رابطه )2( 
در وزن های بردار آفین ضرب می شــوند. خروجی بردار 
به عنــوان نمونه جدیــد به مجموعــه نمونه های مصنوعی 
افزوده می شــود. یک بــردار آفین با وزن هــای تصادفی 

α +  +  تعریف می شود و نمونه جدید  α α =1 2 3 به صورت 1
از طریق رابطه )2( به‌دست می آید ]10[:

 )2(
	 s  +  + L s sα α α= 1 1 2 2 3 3                                   

                		
اگر الگوریتم انتخابی H-SMOTE باشد )خط 5 شبه کد(، 
به تصادف، تولید نمونه سطح اول یا دوم انتخاب می‌شود. 
از  ip اگر تولید نمونه سطح اول انتخاب شود، برای نمونه
کلاس اقلیت که به تصادف انتخاب شده است، مطابق رابطه 
ix میان نمونه مرکزی Z )که با میانگین  )3(، نمونه جدیــد
گرفتن از نمونه های کلاس اقلیت محاسبه می شود( و نمونه

ip تولید می شود و در کلاس اقلیت قرار می‌گیرد ]9[.

( )/i i ix p Z p= + × −0 5                                      )3(

اگــر تولید نمونه ســطح دوم انتخاب شــود، دو نمونه 
jx مطابــق رابطه )3( تولید می‌شــوند.  ix و  ســطح اول
iix در ســطح دوم  ســپس مطابق رابطه )4( نمونه جدید

ایجاد می شود ]9[.

( )/ii i j ix x x x= + × −0 5                             )4(

HDAM شکل 1. شبه کد روش پیشنهادی
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این روال تا زمان برآورده شــدن شرط توقف )برابری 
اندازه کلاس اقلیت و اکثریت( ادامه خواهد داشــت. کلاس 
اقلیت نهایی تعداد نمونه های برابر با تعداد نمونه های کلاس 
اکثریت دارد و بنابراین مشکل عدم توازن مجموعه داده‌ای 
حل می شود. در پایان، مجموعه آموزش متوازن جدید که 
متشــکل از نمونه‌های دو کلاس  و  است برای 

ساخت مدل پیش‌‌بینی کننده استفاده می‌شود.

4 - نتایج
در ادامــه ابتدا مشــخصات مجموعــه داده‌های مورد 
استفاده و نیز ابزار و تنظیمات شبیه‌سازی معرفی می‌شود. 
سپس نتایج ارزیابی کارایی روش‌‌ پیشنهادی ارائه می‌گردد

4-1- مجموعه داده ها، ابزار و تنظیمات شبیه  سازی

جــدول )2( ویژگی هــای مجموعه داده هــای نامتوازن 
انتخاب شــده از دو مخزن UCI ]14[ و KEEL ]15[ را نشان 
می‌‌دهد. روش‌های موجود داده‌افزایی عمدتا روی مســائل 
طبقه بندی دودویی تمرکز دارند. بنابراین مجموعه داده های 
چند کلاسه بایستی به مجموعه هایی با کلاس های دودویی 
تبدیل شــوند. برای انجام این تبدیل از دو روش یک به یک 
)OVO( ]16[ و یک به چند )OVR( ]17[ اســتفاده می‌شــود. 
روش OVO یک مجموعه داده چندکلاسه را به یک مجموعه 
داده دودویی براســاس هر جفت کلاس تقسیم می کند. در 
مقابل، رویکرد OVR یکی از کلاس‌های چندگانه را انتخاب 
می کند و آن را در برابر همه کلاس های دیگر قرار می‌دهد، 
به طوری که یکی از کلاس ها به عنوان کلاس مثبت )اقلیت( و 
سایر کلاس ها به عنوان کلاس منفی )اکثریت( تلقی می شود 
و بدین ترتیب نســبت عدم توازن کلاس هــا تغییر می‌کند. 
نسبت عدم توازن )IR( مطابق رابطه )5( محاسبه می‌گردد:

min

majN
IR

N
=                                                   )5(

که  تعداد نمونه‌هــای کلاس اقلیت و  تعداد 

نمونه‌های کلاس اکثریت را نشــان می‌‌دهد. هر چه نســبت 
عــدم توازن )IR( بــه 1 نزدیک تر باشــد آن مجموعه داده 

متعادل تر است.
جهــت ارزیابی دقــت الگوریتم‌های طبقه‌بنــدی نیاز به 
یک مجموعه آزمون اســت که نمونه‌های آن برای آموزش 
طبقه‌بنــد مورد اســتفاده قــرار نگرفته باشــند، برای این 
منظور هر یــک از مجموعه داده‌های جــدول )2( با روش 
اعتبارسنجی متقابل با k حلقه با نمونه‌‌گیری متوازن2 به دو 
بخش آموزش و آزمون تقسیم شده‌‌اند. در این مقاله مقدار 

k برابر 5 در نظر گرفته شده است.
جهت پیاده سازی روش پیشنهادی از زبان برنامه‌نویسی 
پایتون استفاده شده است. برای ارزیابی روش پیشنهادی، 
خروجی این روش به عنوان مجموعه آموزش الگوریتم‌های 
طبقه‌بندی K نزدیک‌ترین همســایه )KNN(، جنگل تصادفی 
)RF( و شــبکه عصبی پرســپترون چند لایه )MLP( به کار 
گرفته شده است. مقادیر فراپارامترهای طبقه‌بندهای مذکور 
با روش جستجوی شــبکه‌‌ای3 تنظیم شده است. در جدول 
)3( مقادیر بررسی شده برای فراپارامترهای الگوریتم‌های 
طبقه‌بنــدی مختلف و مقدار انتخاب شــده )مقادیر پررنگ 
2-Stratified k-fold cross validation
3-Grid Search

جدول 2. مشخصات مجموعه داده های مورد استفاده
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VehicleD11948461996473/25OVR

Yeast3D2910148416313218/1OVR

Page-blocks0D3115547255949138/78OVR

Ecoli3D488336353018/6OVR

Yeast4D5910148451143328/09OVR

Yeast6D6910148435144941/4OVR

Glass3D71072141719711/58OVR

Abalone9-vs-13D8928922036893/39OVO

Abalone13D99284177203397419/57OVR
WineQuality-

White3-vs-7D101229002088044OVO
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در جدول( نشــان داده شــده اســت. مقادیر فراپارامترها 
بر اســاس مقادیر پیش فرض برای هر طبقه بند در ســایت 
scikit-learn.org و مقادیر رایج در تحقیقات مرتبط، انتخاب 

شده‌‌اند ]11[. 
مقادیــر پارامترهــای روش LoRAS برای هر مجموعه 
داده مطابق جدول )4( و بر اساس مرجع ]10[ انتخاب شده 

minC >= 100 است. در روش LoRAS، به k در صورتی که 
باشــد، به صورت پیش‌فرض مقدار 30 داده می شود و در 
affN برابر تعداد  غیر این صورت مقدار 5 می‌گیرد. اندازه 

ویژگی ها است ]11[. 

4-2- ارزیابی روش پیشنهادی

بــرای ارزیابی کارایی روش پیشــنهادی از معیارهای 
رایــج دقت، فراخوانی، F1 و AUC اســتفاده شــده اســت. 
 H-SMOTE همچنین کارایی روش پیشــنهادی با دو روش
و LoRAS مقایســه شــده اســت. تمامی روش‌های مذکور 
بــر روی 10 مجموعه داده که مشــخصات آنها در جدول 
)2( آورده شــده است و با به کارگیری 3 طبقه بند یادگیری 
 )KNN( نزدیک‌ترین همسایه (RF)، K ماشین جنگل تصادفی
و شــبکه عصبی پرسپترون چند لایه )MLP( مورد ارزیابی 
قرار گرفته‌‌اند. نتایج ارائه شده در این بخش میانگین 10 بار 

اجرای روش پیشنهادی است.

جداول )5 تا 7( مقادیر معیار AUC را برای سه طبقه‌بند 
RF ،KNN و MLP نشــان می‌‌دهند، زمانی که این طبقه‌بندها 

روی مجموعــه داده پایــه )بدون داده‌‌افــزایی( و مجموعه 
 HDAM ،H-SMOTE داده‌های تولید شــده توسط روش‌های
و LoRAS آموزش دیده‌‌اند. در این جداول، بهترین عملکرد 
به صورت پررنگ و رتبه دوم به‌صورت زیرخط‌‌دار نشان 

داده شده است. 
جدول )5( نشــان می‌‌دهد که بــرای طبقه بند RF، روش 
HDAM در تمامی مجموعه داده ها بهتر از سایر روش های 

موجود عمل کرده است. به طور میانگین، روش پیشنهادی 
 RF بالاتری برای طبقه بند AUC با امتیاز 0/7335 از HDAM

برخوردار است. 
مطابق جدول )6(، برای طبقه بند KNN، روش‌ پیشنهادی 

جدول 3. مقادیر مورد بررسی برای فراپارامترهای طبقه بندهای 
MLP و KNN،RF

مقادیر فراپارامترهاطبقه بند

جنگل 
تصادفی 
)RF(

ntree = {50, 100, 200, 400, 600}
max depth = {None, 4, 6, 10, 20, 30, 50, 80, 100}

 -K
نزدیک ترین 

همسایه
)KNN(

nneighbors = {3, 5, 7, 10, 20, 30, 50}
metric = {‘Minkowski’, ‘Manhattan’, ‘Euclidean’}

پرسپترون 
چند لایه
)MLP(

hidden_layer_sizes = (100,50)
activation = {‘identity’, ‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’}

solver = {‘sgd’, ‘lbfgs’, ‘adam’}
alpha = 0/0001

]10[ LoRAS جدول 4.  مقادیر پارامترهای روش
KaffNتعداد نمونه های اقلیتمجموعه داده

Vehicle1993018
Yeast3163308

Page-blocks05593010
Ecoli33557
Yeast45158
Yeast63558
Glass31759

Abalone9-vs-13203308
Abalone13203308

WineQuality-White3-vs-720511

جدول 5. مقایسه کارایی روش   پیشنهادی بر اساس معیار AUC برای 
RF طبقه بند

LoRASH-SMOTEHDAMبدون داده  افزاییمجموعه داده

D10/93740/90260/95340/9773

D20/78330/79760/82290/8603

D30/93030/87310/92350/9431

D40/68900/59920/70690/7833

D50/52700/50000/55730/6161

D60/58330/61210/72570/7693

D70/50000/49750/50000/6166

D80/67640/61630/65460/7425

D90/49950/49840/49780/5022

D100/50000/49710/49820/5244

0/66260/63930/68400/7335میانگین
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در چهار مجموعه داده به AUC بیشتری دست یافته است. 
 H-SMOTE روش D6 و D1، D4، D5 در مجموعه داده‌هــای
و در مجموعه داده‌های D9 و D10 روش LoRAS بهتر عمل 
کرده اســت. به‌طور میانگین، روش‌ پیشــنهادی HDAM با 
مقدار 0/7775 برای AUC عملکرد بهتری نســبت به سایر 

روش ها دارد.
 ،MLP جدول )7( نیز نشــان می‌‌دهد که بــرای طبقه‌بند
روش پیشــنهادی HDAM با میانگین امتیاز 0/7936 برای 
AUC به نتایج بهتری در مقایســه با ســایر روش ها دست 

یافته است. برای این طبقه‌بند، روش پیشنهادی در 9 مورد 
از 10 مجموعــه داده مــورد بررسی، عملکــرد بهتری در 

مقایسه با دیگر روش‌ها داشته است.
جدول )8( نشان می‌دهد هر روش در چند مجموعه داده 
بیشترین کارایی برحسب معیارهای دقت/ فراخوانی را در 
مقایسه با سایر روش‌ها به‌دست آورده است. مطابق جدول 
)8(، روش HDAM در 25 مــورد از 30 آزمایــش صورت 
گرفتــه دارای دقت بالاتری اســت و روش H-SMOTE با 4 
 HDAM مــورد در جایگاه دوم قــرار دارد. همچنین، روش
در 22 مورد از مجموع 30 آزمایش انجام شــده فراخوانی 
بالاتری در مقایسه با دو روش دیگر به‌دست آورده است. 
بــه دلیل این که برخی روش ها بر روی بعضی از مجموعه 
داده ها عملکرد یکســانی دارند، در برخی سطرهای جدول 

)8( حاصل‌جمع مقادیر از 10 بیشتر است. به عنوان مثال از 
مقایســه دقت طبقه بند KNN این نتیجه حاصل شد که برای 
مجموعه داده D5، دو روش LoRAS و HDAM مقدار یکسان 

و برتر 0/9606 را کسب کرده‌‌اند.
شــکل )2( معیــار F1 حاصــل از اعمــال روش هــای 
متوازن ســازی مورد بررسی را روی 10 مجموعه داده با 
استفاده از ســه طبقه بند RF ،KNN و MLP مقایسه می‌کند. 
همچنیــن جدول )9(، میانگین معیــار F1 بر روی مجموعه 
داده‌ها را برای هر طبقه‌بند نشان می‌‌دهد. مطابق شکل )2- 
الف( نتایج حاصل از طبقه بند RF نشــان‌دهنده آن است که 

جدول 6. مقایسه کارایی روش   پیشنهادی بر اساس معیار AUC برای 
KNN طبقه بند

LoRASH-SMOTEHDAMبدون داده  افزاییمجموعه داده

D10/90840/87480/93260/9322

D20/79850/86430/86290/8741
D30/82470/86630/87110/8908
D40/78350/80790/87770/8667

D50/52940/76040/76710/7608

D60/58100/83910/85830/8579

D70/50000/62930/76150/7700
D80/63940/62170/66110/7131
D90/49950/54930/50070/5539

D100/50000. 61350. 58680/5562
76790/7775 .74740 .0/65640میانگین

 AUC جدول 7. مقایسه کارایی روش  های پیشنهادی بر اساس معیار
MLP برای طبقه بند

LoRASH-SMOTEHDAMبدون داده  افزاییمجموعه داده

D10/85920/80160/83690/9628
D20/81260/84680/88520/8977
D30/85670/83680/86770/8878
D40/78900/83320/86010/8970
D50/52820/67550/68600/7580
D60/50000/73590/76200/7933
D70/50000/51110/59370/7316
D80/73700/69930/71430/8014
D90/50000/55740/50390/5369

D100/50000/59420/58570/6681

0/65820/70910/72960/7936میانگین

جدول 8. کارایی روش پیشنهادی بر اساس معیارهای دقت و فراخوانی

دقت
LoRAS H-SMOTE HDAM طبقه بند

0 0 10 RF

3 4 5 KNN

0 0 10 MLP

3 4 25 مجموع

فراخوانی
LoRAS H-SMOTE HDAM طبقه بند

0 0 10 RF

2 5 3 KNN

0 1 9 MLP

2 6 22 مجموع
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 F1 در کلیه 10 مجموعه داده، از HDAM روش‌‌ پیشــنهادی
بالاتری نسبت به روش های پیشین و حالت پایه برخوردار 
هستند. جدول )9( نیز نشــان می‌‌دهد، در مقایسه با حالت 
پایــه )بدون داده‌‌افــزایی(، روش‌ HDAM به طور میانگین به 

بهبود 45/2 درصد در F1 دست یافته است. 
بر اســاس جــدول )9( بــرای طبقه‌بنــد KNN، روش 
پیشنهادی HDAM بیشــترین میزان بهبود )43/19 درصد( 
را نسبت به حالت پایه دارد. همچنین بر طبق شکل )2-ب(، 
بــا به کارگیری طبقه‌بنــد KNN ،HDAM در 4 مجموعه داده 
D4، D5، D8 و D10 مقادیــر F1 بالاتــری را در مقایســه با 

روش‌های پیشین کسب نموده است. 
در نهایــت مطابــق شــکل )2- ج(، روش HDAM در 9 
مجموعه داده )بجز D9( بالاترین میزان F1 را در مقایســه 
با روش‌های پیشین کسب کرده است. جدول )9( نیز نشان 
می‌‌دهد در صورت اســتفاده از طبقه‌بند MLP بهبود 47/23 
درصدی F1 روش پیشنهادی در مقایسه با حالت پایه بدون 

متوازن سازی حاصل گردیده است.
در ارزیابی های انجام  شــده، روش پیشنهادی بر روی 
مجموعه‌داده های مختلف و با اســتفاده از چندین طبقه بند 

مــورد آزمایــش قرار گرفــت. نتایج نشــان داد که روش 
پیشنهادی در تمام موارد با طبقه بندهاي RF و MLP موجب 
 F1 دقــت، فراخواني و ،AUC بهبــود قابل توجه معیارهای
نســبت به روش های موجود شده اســت. با این حال، در 
طبقه بند نزدیک ترین همسایه )KNN( با وجود اين که به طور 
ميانگين بهبود اندکي داشته است، در برخی مجموعه‌داده ها 
عملکــرد اندکی ضعیف تر از ســایر روش ها بود. دلیل این 
امر آن اســت که KNN به شدت به توزیع داده ها در فضای 
ویژگی حســاس اســت و افزایش نمونه های مصنوعی در 
مناطق مــرزی گاهی می تواند منجر به طبقه بندی اشــتباه 
شود. بنابراین، هر چند روش پیشنهادی در اکثر طبقه بندها 
به‌ویژه مدل های مبتنی بر شــبکه عصبی و درخت تصمیم، 
نتایج بهتری را ارائه داده اســت، اما باید محدودیت های آن 
در مواجهه با طبقه بندهای مبتنی بر فاصله نیز مورد توجه 

قرار گیرد. 

5- نتیجه گیری
در این مقاله یک روش ترکیبی برای داده‌‌افزایی معرفی 
 شد که در هر گام آن، به صورت تصادفی یکی از دو الگوریتم

H-SMOTE یــا LoRAS انتخاب شــده و یک نمونه از کلاس 

اقلیت با روش انتخاب شــده تولید می‌شــود. این فرآیند تا 
برآورده شدن شرط برابری تعداد نمونه های کلاس اقلیت 
و اکثریت و متوازن شدن مجموعه داده ادامه می‌یابد. نتایج 
ارزیابی های متعدد انجام شده بر روی 10 مجموعه داده از 

شکل 2. مقادیر F1 حاصل از سه طبقه بند )الف( جنگل تصادفی، )ب( Kنزدیک ترین همسایه و )ج( پرسپترون چندلایه

جدول 9. میانگین مقادیر F1 حاصل از 10 مجموعه داده برای سه 
MLP و RF، KNN طبقه بند

HDAM H-SMOTE LoRAS بدون داده  افزایی طبقه بند

0/9424 0/9260 0/9180 0/4904 RF

0/9161 0/9156 0/9064 0/4842 KNN

0/9362 0/8753 0/8922 0/4639 MLP

ارائه یک روش ترکیبی برای داده  افزایی و متوازن  سازی مجموعه داده  های .../ مهری رجائی و همکاران
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مخازن UCI و KEEL نشان می‌‌دهد که طبقه‌بندهای یادگیری 
ماشیــن هنگامی که بــر روی مجموعــه داده‌های متوازن 
شــده با روش پیشــنهادی آموزش دیده‌اند، در مقایسه با 
دو روش HSMOTE و LoRAS عملکــرد بهتری بر اســاس 
 AUC و F1 ،معیارهای رایج طبقه‌بندی یعنی دقت، فراخوانی
نشان داده‌‌اند. این نتایج نشان می‌‌دهند که ترکیب دو یا چند 
روش داده‌‌افزایی با خصوصیات متفاوت و مکمل می‌تواند 
از مزایای همه روش‌ها بهره‌مند شــود و مشکلات استفاده 
تکی از هــر روش را کاهش دهد. به عنوان کار آتی، برآنیم 
تا با ترکیب روش‌های داده‌‌افزایی مناســب برای طبقه‌بندی 
چندکلاســه، کارایی روش پیشــنهادی را برای طبقه‌بندی 

چندکلاسه مورد بررسی قرار دهیم.
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