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 مبانی نظری و مفاهیم بنیادی 

زنجیره  می این فصل یک  دنبال  را  استدلالی  داده ی  مدل می کند.  پواسون  را  پواسون فرض  های شمارشی  کند. 

(  ZIPشود. مدل پواسون آماسیده در صفر )ای دارد که در حضور صفرهای اضافی نقض می گیرانه پراکنشی سخت هم

های عصبی این محدودیت را  اند. شبکه گوهایش خطی کند، اما پیشاین نقض را با ساختاری آمیخته جبران می 

این  (  ZIP-NNدارند، اما در حالت خالص چارچوب احتمالی ندارند. شبکه عصبی پواسون آماسیده در صفر )برمی 

 آورد. دو را یکجا گرد می 

 های شمارشی داده   . ۱

نامیم هرگاه تعداد وقوع یک رویداد گسسته را در یک  ها. متغیر پاسخ  را »شمارشی« می تعریف و ویژگی   . ۱.۱

ها در اقتصاد، اپیدمیولوژی، مهندسی  ی مکانی یا واحد آماری معین اندازه بگیرد، یعنی . این داده ی زمانی، ناحیه بازه

ها با سازی آن ی دانشجویان دکتری. سه ویژگی مدل اند، مانند تعداد مقالات منتشرشدهو علوم اجتماعی فراوان 

معناست. توزیعشان  بینی منفی بی اند و پیش کند. مقادیر گسسته و نامنفی رگرسیون خطی گاوسی را نامناسب می

 یابد. معمولاً چولگی به راست دارد. واریانس هم با میانگین افزایش می 

 های شمارشی، پواسون با پارامتر  است:توزیع پواسون. توزیع پایه برای داده  . ۱.۲

𝑃(𝑌 = 𝑦) =
𝑒−𝜆𝜆𝑦

𝑦!
,   𝑦 = 0,1,2, … ,   𝔼(𝑌) = Var(𝑌) = 𝜆. 

)»هم  واریانس  و  میانگین  تعیین (  Equidispersionپراکنشی«،  برابری  درعین کنندهویژگی  و  پواسون  حال ی 

حلقه ضعیف است،  ترین  خورده  گره  میانگین  به  کاملاً  نیز  صفر  احتمال  است.  واقعی  کاربردهای  در  آن  ی 

𝑃(𝑌 = 0) = 𝑒−𝜆  برای مثال، برای .𝜆 =  رود. مشاهدات صفر انتظار می  ٪۱۳٫5فقط حدود  2

و میانگین از طریق پیوند لگاریتمی  (،   Poisson Regressionرگرسیون پواسون. در رگرسیون پواسون )  . ۱.۳

 شود: گوها مرتبط می )پیوند کانونی( به پیش 

ln𝜆𝑖 = 𝑥𝑖
⊤𝛽 ⇒ 𝔼[𝑌𝑖 ∣ 𝑥𝑖] = 𝜆𝑖 = 𝑒𝑥𝑖

⊤𝛽 . 



 

6 

 

به ازای  (  Rate Ratioنسبت نرخ )   𝑒𝛽𝑗کند. بودن میانگین را تضمین و اثرها را ضربی می پیوند لگاریتمی مثبت 

افزایش   ℓ(𝛽)نمایی  است. لگاریتم درست   𝑥_𝑖𝑗یک واحد  = ∑ [𝑦𝑖𝑥𝑖
⊤𝛽 − 𝑒𝑥𝑖

⊤𝛽 − ln𝑦𝑖!]𝑖   در صورت

∑ی  کامل بودن ماتریس طرح اکیداً مقعر است. معادلات نمرهرتبه  (𝑦𝑖 − 𝜆𝑖)𝑖 𝑥𝑖 = معمولاً با حداقل مربعات    0

 (. Cameron & Trivedi, ۲0۱۳شوند )حل می ( IRLSشده تکراری )دهیبازوزن 

بیش بیش  . ۱.۴ باشد،  اگر   اضافی.  )پراکنش و صفرهای  آن  (  Overdispersionپراکنش  رایج  داریم. دو منبع 

انجامد( و سهم بزرگ صفرهاست. »صفر اضافی« همواره  ای منفی می نشده )که به مدل دوجمله ناهمگنی مشاهده

صفر برای  با پواسون سازگار است )(، ولی برای     ٪ ۳0صورت مطلق.  شود، نه به شده تعریف می نسبت به مدل برازش 

 ی صفر اضافی است. ( نشانه ٪5)احتمال صفر حدود  

 صفرها دو منشأ متفاوت دارند:

واحدهایی که به دلایل بنیادی، عدم تمایل یا عدم دسترسی اساساً در معرض    )الف( صفر ساختاری:  •

 رویداد نیستند و صفرشان قطعی است.

)نمونه  • تصادفی  بوده   ای(:)ب( صفر  رویداد  معرض  در  که  بازهواحدهایی  در  اما  اتفاقاً  اند  مشاهده  ی 

 آیند.اند. این صفرها از خود فرایند پواسون می رویدادی ثبت نکرده 

گانه  دهد. پیامد آن سه ی صفرها را به یک فرایند نسبت می کند و همه رگرسیون پواسون این دو را تفکیک نمی 

 است: 

 شده با داده همخوان نیست.بینی شود و توزیع پیشاحتمال صفر کمتر از مقدار واقعی برآورد می  .1

از صفرهای اضافی خطاهای معیار را کوچک بیش .2 های اطمینان و  کند و فاصله نمایی میپراکنشِ ناشی 

 سازد.ها را نامعتبر می آزمون 

نمایی پواسون فقط وقتی سازگار است که میانگین شرطی درست مشخص شده  (درست برآوردگر )شبه  .3

𝔼[𝑌باشد. در حضور صفر اضافی   ∣ 𝑥] = (1 − 𝜋(𝑥))𝜆(𝑥)    است و اگر𝜋    به𝑥   وابسته باشد، این

کند که با پارامتر واقعی فرایند شمارش فرق  ندارد. در نتیجه برآورد به مقداری میل می   𝑒𝑥⊤𝛽تابع شکل  

 مانند. ها سازگار می شود و شیب جا میثابت باشد، فقط عرض از مبدأ جابه  𝜋دارد )تورش(. اگر  

 های عصبی شبکه   . ۲
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های آفین و توابع  ای پارامتری از توابع  است که از ترکیب نگاشتی عصبی پیشخور خانواده تعریف. شبکه   . ۲.۱

با کمینه سازی غیرخطی ساخته می فعال  )( پارامترهای آن  تابع زیان و به روش شود.  بر  سازی یک  های مبتنی 

برآورد می  از روی داده  از منظر آماری، شبکه گرادیان  بسیار  گردند.  و  ی عصبی یک مدل رگرسیونی غیرخطی 

ی پنهان  ای بدون لایه گیرد. شبکهعنوان حالت خاص در بر می یافته را به های خطی تعمیم پرپارامتر است که مدل 

(  GLMیافته ) اش از وارون تابع پیوند عبور کند )برای پواسون، تابع نمایی( دقیقاً یک مدل خطی تعمیم که خروجی 

 است. 

ی پنهان و تابع  ی پیشخور با یک لایه ی نظری دارد. یک شبکه ها پشتوانه پذیری شبکه توان تقریب. انعطاف   . ۲.۲

ی فشرده را با دقت  تواند هر تابع پیوسته روی یک مجموعهای، با تعداد کافی نرون، می سازی غیرچندجمله فعال

این قضیه وجودی  (. Cybenko, ۱989; Hornik et al., ۱989; Leshno et al., ۱99۳دلخواه تقریب بزند )

ی متناهی به آن تقریب برسد.  سازی روی نمونه کند که بهینه گوید چند نرون لازم است، نه تضمین می است. نه می 

 نمونه و کنترل پیچیدگی ناگزیر است.به همین دلیل ارزیابی بیرون 

نامند.  ی سیاه« می دلیل ابهام پارامترها »جعبه ی خالص را به ی سیاه. شبکهی جعبه ی توزیعی و مسئله شبکه  . ۲.۳

دهد  کند، بلکه پارامترهای یک توزیع شرطی را خروجی می بینی نمی شبکه پاسخ را مستقیماً پیش   ZIP-NNدر  

های چگالی آمیخته  ی شبکه خانوادهشود. این ایده هم نمایی همان توزیع انجام میسازی درستو آموزش با بیشینه 

(Bishop, ۱99۴ ).است 

همچنان    𝜆𝑖همچنان احتمال صفر ساختاری و    𝜋𝑖شود تفسیرپذیری در سطح توزیع است.  آنچه از این راه حفظ می 

𝑥معنای تفسیرپذیری ضرایب نیست. نگاشت  شدت فرایند شمارش است. این به  ↦ (𝜋, 𝜆)    غیرخطی است و

معناست ها بیهای پنهان یکتا نیستند. بنابراین استنباط روی وزن های جایگشتی نرون دلیل تقارن های شبکه به وزن 

𝜇(𝑥)و    𝜋(𝑥)  ،𝜆(𝑥)و تفسیر باید روی توابع   = (1 − 𝜋(𝑥))𝜆(𝑥)   انجام شود، مثلاً با نمودارهای وابستگی

 جزئی.

 ( MLPپرسپترون چندلایه )   . ۳

 ی پنهان است:ی پیشخور کاملاً متصل با  لایه یک شبکه ( MLPمعماری. پرسپترون چندلایه ) . ۳.۱

ℎ(0) = 𝑥,  𝑢(𝑘) = 𝑊(𝑘)ℎ(𝑘−1) + 𝑏(𝑘),  ℎ(𝑘) = 𝜙(𝑢(𝑘)),  𝑘 = 1, … , 𝐾, 
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نقطه است. در  به سازی نقطه تابع فعال   𝜙بردار بایاس )عرض از مبدأ( و    𝑏(𝑘)ها،  ماتریس وزن   𝑊(𝑘)که در آن  

ی خروجی  این متن »بایاس« برای پارامتر شبکه و »تورش« برای مفهوم آماری به کار رفته تا خلط نشود. لایه 

𝑢(𝑜)های خطی ساختپیش = 𝑊(𝑜)ℎ(𝐾) + 𝑏(𝑜)  ی  ها را به دامنه سازی خروجی آن سازد و تابع فعال را می

 نگارد.مجاز پارامتر هدف می 

 سازی.توابع فعال  . ۳.۲

    تابع ضابطه برد نقش در مدل 

,max(0 (ReLUشده )واحد خطی اصلاح  𝑢) [0,  ی پنهان لایه (∞

 ی پنهان لایه tanh𝑢 (−1,1) (tanh) تانژانت هایپربولیک

𝜎(𝑢) تابع سیگموئید  =
1

1 + 𝑒−𝑢
 𝜋خروجی   (0,1) 

𝜁(𝑢) (softplusپلاس )تابع سافت  = ln(1 + 𝑒𝑢) (0,  𝜆خروجی   (∞

,𝑒𝑢 (0 تابع نمایی  )جایگزین(   𝜆خروجی   (∞

softplus    تقریبی هموار ازReLU    است و𝜁′(𝑢) = 𝜎(𝑢)  تابع نمایی همان پیوند لگاریتمی رگرسیون پواسون .

تواند ناپایداری عددی کند. رشد سریع آن می ی پنهان مدل کلاسیک را بازتولید می است و در حالت بدون لایه 

 کند و پایدارتر است. برای مقادیر بزرگ خطی رشد می softplusبسازد، در حالی که 

انتشار خطا  دهد و پسانتشار خطا. آموزش دو گام دارد. انتشار پیشرو خروجی و زیان  را می آموزش و پس   . ۳.۳

(Rumelhart et al., ۱986  ) کند. با تعریف  و قرارداد  و  داریم: ای محاسبه می ی زنجیره ها را با قاعده گرادیان 

𝛿(𝑘) = (𝑊(𝑘+1)⊤𝛿(𝑘+1)) ⊙ 𝜙′(𝑢(𝑘)),  
∂ℒ

∂𝑊(𝑘)
= 𝛿(𝑘)ℎ(𝑘−1)⊤,  

∂ℒ

∂𝑏(𝑘)

= 𝛿(𝑘). 

-NN های معاصرسازیشود که نرخ یادگیری پارامتر آن است. در پیاده روزرسانی با گرادیان کاهشی انجام می به 

ZIP مبنا مانند سازهای گرادیان ، استفاده از بهینه Nadam یا Adam  رایج است؛ در مطالعه  ٔ Jose   و همکاران

 Nadam نیزین قسمت  استفاده شده است. در ا dropout همراه با توقف زودهنگام و  Nadam ( از۲0۲۴)

شود. از آنجا که سطح زیان نامحدب است، مقداردهی اولیه، نرخ  شناختی گزارش می عنوان انتخاب مرجع روش به 

 شود. سراسری تضمین نمی ٔ  توانند بر جواب نهایی اثر بگذارند و کمینه سازی می یادگیری و تنظیم 
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سازی  ای با  پارامتر  است و ساخت، ذخیره و وارونه ی دوم و عملگر . ماتریس هسین  برای شبکهمشتقات مرتبه   . ۳.۴

 صریح آن در ابعاد بالا عملی نیست. عملگر

ℛ𝑣[𝑓(𝜃)] =
∂

∂𝜀
𝑓(𝜃 + 𝜀𝑣)| _𝜀 = 0 

های مورد استناد، تابع هدف با منفی لگاریتم  سازیاز نظر محاسباتی مهم است، در پیاده HVP بردار-عملگر هسین

عنوان  در این پژوهش بیشتر به  HVP شود. بنابراینکمینه می  Nadam اول مانند   ٔ  های مرتبه درستنمایی و روش 

شود، نه  دوم معرفی می   ٔ  پیشرفته و مسیر پژوهشی برای آموزش مرتبه  gradient-check ابزار تحلیل انحنا،

 الزامی در آموزش مدل. ٔ  عنوان یک مرحله به 

 ( ZIPرگرسیون پواسون آماسیده در صفر )   . ۴

ای  یعنی مدل شمارشی آمیخته (،  Zero-Inflated Poisson; ZIPپیشینه. مدل پواسون آماسیده در صفر )  . ۴.۱

های تولید صنعتی معرفی کرد.  برای تحلیل نقص   )Lambert )۱99۲اند را  که در آن بخشی از صفرها ساختاری

با افزودن اثرهای تصادفی،    )Hall )۲000( آن را در اپیدمیولوژی دندان،  ۱999و همکاران )  Böhningپس از آن  

(  ZINBای منفی آماسیده در صفر )در برابر مدل دوجمله   ZIP( در آزمون مدل  ۲00۱و همکاران )  Ridoutو  

 گسترش دادند.

ی دو فرایند مستقل است. متغیر پنهان  را در  بر پایه (  ZIPساختار آمیخته. توزیع پواسون آماسیده در صفر )  . ۴.۲

تواند صفر تصادفی  نظر بگیرید که  یعنی واحد  صفر ساختاری است. اگر  باشد،  قطعی است. اگر  باشد،  است و می 

 یا مقدار مثبت بدهد. در نتیجه: 

𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦 ∣ 𝑥𝑖) = {

𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖 , 𝑦 = 0

(1 − 𝜋𝑖),
𝑒−𝜆𝑖𝜆𝑖

𝑦

𝑦!
, 𝑦 = 1,2, …

 

 ی مستقیم: گشتاورها. با محاسبه  . ۴.۳

𝔼(𝑌𝑖) = (1 − 𝜋𝑖)𝜆𝑖,   Var(𝑌𝑖) = (1 − 𝜋𝑖)𝜆𝑖, (1 + 𝜋𝑖𝜆𝑖). 

Var/𝔼پس شاخص پراکندگی   = 1 + 𝜋𝑖𝜆𝑖    است و برای𝜋𝑖 > ذاتاً    ZIPتر از یک است.  همواره بزرگ   0

𝑡پراکنده است. افزون بر این، چون  بیش ↦ 𝑒−𝑡  دهد محدب است، نامساوی ینسن می 
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𝑒−(1−𝜋𝑖)𝜆𝑖; ≤; 𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖 . 

𝜋𝑖میانگین نیست و فقط برای  گاه کمتر از احتمال صفر پواسونِ هم هیچ  ZIPیعنی احتمال صفر در   = برابر   0

 شود. این همان معنای دقیق »صفر اضافی« است.می 

 شوند:گوی خطی مدل می کلاسیک هر دو پارامتر با پیش ZIPرگرسیون و برآورد. در  . ۴.۴

ln𝜆𝑖 = 𝑥𝑖
⊤𝛽,   logit(𝜋𝑖) = ln

𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖
= 𝑥𝑖

⊤𝛾. 

کند چه واحدی صفر  تعیین می   𝛾ی متفاوتی از متغیرها به کار برد. توان برای دو جزء مجموعه در حالت کلی می 

 نمایی برابر است با کند. لگاریتم درست شدت شمارش را در واحدهای فعال تعیین می  𝛽ساختاری است و  

ℓ(𝛽, 𝛾) = ∑_𝑖: , 𝑦𝑖 = 0ln[𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖] + ∑_𝑖: , 𝑦𝑖

> 0[ln(1 − 𝜋𝑖) − 𝜆𝑖 + 𝑦𝑖ln𝜆𝑖 − ln𝑦𝑖!]. 

ی موضعی  ی صفرها، این تابع عموماً مقعر نیست و ممکن است بیش از یک بیشینه دلیل لگاریتمِ مجموع در جملهبه 

  ; Expectation-Maximizationسازی )بیشینه -یا الگوریتم امید   EMداشته باشد. برآورد معمولاً با الگوریتم  

Dempster et al., ۱977  ) می اگر  انجام  لگاریتم درستمشاهده  𝑍𝑖شود.  بود،  دو جزء  پذیر  به  کامل  نمایی 

 شد: جداگانه تفکیک می 

ℓ𝑐 = ∑ {𝑧𝑖ln𝜋𝑖 + (1 − 𝑧𝑖)ln(1 − 𝜋𝑖)}

𝑖

+ ∑ (1 − 𝑧𝑖)

𝑖

[𝑦𝑖ln𝜆𝑖 − 𝜆𝑖 − ln𝑦𝑖!]. 

 کند:اش جایگزین می را با امید شرطی 𝑍𝑖مقدار    Eگام 

𝑧̂𝑖 = 𝔼[𝑍𝑖 ∣ 𝑦𝑖] = {

𝜋𝑖

𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖
, 𝑦𝑖 = 0

0, 𝑦𝑖 > 0.
 

های  یک رگرسیون پواسون با وزن   𝜆و جزء    𝑧̂𝑖های کسری  یک رگرسیون لجستیک با پاسخ  𝜋جزء  ،  Mدر گام  

1 − 𝑧̂𝑖 .است 

۴.5 .  ZIP   ( و مدل مانع. در مدل مانعHurdle  ؛Mullahy, ۱986  ) آیند و مقادیر  ی صفرها از جزء دوتایی می همه

آیند. انتخاب میان  صفرها هم از جزء ساختاری و هم از جزء پواسون می   ZIPبریده. در مدل  -مثبت از پواسون صفر 

 ی معنای فرایند تولید داده باشد.این دو باید بر پایه 
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گوها در مقیاس پیوند است. هر اثر غیرخطی یا  بودن پیش کلاسیک خطی   ZIPمحدودیت. محدودیت اصلی    . ۴.6

کنش(، و در غیر این صورت خطای  ی برهم ای، اسپلاین، جمله کنش باید دستی مشخص شود )چندجمله برهم

  ZIP-NNدهد. وقتی ابعاد بالا باشد یا شکل رابطه ناشناخته باشد، این کار غیرعملی است.  سازی رخ می مشخص

 گیرد.همین شکاف را هدف می 

 ( ZIP-NNشبکه عصبی پواسون آماسیده در صفر )   . ۵

 دهد:ی عصبی خروجی می را یک شبکه  ZIPمدلی است که پارامترهای  ZIP-NNتعریف.   . 5.۱

𝜆𝑖 = 𝜆(𝑥𝑖; 𝜃),  𝜋𝑖 = 𝜋(𝑥𝑖; 𝜃),  𝑌𝑖 ∣ 𝑥𝑖 ∼ ZIP(𝜋𝑖 , 𝜆𝑖). 

  𝑥ی پنهان حذف شود، دو سر خروجی مستقیماً به  کلاسیک حالت خاصی از این مدل است. اگر لایه   ZIPمدل  

  ZIP-NNآید. پس  دست می کلاسیک به   ZIPسیگموئید باشد، دقیقاً    𝜋نمایی و خروجی    𝜆وصل باشند و خروجی  

ای است و برتری احتمالی آن ناشی از انعطاف غیرخطی است، نه تغییر چارچوب احتمالی. »پواسون  تعمیمی آشیانه 

 یکی شمرده شود.  ZIP-NNنمایی پواسون( هم مدلی جداست و نباید با عصبی« )شبکه با درست 

 شود: نمایی انجام می سازی منفی لگاریتم درستتابع زیان. آموزش با کمینه  . 5.۲

ℒ(𝜃) = −∑_𝑖

= 1𝑛 [𝐼(𝑦𝑖 = 0)ln(𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖)

+ 𝐼(𝑦𝑖 > 0)ln ((1 − 𝜋𝑖)
𝑒−𝜆𝑖𝜆𝑖

𝑦𝑖

𝑦𝑖!
)], 

نمایی )یا در صورت جریمه/توقف زودهنگام  درستتابع نشانگر است. پس برآورد حاصل، بیشینه   (⋅)𝐼که در آن  

(Early Stopping  ،) ی  شده( در پارامتریزاسیون شبکه است. جملهنمایی تنظیم درستبیشینهln𝑦𝑖!    به𝜃    وابسته

لازم است.  (  AICنمایی و معیار اطلاعات آکائیکه )شود، اما برای گزارش درستسازی حذف می نیست و در بهینه 

ln(𝜋برای پایداری عددی،   + (1 − 𝜋)𝑒−𝜆)    را با تابعlogaddexp   ی لوجیت  و بر پایه𝑎 = logit(𝜋) 

ln𝜋محاسبه کنید، با   = −𝜁(−𝑎)   وln(1 − 𝜋) = −𝜁(𝑎). 
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تعریف شود. مشتق زیان    ۴-۴ساخت  باشد )با ( و  مانند بخش  فرض کنید  و  پیش .  EMگرادیان و ارتباط با    . 5.۳

 هر مشاهده  چنین است:

∂ℒ𝑖

∂𝑎𝑖
= 𝜋𝑖 − 𝑧̂𝑖 ,  

∂ℒ𝑖

∂𝑐𝑖
= (1 − 𝑧̂𝑖)(𝜆𝑖 − 𝑦𝑖). 

خروجی   تابع    𝜆اگر  )یعنی  سافت)  softplusبا  شود  ساخته  𝜆𝑖پلاس(  = 𝜁(𝑐𝑖) می دوم  مشتق  شود  (، 

(1 − 𝑧̂𝑖)(1 − 𝑦𝑖/𝜆𝑖)𝜎(𝑐𝑖)این نمره.  نرم  ها  برچسب  با  لجستیک  رگرسیون  نمره   𝑧̂𝑖ی  رگرسیون  و  ی 

1پواسون با وزن   − 𝑧̂𝑖   کند که  هستند. بنابراین شبکه با گرادیان مستقیم همان کاری را میEM    در مدلZIP  

عددی هم    gradient checkتوان با  دهد )هویت فیشر(. این روابط را می های متناوب انجام می کلاسیک با گام 

 آزمایی کرد. راستی

 دهد:بینی. مدل یک توزیع کامل می پیش . 5.۴

𝜇̂𝑖 = 𝔼[𝑌𝑖 ∣ 𝑥𝑖] = (1 − 𝜋̂𝑖)𝜆̂𝑖 ,  𝑝̂_0𝑖 = 𝜋̂𝑖 + (1 − 𝜋̂𝑖)𝑒−𝜆̂𝑖 . 

و ریشه میانگین مربعات خطا  (  MSEمیانگین مربعات خطا )(،  MAEهایی مانند میانگین قدرمطلق خطا )سنجه 

(RMSE  ) در این قسمت  کنند. ای را ارزیابی می بینی نقطه فقط یک پیش  𝑦̂𝑖 = 𝜇̂𝑖 .است 

برازش ( تقسیم شدند. برای مهار بیش ٪۲0( و اعتبارسنجی ) ٪80ها به بخش آموزش )آموزش و ارزیابی. داده   . 5.5

استفاده شد. در  ( Early Stoppingنمونه( از توقف زودهنگام ))کاهش زیان آموزش همراه با افزایش زیان بیرون 

این خود نوعی تنظیم این روش آموزش وقتی متوقف می  نیابد، و  اعتبارسنجی دیگر بهبود  سازی  شود که زیان 

 ی ارزیابی با این سه معیار سنجیده شد:ی مجموعه بینی روی  مشاهده ضمنی است. دقت پیش 

MAE =
1

𝑛
∑_𝑖 = 1𝑛|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|,   MSE =

1

𝑛
∑_𝑖 = 1𝑛(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2,   RMSE

= √MSE. 

 نتایج. . 5.6

𝑛شده )سازیی شبیه داده  = 2000  ،𝑝 =  صفر(:  65٫95٪، 3

   MAE    RMSE    مدل

 پواسون کلاسیک 
0.8۲0

 

۱.090
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   MAE    RMSE    مدل

 پواسون عصبی
0.8۴0

 

۱.۱۱0
 

ZIP   کلاسیک 
0.8۳8

 

۱.۱08
 

ZIP-NN 
0.77۲

 

۱.0۴9
 

𝑁ی واقعی مقالات دانشجویان دکتری ) داده  =  صفر(:  ۳0٫05٪، 915

    MAE    MSE    RMSE    مدل

 ۱.75 ۳.05 ۱.۳0 پواسون کلاسیک 

ZIP   ۱.8۱ ۳.۲8 ۱.۳0 کلاسیک 

ZIP-NN ۱.۲۲ 
۲.9۵

 
۱.7۲ 

ZIP-NN   ی  داده کمترین خطا را دارد. نسبت به بهترین رقیب، کاهش نسبی خطا )محاسبه در هر دو مجموعه

ی  است. در داده   RMSEبرای    ٪۳٫8و    MAEبرای    ٪5٫9شده حدود  سازیی شبیه خودم از اعداد جدول( در داده

 است. دو الگو نیاز به توضیح دارند:  RMSEبرای   ٪۱٫7و    MSEبرای  MAE، ۳٫۳٪برای   ٪6٫۲واقعی حدود  

بودن، بدون  سازی، پواسون عصبی از پواسون کلاسیک بدتر است. یعنی صرفِ افزودن غیرخطیدر شبیه  •

بودن مکانیسم  برازش یا خطیآماسیده، مزیتی نیاورده است. علت را بررسی کنید، مثلاً بیش -ساختار صفر

 تولید داده. 

(. این با انتظار  ۱.75در برابر    ۱.8۱برابر    RMSEکلاسیک از پواسون هم بدتر است )   ZIPی واقعی،  در داده  •

ی ارزیابی )خطای  نمایی( با سنجه نظری همخوان نیست. یک توضیح ممکن ناهمخوانی تابع هدف )درست 

 مربعی( یا برآورد ناپایدار است.

 

 و بازسازی ریاضی آن  NN-ZIP . چارچوب آماری دقیق مدل6

درستی ترسیم شده است؛ در این  به  NN-ZIP و سپس به ZIP مفهومی از پواسون به  ٔ  اولیه، زنجیره   ٔ  در نسخه 

عصبی به جای ضرایب ثابت،    ٔ  شود که شبکهعنوان یک مدل احتمالی شمارشی تعریف می به  NN-ZIP بخش،
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کند. این تفکیک مهم است، زیرا مزیت  تولید می  ZIP ٔ  پذیر از متغیرهای توضیحی را برای دو مؤلفه توابع انعطاف 

ای نیست؛ بلکه یادگیری یک توزیع شرطی کامل برای متغیر پاسخ  بینی یک مقدار نقطه شبکه در اینجا صرفاً پیش 

 است. 

𝑖فرض کنید برای   = 1, … , 𝑛  متغیر پاسخ ،𝑌𝑖 ∈ {0,1,2, … 𝑋𝑖و بردار متغیرهای توضیحی    { ∈ 𝑅𝑝   مشاهده

دهد مشاهده از حالت صفر ساختاری آمده است یا  کنیم که نشان میمعرفی می   𝑍𝑖شده باشد. یک متغیر پنهان  

𝑍𝑖از فرایند شمارش. در صورتی که   = 𝑌𝑖، آنگاه  1 = 𝑍𝑖با احتمال یک؛ و در صورتی که   0 = از   𝑌𝑖، متغیر  0

دهیم. در  نشان می   𝜋𝑖صفر را با    ٔ  کند. احتمال قرار گرفتن در مؤلفه پیروی می   𝜆𝑖یک توزیع پواسون با پارامتر  

 است.  ZIPتواند دو منشأ داشته باشد و همین نکته منبع اصلی انعطاف شده می نتیجه، صفر مشاهده 

𝑃(𝑌𝑖 = 0|𝑋𝑖) = 𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖  

𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦|𝑋𝑖) = (1 − 𝜋𝑖) 𝑒−𝜆𝑖  𝜆𝑖
𝑦

 / 𝑦!  ,    𝑦 = 1,2, … 

را بدون قید تولید    𝜋𝑖و    𝜆𝑖عصبی مستقیماً    ٔ  های مناسب قرار گیرند. بنابراین شبکه دو پارامتر مدل باید در دامنه 

اعتبار پارامتر را    ٔ  کنندههای تضمینرا تولید کرده و سپس نگاشت  𝜂𝜋,𝑖و    𝜂𝜆,𝑖  ٔ  سازهکند؛ بلکه دو پیش نمی

 کند. انتخاب کلاسیک و بسیار مناسب برای پارامتر نرخ، تابع نمایی و برای احتمال، تابع سیگموئید است: اعمال می 

𝜆𝑖  =  exp(𝜂𝜆,𝑖),          𝜋𝑖  =  1/ (1 + exp(−𝜂𝜋,𝑖)) 

شمارش   ٔ  وجود داشته باشد، آن متغیر بهتر است در مؤلفه   Exposureاگر برای هر مشاهده یک میزان مواجهه یا  

به   offsetصورت  به  نه  شود،  می وارد  حالت  این  در  معمولی.  توضیحی  متغیر  یک  نوشت  عنوان  𝜂𝜆,𝑖توان   =

 log(𝑜𝑖) + 𝑓𝜆(𝑋𝑖)  که در آن ،𝑜𝑖    میزان مواجهه یا مدت زمان در معرض خطر است. این پارامتردهی از نظر

از آنجا که در مدل ها را ممکن می سازی نرخ تفسیر آماری یکسان  و  از    ZIPNNهای کاربردی  کند  نیز استفاده 

exposure  عنوان بهoffset 0گزارش شده است 

 نقش  تعریف کمیت

𝑌𝑖  شده تعداد رخداد مشاهده  پاسخ شمارشی  

𝑋𝑖 ورودی شبکه  بردار متغیرهای توضیحی 

𝜋𝑖 Pr(𝑍𝑖 = 1|𝑋𝑖)  احتمال صفر ساختاری 

𝜆𝑖  پواسون   ٔ  میانگین مؤلفه  شدت فرایند شمارش  
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𝜂𝜋,𝑖  سیگموئید   ٔ  سازه پیش آماسیده -خروجی صفر   

𝜂𝜆,𝑖  لگاریتمی   ٔ  سازه پیش  خروجی نرخ پواسون  

 

 . امید ریاضی، واریانس و شاخص پراکندگی 6.۱

ZIP   از با استفاده  قابل استخراج است.  با صفر زیاد« نیست؛ بلکه مشخصات گشتاوری آن دقیقاً  صرفاً »توزیع 

 ساختار آمیخته، برای میانگین شرطی داریم: 

𝐸(𝑌𝑖|𝑋𝑖)  =  (1 − 𝜋𝑖) 𝜆𝑖 

، در حالت ساختاری و پواسونی،  𝑍𝑖توان با قانون واریانس کل محاسبه کرد. شرط بر  از طرف دیگر، واریانس را می 

شود با حاصل جمع امید واریانس شرطی و واریانس  است. بنابراین واریانس کل برابر می   𝜆𝑖واریانس برابر صفر و  

 مهم چنین است: ٔ  امید شرطی. نتیجه 

Var(𝑌𝑖|𝑋𝑖)  =  (1 − 𝜋𝑖)𝜆𝑖  [1 + 𝜋𝑖  𝜆𝑖] 

یعنی   پراکندگی شرطی  نتیجه، شاخص  𝜋𝑖، در حالت  Var(𝑌𝑖|𝑋𝑖)/𝐸(𝑌𝑖|𝑋𝑖)در  > برابر  0  ،1 + 𝜋𝑖𝜆𝑖  

شمارش خودش پواسونی باشد،   ٔ  دهد که حتی اگر مؤلفهشود. این نتیجه توضیح می تر می است و از یک بزرگ 

های  پراکندگی پواسون در داده پراکندگی ایجاد کند. از این منظر، فرض هم تواند بیش ترکیب با صفر ساختاری می 

 صفرآماسیده یک فرض قوی و بالقوه ناسازگار با سازوکار تولید داده است.

𝑃(𝑌𝑖  ٔ  برای احتمال صفر، رابطه = 0|𝑋𝑖) = 𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖   شده  دهد که صفر مشاهدهنشان می

مقایسه کنیم،    𝑒−ȳای است. بنابراین اگر تنها نسبت صفرهای داده را با  ترکیبی از صفر ساختاری و صفر نمونه 

ایم. آزمون و تشخیص باید در سطح مدل و همراه با بررسی سایر  هنوز تشخیص قطعی صفر ساختاری انجام نداده 

 مقادیر شمارشی و پراکندگی انجام شود. 
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𝜆در یک مثال تحلیلی با   ZIP تابع جرم احتمال پواسون و ٔ  . مقایسه۱شکل  = 𝜋و   1.5 = . این شکل صرفاً آموزشی  0.35

 است 

 NN-ZIP . ساختار شبکه و تعریف6.۲

کند و در  پنهان عبور می   ٔ  از چند لایه  𝑋𝑖توان یک مدل رگرسیونی توزیعی دانست. ورودی  را می   NN-ZIPمدل  

تبدیل شده و یک    𝜋𝑖و    𝜆𝑖های مناسب به  شوند. این دو عدد سپس با نگاشتخروجی، دو عدد واقعی تولید می 

کند تفاوت بنیادی  بینی می را پیش   ŷ𝑖ای که فقط  کنند. این ساختار با شبکهشرطی را مشخص می   ZIPتوزیع  

 شود.مربوط به فرایند شمارش در خود خروجی مدل کدگذاری می  aleatoricقطعیت دارد، زیرا عدم 

  ۱0و    ۱5،  ۲0پنهان    ٔ  پیشخور سه لایه  ٔ  (، تنه ۲0۲۴و همکاران )  Jose شده توسط در معماری مرجع گزارش 

 distribution گیرد. استفاده از یکتوزیعی قرار می   ٔ  چگال دو نورونی پیش از لایه  ٔ  نورونی دارد و یک لایه

layer  آماسیده را تولید کند.  -شود شبکه به جای خروجی خام، مستقیماً پارامترهای یک توزیع صفرباعث می

به  معماری  همین  از  مقایسهbaseline عنواناستفاده  و  معماری   ٔ  ،  با  کمآن  عمیق عمقهای  و  روش  تر  تر، 

 اثر پیچیدگی شبکه است. ٔ  پذیرتری برای مطالعه دفاع 
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آماسازی به دو خروجی مستقل و منعطف متصل  -مهم در طراحی این مدل آن است که بهتر است صفر  ٔ  نکته

  ٔ  صفر و مؤلفه   ٔ  مشترک برای هر دو جزء استفاده شود، مزیت انتقال ویژگی بین مؤلفه ٔ  باشد. اگر از یک شبکه

مفید، آزمون   ٔ  ازحد شود. یک توسعهبیش  coupling تواند باعثشود؛ اما همین اشتراک می شمارش حاصل می

 ٔ  علاوهمشترک به   ٔ  مستقل، و )ج( تنه   ٔ  مشترک با دو خروجی، )ب( دو زیرشبکه   ٔ  سه معماری است: )الف( تنه 

skip connection. تواند مستقیماً یک سؤال پژوهشی قابل انتشار بسازد. این سه ساختار می  ٔ  مقایسه 

 

ساختار بر اساس  .ZIP خروجی ٔ  توزیعی و لایه ٔ  سازهمشترک، دو پیش  ٔ  چندلایه ٔ  : تنه NN-ZIP . معماری مفهومی۲شکل 

 شده در ادبیات بازطراحی شده است.گزارش ZIPNN هایمعماری

 . تابع درستنمایی و تابع زیان6.۳

𝑢𝑖اگر   = 𝐼(𝑌𝑖 = ای نوشته  صورت قطعه نشانگر صفر بودن مشاهده باشد، لگاریتم درستنمایی هر مشاهده به   (0

، زیرا دقیقاً همان تابع هدفی است که شبکه را از یک رگرسور معمولی به یک مدل آماری احتمالی تبدیل    شودمی 

 کند.می 

ℓ𝑖  =  𝑢𝑖  log[𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖]  

+ (1 − 𝑢𝑖){log(1 − 𝜋𝑖) − 𝜆𝑖 + 𝑦𝑖log(𝜆𝑖) − log(𝑦𝑖!)} 
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 سازی برای شبکه، منفی میانگین یا منفی مجموع این مقدار است. استفاده ازدر نتیجه، تابع زیان قابل کمینه 

NLL مزیتی دارد که MAE و MSE  تنهایی ندارند به: NLL  شده را بینی تمام اطلاعات مربوط به توزیع پیش

 MSE واقعی احتمال مناسب اختصاص دهد. اگر فقط   ٔ  سازد به مشاهدهکند و شبکه را مجبور می ارزیابی می 

پیش میانگین  یا  بینی روی  صفر  احتمال  اما  کند  تولید  مناسبی  میانگین  است  ممکن  مدل  شود،  کمینه  شده 

 پراکندگی شرطی را بد برآورد کند. 

محاسبه به   ٔ  در  صفرها  به  مربوط  عبارت  است  بهتر  جمع  عددی  زیرا  شود،  محاسبه  پایدار  𝜋𝑖شکل  +

(1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖   از  می یا نزدیک صفر برسد. استفاده  به مقادیر بسیار کوچک  پارامتری  نواحی  تواند در برخی 

،  TensorFlow Probabilityیا محاسبات معادل در چارچوب  ،  logaddexpو توابعی مانند    logitپارامتردهی  

تر  های بزرگ هایی با عمق بیشتر یا نرخ کند. این مسئله برای شبکه جلوگیری می   overflowو    underflowاز  

𝜆  کند.اهمیت بیشتری پیدا می 

 EM های صریح و رابطه با الگوریتم. گرادیان 6.۴

 ZIPبرای    EMآموزش مستقیم شبکه و الگوریتم    ٔ  توان رابطهحاضر این است که می   ٔ  یکی از نقاط قوت نسخه

𝜂𝜆طور ریاضی روشن کرد. اگر  کلاسیک را به  = log  𝜆    و𝜂𝜋 = logit  𝜋    باشد، برای𝑦𝑖 > مشتق لگاریتم    0

 ساده است: 𝜂𝜋و   𝜂𝜆درستنمایی نسبت به  

𝜕ℓ𝑖/𝜕𝜂𝜆  =  𝑦𝑖 − 𝜆𝑖 ,       𝜕ℓ𝑖/𝜕𝜂𝜋  =  −𝜋𝑖 ,      (𝑦𝑖 > 0) 

𝑦𝑖برای   = 𝑞𝑖، اگر  0 = 𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖  :تعریف شود، خواهیم داشت 

𝜕ℓ𝑖/𝜕𝜂𝜆  =  − 𝜆𝑖(1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖/𝑞𝑖 

𝜕ℓ𝑖/𝜕𝜂𝜋  =  𝜋𝑖(1 − 𝜋𝑖)(1 − 𝑒−𝜆𝑖)/𝑞𝑖 

  ٔ  زمان درباره اند: یک صفر هم تر از مقادیر مثبت دهند چرا صفرها برای آموزش مدل پیچیده این مشتقات نشان می 

  EMترکیب این دو مسیر است. در    ٔ  دهد و گرادیان آن نتیجه پواسون اطلاعات می   ٔ  ساختاری و مؤلفه   ٔ  مؤلفه 

مشاهده صفر  یک  برای  با  کلاسیک،  است  برابر  صفر  بودن  ساختاری  پسین  احتمال  𝜏𝑖شده  =

𝜋𝑖/[𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑒−𝜆𝑖]  در گام .E    این مقدار محاسبه و در گامM   صورت وزن وارد رگرسیون دو مؤلفه  به

همین تخصیص نرم  ،  NLLو تنها با گرادیان مستقیم تابع    𝜏𝑖تواند بدون تشکیل صریح  عصبی می   ٔ  شود. شبکهمی 
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و گرادیان شبکه وجود دارد، اما این دو الگوریتم    EMمفهومی بین    ٔ  صورت ضمنی یاد بگیرد. از این نظر، رابطهرا به 

 از نظر اجرا یکسان نیستند. 

 . شناسایی پارامترها و مسائل پایداری6.5

بسیار کوچک باشد،    𝜆𝑖طور پایدار شناسایی شوند. اگر  به   𝜆𝑖و    𝜋𝑖کند که  تنهایی تضمین نمی صفرآماسیده بودن به 

شود. این  کند و تفکیک صفر ساختاری از صفر تصادفی دشوار می پواسون نیز احتمال صفر بالایی تولید می   ٔ  مؤلفه 

به  نمونه مسئله  در  مجموعه ویژه  یک  از  دقیقاً  مؤلفه  دو  هر  که  زمانی  یا  استفاده    ٔ  های کوچک  متغیرها  بزرگ 

می می  تشدید  تخمینکنند  حساسیت  عملکرد،  معیار  بر  علاوه  باید  تجربی  مطالعات  برای  بنابراین  به  شود.  ها 

 مقداردهی اولیه و ساختار شبکه نیز گزارش شود. 

یا توقف زودهنگام برای کاهش پیچیدگی   dropout سازی،اند از: نخست، استفاده از تنظیم دو راهکار عملی عبارت

صفر در صورتی که منطق فرایند تولید    ٔ  های مؤلفهویژگی   ٔ  مؤثر شبکه؛ و دوم، محدود کردن معماری یا مجموعه 

تواند نیز استفاده از متغیرهای متفاوت در دو مؤلفه می  ZIP های کلاسیک داده چنین چیزی را توجیه کند. در مدل 

جدا تعمیم    ٔ  به تفسیر بهتر کمک کند. در مدل عصبی، همین ایده به تفکیک فضاهای ویژگی یا حتی دو زیرشبکه 

 یابد. می 

 نسبت به NN-ZIP برای انتخاب ساختار شبکه بسنده کرد. اگر MAE از دیدگاه علمی، نباید صرفاً به کاهش

ZIP کلاسیک MAE  شدت بد کالیبره کند، از نظر آماری ممکن است  کمتری داشته باشد ولی احتمال صفر را به

شده باید بخشی از  بینی و شکل کامل توزیع پیش NLL مدل بهتری نباشد. بنابراین کالیبراسیون احتمال صفر،

 ارزیابی اصلی باشد.
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 اند. اند و برای توضیح رفتار مدل ساخته شدهمقادیر شکل تحلیلی .ZIP شده دربینیبر احتمال صفر پیش 𝜋. اثر  ۳شکل 

 . طراحی پیشنهادی مطالعه و پروتکل ارزیابی 7

آموزش برای    ٔ  در سه سطح تفکیک شود: مجموعه که  روند تحلیل باید از پیش مشخص و قابل بازتولید باشد.  

آزمون که تنها    ٔ  اعتبارسنجی برای انتخاب ابرپارامترها و توقف زودهنگام، و مجموعه   ٔ  ها، مجموعهبرآورد وزن 

انتهای فرایند برای گزارش عملکرد استفاده می یک یابار در  ثابت  از یک تفکیک  مشخص   seed شود. استفاده 

 تواند باعث نوسان محسوس در نتایج شود. های عصبی میاهمیت دارد، زیرا تغییرات تصادفی در شبکه 

مشاهده    9۱5باشد، این داده شامل   Doctoral Publications ٔ  واقعی مورد استفاده همان مجموعه  ٔ  اگر داده 

 دکتری است. مستندات این داده، متغیرهای  ٔ  و متغیر پاسخ تعداد مقالات منتشرشده در سه سال پایانی دوره 

gender، married ، kids ، prestige و mentor  کنند و منبع آن  عنوان متغیرهای توضیحی معرفی می را به

 دانند می  Long هایرا مکمل 

 اقدام پیشنهادی  خطر اصلی هدف  مرحله 

 تفکیک تقسیم داده
train/validation/test 

 train استانداردسازی فقط روی نشت اطلاعات 
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سازیکمینه آموزش   NLL برازش بیش  early stopping + 

dropout 

 validation فقط test انتخاب بر اساس depth, width, lr انتخاب تنظیم

 seed نوسان ناشی از برآورد عملکرد تعمیم آزمون 
و گزارش   seed چند

 میانگین/انحراف معیار 

 NLL + zero calibration اتکا به یک معیار  کنترل صفر و پراکندگی تشخیص

+ rootogram 

 

آموزش استفاده کند.    ٔ  سازی باید فقط از آمار مجموعهپردازش متغیرهای عددی، استانداردسازی یا نرمالدر پیش 

 به شکل سازگار تبدیل شوند. در مورد embedding یا one-hot encoding ای نیز باید با متغیرهای طبقه 

dataset   برد. بنابراین  سرعت تعداد پارامترها را بالا میعرض شبکه به   ٔ  رویه مشاهده، افزایش بی   9۱5کوچک مانند

 های خیلی عمیق بدون شواهد تجربی، انتخاب خوبی نیستند. معماری

 منصفانه  ٔ  های مبنا و مقایسه . مدل 7.۱

و در   NN-ZIP کلاسیک، ZIP حداقل مقایسه باید شامل پنج مدل باشد: پواسون کلاسیک، پواسون عصبی، 

  ٔ  دهد سهم هر ایده جدا شود. مقایسه این مقایسه اجازه می  .NB یا ZINB پراکندگی شدید صورت وجود بیش 

تغییر   ZIP زمان رخ داده است: توزیع از پواسون بهتنهایی کافی نیست، زیرا دو تغییر هم به  NN-ZIP پواسون با

رابطه و  دو  ٔ  کرده  افزودن  بنابراین  است.  شده  تبدیل  غیرخطی  به  یعنی baseline خطی   Neural میانی 

Poisson و کلاسیک ZIP .برای نسبت دادن بهبود به علت درست ضروری است 

پارامتر -ورودی  ٔ  رابطه  توزیع شرطی  مدل   محدودیت  مزیت اصلی  

Poisson-GLM Poisson خطی + log link  ساده و تفسیرپذیر 
پراکندگی و صفرهای  هم

 اضافی

Poisson-NN Poisson  پذیر انعطاف  غیرخطی  
سازی صفر  عدم مدل 

 ساختاری 

ZIP-GLM ZIP  دو پیشگوی خطی 
سازی صریح  مدل 

 صفرهای اضافی
 خطی بودن هر دو مؤلفه 

NN-ZIP ZIP  انعطاف + توزیع کامل دو پیشگوی غیرخطی 
برازش و تفسیر  بیش

 دشوار 

ZINB ZINB  خطی یا غیرخطی 
صفرآماسیدگی +  

 پراکندگی بیشتر
ترپارامترگذاری پیچیده   
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 تا معیارهای توزیعی  RMSE و MAE . معیارهای ارزیابی: از7.۲

اند، ای لازم بینی نقطه اند. این معیارها برای ارزیابی پیشگزارش شده RMSE و MAE، MSE اولیه،  ٔ  در نسخه 

برای در   NN-ZIP ولی  پیشنهادی  اصلی  معیارهای  است.  کامل  توزیع  یک  مدل  زیرا خروجی  نیستند؛  کافی 

، خطای احتمال صفر، و در صورت امکان  Log Score، MAE، RMSE یا NLL اند ازنهایی عبارت   ٔ  نسخه

پیش  scoring rule یک برای  ارزیابیبینی مناسب  ادبیات  احتمالاتی.  می  count data های  کهنشان   دهد 

scoring rule ای ارائه کند.بینی صادقانه و کالیبرهکنند توزیع پیش های درست، مدل را تشویق می 

MAE =  (1/𝑛) 𝛴 |𝑦𝑖 − ŷ𝑖| 

MSE =  (1/𝑛) 𝛴 (𝑦𝑖 − ŷ𝑖)2 

RMSE =  √MSE 

NLL =  −(1/𝑛) 𝛴 log 𝑃(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖  | 𝑋𝑖) 

احتمال صفر می  ساده برای  معیار  احتمال    ٔ  توان یک  در هر مشاهده، مدل  کرد:  تعریف  𝑝̂0,𝑖کالیبراسیون  =

𝑃(𝑌𝑖 = 0|𝑋𝑖)  دهد و با نشانگر  را ارائه می𝑧𝑖 = 𝐼(𝑌𝑖 = شود. خطای مربعی احتمال صفر به  مقایسه می  (0

𝑝̂0,𝑖)یعنی میانگین   Brier-like scoreشکل  − 𝑧𝑖)
2

صفر   ٔ  مؤلفه  ٔ  ، شاخص مناسبی برای بررسی جداگانه

بینی  تواند نشان دهد که آیا پیش برای احتمال صفر می   reliability curveاست. علاوه بر مقدار عددی، رسم  

 درصد صفر در میان مشاهدات مشابه ایجاد کرده است یا خیر.  80واقعاً حدود   0.8

شده و مورد انتظار را در  است که اختلاف بین فراوانی مشاهده rootogram یک ابزار تشخیصی مناسب دیگر

توزیع بسیار مفید است   tail برازش در بخش صفر ودهد. این نمودار در تشخیص کم دوم نشان می   ٔ  مقیاس ریشه

 توصیه شده است hurdle/zero-inflated هایو مدل  count regression و برای

 ها . تحلیل نتایج موجود و نقد آماری آن 8
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𝑛سازی با  دهند که در شبیه نشان می  ٔ  اولیه   ٔ  نتایج نسخه =   NN-ZIPدرصد صفر،    65.95و حدود    2000

MAEشده به دست آورده است:  های گزارش را میان مدل   RMSEو    MAEکمترین   = RMSEو    0.772 =

-NNشده ساختاری صفرآماسیده دارد و مدل  سازی. این الگو با منطق مسئله سازگار است، زیرا داده شبیه 1.049

ZIP   کند. با این حال، برای تبدیل این نتیجه به  زمان شکل غیرخطی و حضور صفرهای ساختاری را مدل می هم

وابسته   Xچگونه به   𝜆و    𝜋سازی دقیقاً چه بوده،  شبیه  ٔ  یک ادعای علمی قوی، باید معلوم شود فرایند تولید داده 

 اند، و آیا شبکه در شرایطی که رابطه واقعاً غیرخطی نیست نیز برتری دارد یا نه. بوده 

MAEدارای    NN-ZIPواقعی مقالات دانشجویان دکتری نیز    ٔ  در داده  = 1.22  ،MSE = RMSEو    2.95 =

  ۱.8۱و    ۱.75برابر    RMSEترتیب کلاسیک به   ZIPکلاسیک و    Poissonگزارش شده است، در حالی که    1.72

کلاسیک »بدتر از پواسون« است.    ZIPتنهایی کافی نیست تا نتیجه بگیریم  دارند. این نتیجه جالب است، اما به 

سازی باعث این ترتیب شده  آزمون، تفاوت در تنظیمات برآورد یا ناپایداری بهینه   ٔ  ممکن است معیار هدف، نمونه

 باشد. 

 شده، کاهشسازیشبیه   ٔ  دقیق تعریف شود. در داده  baseline درصد کاهش خطا باید از یک  ٔ  همچنین مقایسه 

MAE NN-ZIP   درصد و کاهش  5.9نسبت به بهترین رقیب حدود RMSE   درصد گزارش شده    ۳.8حدود

به نیاز  و  واقعی است  اما  بهبودی کوچک  تکرارپذیری دارد. پیشنهاد می  interval است. چنین  آزمون  شود  یا 

های متفاوت اجرا شود و برای هر معیار میانگین، انحراف معیار و  seedتکرار با  ۱00تا   ۳0سازی حداقل در  شبیه

 گزارش شود. Monte Carlo استرپی یااطمینان بوت  ٔ  فاصله
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اولیه. اعداد از جدول     ٔ  شده در نسخهسازی شبیه ٔ  شده برای دادهگزارش  RMSE و MAE . بازنمایی گرافیکی مقادیر۴شکل 

 اند. استخراج شده
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اولیه را    ٔ  واقعی مقالات دانشجویان دکتری. این نمودار تنها نتایج نسخه  ٔ  شده برای داده. بازنمایی گرافیکی نتایج گزارش 5شکل  

 کند و به معنای بازتحلیل خام داده نیست.بازنمایی می

 واقعی مقالات دانشجویان دکتری  ٔ  داده ٔ  مهم درباره  ٔ  . یک نکته 8.۱

همخوانی بسیار بالایی دارد:   AER ٔ  در بسته PhDPublications  ٔ  مورد اشاره با مشخصات مجموعه   ٔ  داده 

  ٔ  سن، پرستیژ برنامه مشاهده، متغیر پاسخ تعداد مقالات و متغیرهایی مانند جنسیت، تأهل، تعداد فرزندان کم   9۱5

نمونه  همچنین  مجموعه  این  مستندات  راهنما.  استاد  مقالات  تعداد  و  برازش دکتری  برای   ،Poisson هایی 

Negative Binomial، ZIP و ZINB  می مطالعه ارائه  برای  آن  از  استفاده  بنابراین   count ٔ  کنند. 

regression انتخاب مناسبی است. 

 سیاه  ٔ  و خروج از جعبه NN-ZIP . تفسیرپذیری9

ها معادل ضرایب یک مدل خطی نیستند. حتی اگر  عصبی این است که ضرایب وزن   ٔ  ضعف طبیعی شبکه   ٔ  نقطه 

  ٔ  ها شناسههای جایگشتی بین نورون ها به دلیل تقارن پنهان باشد، وزن   ٔ  شبکه دارای یک ورودی و یک لایه 

« از نظر علمی معنای مستقیمی ندارد.  ۴  ٔ  یکتایی ندارند. بنابراین تفسیر »افزایش یک واحد در وزن نورون شماره 

 بینی، پارامترهای توزیع و تغییر در احتمال صفر یا نرخ شمارش انجام شود. تفسیر باید در سطح تابع پیش

است. در این رویکرد، شبکه به جای یک بردار ضرایب ثابت، ضرایب    LocalGLMnetیک مسیر جدی استفاده از  

ویژگی   به  می   𝛽(𝑥)وابسته  تولید  می را  ضرایب  این  ساخت کند.  و  متغیرها  محلی  سهم  نمایش  برای  توانند 

آماسیده  -دقیقاً برای تفسیر مدل صفر   ZIPNN، LocalGLMnetبه کار روند. در ادبیات    GLMتوضیحاتی شبیه  

 به کار گرفته شده است.  

توانند برای تفسیر شبکه استفاده شوند. با  نیز می  partial dependence و SHAP هایاز طرف دیگر، روش 

این روش  باید روشن شود که  پارامتراین حال  لزوماً  و  تفسیر پسینی هستند  به یک   structural-zero ها  را 

ممکن است   feature بسته باشند، اهمیتکنند. مخصوصاً اگر متغیرهای ورودی با هم هم علیّ تبدیل نمی   ٔ  رابطه 

ها پخش شود. به همین دلیل گزارش اثرگذاری متغیرها باید همراه با نمودار وابستگی و تحلیل حساسیت  بین آن 

 باشد. 

شود؟ چه چیزی گزارش می سطح تفسیر  مناسب برای  

𝜋(𝑥)  ،𝜆(𝑥)  ،𝑃(𝑌 سطح توزیع  = 0|𝑥)  تحلیل آماری و ریسک 
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بینیسطح پیش   E(Y|x)، MAE/RMSE  بینی پیش  

𝛽𝑗(𝑥) سطح ویژگی    ،SHAP/ICE/PDP  توضیح اثر متغیر 

 اعتبار روش  و معماری  seed تغییر نتایج با سطح پایداری 

 

 NN-ZIP ای در. تحلیل اثر حاشیه 9.۱

، که بر شدت شمارش در 𝜆بر    𝑋𝑗ای باید از هم تفکیک شود. نخست اثر  دو نوع اثر حاشیه  NN-ZIPدر مدل  

دهد.  ، که احتمال قرار گرفتن در حالت صفر ساختاری را تغییر می 𝜋بر    𝑋𝑗گذارد؛ دوم اثر  واحدهای فعال اثر می 

𝐸(𝑌|𝑋)بر میانگین شرطی    𝑋𝑗اثر نهایی   = (1 − 𝜋)𝜆    ترکیبی از هر دو مسیر است. بنابراین ممکن است

 را نیز افزایش دهد و اثر نهایی بر میانگین کوچک یا حتی منفی شود.  𝜋زمان  را افزایش دهد اما هم  𝜆یک متغیر  

𝜕𝐸(𝑌|𝑋)/𝜕𝑥𝑗  =  (1 − 𝜋) 𝜕𝜆/𝜕𝑥𝑗  −  𝜆 𝜕𝜋/𝜕𝑥𝑗 

وقوع را  صفر ساختاری احتمال عدم   ٔ  با ورود به مؤلفه   𝑥𝑗بالا از نظر تفسیری بسیار مهم است. اگر متغیر   ٔ  رابطه 

بالا ببرد، ولی در واحدهای در معرض وقوع شدت شمارش را هم افزایش دهد، یک ضریب واحد برای خلاصه کردن  

در حضور روابط    NN-ZIPهای علمی برای استفاده از این رفتار کافی نیست. همین مسئله یکی از بهترین توجیه 

 پیچیده و ناهمگون است. 

 برازش و انتخاب ابرپارامترها. کنترل بیش ۱0

با   dataset تواند به ضعف تبدیل شود. درهای کوچک می پذیر است و این مزیت در نمونه عصبی انعطاف   ٔ  شبکه

راحتی الگوهای تصادفی را یاد بگیرد. بنابراین  ای با صدها یا هزاران پارامتر ممکن است به مشاهده، شبکه   9۱5

عملکرد    ٔ  باید بخشی از طراحی مطالعه باشد، نه یک اقدام اصلاحی پس از مشاهده early stopping استفاده از

 اند. برازش به کار رفته برای کنترل بیش  dropout و early stopping نیز ZIPNN بد. در ادبیات

سازی، ها در هر لایه، تابع فعال ها، تعداد نورون وجو قرار گیرند شامل تعداد لایه ابرپارامترهایی که باید مورد جست

وجوی کور تمام فضای پارامترها  است. اما جست  epoch و تعداد batch ٔ  ، اندازه dropout نرخ یادگیری، نرخ

یک مجموعه dataset برای  از  استفاده  بهتر  راه  ندارد.  توجیهی  معماری   ٔ  کوچک  از  پیش  محدودی  از  های 

توان با دو یا سه  را می   8-۱6- ۳۲و    ۱0-۱5-۲0،  8-۱0های  هاست. مثلاً معماری شده و گزارش شفاف آنتعریف 

 نرخ یادگیری مقایسه کرد. 
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 منطق انتخاب  مقادیر پیشنهادی برای مطالعه  ابرپارامتر 

Hidden layers ۱    ۳تا  کنترل ظرفیت مدل  

Neurons 8–۳۲   در هر لایه 𝑛متناسب با    = 915 

Activation ReLU / tanh اشباع و غیرخطی   ٔ  مقایسه  

Optimizer Nadam / Adam  گرادیان مرتبه اول 

Learning rate 1e−4 5 تاe−3 حساسیت همگرایی 

Dropout 0    0.۳0تا برازش کنترل بیش    

Early stopping patience = 20 −  validation NLL توقف بر اساس 50

 

در زمان گزارش نتایج باید مشخص شود که بهترین مدل بر اساس کدام تابع هدف انتخاب شده است. انتخاب بر  

در انتخاب دخالت داشته باشد، ممکن است   NLL بدون اینکه NLL و سپس گزارش  RMSE اساس کمترین

 zero و MAE/RMSE باشد و NLL شود معیار انتخاب اصلیساختاری نامتوازن ایجاد کند. پیشنهاد می 

calibration  بینی یک توزیع شرطی است.عنوان معیارهای ثانویه گزارش شوند؛ زیرا هدف مدل، پیش به 

 . NN-ZIP . الگوریتم پیشنهادی برای آموزش ۱۱

: تقسیم۱گام   D به Train / Validation / Test 

: برازش ۲گام   scaler و encoder فقط روی Train 

از شبکه و تولید  X: عبور ۳گام  𝜂𝜆 و    𝜂𝜋 

:  ۴گام  𝜆 = exp(𝜂𝜆) و    𝜋 = sigmoid(𝜂𝜋) 

ٔ  : محاسبه 5گام   NLL مدل ZIP برای هر مشاهده 

ها باروزرسانی وزن ها و به گرادیان ٔ  : محاسبه 6گام   Nadam/Adam 

: پایش7گام   Validation NLL و اجرای Early Stopping 

: انتخاب بهترین8گام   checkpoint  باره رویو ارزیابی یک  Test 
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مستقل تکرار شود.   seed شود کل روند حداقل با چند برای کنترل ناپایداری ناشی از مقداردهی اولیه، توصیه می 

اجراست،    ۱0انحراف معیار    ±تر از گزارش میانگین  اجرا« از نظر علمی بسیار ضعیف  ۱0گزارش »بهترین نتیجه از  

ها نیز صریحاً مطرح  مگر اینکه از پیش معیار انتخاب را تعریف کرده باشید. همین نکته باید در بخش محدودیت

 شود.

 های تکمیلی  . آزمون ۱۲

می  ٔ  مجموعه  پیشنهاد  تکمیلی  تحلیل  چهار  حداقل  نیست.  کافی  هنوز  فعلی  مطالعه نتایج  نخست،    ٔ  شود. 

درصد تغییر کند. دوم، کنترل    70تا    50،  ۳0،  ۱0سازی چندسطحی که در آن درصد صفرهای اضافی از  شبیه

با پارامترها؛ یعنی سناریویی که در آن رابطه واقعاً خطی است تا معلوم شود شبکه آیا   X ٔ  غیرخطی بودن رابطه

و   ZINB با NN-ZIP ٔ  کند. سوم، مقایسه کند یا صرفاً ظرفیت غیرضروری مصرف می مزیت اضافی ایجاد می 

 .RMSE و MAE چهارم، بررسی کالیبراسیون و خطای احتمال صفر در کنار .ZINB-NN در صورت لزوم

مطالعه میشبیه   ٔ  در  کرد:  سازی  تعریف  مولدی  مدل  چنین  مثلاً  log  𝜆𝑖توان   =  0.4 +  0.6𝑥1  −

 0.5𝑥2
2  +  0.3  sin(𝑥3)  و  ،logit  𝜋𝑖  =  −0.8 +  0.7𝑥1  −  0.4𝑥4  سپس  .X توزیع از  های  ها 

واقعی« تلقی شوند؛    ٔ  حاصل شود. هدف این نیست که این ضرایب »نتیجه   ZIPاز    Yگیری شوند و  مشخص نمونه 

 شده را بازیابی کند.تواند روابط غیرخطی شناخته می  NN-ZIPکند که آیا  بلکه چنین سناریویی آزمون می 

بینی، خطای پارامترهای توزیعی نیز ارزیابی شود؛ مثلاً میانگین  در هر سناریو، بهتر است علاوه بر خطای پیش 

کند شده. این ارزیابی مشخص می بینیپیش  𝜆واقعی و    𝜆شده، و بین  بینیپیش  𝜋واقعی و    𝜋خطای مطلق بین  

 درستی یاد گرفته است.را به  ZIP  ٔ  زند یا واقعاً دو مؤلفه آیا مدل فقط میانگین نهایی را خوب می 

 . سنجش اهمیت صفرآماسیدگی۱۲.۱

شده و  توان به صورت اختلاف بین نسبت صفر مشاهدهحساسیت، شاخص صفرآماسیدگی را می   ٔ  برای مطالعه 

شده تعریف کرد. البته این شاخص فقط یک معیار توصیفی است و  نسبت صفر مورد انتظار تحت پواسون برازش 

شده، پراکندگی و  گیری باید احتمال صفر تحت مدل برازش شود. برای نتیجه تنهایی آزمون رسمی محسوب نمی به 

 های توزیع هم بررسی شوند.سایر بخش

ZI − gap =  𝑃̂(𝑌 = 0)observed − (1/𝑛)𝛴 exp(−𝜆̂𝑖) 
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ناهمگن یا    𝜆برآورد کند؛ با این حال اگر  رود مدل پواسون سهم صفرها را کم بزرگ باشد، احتمال می   ZI-gapاگر  

تواند ناشی از خطای مدل میانگین باشد. این دقیقاً دلیل  نادرست باشد، بخشی از این فاصله می   meanمشخصات  

 دیگری است که صفرآماسیدگی نباید فقط بر اساس شمارش صفرها قضاوت شود. 

 انتخاب درستی است؟ NN-ZIP چه زمانی :Hurdle و ZIP، ZINB ٔ  . مقایسه ۱۳

ZIP انتخاب طبیعی است که مسئله مؤلفه   ٔ  زمانی  و  باشد  پواسون  به  اضافی نسبت    ٔ  اصلی، وجود صفرهای 

پراکندگی شدیدی داشته باشد که حتی پس از  شمارش در حالت فعال تقریباً پواسونی باقی بماند. اگر داده بیش 

تر باشد. اگر منطق فرایند تولید بگوید که صفرها همگی  تواند مناسبمی  ZINB لحاظ صفرهای اضافی باقی بماند،

آیند،  مقادیر مثبت از یک توزیع بریده می   ٔ  شوند و پس از عبور از مانع همه»عدم وقوع« ناشی می   ٔ  از مرحله 

 تر است.از نظر معنایی مناسب hurdle مدل

آید؟صفر از کجا می مدل   کاربرد مناسب  بخش مثبت  

Poisson یک منبع Poisson  داده شمارشی ساده 

NB یک منبع Negative Binomial overdispersion 

ZIP  دو منبع Poisson excess zeros 

ZINB  دو منبع Negative Binomial 
excess zeros + 

overdispersion 

Hurdle  همه صفرها از مانع zero-truncated count  ای فرایند دو مرحله  

 

مناسب باشد و هم   ZIP فقط در صورتی انتخاب برتر است که هم ساختار NN-ZIP که  است  این   کلیدی  ٔ  نکته

پذیر شناختی دفاع دلیل مدرن بودن، از نظر روش روابط غیرخطی واقعاً وجود داشته باشند. استفاده از شبکه صرفاً به 

  نوسان   فقط   است  ممکن  بزرگ  ٔ  خطی تقریب کافی ارائه دهد و حجم نمونه کوچک باشد، شبکه  ZIP نیست. اگر

  مناسب  توزیع  »آیا :  شود  استفاده  شدهبندیطبقه   ٔ  مقایسه  یک   از  باید   بنابراین.  دهد   افزایش   را  برآورد  واریانس   و

 .است؟«  غیرخطی  مناسب ٔ  رابطه »آیا  آن از پس  و است؟«

 های کلیدی  فرمول  :A . پیوست۱۴

𝐸(𝑌|𝑋) = (1 − 𝜋)𝜆 

Var(𝑌|𝑋) = (1 − 𝜋)𝜆(1 + 𝜋𝜆) 
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𝑃(𝑌 = 0|𝑋) = 𝜋 + (1 − 𝜋)𝑒−𝜆 

𝑃(𝑌 = 𝑦|𝑋) = (1 − 𝜋)Pois(𝑦; 𝜆),   𝑦 ≥ 1 

𝜂𝜆 = 𝑓𝜆(𝑋) + offset,      𝜆 = exp(𝜂𝜆) 

𝜂𝜋 = 𝑓𝜋(𝑋),            𝜋 = sigmoid(𝜂𝜋) 

NLL =  −𝛴 [𝐼(𝑦 = 0) log 𝑞0  +  𝐼(𝑦 > 0){log(1 − 𝜋) − 𝜆 + 𝑦 log 𝜆 − log(𝑦!)}] 

 :شدههای افزوده نتایج و شکل ٔ  یادداشت درباره

فقط    5و    ۴های  اند. شکلتولید شده  ZIP کاملاً تحلیلی و آموزشی هستند و بر اساس فرمول  ۳و    ۱های  شکل

خام ندارند.    ٔ  کنند و ادعای بازاجرای مدل یا دسترسی به داده اولیه را بازنمایی می   ٔ  شده در نسخهاعداد گزارش 

با خروجی واقعی  اصلی، پیشنهاد می   ٔ  بنابراین در صورت آماده بودن کد و داده نهایی  شود نمودارهای تجربی 

ای ضروری  داده   ٔ  اجرای مجدد جایگزین شوند. این تفکیک برای جلوگیری از تولید شواهد ظاهری بدون پشتوانه

 است. 
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    𝜂  𝜆 =   f  𝜆  ( X ) + offset ,             𝜆 = exp  (   𝜂  𝜆 )


    𝜂  𝜆 =   f  𝜆  ( X ) + offset ,             𝜆 = exp  (   𝜂  𝜆 )


    𝜂  𝜋 =   f  𝜋  ( X ) ,                         𝜋 = sigmoid  (   𝜂  𝜋 )


    𝜂  𝜋 =   f  𝜋  ( X ) ,                         𝜋 = sigmoid  (   𝜂  𝜋 )


  NLL   =   − 𝛴    [ I  ( y = 0 )   log     q 0   +   I  ( y > 0 )  { log  ( 1 − 𝜋 ) − 𝜆 + y   log   𝜆 − log  ( y ! ) } ]


  NLL   =   − 𝛴    [ I  ( y = 0 )   log     q 0   +   I  ( y > 0 )  { log  ( 1 − 𝜋 ) − 𝜆 + y   log   𝜆 − log  ( y ! ) } ]

