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Introduction
Count data are common in economics, epidemiology, engineering, and the
social sciences. When these data contain excessive zeros, conventional Pois-
son regression may produce biased estimates because it cannot distinguish
between structural and sampling zeros. Although the Zero-Inflated Pois-
son (ZIP) model addresses this limitation, its reliance on linear predictors
restricts its ability to capture complex nonlinear relationships. This study
proposes a likelihood-based ZIP Neural Network regression model that in-
tegrates the probabilistic framework of ZIP regression with the nonlinear
learning capability of deep neural networks. The proposed model simultane-
ously estimates the zero-inflation probability and the Poisson mean within
a unified framework, preserving statistical interpretability while improving
predictive performance. The model is evaluated using a real dataset on grad-
uate students’ publication counts and compared with conventional Poisson
regression, Poisson neural network regression, and the classical ZIP model.
The results demonstrate the effectiveness of the proposed approach for mod-
eling complex zero-inflated count data and its potential applicability to a
wide range of real-world problems.

Material and Methods
The proposed methodology integrates the probabilistic framework of ZIP re-
gression with a feedforward neural network to model both the structural-zero
mechanism and the Poisson count process simultaneously. Model parameters
were estimated by maximizing the Poisson log-likelihood using the backprop-
agation algorithm. The model was implemented in Python with the PyTorch
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framework and evaluated using a real-world dataset on graduate students’
publication counts. Its performance was compared with classical Poisson re-
gression, Poisson neural network regression, and conventional ZIP regression.
Predictive accuracy was assessed using the Mean Absolute Error (MAE) and
Root Mean Squared Error (RMSE), where lower values indicate better model
performance.

Results and Discussion
The proposed ZIP Neural Network regression model outperformed conven-
tional Poisson regression, Poisson neural network regression, and the classical
ZIP model in analyzing count data with excessive zeros. Results obtained
from a real-world dataset showed lower prediction errors and more accu-
rate estimation by simultaneously modeling structural zeros and the Poisson
count process. By integrating likelihood-based statistical modeling with deep
neural networks, the proposed framework preserves the interpretability of the
ZIP model while improving predictive performance. These findings highlight
its potential as an effective tool for analyzing complex zero-inflated count
data across various scientific fields.

Conclusion
This study proposed a likelihood-based ZIP Neural Network regression model
that combines the probabilistic framework of ZIP regression with the non-
linear learning capability of deep neural networks. The proposed approach
provides an effective and interpretable framework for modeling zero-inflated
count data with improved predictive performance. It offers broad potential
for applications in economics, epidemiology, engineering, and other fields
involving count data. Future research may extend this framework to more
general count-data distributions and advanced neural network architectures.

Keyworⅾs:Zero-Inflated Poisson Regression,Deep Poisson Regression, Neural
Networks, Multilayer Perceptron, Count Data.
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یادگیری با صفر در آماسیده پواسون رگرسیون از استفاده با شمارشی داده های مدل بندی
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بیش فراوانی مشکل با که شمارشی داده های با مواجهه مدرن، داده های تحلیل وسیع چشم انداز در چکیده:

رگرسیون چون کلاسیک مدل های می رود. شمار به بنیادین تحلیلی معضل یک هستند، درگیر صفر حد از

ساختاری صفرهای تفکیک برای توانایی فاقد زیرا می دهد، نشان ضعف خود از پدیده این برابر در پواسون،

مدل های اگرچه هستند. تصادفی) فرایندهای از (ناشی تصادفی صفرهای از قطعی) فرایندهای از (ناشی

عصر در آن ها کارایی اما برداشته اند، چالش این حل جهت در مهم گامی صفر در آماسیده پواسون رگرسیون

فراتر نگاهی با پژوهش، این است. روبه رو جدی محدودیت های با بالا، بسیار ابعاد با و بزرگ داده های

ساختن متحول و تقویت برای را عمیق عصبی شبکه های بر مبتنی نوین چارچوبی سنتی، چارچوب های از

قدرت از بهره گیری با ترکیبی، رویکرد این می کند. معرفی صفر در آماسیده پواسون رگرسیون مدل های

داده ها تولید دوگانه فرایند است قادر پیچیده، و غیرخطی ویژگی های استخراج در عمیق یادگیری بی نظیر

شبیه سازی های از حاصل نتایج کند. مدل سازی بی سابقه دقتی با را شمارش) فرایند و صفر تولید (فرایند

با سناریوهای در را نوین معماری این چشمگیر برتری واقعی، داده های مجموعه روی بر کاربرد و گسترده

می سازد. آشکار وضوح به پیچیده، متغیرهای روابط و بالا ابعاد

پواسون رگرسیون صفر، در آماسیده پواسون رگرسیون شمارشی، داده لایه، چند پرسپترون کلیدی: واژه های

عصبی. شبکه های عمیق،
.68T07 ،62J12 :(۲۰۲۰) ریاضی موضوع بندی کد
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مقدمه ۱

اگر می شوند. رصد روزمره شمارشی داده های اجتماعی، علوم و مهندسی اپیدمیولوژی، اقتصاد، چون حوزه هایی در

فرایند دو پیامد بلکه نیست، آماری ویژگی یک صرفاً وضعیت این می گردد؛ دشوار مدل سازی شود، زیاد صفرها سهم

تفکیک را دو این کلاسیک پواسون رگرسیون می آیند. پدید تصادفی بخشی و قطعی صفرها از بخشی است: متفاوت

شد، آغاز صنعتی آمار در ۱۹۷۰ دهه از مشکل این رفع برای تلاش می سازد خطا دچار را پیش گویی و برآورد و نمی کند

چارچوب نخستین (۱۹۹۲) لامبرت شدند. روبه رو صفر فراوانی با تولید نقص داده های در پژوهشگران که هنگامی

هال ،(۱۹۹۹) همکاران و بوهینگ سپس کرد. ارائه (ZIP) صفر در آماسیده پواسون رگرسیون معرفی با را منسجم

نسخه با ZIP مقایسه آزمون به و زیست آماری و طولی داده های به را مدل این (۲۰۰۱) همکاران و ریداوت و (۲۰۰۰)

آشکارتر ZINB و ZIP محدودیت های چندبعدی، و پیچیده داده های ظهور با گستراندند. (ZINB) منفی جمله ای دو

درنمی یابند. را سلسله مراتبی ساختارهای و غیرخطی روابط و دارند تکیه خطی ساختارهای بر همچنان مدل ها این شد؛

کمتر خطای با را پیچیده وابستگی های و پنهان ویژگی های که می شود احساس انعطاف پذیر رویکردی به نیاز بنابراین

(۲۰۱۱) همکاران و فلاح می کند. پر را خلأ این غیرخطی رویکرد یک به عنوان عصبی شبکه کند. مدل بالاتر دقت و

را مسئله این عصبی شبکه حالی که در دارند، پایین تری دقت موارد بسیاری در رگرسیون خطی مفروضات داد نشان

رسیدند. بهتری نتایج به عصبی شبکه توسط درستنمایی نسبت تقریب با (۲۰۲۴) همکاران و ریزوی می کند. برطرف

پواسون و بیزی رگرسیون به نسبت را پواسون عمیق عصبی شبکه برتر عملکرد (۲۰۲۱) همکاران و مؤنتسینوس‑لوپز

کردند. گزارش کلاسیک

شبکه که داد نشان خون اهدای داده های کاربرد در (۲۰۱۷) همکاران و حقانی مطالعه یافته ها، این با همسو

به مراتب عملکردی ،ZIP و ZINB مدل های به نسبت مربعات میانگین خطای چشمگیر کاهش با مصنوعی عصبی

هوش و ماشین یادگیری در مشابه مطالعات مرور دارد. صفر بالای تعداد با شمارشی داده های پیش گویی در برتر

بقای زمان و شده سانسور داده های در عصبی شبکه های کاربرد یافت. (۱۴۰۳) مترجم و مددی در می توان را مصنوعی

بیزی مدل سازی و (۲۰۱۷) رودریگو در سلامت در بیزی عصبی شبکه های و (۲۰۱۵) تسوکوس و شارف در گسسته

نیمه پارامتری شکنندگی مدل های در عمیق شبکه های و (۲۰۲۰) تسوکوس و رودریگو در شمارشی داده های غیرخطی

است. مشاهده قابل (۲۰۲۳) همکاران و لی در

چارچوب که می شود معرفی صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیون نام به ترکیبی مدلی پژوهش این در

شمارش و قطعی صفرهای تولید فرایند دو هم زمان مدل این می کند. ادغام عصبی شبکه یادگیری توان با را ZIP

ساختار از عمیق تری درک و یابد افزایش پیش گویی دقت تا می کند مدل سازی انعطاف پذیر قالبی در را غیرصفر مقادیر

استنتاج ماهیت به و است پیش گویی دقت افزایش از فراتر مدل سازی این اهمیت گردد. حاصل شمارشی داده های

روابط که است آن بر فرض ،ZIP مانند کلاسیک احتمالی مدل های در بازمی گردد. پیچیده داده های عصر در آماری

علمی تولید همچون شمارشی پدیده های واقعی، دنیای در اما هستند؛ خطی اغلب و مشخص پیش از متغیرها بین

سنتی پارامتریک مدل های که دارند قرار پنهان عوامل و غیرخطی تعاملات از شبکه ای تأثیر تحت حوادث، وقوع یا
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می شود، پیش گویی دقت کاهش باعث نه تنها ساختاری پیچیدگی های این گرفتن نادیده نیستند. آن ها ثبت به قادر

از گذار بنابراین، شود. ناکارآمد تصمیم گیری های نتیجه در و پدیده ها علل از غلط تفسیرهای به منجر می تواند بلکه

ضرورت یک بلکه نیست، تکنیکی انتخاب یک غیرخطی، و انعطاف پذیر مدل های سمت به خطی و ثابت مدل های

است. امروزی داده های صحیح درک برای شناخت شناسانه

محاسباتی قدرت با صفر) در آماسیده پواسون توزیع (مانند آماری تفسیرپذیر چارچوب های ادغام دیگر، سوی از

اغلب خالص عصبی شبکه های که حالی در می کند. ایجاد دقت و تفسیرپذیری دنیای دو میان پلی عصبی، شبکه های

که می دهد اجازه ،ZIP احتمالی ساختار حفظ با پیشنهادی مدل می گیرند، قرار انتقاد مورد سیاه جعبه های عنوان به

رویکرد این شوند. تفسیر و استخراج همچنان قطعی، صفرهای وقوع احتمال مانند معنادار و فیزیکی پارامترهای

حوزه های کاربران برای را نتایج اعتمادپذیری و داده کاهش را ماشین یادگیری روش های در موجود ابهامات ترکیبی،

ابزار یک تنها پژوهش این ترتیب، بدین می دهد. افزایش دارند، نیاز پارامترها تفسیر به که پزشکی و اجتماعی علوم

خدمت در مصنوعی هوش الگوریتم های دقت آن در که می دهد توسعه را چارچوبی بلکه نمی دهد، ارائه محاسباتی

و درستنمایی تابع یادگیری آنکه نخست است. مدنظر دیدگاه دو می گیرد. قرار فهم قابل و دقیق علمی استنتاج های

سروکار توزیع هایی چنین با بیزی و کلاسیک کاربردهای در هرچند است، دشوار پیچیده توزیع های در پارامتر برآورد

است، هدف درستنمایی تابع ماکسیمم سازی چون دارند، کارا یا بسته برآوردگر که توزیع هایی در حتی آنکه دوم داریم.

و کرد بیشینه را درستنمایی تابع هم می توان عمیق یادگیری در حالی که در نمی شود؛ لحاظ برآورد خطای کمینه سازی

می شود. محسوب آماری‑بهینه سازی جدید رویکرد یک که داد کاهش را برآورد خطای هم

تا است صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیون به پواسون رگرسیون توسعه مقاله این اصلی هدف

این در موجود چالش یابد. ارتقا تکمیلی تحصیلات دانشجویان مقالات تعداد داده های از مجموعه ای در مدل عملکرد

می شود. تشریح بعدی بخش در کاربردی مثال یک به عنوان داده ها

انگیزشی مثال ۱ .۱

مجموعه داده ای از بیولوژیک، شیمی دکتری دانشجویان توسط منتشرشده مقالات تعداد پیش گویی دقت افزایش برای

دارد، قرار R نرم افزار psⅽⅼ آماری بسته در که داده ها این است. شده بهره گیری بیوشیمی عنوان با دسترس در و عمومی

اطلاعاتی و است متحده ایالات در بیولوژیک شیمی رشته تکمیلی تحصیلات دانشجویان از طولی پیمایش یک حاصل

بررسی مورد نمونه می دهد. ارائه پژوهشی فعالیت های بر مؤثر عوامل و دکتری دوره در منتشرشده مقالات تعداد درباره

توضیحی متغیرهای و منتشرشده مقالات تعداد وابسته متغیر است. ۱۹۸۰ دهه از پیش دکتری دانشجوی ۹۱۵ شامل

نظر در علمی مشاوران تعداد و دانشگاهی تحصیلات سطح سال، پنج زیر فرزندان تعداد تأهل، وضعیت جنسیت،

دسته ای متغیرهای و شده استاندارد انحراف معیار بر تقسیم و میانگین کسر با عددی متغیرهای مقادیر شده اند. گرفته

یکنواخت به طور صفر در آماسیده پواسون و پواسون مدل های تمام در فرآیند این شده اند؛ مدل وارد دودویی کدگذاری با

است. شده اعمال
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علمی مقالات تعداد داده های در پیش گویی شده مقادیر و واقعی مقادیر مقایسه .۱ شکل

برجسته قله یک می دهد؛ نشان را ZIP مدل توسط پیش گویی شده و واقعی مقالات تعداد فراوانی توزیع ۱ شکل

هیچ ساختاری صورت به که افرادی است: گروه دو گویای که دارد وجود بزرگ تر مقادیر سمت به کشیده دم و صفر در

مدل های ساختار، این است. تصادفی مقالاتشان تعداد اما دارند علمی فعالیت که افرادی و نمی کنند منتشر مقاله ای

ادامه، در ازاین رو می نماید؛ ضروری را پیشرفته تر رویکردهای از استفاده و می سازد روبه رو چالش با را پواسون سنتی

گرفت. خواهد قرار استفاده مورد علم تولید عمیق تر الگوهای کشف برای آماری توزیع های با عصبی شبکه ترکیب

می دهد؛ توضیح را پواسون عصبی شبکه رگرسیون ۲ بخش است: شده تنظیم این صورت به مقاله ساختار

است؛ آمده ۶ بخش در پیشنهادی مدل شبیه سازی می کنند؛ ارائه را عمیق شبکه بهینه سازی جزئیات ۳ و ۶ بخش های

است. شده ارائه ۷ بخش در نتایج خلاصه و شده انجام ۶ بخش در واقعی داده های تحلیل

پواسون عصبی شبکه رگرسیون ۲

هدف مقادیر با همراه ،n = ۱, ..., N که ،{xn} ورودی بردارهای از آموزشی داده مجموعه یک کنید فرض

پواسون، رگرسیون در باشند. مستقل xn شرط به yn مشاهدات می کنیم فرض است. شده داده {yn} مربوطه

صورت به آن (PⅯF) احتمال جرم تابع که باشد λn پارامتر با پواسون توزیع دارای yn هر که می شود فرض

تابع یک عنوان به λn پارامتر لگاریتم مدل، این در است. P (Yn = yn) =
e−λn ·λyn

n

yn!
, yn = ۰, ۱, ۲, ...,

E[yn|xn] = ex
⊤
n β بنابراین، .ln(λn) = x⊤n β ⇒ λn = ex

⊤
n β می شود: گرفته نظر در xn ورودی از خطی

رابطه وقتی است. ورودی ها از نمایی تابع یک رویدادها) تعداد پیش گویی (یعنی مدل خروجی که معناست بدین این
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استفاده ⅯⅬP عصبی شبکه های مانند غیرخطی مدل های از می توان می شود، پیچیده تر خروجی ها و ورودی ها بین

استفاده λn پیش گویی برای عصبی شبکه یک از ،λn و xn بین خطی رابطه فرض جای به حالت، این در کرد.

به لایه دو ⅯⅬP ساختار یک می شود. گرفته نظر در tk = λ̂n صورت به n‑ام نمونه برای شبکه خروجی می شود.

صورت

tk = λ̂n = φ۰
(
αk +

∑
j→k

ωjk · φh

(
αj +

∑
i→j

ωij · xn
))
. (۱)

پنهان، لایه به ورودی لایه اتصال وزن های ωij خروجی، مقدار(های) tk ورودی، مقادیر xi آن در که می شود، نوشته

تابع φ۰ ،Tanh یا ReⅬU مثلا پنهان لایه فعال سازی تابع φh خروجی، لایه به پنهان لایه اتصال وزن های ωjk

است. لایه ها اریبی مقادیر αj , αk و نمایی یا Softpⅼus اغلب خروجی لایه فعال سازی

صورت به زیان تابع این می شود. استفاده (NⅬⅬ) درستنمایی۱ لگاریتم منفی معیار از مدل، این آموزش برای

مقادیر به فقط (ln(yn!)) آخر جمله اما می شود. تعریف E = −
∑N

n=۱ [−tn + yn log(tn)− ln(yn!)] ,

به ساده شده زیان تابع و کرد حذف می توان را جمله این بنابراین، است. ثابت آموزش طول در و دارد بستگی هدف

گونه ای به را شبکه وزن های تا می کند کمک ما به تابع این بود. خواهد E =
∑N

n=۱(tn− yn log(tn)), صورت

شوند. نزدیک yn واقعی مقادیر به tn پیش گویی شده خروجی های که کنیم تنظیم

زنجیره ای قاعده و (۱۹۸۶) همکاران و راملهارت خطا پس انتشار الگوریتم از استفاده با عصبی شبکه پارامترهای

خروجی و ReⅬU فعال سازی تابع از استفاده با پنهان لایه های خروجی پیشرو، انتشار مرحله در شدند. به روزرسانی

گرادیان سپس، می شود. محاسبه ŷ = log
(
۱ + eZ

(out))
صورت به Softpⅼus تابع از استفاده با نهایی لایه

محاسبه δ(out) =
(

y
ŷ − ۱

)
۱

۱+e−Z(out) صورت به شبکه خروجی به نسبت پواسون رگرسیون درستنمایی تابع

و شده منتقل قبلی لایه های سمت به خروجی لایه از زنجیره ای قاعده از استفاده با نیز پنهان لایه های خطای می شود.

روابط مطابق شبکه پارامترهای نهایت، در می شود. محاسبه اریبی ها و وزن ها گرادیان

w(h) ← w(h) − η ∂L

∂w(h)
, b(h) ← b(h) − η ∂L

∂b(h)
,

می شود. تکرار هدف تابع همگرایی تا فرآیند این است. یادگیری نرخ η آن در که می شوند. به روزرسانی

ZIP توزیع تحت عصبی شبکه های و رگرسیون مدل سازی ۳

آیا می کند مشخص که وضعیتی دو تصمیم گیرنده متغیر یک است: مؤلفه دو دارای Y تصادفی متغیر ،ZIP مدل در

تصادفی متغیر بنابراین گوییم می کند. مدل را غیرصفر مقادیر که پواسون توزیع متغیر یک و خیر یا است صفر مشاهده
1Negative log-likelihood



شمارشی داده های مدل بندی . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ۶۰

صورت به ⅯPF اگر است ZIP توزیع دارای Y

P (Y = y) =


π + (۱− π)e−λ, y = ۰

(۱− π)λ
ye−λ

y!
, y > ۰

, (۲)

اضافه شدن احتمال π ∈ [۰, ۱] و صفر غیر مقادیر برای پواسون توزیع میانگین پارامتر λ > ۰ آن، در که تعریف شود

تصادفی وقوع از حاصل صفر و رویداد وقوع عدم از حاصل صفر نوع دو تا می دهد اجازه مدل این است. صفرها

مستقل صورت به y۱, . . . , yn شمارشی داده های کنید فرض درستنمایی ماکسیمم برآورد در دهیم. تشخیص را رویداد

است. (۲) فرمول صورت به مشاهده هر برای PⅯF شده اند. گرفته λ و π پارامترهای با ZIP مدل از هم توزیع و

برابر نمونه درستنمایی تابع لگاریتم بنابراین

L (π, λ) =

n∑
i=۱

I(yi = ۰) log
[
π + (۱− π)e−λ

]
+

n∑
i=۱

I(yi > ۰) [log(۱− π)− λ+ yi log λ− log(yi!)] , (۳)

است. نشانگر تابع I(·) آن در که است،

عمیق ZIP مدل در غیرخطی مدل سازی ۴

این در کرد. استفاده غیرخطی شیوه ای به πk و λk پارامترهای کردن برآورد برای ⅯⅬP عصبی شبکه های از می توان

برآورد برای لایه دو ⅯⅬP ساختار یک است. π̂k برای دیگری و λ̂k برای مستقل خروجی دو دارای شبکه حالت،

صورت به πk و λk پارامترهای

λ̂k = φ(λ)
۰

(
α
(λ)
k +

∑
j→k

ω
(λ)
jk · φh

(
αj +

∑
i→j

ωij · xi
))
,

π̂k = φ(π)
۰

(
α
(π)
k +

∑
j→k

ω
(π)
jk · φh

(
αj +

∑
i→j

ωij · xi
))
,

برای یکی اینجا (در خروجی لایه در نورون شماره k و پنهان لایه در نورون شماره j مشاهده، شماره i آن، در که است،

i‑ام، نورون و ورودی لایه در j‑ام نورون بین وزن wij شامل شده کاربرده به وزن های است. (π برای یکی و λ

لایه در j‑ام نورون بین وزن w(π)
jk و λ برای خروجی لایه در k‑ام نورون و پنهان لایه در j‑ام نورون بین وزن w(λ)

jk
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لایه در k‑ام نورون اریبی α(λ)
k j‑ام، نورون اریبی αj همچنین است. v برای خروجی لایه در k‑ام نورون و پنهان

یا ReⅬU مانند پنهان لایه فعال سازی تابع φh ،π برای خروجی لایه در k‑ام نورون اریبی α(π)
k ،λ برای خروجی

هستند. πk برای سیگموئید و λk برای نمایی یا Softpⅼus اغلب خروجی لایه فعال سازی توابع φ(λ)
۰ , φ(π)

۰ ،tanh

لگاریتم منفی معیار از مشاهدات، اساس بر مدل پارامترهای بهینه سازی منظور به مدل، این آموزش برای

مدل پیش گویی های میان تطابق عدم و خطا اندازه گیری زیان، تابع عنوان به معیار این می شود. استفاده درستنمایی

توزیع احتمال جرم تابع به باید زیان، تابع محاسبه برای می دهد. نشان عددی صورت به را مشاهده شده داده های و

صورت به زیان تابع (۳) و (۲) فرمول های بنابر کرد. توجه ZIP

E = −
n∑

i=۱

logP (Yi = yi | xi),

صورت به می توان را زیان تابع ، (۲) فرمول در موجود حالت دو به توجه با می شود. تعریف

E =−
n∑

i=۱

[
I(yi = ۰) log

(
πi + (۱− πi)e−λi

)
+ I(yi > ۰) log

(
(۱− πi)

λyi

i e
−λi

yi!

)]
, (۴)

است. نشانگر تابع I(·) آن در که کرد بازنویسی

مشتقات از استفاده با بهینه سازی روش های از می توان ،ZIP مدل در عصبی شبکه وزن های بهینه سازی برای

R‑انتشار الگوریتم از استفاده با را وزن ها به نسبت خطا مشتق محاسبه نحوه اینجا، در کرد. استفاده دوم یا اول مرتبه

ماتریس مستقیم محاسبه بدون دوم مرتبه جهت دار مشتقات محاسبه برای کارآمد روش یک R‑انتشار می شود. بیان

است. مناسب ZIP خروجی با عصبی شبکه های مانند پیچیده مدل های بهینه سازی برای روش این است. هسین

صورت به پنهان لایه یک با ⅯⅬP شبکه یک برای پس انتشار معادلات

t
(۱)
j =

∑
i

wjixi, zj = g(t
(۱)
j ), t

(۲)
k =

∑
j

wkjzj ,

تابع اعمال از پس پنهان لایه خروجی zj اول، لایه در فعال سازی از قبل خروجی t
(۱)
j آن در که می شوند تعریف

است. دوم لایه در فعال سازی از قبل خروجی t(۲)
k ،g(·) فعال سازی
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گرادیان توابع و R‑انتشار معادلات ۴ .۱

شکل کلیدی ویژگی دو و می شود انجام گام به گام صورت به ،R[·] عملگر با زیان تابع دوم مشتقات ریاضی بیان

بهینه سازی الگوریتم همگرایی از احتمالی مشکلات می تواند موضوع این می کند. آشکار را عددی پایداری و زیان تابع

شبکه وزن های بردار w و خطی دیفرانسیلی عملگر یک R[·] آن در که ،R[w] = π کنید فرض کند. پیش گویی را

صورت به R‑انتشار روابط است.

R[t
(۱)
j ] =

∑
i

πjixi,

R[zj ] = g′(t
(۱)
j ) ·R[t(۱)

j ],

R[t
(۲)
k ] =

∑
j

wkj ·R[zj ] +
∑
j

πkj · zj ,

معادلات این است. فعال ساز تابع مشتق g′(·) و wji وزن به مربوط v بردار از عنصری πji آن در که می شود بیان

به را دوم مرتبه مشتقات و کنیم منتشر شبکه طریق از پیشرونده صورت به را دیفرانسیلی عملگر تا می دهند اجازه

کند. برآورد درستی

آماسیده احتمال ،πk و میانگین) به (شبیه نرخ پارامتر ،λk مستقل پارامتر دو دارای خروجی ها ،ZIP مدل در

صورت به کردیم، نتیجه گیری (۴) فرمول در که همان طور خطا تابع بنابراین، هستند. صفر، در

E = −
K∑
k=۱

[
I(yk = ۰) log

(
πk + (۱− πk)e−λk

)
+ I(yk > ۰) log

(
۱− πk)

λyk

k e
−λk

yk!

)]
,

پس انتشار مرحله برای πk و λk پارامترهای به نسبت را خطا مشتق های است لازم مرحله این در می شود. تعریف

روابط منظور این برای گردد. محاسبه شبکه وزن های کردن روز به و
R[δ

(λ)
k ] = R[t

(۲)
k ], λk ,برای

R[δ
(π)
k ] = R[t

(۲)
k ], πk ,برای

صورت به دوم مرتبه مشتقات ،R[·] عملگر از استفاده با می شود. بیان

R[δ
(λ)
j ] = g′′(t

(۱)
j )R[t

(۱)
j ]

∑
k

wkjδ
(λ)
k + g′(t

(۱)
j )

∑
k

vkjδ
(λ)
k + g′(t

(۱)
j )

∑
k

wkjR[δ
(λ)
k ],

R[δ
(π)
j ] = g′′(t

(۱)
j )R[t

(۱)
j ]

∑
k

wkjδ
(π)
k + g′(t

(۱)
j )

∑
k

vkjδ
(π)
k + g′(t

(۱)
j )

∑
k

wkjR[δ
(π)
k ],
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صورت به وزن ها به نسبت خطا تابع اول مرتبه مشتقات می آیند. دست به کامل، هسین ماتریس محاسبه بدون و

∂E

∂wji
= δjxi, اول) لایه (برای

∂E

∂wkj
= δ

(λ)
k zj + δ

(π)
k zj , دوم) لایه (برای

روابط از ،v⊤H بردار‑هسین حاصل ضرب عناصر محاسبه برای هستند.

R

{
∂E

∂wji

}
= xiR[δj ],

R

{
∂E

∂wkj

}
= R[δ

(λ)
k ]zj + δ

(λ)
k R[zj ] +R[δ

(π)
k ]zj + δ

(π)
k R[zj ],

برای که کنیم پیش گویی بهره ورانه را دوم مرتبه اطلاعات تا می دهد اجازه ما به چارچوب این می گردد. استفاده

است. ضروری ZIP خروجی با عصبی شبکه های مانند پیچیده مدل های بهینه سازی

شبیه سازی مطالعات ۵

زیادی تعداد با شمارشی داده های تحلیل در رگرسیونی مدل های عملکرد مقایسه و ارزیابی به منظور بخش، این در

پواسون عصبی شبکه رگرسیونی مدل یک توانایی بررسی اصلی، هدف است. شده انجام شبیه سازی مطالعه یک صفر،

رگرسیون و پواسون رگرسیون و ZIP رگرسیونی مدل با آن مقایسه و شمارشی داده های پیش گویی در صفر، در آماسیده

مدل، سه هر برای یکسان شرایط حفظ ضمن که شده طراحی به گونه ای مقایسه این است. پواسون عصبی شبکه

قرار کاوش مورد داده ها پیچیده الگوهای شناسایی در توانایی و انعطاف پذیری مدل سازی، ساختار در ذاتی تفاوت های

RMSE =
√

۱
n

∑n
i=۱

(
yi − ŷi

)۲ رابطه با RⅯSE معیار به توجه با شده، گرفته کار به مدل های مقایسه گیرد.

شد. انجام MAE =
∣∣∣ ۱
n

∑n
i=۱

(
yi − ŷi

)۲
∣∣∣ رابطه با ⅯAE معیار و

پاسخ متغیر و پیش گو متغیرهای بین غیرخطی روابط و حد از بیش صفر ساختار با شده  شبیه سازی داده های

yi مشاهده هر آن در که شده اند شبیه سازی ZIP توزیع اساس بر ترکیبی فرآیند یک از داده ها است. شده تولید

یک از صورت این غیر در و می شود ناشی ساختاری صفر فرآیند یک از مشخص احتمالی با (i = ۱, ۲, . . . , n)

می کند مدل را پدیده هایی به خوبی ساختار این می کند. پیروی توضیحی متغیرهای به وابسته میانگین با پواسون توزیع

از تصادفی پیامد یک به عنوان نه دسترسی)، یا تمایل عدم (مانند ساختاری دلایل به صفر زیادی تعداد آن ها در که

می دهند. رخ شمارشی، فرآیند یک

برای [−۱, ۱] بازه در یکنواخت توزیع یک از نمونه n = ۲۰۰۰ ابتدا که است صورت این به داده تولید فرآیند
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اصلی مؤلفه دو سپس .xip = [xi۱, xi۲, xi۳]
⊤ ∼ U(−۱, ۱) یعنی می شوند، تولید مستقل متغیر p = ۳

متغیرها این حسب بر غیرخطی به صورت ،λi پواسون توزیع میانگین و πi ساختاری صفر احتمال یعنی ،ZIP مدل

به است. شده استفاده غیرخطی روابط با لگاریتمی تابع یک از پواسون، میانگین مدل سازی برای می شوند. تعریف

داریم: مثال عنوان

log(λi) = ۰٫۵xi۱ + ۰٫۸ sin(πxi۲)− ۰٫۳x۲
i۳,

می آید: به دست پواسون توزیع میانگین نمایی، تبدیل با آن از پس که

λi = exp
(
۰٫۵xi۱ + ۰٫۸ sin(πxi۲)− ۰٫۳x۲

i۳

)
.

نیست. خطی پاسخ، بر متغیرها تأثیر آن ها در که می کنند کمک واقعی شرایطی شبیه سازی به غیرخطی روابط این

صورت به لجستیک رگرسیون مدل یک طریق از باشد، ساختاری صفر یک yi مشاهده اینکه احتمال هم زمان،

ⅼogit(πi) = −۰٫۶ + ۱٫۲xi۱ − ۰٫۹ cos(πxi۲),

می شود: تبدیل مربوطه احتمال به سیگموئیدی تبدیل با که می شود، تعریف

πi =
۱

۱ + exp
(
− (−۰٫۶ + ۱٫۲xi۱ − ۰٫۹ cos(πxi۲))

) .
از مشاهده آیا می کند تعیین که می شود تولید zi ∼ Bernouⅼⅼi(πi) پنهان متغیر یک ،i نمونه هر برای ادامه، در

از ci ∼ Poisson(λi) مقدار یک سپس می آید. (zi = ۰) پواسونی مؤلفه از یا (zi = ۱) ساختاری صفر مؤلفه

معادل این می شود. محاسبه yi = (۱ − zi) · ci صورت به پاسخ متغیر نهایی مقدار و شده تولید پواسون توزیع

با: است

yi =

۰ احتمال πiبا

ci احتمال −۱با πi
,

تورم ایجاد ضمن فرآیند، دو از ترکیبی ساختار این می شود. تعریف (۲) احتمال جرم تابع به صورت آن توام توزیع که

می کند. فراهم را پاسخ و ورودی متغیرهای بین غیرخطی و پیچیده روابط مدل سازی امکان صفر، مقادیر در مصنوعی

باشند. بازتولید قابل نتایج تا شده اند انجام تکرارپذیری کنترل با محاسبات تمامی

آزمایش و آموزش مجموعه های به تصادفی به طور داده ها ،ZIP مدل با شده شبیه سازی داده های تولید از پس

نشان داده ها بررسی شدند. تبدیل تنسور فرمت به عصبی، شبکه بر مبتنی مدل های در استفاده برای و شدند تقسیم

صفر در آماسیده فرایند وجود نشان دهنده بالا عدد این است. صفر با برابر پاسخ متغیر مقادیر از درصد ۶۵٫۹۵ که داد
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فرآیند وارد اصلا اینکه دلیل به بلکه شانس، خاطر به نه نداشته اند، مقداری هیچ واقعه ها یا افراد بیشتر یعنی است؛

تبدیل مدل ها برای واقعی چالشی به را داده ها ویژگی، این نمی کند). خرید هرگز که کسی (مثل نشده اند شمارش

استفاده اهمیت ویژگی، این شود. قائل تفارت تصادفی صفرهای و واقعی صفرهای بین بتواند باید مدل چون می کند،

داده هایی چنین نمی توانند ساده مدل های چون می کند، برجسته را ترکیبی عصبی شبکه های یا ZIP مانند مدل هایی از

کنند. پیش گویی درستی به را

نمی توانند پواسون رگرسیون مدل های از یک هیچ که می دهد نشان ۱ جدول در مدل ها عملکرد مقایسه نتایج

کنند. پیش گویی را صفر بالای تعداد چالش با شده شبیه سازی داده های به خوبی

RⅯSE و ⅯAE خطای معیارهای اساس بر مختلف مدل های عملکرد مقایسه .۱ جدول
RⅯSE ⅯAE مدل
۱٫۰۹۰ ۰٫۸۲۰ پواسون رگرسیون
۱٫۱۱۰ ۰٫۸۴۰ پواسون عصبی شبکه رگرسیون
۱٫۱۰۸ ۰٫۸۳۸ ZIP رگرسیون
۱٫۰۴۹ ۰٫۷۷۲ ZIP عصبی شبکه رگرسیون

(ب) (الف)

RⅯSE ب: و ⅯAE الف: خطای معیارهای اساس بر مختلف مدل های عملکرد مقایسه .۲ شکل

است، برخوردار مناسبی کارایی از ،۱٫۰۹ با برابر RⅯSE و ۰٫۸۲ حدود ⅯAE با ساده پواسون رگرسیون مدل

بالا دقت با نمی تواند هستند، رویداد کم شدت و تصادف از ناشی صفرها تمام می کند فرض مدل این که آنجا از اما

می کند، استفاده عصبی شبکه های غیرخطی قابلیت های از که پواسونی عصبی شبکه مدل کند. بیان را داده ها رفتار

این . (RMSE: ۱٫۱۱، MAE: ۰٫۸۴) است بالاتر کمی آن خطاهای و کرده عمل ضعیف تر کمی ساده مدل به نسبت
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آماسیده فرایند گرفتن نظر در بدون اما است، غیرخطی روابط یادگیری به قادر عصبی شبکه اگرچه که می دهد نشان

در آماسیده داده های برای اختصاصی به طور که ZIP مدل مقابل، در دارد. محدودیت هایی همچنان داده ها، در صفر در

توانسته چون ،( RMSE: ۱٫۱۰۸ ، MAE: ۰٫۸۳۸) دارد قبلی مدل دو به نسبت بهتری عملکرد شده، طراحی صفر

کند. مدل سازی جداگانه به طور را ساختاری صفر مؤلفه است

۰٫۷۷۲ معادل ⅯAE با که است داشته صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیونی مدل را عملکرد بهترین

یادگیری قابلیت های ترکیب که می دهد نشان نتیجه این است. کرده ثبت را خطا کمترین ،۱٫۰۴۹ معادل RⅯSE و

می کند پشتیبانی صفر، در آماسیده فرایند و غیرخطی روابط جنبه دو از شکل بهترین به ،ZIP آماری ساختار با عمیق

آماسیده پواسون عصبی شبکه مدل کارایی و دقت ارزیابی برای همچنین دهد. ارائه دقیق تری پیش گویی می تواند و

شد. محاسبه π و λ پارامترهای عملکرد معیارهای پیشنهادی، صفر در

پارامترها پیش گویی شده و واقعی مقادیر همبستگی ضریب و خطا معیارهای توصیفی، آماره های .۲ جدول
همبستگی ضریب استاندارد خطای RⅯSE اریبی معیار انحراف میانگین وضعیت پارامتر

۰٫۸۲۰۵ ۰٫۳۵۱ ۰٫۳۷۹ −۰٫۱۴۲ ۰٫۷۷۹۲ ۱٫۰۴۵۳ واقعی
λ۰٫۷۸۶۴ ۰٫۹۴۴۲ پیش گویی

۰٫۸۵۴۷ ۰٫۱۳۲ ۰٫۱۳۱ −۰٫۰۰۷ ۰٫۲۳۷۰ ۰٫۴۲۸۳ واقعی
π۰٫۲۷۱۴ ۰٫۳۵۳۳ پیش گویی

به طوری که است؛ داشته مطلوبی عملکرد π پارامتر برآورد در مدل که می دهد نشان ۲ جدول در ارائه شده نتایج

مدل که است آن بیانگر امر این است. ۰٫۱۳۲ با برابر استاندارد خطای و −۰٫۰۰۷ با برابر و ناچیز بسیار اریبی مقدار

مقدار اگرچه ،λ پارامتر مورد کند.در شناسایی را داده ها در اضافی صفرهای وقوع احتمال دقیق به طور است توانسته

۰٫۳۷۹ با برابر که RⅯSE و (۰٫۳۵۱) استاندارد خطای مقدار به توجه با اما ،(−۰٫۱۴۲) است بیشتر کمی اریبی

هر در استاندارد خطای به RⅯSE مقدار نزدیکی همچنین، دارد. قرار قبولی قابل محدوده در همچنان برآورد است،

عددی شواهد این مجموع، در است. داده ها تصادفی نوسانات برابر در مدل پایداری و ثبات نشان دهنده پارامتر، دو

ارزیابی است.برای برخوردار توزیع ساختاری پارامترهای پیش گویی در مناسبی دقت از پیشنهادی مدل که می کند تایید

بررسی مورد π و λ پارامترهای واقعی مقادیر و برآوردی مقادیر میان آماری تطابق پیشنهادی، مدل عملکرد عمیق تر

نتایج می دهد. نشان پیش گویی شده و واقعی وضعیت دو در را پارامترها این توصیفی آماره های ۲ جدول گرفت. قرار

(۱٫۰۴۵۳) واقعی میانگین با مقایسه در (۰٫۹۴۴۲) λ پارامتر برای پیش گویی شده مقادیر میانگین که می دهد نشان

کمی برآورد به تمایل مدل که است آن بیانگر (۰٫۴۲۸۳) واقعی مقدار با مقایسه در (۰٫۳۵۳۳) π پارامتر برای و

پیش گویی شده مقادیر معیار انحراف دارد. قرار قابل قبولی دامنه در انحراف این هرچند دارد، واقعی مقادیر از پایین تر

است نزدیک بسیار (۰٫۲۳۷۰ و ۰٫۷۷۹۲) واقعی مقادیر معیار انحراف به به ترتیب (۰٫۲۷۱۴) π و (۰٫۷۸۶۴) λ برای

ضریب ،۲ جدول در آخر ستون اساس بر داده هاست.همچنین طبیعی پراکندگی حفظ در مدل توانایی نشان دهنده که

به دست ۰٫۸۵۴۷ با برابر π برای و ۰٫۸۲۰۵ با برابر λ برای پیش گویی شده و واقعی مقادیر میان پیرسون همبستگی

ده ۳ جدول نمونه، به عنوان است. واقعی مقادیر و مدل برآوردهای بین معنادار و قوی همبستگی از حاکی که آمد
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و مدل برآوردهای میان را مناسبی نسبی تطابق که می دهد نشان را پیش گویی شده و واقعی مقادیر از اول مشاهده

که است آن مؤید ،۲ جدول در گزارش شده RⅯSE و اریبی مقادیر با همراه یافته ها، این می کند. تأیید واقعی مقادیر

پارامتریک ساختار برآورد در بلکه خروجی، پیش گویی در نه تنها صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیونی مدل

است. برخوردار مطلوبی پایایی و دقت از نیز توزیع

اول) مشاهده ۱۰) پارامترها پیش گویی شده و واقعی مقادیر از نمونه هایی .۳ جدول
پیش گویی π واقعی π پیش گویی λ واقعی λ مشاهده

۰٫۰۰۱۲ ۰٫۰۷۵۹ ۰٫۱۸۹۶ ۰٫۱۷۴۱ ۱
۰٫۷۳۶۷ ۰٫۶۶۷۰ ۰٫۶۳۸۱ ۰٫۴۷۷۹ ۲
۰٫۰۰۸۵ ۰٫۰۷۴۵ ۰٫۶۷۸۱ ۰٫۷۷۲۸ ۳
۰٫۰۰۹۴ ۰٫۱۸۳۸ ۰٫۶۳۰۱ ۰٫۸۸۵۲ ۴
۰٫۴۸۶۱ ۰٫۴۹۰۲ ۱٫۵۳۴۵ ۱٫۷۵۴۵ ۵
۰٫۲۲۰۰ ۰٫۳۰۳۸ ۰٫۳۲۶۹ ۰٫۴۱۷۲ ۶
۰٫۶۹۵۹ ۰٫۵۹۵۴ ۱٫۲۶۳۲ ۱٫۷۱۱۰ ۷
۰٫۷۹۵۷ ۰٫۸۵۶۷ ۱٫۹۱۵۴ ۱٫۱۳۰۸ ۸
۰٫۰۳۸۱ ۰٫۳۳۹۵ ۰٫۸۸۶۰ ۱٫۰۲۶۷ ۹
۰٫۲۹۰۲ ۰٫۳۲۱۲ ۰٫۲۷۴۷ ۰٫۳۹۲۸ ۱۰

نمودار، هر در می دهند. نشان شمارشی مقادیر پیش گویی در را مختلف مدل چهار عملکرد ،۳ شکل نمودارهای

یک شیب با خط چین است. ŷ شده پیش گویی مقادیر شامل عمودی محور و y واقعی مقادیر شامل افقی محور

در دارند. مطابقت واقعی مقادیر با دقیقا پیش گویی ها تمام آن در که است ایده آل حالت نشان دهنده (y = x)

از مجموعه ای (۵ ،۴ ،۳ ،۲ (مثل بالاتر مقادیر در و دارند قرار صفر نزدیکی در نقاط بیشتر ساده پواسون رگرسیون

در هرچند ساده، پواسون مدل که می دهد نشان این می شوند. مشاهده ایده آل خط از پایین تر نسبتاً و پراکنده نقاط

است. ضعیف بالاتر مثبت مقادیر پیش گویی در اما می کند، عمل خوب نسبت به صفرها پیش گویی

،۱ از بالاتر مقادیر در هم چنان اما دارد، منظم تری رفتار ساده، مدل به نسبت پواسون عصبی شبکه رگرسیون در

مقدار یک سمت به همگی و دارند قرار ۰٫۷ تا ۰٫۵ محدوده در نقاط بیشتر است. ثابت و پایین بسیار پیش گویی های

یادگیری به قادر ،ZIP ساختار گرفتن نظر در بدون عصبی شبکه که است این نشان دهنده این شده اند. کشیده ثابت

یک سمت به بالاتر، مقادیر پیش گویی در انعطاف پذیری رفتن بین از دلیل به است ممکن و نیست داده واقعی توزیع

شود. جمع آوری میانگین مقدار

و شده اند جمع ایده آل خط اطراف در نقاط می کند. عمل قبل مدل دو از بهتر توجهی قابل به طور ZIP مدل در

مؤلفه است توانسته ZIP مدل که است این نشان دهنده این هستند. دقیق نسبتا پیش گویی ها ،۳ تا ۰ مقادیر برای

بالاتر مقادیر در حال، این با کند. درک بهتر را داده توزیع کلی به طور و کند مدل سازی جداگانه به طور را ساختاری صفر

غیرخطی روابط یادگیری در ZIP مدل محدودیت های نشان دهنده که دارد وجود نوساناتی همچنان ،(۵ و ۴ (مانند

است.

خط اطراف در گسترده ای به طور نقاط می شود. مشاهده عملکرد بهترین ZIP عصبی شبکه رگرسیونی مدل در

همچنین، می دهد. ارائه دقیقی پیش گویی های (۵ تا (حتی بالاتر مقادیر در هم و صفرها در هم و دارند قرار ایده آل
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(ب) (الف)

(د) (ج)

عصبی شبکه رگرسیون ب: پواسون، رگرسیون الف: مدل در واقعی مقادیر مقابل در شده پیش گویی مقادیر مقایسه .۳ شکل
.ZIP عصبی شبکه رگرسیون د: و ZIP رگرسیون ج: پواسون،

احتمال مؤلفه دو هر است توانسته مدل که می دهد نشان (... ،۲ ،۱ ،۰ مثلا) واقعی مقادیر از کلاس هر در نقاط توزیع

رفتار این کند. مدل سازی بالا دقت با و هم زمان به صورت را مثبت مقادیر برای پواسونی توزیع و ساختاری صفر

است. داده ساختار گرفتن نظر در با هم زمان و غیرخطی روابط یادگیری در عصبی شبکه توانایی نشان دهنده

(با مدل چهار از یک هر پیش گویی های توزیع و آبی) رنگ (با واقعی داده های توزیع ،۴ شکل نمودارهای



۶۹ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همکاران و نعمان ترابی ترنم

y =) شمارشی مقادیر شامل افقی محور می کنند. مقایسه ۱ چگالی هیستوگرام های از استفاده با را قرمز) رنگ

مدل ها آیا که است این بررسی نمودارها، این هدف است. ۲ نسبی چگالی نشان دهنده عمودی محور و (۰, ۱, ۲, . . .

مدل های که می دهند نشان به وضوح نمودارها این خیر. یا کنند شبیه سازی خوبی به را داده ها واقعی توزیع توانسته اند

در آماسیده فرایند با داده هایی واقعی توزیع نمی توانند ،ZIP ساختار بدون عصبی شبکه های و پواسون) (مثل ساده

به طور (قرمز) مدل پیش گویی توزیع ساده پواسون رگرسیون در گفت می توان دقیق تر طور به کنند. شبیه سازی را صفر

(ب) (الف)

(د) (ج)

ج: پواسون، عصبی شبکه رگرسیون ب: پواسون، رگرسیون الف: مدل در شده پیش گویی و واقعی داده های توزیع مقایسه .۴ شکل
.ZIP عصبی شبکه رگرسیون د: و ZIP رگرسیون

از و کرده متمرکز [۰, ۱] بازه در بیشتر را خود پیش گویی های مدل می کند. فرق (آبی) واقعی توزیع از توجهی قابل

1density histograms
2relative density
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نمی تواند ساده پواسون مدل که می دهد نشان این می کند. پیش گویی کمتر کلی طور به (۴ ،۳ ،۲ (مثل بالاتر مقادیر

مقادیر احتمال و واقعیت از بالاتر را صفر احتمال نتیجه، در و کند مدل سازی به درستی را صفر در آماسیده فرایند

است. صفر ساختاری مؤلفه گرفتن نظر در عدم از ناشی مشکل این می کند. پیش گویی واقعیت از پایین تر را مثبت

پیش گویی  تقریبا مثبت مقادیر در است. برخوردار نمودار این در عملکرد بدترین از پواسون عصبی شبکه رگرسیون

مقادیر تولید به قادر و شده متمایل صفر پیش گویی سمت به کامل به طور مدل که است این نشان دهنده این نمی کند.

است. صفر در آماسیده داده های حضور در شبکه انعطاف پذیری کاهش از ناشی معمولا رفتار این نیست. مثبت

نسبتا ۱ و ۰ مقادیر در پیش گویی ها توزیع می کند. عمل قبل مدل دو از بهتر توجهی قابل به طور ZIP مدل

مسئله این دارد. وجود شده پیش گویی مقادیر ،(۳ و ۲ (مثل بالاتر مقادیر در حتی و است واقعی توزیع به نزدیک

پیش گویی ها توزیع نتیجه، در و کند مدل سازی به درستی را ساختاری صفر مؤلفه است توانسته مدل که می دهد نشان

نشان دهنده که دارد وجود هم چنان تفاوت هایی بالاتر، مقادیر در حال، این با دارد. هم سویی واقعی داده با کلی به طور

است. غیرخطی روابط یادگیری در مدل محدودیت های

مشاهده ۴ شکل در که همان طور است. واقعی داده توزیع با تطابق بهترین دارای ZIP عصبی شبکه رگرسیون

نه مدل این دارد. هم سویی واقعی توزیع با (۵ تا (صفر دامنه ها تمام در گسترده ای به طور پیش گویی ها توزیع می شود،

این می دهد. ارائه دقیقی توزیع نیز مثبت مقادیر در بلکه کند، پیش گویی به درستی را صفرها تعداد است توانسته تنها

پیش گویی جداگانه به طور را ساختاری صفر احتمال است توانسته ZIP عصبی شبکه که است این نشان دهنده مسئله

کند. مدل سازی بالا دقت با را مثبت مقادیر برای پواسونی توزیع هم زمان، و کند

(ب) (الف)

.π ب: و λ الف: واقعی مقدار مقابل در صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیونی مدل در پارامترها یادگیری .۵ شکل

λ یعنی ZIP مدل کلیدی پارامتر دو یادگیری در صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه عملکرد ۵ شکل در
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داده شبیه سازی فرآیند در که ۱ واقعی مقادیر با مقایسه با را ساختاری) صفر (احتمال π و پواسون) توزیع (میانگین

در مدل توسط پیش گویی شده مقادیر و افقی محور در را واقعی مقادیر نمودار، دو هر می دهند. نشان شدند، استفاده

پیش گویی ها تمام آن در که است ایده آل حالت نشان دهنده (y = x) یک شیب با خط چین داده اند. قرار عمودی محور

دارند، قرار ایده آل خط نزدیکی در نقاط بیشتر ،λ یادگیری یعنی چپ نمودار در دارند. مطابقت واقعی مقادیر با دقیقا

و ویژگی ها بین رابطه است توانسته مدل که گفت می توان ،(λ > ۲ در (به ویژه بالاتر دامنه در تغییراتی وجود با اما

مقادیر در اما می شود، مشاهده خوبی بسیار تطابق ،۱٫۵ از کمتر دامنه های در بگیرد. یاد کلی به طور را پواسون میانگین

رابطه است توانسته عصبی شبکه که می دهد نشان مسئله این هستند. دورتر ایده آل خط از پیش گویی ها از بعضی بالاتر،

در است. داده دست از را خود دقت از کمی موارد، برخی در اما بگیرد، یاد را λ و ورودی متغیرهای بین غیرخطی

هستند، ایده آل خط به نزدیک پیش گویی شده مقادیر بیشتر که می دهد نشان نقاط توزیع π یادگیری یعنی راست نمودار

تطابق ،(π > ۰٫۷ (مثل بالا و (π < ۰٫۲ (مثل پایین مقادیر در حتی .π بالای و متوسط دامنه های در به خصوص

صفر احتمال و ویژگی ها بین لجستیکی رابطه است توانسته شبکه که است این نشان دهنده این دارد. وجود مناسبی

پیش گویی در مدل هر چگونه که می دهند نشان ۶ شکل در باقی مانده ها نمودارهای بگیرد. یاد دقیق به طور را ساختاری

است. ضعیف تر مدل باشد، مشخص الگوی با و صفر خط از دورتر نقاط پراکندگی هرچه است. کرده عمل داده ها

سیستماتیک الگوی یا روند هیچ و شده اند متمرکز صفر محور حول شده ارائه مدل های تمام در باقی مانده ها درواقع

دارای مدل خطای بخش که است آن بیانگر امر این نمی شود. مشاهده آن ها توزیع در سینوسی رفتار مانند مشخصی

استقلال صحیح فرض نشان دهنده باقی مانده ها در معنادار همبستگی وجود عدم این، بر علاوه است. تصادفی ماهیت

محدوده در آن خطاهای و است برخوردار مناسبی برازش از مدل ها که می کند تایید تحلیل ها این است. مشاهدات

دارند. قرار آماری قبول قابل

بدان دارند خطا از واضحی الگوهای دو هر پواسون عصبی شبکه رگرسیون و ساده پواسون مدل دقیق تر طور به

ثابت عدد یک به را پیش گویی ها تمام یا می کنند، پیش گویی واقعیت از کمتر یا بیشتر را صفر همیشه یا که معنا

را مثبت مقادیر و صفر زیادی تعداد با داده واقعی طبیعت نمی توانند مدل ها این که می دهد نشان این می رسانند.

مقادیر پیش گویی در کمی هنوز اما است، بهتر ZIP مدل افقی، محور عددی مقیاس در بیشتر دقت با بفهمند. درست

و تصادفی به صورت خطاها دارد. را عملکرد بهترین ZIP عصبی شبکه رگرسیون مقابل، در خطاست. دچار کوچک

هم داده، تشخیص درست را صفرها هم مدل یعنی این شده اند. پراکنده صفر اطراف در مشخصی الگوی هیچ بدون

است. فهمیده درست را داده رفتار کلی طور به و کرده پیش گویی خوب را مثبت مقادیر

کند. شبیه سازی را داده واقعی توزیع است توانسته چقدر مدل شود ارزیابی که است این نمودار هدف ۷ شکل در

درستی به را فرکانس ها تمامی مدل یعنی گیرد، قرار (واقعی) آبی ستون های روی دقیقا (پیش گویی) قرمز خط اگر

کمتر (۴ ،۳ ،۲ (مثل بالاتر مقادیر در اما می کند، عمل خوب صفرها پیش گویی در ZIP مدل است. کرده پیش گویی

تقریبا ZIP عصبی شبکه رگرسیون مقابل، در می ماند. عقب آن ها واقعی تعداد از و می کند پیش گویی واقعیت از

این را. مثبت مقادیر هم می کند، پیش گویی درست را صفرها هم است. هماهنگ واقعی داده با خوبی به جا همه در

1True
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(ب) (الف)

(د) (ج)

ج: پواسون، عصبی شبکه رگرسیون ب: پواسون، رگرسیون الف: مدل در شده پیش گویی مقادیر مقابل در باقی مانده ها .۶ شکل
.ZIP عصبی شبکه رگرسیون د: و ZIP رگرسیون

است. فهمیده درست هم را داده کلی الگوی بلکه می گوید، درستی عدد نه تنها مدل این که می دهد نشان
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(ب) (الف)

.ZIP عصبی شبکه رگرسیون ب: و ZIP رگرسیون الف: مدل در واقعی و شده پیش گویی توزیع روتوگرام: نمودارهای .۷ شکل

مقالات تعداد داده های مدل بندی ۶

مدل های برازش و توسعه برای که شدند تقسیم آزمایشی و آموزشی مجموعه های بخش دو به تصادفی به صورت داده ها

آزمایشی مجموعه از استفاده همچنین، شد. استفاده آن ها تعمیم پذیری قابلیت سنجش و مدل ها عملکرد ارزیابی و

تحقیق یافته های که می شود حاصل اطمینان و می سازد فراهم را مختلف مدل های بین منصفانه مقایسه امکان مستقل،

هستند. تعمیم قابل نیز مشابه و جدید شرایط در بلکه فعلی، داده های در تنها نه

پایه بر و دقت با اریبی ها، و وزن ها از متشکل مدل، پارامترهای برآورد فرآیند گفت می توان دقیق طور به

گرادیان روش کنار در خطا پس انتشار الگوریتم از پارامترها، این بهینه سازی به منظور شد. اجرا عمیق یادگیری اصول

فرآیند آغاز برسد. حداقل به است، مدل دقت ملاک که درست نمایی لگاریتم منفی زیان تابع تا شد برده بهره خطا

هر در شود. جلوگیری محلی بهینه های در افتادن از تا گرفت صورت پارامترها تصادفی اولیه مقداردهی با آموزش

پدیده از پرهیز و تعمیم پذیری تضمین برای یابد. کاهش مدل خطای که شدند تنظیم به گونه ای پارامترها تکرار، گام

درصد) ۸۰) آموزش بخش دو به داده مجموعه منظور، بدین شد. گرفته کار به زودهنگام توقف استراتژی بیش برازش،

اعتبارسنجی مجموعه خطای که شد متوقف نقطه ای در آموزش فرآیند و گردید تقسیم درصد) ۲۰) اعتبارسنجی و

یادگیری نرخ از سراسری، بهینه مقادیر به پارامترها دقیق و پایدار همگرایی جهت این، بر علاوه گرفت. صعودی روند

ثبات به همگرایی مراحل از عبور از پس مدل پارامترهای که بود آن از حاکی نهایی نتایج شد. استفاده تطبیقی پذیر

مربوط کدهای بیاموزد. بالا کارایی با را واقعی داده های در نهفته و پیچیده ساختار شد موفق پیشنهادی مدل و رسیدند

شبیه سازی بخش کدهای همچنین است۱ گرفته قرار پژوهشگران دسترس در واقعی داده های روی مدل پیاده سازی به

1 https://github.com/TaranomTN/Zero-Inflated-Poisson-Neural-Network-bioChemists

https://github.com/TaranomTN/Zero-Inflated-Poisson-Neural-Network-bioChemists
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مشخص به طور ،۴ جدول در ارزیابی و مدل سازی فرایند اجرای از حاصل نتایج است۱. شده منتشر جداگانه طور به نیز

و پواسون رگرسیون پایه مدل دو به نسبت صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیونی مدل برتری نشان دهنده

است. بیولوژیک شیمی دکتری دانشجویان توسط منتشرشده مقالات تعداد پیش گویی در ZIP مدل

از بالا مقدار این هستند. صفر مشاهدات از درصد ۳۰٫۰۵ که داد نشان مقالات تعداد وابسته متغیر تحلیل

منتشر مقاله ای هیچ ساختاری به طور که افراد از گروه یک است. داده در دوگانه فرایند یک وجود نشان دهنده صفرها،

است. تصادفی آن ها مقالات تعداد اما دارند علمی فعالیت که دیگری گروه و نمی کنند

منتشرشده مقالات تعداد پیش گویی در مختلف مدل های عملکرد مقایسه .۴ جدول
RⅯSE ⅯSE ⅯAE مدل

۱٫۷۲ ۲٫۹۵ ۱٫۲۲ ZIP عصبی شبکه رگرسیون
۱٫۷۵ ۳٫۰۵ ۱٫۳۰ پواسون رگرسیون
۱٫۸۱ ۳٫۲۸ ۱٫۳۰ ZIP رگرسیون

معیارهای تمامی در ZIP عصبی شبکه رگرسیونی مدل که می دهد نشان مختلف مدل های مقایسه از حاصل نتایج

ⅯAE مقدار کمترین داشتن با که به گونه ای دارد؛ ZIP و پواسون رگرسیون مدل های به نسبت بهتری عملکرد ارزیابی

بلکه دارد، مقالات تعداد میانگین پیش گویی در بالاتری دقت تنها نه ،(۱٫۷۲) RⅯSE و (۲٫۹۵) ⅯSE ،(۱٫۲۲)

آشکار ⅯSE و RⅯSE معیارهای در به ویژه برتری این کند. کنترل مؤثرتری به طور را بزرگ خطاهای است توانسته

توزیع است قادر پیشنهادی مدل که می دهند نشان و هستند حساس تر زیاد اندازه با خطاها به نسبت که می شود

با کلاسیک مدل های حالی که در کند. بازتولید بیش تری دقت با را توزیع دم و صفرها بخش در به ویژه داده واقعی

بهره گیری با صفر در آماسیده پواسون عصبی شبکه رگرسیونی مدل می شوند، محدود خود مرزهای به خطی فرض های

این صریح تعریف به نیاز بدون پیچیده، تعاملی اثرات و غیرخطی روابط یادگیری در عصبی شبکه های قابلیت از

با معتبر آماری مدل های تلفیق اهمیت یافته ها این کند. کشف به خوبی را داده پنهان ساختار است توانسته روابط،

می کند. تایید زیاد صفرهای وجود فرایند با شمارشی داده های تحلیل در را ماشین یادگیری قابلیت های

نتیجه گیری و بحث ۷

ساختاری، صفرهای با شمارشی داده های تحلیل در کلاسیک مدل های محدودیت های رفع هدف با پژوهش این

از حاصل نتایج داد. ارائه صفر در آماسیده پواسون رگرسیون برای عمیق عصبی شبکه های پایه بر نوین چارچوبی

با مقایسه در دقیق تری به مراتب عملکرد ترکیبی، معماری این که داد نشان واقعی داده های کاربرد و شبیه سازی ها

ساختار میان پیوند ایجاد در مطالعه این دارد.اهمیت پواسون عصبی شبکه رگرسیون و کلاسیک پواسون رگرسیون

محدودکننده فرض از عبور با رویکرد این است. مصنوعی هوش پیش گویی قدرت و آماری مدل های تفکیک پذیر
1 https://github.com/TaranomTN/ZIP-NN-Simulation

https://github.com/TaranomTN/ZIP-NN-Simulation
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می دهد.کارایی نشان اجتماعی علوم و اپیدمیولوژی اقتصاد، حوزه های پیچیده داده های تحلیل در بالایی کارایی خطی بودن،

سایر مشابه مدل، این در پارامترها به روزرسانی الگوریتم محاسباتی محدودیت هاپیچیدگی مدیریت و محاسباتی

هر در آن زمانی پیچیدگی که طوری به دارد؛ خطی رابطه ای داده ها حجم و پارامترها تعداد با عصبی، شبکه های

با است). شبکه اریبی های و وزن ها مجموع P و مشاهدات تعداد N آن در (که است O(N ×P ) مرتبه از مرحله

برطرف را هسین ماتریس مستقیم محاسبه به نیاز دوم، مرتبه محاسبات برای بازگشتی روابط از استفاده حال، این

ماهیت نظیر چالش هایی دیگر، سوی می کند.از تضمین بالا ابعاد با داده های برای را مدل محاسباتی کارایی و کرده

برای دارد. وجود معماری این در بزرگ نمونه حجم به نیاز و ابرپارامترها تنظیم به وابستگی پنهان، لایه های جعبه سیاه

و نورون ها حذف (مانند منظم سازی تکنیک های به کارگیری با می توان داده، کمبود شرایط در محدودیت ها این تعدیل

و نمود جلوگیری بیش برازش از کرد، مدیریت را مدل پیچیدگی شبکه، معماری ساده سازی و زیان) تابع جریمه سازی

داد. ارتقا را مدل تعمیم پذیری

به را ارائه شده چارچوب می توان نخست، می کند. باز پژوهش ها ادامه برای را جدیدی مسیرهای مطالعه این

همچنین داد. گسترش بیش پراکنش دارای داده های برای صفر در آماسیده منفی جمله ای دو مانند دیگر مدل های

برای پیچشی شبکه های یا زمانی سری داده های برای بازگشتی شبکه های مانند پیشرفته تر معماری های از استفاده

دهد. گسترش را روش این کاربرد دامنه می تواند مکانی، داده های

تشکر و تقدیر

ارجمند ویراستار و گرامی داوران مجله، محترم سردبیر از را خود عمیق قدردانی و تشکر مراتب بدین وسیله نویسندگان

ویراستار و سردبیر ارزشمند تلاش های با همراه محترم، داوران نظر دقت و دلسوزانه علمی پیشنهادات می دارند. ابراز

است داشته پژوهش این ابهامات رفع و علمی کیفیت ارتقای در بی بدیل نقشی مقاله، ساختاری و ادبی ویرایش در

می باشد. نویسندگان سپاسگزاری مورد صمیمانه که
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