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Abstract- The k-nearest neighbor's algorithm (KNN) is one of the most widely used and useful nonparametric 

classification algorithms. The classification mechanism of this algorithm involves computing the distance 

between new instances and the instances whole classes are known. When the dataset contains non-numerical 

(ordinal and nominal) attributes, the performance of the algorithm can be significantly affected by how this 

distance is measured. In this paper, we attempt to improve the performance of the KNN algorithm by presenting 

a new solution for computing the distance of non-numerical traits. For this purpose, the Particle Swarm 

Optimization (PSO) algorithm is used. The task of this algorithm is to determine the best value of the distance 

between two states in a non-integer trait so that the accuracy of the KNN algorithm is increased. UCI University 

Learning Repository Data is used to test this idea. The results obtained from the proposed algorithm are compared 

with several other improved algorithms and show the useful improvement of this mechanism. 

 

Keywords- k-nearest neighbors, dynamic distance, practical swarm optimization, non-numerical attributes 

(nominal and ordinal). 
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 PSOاستفاده از الگوریتم فرا ابتکاری با  KNN تمیبهبود عملکرد الگور
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ستت  ینا پارامتر یهاتمیالگور نیتراز مهم یکی KNN تمیالگور -چکیده ست    زء   بندید ستت اثربخش  هایر شا ستو   یبندد مح

ستت  نمون  زد نییتع یبرا تمیالگور نیا ستاز اار. شتودیم لتل  نمون  زد یمبتن د،ید ستب  فا ستا دیبر محا ست نمون  ریتا  ا   ی. زمانها

لتفا   گاهیپا شتام   ست یارتب ) یعدد ریغداده  لتل  یم  ا ستب  فا شتد، نحوه محا شتد.  تمیالگور ییاارآبر  تواندیم( با در این اثرگذار با

لتفا  غیرعددی عملکرد الگوریتم  مقال  لتل   ستب  فا ست  با ارا   یر راه    زدید برای محا شتده ا بهبود یابد. برای این  KNNتلاش 

بین د   فالل  استفاده شده اس .  ظیف  این الگوریتم در مسال ، تعیین بهترین مقدار (PSO) ز الگوریتم بهین  سازی انبوه ذرا ا منظور

مخءن  هایدادهیابد. برای آزمایش این ایده از  افءایش  KNNنحوی ا  میءان لتح  الگوریتم  ب  است در یر لتف  غیرعددی   ضتعی 

شتین شتگاه یادگیری ما ستت UCI دان ست  آمدها ست . نتایب بد شتده ا ست  از  فاده  شتنهادیمقای  ،بهبود یافت  الگوریتمچند با  الگوریتم پی

 .الگوریتم پیشنهادی اس  اای از اثربخشی قاب  قبول 

 .(یارتبهو  یاسم) یعدد ریغانبوه ذرات، صفات  یسازنهیبه تمیالگور ا،ی، فاصله پوهیهمسا تریننزدیک K ی الیدی:ها اژه

 

 مقدم  -1

از ده  یکی عنوانبه (KNN) 1هیترین همسانزدیک K تمیالگور

 تمیالگورایده اولیه این  .[1]است شدهشناخته یکاودادهبرتر  کیتکن

و  کسیفتوسط  متحده الاتیا ییهوا یرویبار در گزارش ن نیاول

 یبندطبقه یبرا یناپارامتر کیتفک کیعنوان تکنهوگس به

. بعدها [2]ناشناخته بود، ارائه شد هاآن عیکه توز ییهاتیجمع

شد و در  یمعرف KNN اولیه تمیالگورشکل اولیه توسط کاور و هات 

 نیتراز ساده یکی KNN تمی. الگور[3]افتیدهه بعد گسترش  4

 حالنیدرعو  دهدمیقرار  مورداستفادهرا  یبنددسته یهادهیا

 یکاوداده یهاتمیالگور نیو مؤثرتر نیجالتر عنوانبهخودش را 

بر  یمبتن یهاتمیاز الگور یانمونه تمیالگور نیا. [4]کندیم یفمعر

 رهیدر حافظه ذخ یآموزش یهاحافظه است که در آن مجموعه داده

 یسادگبه توانیم د،یجد نمونه کیدسته  ینیبشیپ یو برا شوندیم

 ،یآموزش همشابه در مجموع یآن با رکوردها سهیمقا و از طریق

ابتدا فاصله نمونه  KNN تمی. در الگور[5]دنمو ینیبشیپدسته آن را 

. سپس با در شودیممحاسبه  یآموزش هایمجموعه نمونهبا  دیجد

دسته  د،ینمونه جد یهاهیهمسا تریننزدیکمورد از  Kنظر گرفتن 

به  تمیالگور نیکد ا شبه .[6]شودمی ینیبشیپ نمونه نیمربوط به ا

به سه عامل  KNN تمیعملکرد الگور یبه طور کل در ادامه آمده است.

. Kارزش  نییفاصله و تع اریدارد: انداره نمونه، انتخاب مع یبستگ

 تمیصحت الگور زانیم یمناسب فاصله به شدت رو اریانتخاب مع

KNN دو نقطه داده از  نیفاصله ب یری[. اندازه گ8]گذاردیم ریتاث

 یریگ[. عموماً اندازه9است] KNN تمیالگور یبرا یالزامات اصل

 ای یدسیتوسط توابع اقل یداده با صفات عدد گاهیپا کیفاصله در 
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شامل  تواندیداده م گاهیپا کی[. اما 10]ردیگیمنهتن انجام م

 دهیچیامر تعاملات پ نیباشد. ا یرعددیبا چند صفت غ ییهاداده

 [.11]آوردیصفات بوجود م نیرا در مواجه با ا یتر

 KNN [7]شب  اد الگوریتم  :1 شب  اد

Input: 

𝑇𝑟: 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑒𝑡 𝑜𝑓 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡   
𝑇𝑛𝑒𝑤: 𝑡ℎ𝑒 𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 

𝐿: 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑒𝑡 𝑜𝑓 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠 𝑢𝑠𝑒𝑑 𝑡𝑜 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑡ℎ𝑒 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑠  
𝐿𝑇𝑟𝑗: 𝑡ℎ𝑒 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑜𝑓 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑠 𝑇𝑟𝑗 

𝑶𝒖𝒕𝒑𝒖𝒕: 𝐿𝑇𝑁𝑒𝑤 ∈ 𝐿, 𝑡ℎ𝑒 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑜𝑓 𝑇𝑛𝑒𝑤 

𝒇𝒐𝒓𝒆𝒂𝒄𝒉 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑇𝑟𝑗  ∈ 𝑇𝑟 𝒅𝒐 

   𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑑(𝑇𝑛𝑒𝑤 , 𝑇𝑟𝑗), 𝑡ℎ𝑒 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝑇𝑛𝑒𝑤 𝑎𝑛𝑑 𝑇𝑟𝑗; 

End 

𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 𝐾𝑁𝑁 ⊆ 𝑇𝑟, 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑒𝑡(𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟ℎ𝑜𝑜𝑑) 𝑜𝑓 𝐾 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑠𝑡 

 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑠𝑤 

𝐿𝑇𝑛𝑒𝑤 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 ∑ 𝐼 (𝑙 = 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝐿𝑇𝑟𝑗))          ∀𝑙 ∈ 𝐿

𝑇𝑟𝑗∈𝐾𝑁𝑁

 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐼(. )𝑖𝑠 𝑎𝑛 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡ℎ𝑎𝑡 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 𝑡ℎ𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 

 1 𝑖𝑓 𝑖𝑡𝑠 𝑎𝑟𝑔𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑖𝑠 𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑎𝑛𝑑 0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒. 

عددی  هایدادههای غیرعددی به سادگی مفهوم فاصله برای داده

نیست و یک چالش بزرگ است. ارزشهای مختلف یک صفت غیر 

ایسه مستقیم بین دو مقدار قعددی ذاتاً منظم نیست، از این رو م

محاسبه فاصله در مواجه با صفات سازوکار  .[12]پذیر نیستامکان

اگرچه روشهای موجود توانایی بهبود  غیرعددی بسیار مهم است.

را از زوایای مختلف دارند اما آنها هنوز در مواجه با  KNNالگوریتم 

های عددی داشته توانند عملکرد مشابه دادههای غیرعددی، نمیداده

در پژوهش حاضر از یک ایده جدید به منظور بهبود  .[13]باشند

عملکرد تابع فاصله در مواجه با صفات غیرعددی استفاده شده است. 

 یافاصله ،فرا ابتکاری یهاتمیالگور زکه با استفاده ا آن استهدف 

 نیا بینیپیشارائه شود تا صحت  یعدد ریصفات غ ریمقاد یبرا ایپو

بخش  است؛ ترتیباینبهمقاله در ادامه  ساختار. ابدی شیافزا تمیالگور

 نهیشیدر بخش سوم پ .اختصاص یافته استمسئله  انیببه دوم 

و  هادادهانواع به بخش چهارم  بررسی قرارگرفته است. مورد قیتحق

 تمیالگور و در بخش پنجمدارد  صاصاخت نحوه محاسبه فاصله

. بخش ششم شودمی یسازی انبوه ذرات معرففراابتکاری بهینه

 تمی. در بخش هفتم عملکرد الگورشودمیمطرح  یشنهادیپ تمیالگور

 کیکلاس KNN تمیمختلف با الگور هایسنجهبا توجه به  یشنهادیپ

و در  گیردمیقرار  سهیمورد مقا الگوریتم بهبود یافته دیگر چندو 

 .شودمیپرداخته  نتیجه گیریمطالب و  بندیجمعبخش آخر به 

 مسئل  انیب -2

های کاربردی در مسائل دسته بندی است از الگوریتم KNNالگوریتم 

های عددی بدست آورده های زیادی را در محیطکه تاکنون موفقیت

های ی با ارزشهایدادهاست. اما به کارگیری این الگوریتم در پایگاه 

غیرعددی به دلیل نبودن معیار مسافت غیرعددی برای ارزیابی 

ها جمع آوری دادهها یک چالش بزرگ است. امروزه روابط بین داده

ای( به طور های غیرعددی)اسمی و طبقهتر شده است و دادهپیچیده

های پیشنهاد ، سیستمDNAهایی مانند تحلیل ای در حوزهگسترده

های خبره مورد استفاده قرار ،پزشکی، صنعت بیمه و سیستم2دهنده

 ماریب کی یهادادهمی گیرند. برای مثال در حوزه پزشکی معمولاً 

 فیرا توص ماریکه ب ی استاو رتبه یصفت اسم نیچند یاوح

در صنعت بیمه از صفاتی مثل نوع ماشین، سطح آموزش کند. یم

رانندگی، آب و هوا و... برای دسته بندی سطح مهارت رانندگان 

استفاده می شود. نکته مهم آنست که درک مقادیر غیرعددی برای 

رکی که انسانها به راحتی از که معنا و د انسان راحت است. در حالی

های برای اکثر الگوریتمآورند، های غیرعددی بدست میداده

یادگیری ماشین بسیار دشوار است. بنابراین کم کردن درک فاصله 

مهم برای بهبود  ها و انسان، به یکی از فاکتورهایبین الگوریتم

ی ای غیرعددهای دادههای دسته بندی در محیطعملکرد الگوریتم

 تبدیل شده است.

معمول  راهبردهای غیرعددی، دادهبرای حل مساله دسته بندی در  

ردازش آن با های عددی و پغیرعددی به ارزش هایدادهتبدیل 

در های یادگیری ماشین است. برای مثال استفاده از الگوریتم

 DNA رهیزنج کیدهنده  لیتشک یدهاینوکلئوت ک،یوانفورماتیب

شده اند. با توجه  یکد گذار Cو  A ،G ،T یدسته اسم4هرکدام در 

 یکار دشوار های متفاوتتیوضعبین فاصله  زانیم نییبه آنکه تع

مانند مختلف  یهاتیدر وضع ریمقاد نیطورمعمول فاصله باست، به

در حالیکه اختلاف . شودینظر گرفته م کیعدد  ،یصفت اسماین 

می تواند اعداد مختلفی باشد.  C و Aبا  Tو Aی دهاینوکلئوت بین

 یاستفاده از روشها یها، مانع اصل یژگیو نیبا ا یهایداده نیچن

 یطراح یعدد هایداده یاست که بر مبنا KNNمانند  یدسته بند

 های غیرعددی است.. جدول زیر یک مثال دیگر از دادهاندشده

 یر نمون  از یر پایگاه داده-1زد ل

 دست  سرگرمی لا تحصی رشت  نام

 𝐶1 موسیقی دکتری ریاضی رضا

 𝐶1 ورزش کارشناسی ارشد ریاضی علی

 𝐶1 مسافرت کارشناسی اقتصاد حسین

 𝐶2 موسیقی کارشناسی فلسفه احمد

 𝐶2 مسافرت کارشناسی ارشد کامپیوتر امیر

 𝐶2 ورزش کارشناسی مدیریت محمد

 یرا برا کیاگر عدد ، 1تحصیلات در جدول ای صفت رتبهدر 

 یارشد و عدد سه را برا یکارشناس یعدد دو را برا ،یکارشناس

هر دو زوج  نیمقدار فاصله ب ریز سیماتر م،یاختصاص ده یدکتر

 دهد.را نشان می یلیصفت مدرک تحص



 و همکاران یناصر صدرآباد رضایعل... ................................................PSO یفرا ابتکار تمیبا استفاده از الگور KNN تمیبهبود عملکرد الگور
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کارشناسی  کارشناسی ارشد  دکتری

(1) 

کارشناسی

کارشناسی ارشد

دکتری

[

0 1 2

1 0 1

2 1 0

] 

توجه در برابر دانستن فاصله بین مدارک تحصیلی پیاپی نکته قابل

های داده کاوی ممکن که برای اثربخش بودن الگوریتماست. درحالی

 مدرک کارشناسی ارشد با واست فاصله بین مدرک کارشناسی 

فاصله مدرک کارشناسی ارشد از مدرک دکتری برابر نباشد. بنابراین 

های غیرعددی را پردازش می کند، ادهد KNNکه الگوریتم  زمانی

مشکل اساسی چگونگی استخراج اطلاعات نهفته از ارزشهای 

از صفات  یرعددیغ یهاارزش نیب گر،یبه عبارت دغیرعددی است. 

مهم رو سوال  نیوجود دارد. از ا ی مختلفیوابستگو مختلف روابط 

 یرعددیغ هایداده نیو محاسبه فاصله ب شینحوه نما آن است که

بهبود اندازه  یرا برا یدیجد طیچالش ها شرا نیچگونه است؟ ا

. به طور کلی آورد یبوجود م یرعددیغ هایداده یفاصله برا یریگ

ای وجود دارد که برای کشف آنها نیاز بین داده ها روابط درهم تنیده

 به الگوریتمی هوشمند است.

محاسبه فاصله  یبرا دیجد یروش یپژوهش، معرف نیا ییربنایز دهیا

قدرت  شیافزا یصفت غیر عددی است. برا کیمختلف  ریمقاد نیب

هوشمند  یریادگیاز سازوکار  تیوضع نیفاصله در ا صیتشخ

مقدار فاصله  نییشود. تعسازی انبوه ذرات استفاده میبهینه تمیالگور

مسئله  نینمود. در ا لیسازی تبدمسئله بهینه کیبه  توانیرا م

 تمیصحت الگور زانیتابع هدف با حداکثر کردن م ،سازیبهینه

KNN هر صفت غیر عددی  یبه ازا آنکهشود. با توجه به می فیتعر

مسئله  میتصم یرهایشود، متغمی جادیا نهیفاصله به سیماتر کی

های فاصله صفات غیر عددی هستند. در ماتریس یهاهمان درآیه

 سازیبهینه تمیبا استفاده از الگور پژوهش هدف آن است که نیا

مشخص شود که بتوان  یها به نحودرآیه نیا ری، مقادانبوه ذرات

را به  KNN تمیصحت الگور نینمود که بالاتر جادیرا ا ایای پوفاصله

استفاده  2برای بیان ریاضی مساله از نمادهای جدول  دست دهد.

 شده است:

 

 

 تعریف نمادهای ریاضی بیان مسال -2زد ل

 نماد شرح

نماد 

شمارنده یا 

 عضو

 M m تعداد صفات عددی

  k kmAدر نمونه  mمقدار صفت عددی 

 N n تعداد صفات اسمی

  k knB در نمونه nمقدار صفت غیرعددی 

می تواند اختیار  n مجموعه مقادیری که صفت غیرعددی 

  nX کند.

  iT از مجموعه آزمایش iعنصر شماره 

  jTr از مجموعه آموزش jعنصر شماره 

 L l مجموعه طبقه های متغیر هدف
  i iLTبرچسب نمونه آزمایش 

  j jLTrبرچسب نمونه آموزش 

k  نزدیک ترین همسایه  نمونه آموزشi در مجموعه آزمایش iKNN  

  (.)I 1تابع مشخصه به شرح توصیف شده در شبه کد شماره 

 متغیر تصمیم n R(B,B′) در صفت غیرعددی  'Bو  Bفاصله بین مقدار 

 متغیر تصمیم i iPTبرچسب پیش بینی شده نمونه آزمایش 

 تصمیممتغیر  j )j,Trid(Tو نمونه آموزش  iفاصله بین نمونه آزمایش 

پیش بینی برچسب صحت  متغیر صفر و یک نشان دهنده

 iنمونه آزمایش 
𝑋𝑖 متغیر تصمیم 

( و نمونه iTاز مجموعه آموزش ) iنمونه  ،با توجه به نمادگذاری فوق

j ( از مجموعه آزمایشjTr:دارای ساختار برداری زیر هستند ) 

 

 آموزش   آزمایشهای تعریف ساختار برداری لفا  در داده-3زد ل

 لفا  عددی لفا  غیرعددی نمون 

Ti Bi1 Bi2 ... BiN Ai1 Ai2 ... AiM 

Trj Bj1 Bj2 ... BjN Aj1 Aj2 ... AjM 

 

و محاسبه شونده نحوه محاسبه متغیرهای تصمیم  4و  3،2روابط 

 دهد.نه سازی را نشان مییهنیز مدل ریاضی مساله ب 5رابطه 

(2)  𝑋𝑖 = {
0     𝑃𝑇𝑖 ≠ 𝐿𝑇𝑖

1     𝑃𝑇𝑖 = 𝐿𝑇𝑖
 

(3) 𝑑(𝑇𝑖 , 𝑇𝑟𝑗) = √∑(A𝑖𝑚 − A𝑗𝑚)2 + ∑ R
(B𝑖𝑛,B𝑗𝑛)
2

𝑛𝑚

 

(4) 𝑃𝑇𝑖  = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 ∑ 𝐼(𝑙 = 𝐿𝑇𝑟𝑗)        ∀𝑙 ∈ 𝐿

𝑇𝑟𝑗∈𝑘𝑁𝑁

 

(5) 

𝑀𝑎𝑥     𝑧 = ∑ 𝑋𝑖

𝑖

 

𝑠. 𝑡 

𝑅(𝐵𝑖𝑛,𝐵𝑗𝑛)≥0      ∀𝑛 

𝑅(𝐵𝑖𝑛,𝐵𝑗𝑛)≤1      ∀𝑛 
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 پیشین  پژ هش -3

تواند روابط  یو انواع آن نم یهمپوشان اریهمکاران معتقدند معلئو و 

 کیچالش  نیا یکند. آنها برا یریرا اندازه گ یرعددیصفات غ درون

را  واقعی ارزش یسلسه مراتب اریبا نام مع دیجد یریاندازه گ اریمع

 هرا انداز یرعددیغ یهااست روابط درون داده اند که قادرابداع کرده

چن و . [14را بهبود دهد] KNNو عملکرد الگوریتم  کند یریگ

صفات  یبرا یمجموعه از توابع فاصله وزن کی فیهمکارش با تعر

را ارتقاء داده  KNN تمیآنها عملکرد الگور یریو با بکارگ یارتبه

 اریخود با استفاده از مع قیدر تحق و همکاران یکونیدومن. [15]اند

 یعنوان وزن به آن سع به بیفاصله و اعمال ضر نییتع یدو برا یکا

در  یشتریکه قدرت ب یهانمونه ها،هیاند که در انتخاب همساکرده

. شامسول [16]رندیبگ یشتریدارند وزن ب دیجد یهاتطابق با نمونه

ی ، به معرفKNN روش مشکلات لیوتحلهیمنظور تجزبه انو همکار

. [17]پردازندیم  (DKNN)3ایپو هیهمسا تریننزدیک K تمیالگور

 یخط ریزیبرنامه کی صفاتبه  یده وزن یبرا نزیهوک و مارت

 ،صفاتبه  وزن دهی هایروش ریبا سا سهیدادند که در مقا شنهادیپ

 لی. راف[18]داشت یها، عملکرد بهترابعاد داده هیاول شیمایدر پ

تابع فاصله مناسب  نییتع یبرا دیروش جد کی حسن و همکاران

 4OC(R(یمنحن ریروش سطح ز نیداده است. در ا ارائه NN Kیبرا

دو  یبندهاطبقه تیفیک یریگاندازه یشده براروش شناخته کیکه 

 ROC یهایژگی. بر اساس وشودیاست، در نظر گرفته م ایدسته

در حال آنها که فاصله  ییهانمونه یمناسب برا یگیهمسا کیدر

. [19]شودیتابع فاصله محاسبه م یبرا هاوزن نیمحاسبه است، ا

 نییتع  KNN ، معتقدند که درپژوهش خوددر  و همکاران منیالیس

 شودمیساده اجرا  تیاکثر یرأ ستمیس کیبا  دیداده جد یبرا دسته

را  روشی هاآن. ردیبگ دهیرا ناد هاداده انیکه ممکن است شباهت ب

 یوزن فاصلهمحاسبه  یموضوع ارائه دادند که برا نیحل ا یبرا

و فاصله  KNN5 بر یمبتن یمحل نیانگیم بیترکاز  شده کاربردهبه

دو  نیا بیکه ترک دهدمینشان  جی. نتاکندستفاده میا KNN6 ینوز

معتقدند  . توتز و همکارش[20]دهد شیافزارا  KNN  صحت تواندمی

 اتیاست که با فرض یبنددستهروش  کی هیهمسا تریننزدیک Kکه 

ارائه  الگوریتم بهبود عملکرد یبرا رییدو تغ هاآن. کندمیکار  فیضع

 حاسبه فاصلهمدر  تنهاییبهکه  هاوزن کارگیریبه ی. اول، بجااندداده

زدند. با  نیتخم یمدل منطق کیرا با  هاوزن، شودمیاستفاده 

 هایهیهمسا تریننزدیک Boosting ای Lasso ثلم یروش کارگیریبه

و انتخاب است،  نیبر تخم ی. گام دوم مبتنشودمیمرتبط انتخاب 

 بینیپیشرا گسترش دادند.  هاکننده ینیبشیپ یفضا هاآن

 یفضا یابعاد فرع عنوانبه هیهمسا تریننزدیکو تعداد  هاکننده

در پژوهش  و همکاران وی. گو[21]شوندمیکننده استفاده  بینیپیش

 نیانگیو م هافاصلهچندگانه  شدهتوزیع نیانگیم یخود با معرف

 نیانگیم کی، نیانگیم یعموم هایویژگیبر  یفاصله مبتن شدهتوزیع

. در روش اندداده شنهادیرا پ KNN بنددسته شده توزیعفاصله 

در  شدهدادهاز نمونه  یچندگانه محل یمتوسط بردارها یشنهادیپ

مربوط به خود  دسته هیهمسا تریننزدیک نظر گرفتنبا در  دستههر 

 نیانگیم ،یمحل ی. با استفاده از متوسط بردارهاشودمیمحاسبه 

متوسط  یطراح یو سپس برا شودمیمحاسبه   K متناظر یهافاصله

متوسط  ،یبنددسته. در مرحله گیردمیقرار  مورداستفاده یفاصله کل

 یبنددسته یبرا گیریتصمیمقاعده  عنوانبه یفاصله کل

همه  نیب یو نمونه با حداقل فاصله کل گیردمیمورداستفاده قرار 

 .[22]شودمی یبنددسته هادسته

 ها   محاسب  فالل انواع داده -4

 ها،شیآزما جیعنوان نتااست که به قیمجموعه از حقا کیداده 

شامل اعداد،  ندنتوایها م. دادهدیآیبه دست م اتیتجرب ایمشاهدات 

د. نباش رهایمتغ ریشده و ساضبط یصداها ر،یحروف، لغات، تصاو

سطح انتزاع است که از آن اطلاعات  نیترنییعنوان پااغلب به داده

ها سطح انتزاع، داده نیاست. در بالاترشده یاشو سپس دانش ن

شوند.  یبندطبقه افتهیساختار ن و افتهیعنوان ساختار توانند بهمی

وب  یصدا و محتوا ر،یاز متن، تصو یبیاز هر ترک افتهیداده ساختار ن

و غیر  یداده عدد به تواندیم افته،یاست. داده ساختار شده لیتشک

 .[23]شوند میای( تقسو رتبه یعددی )اسم

 یاا  درداده هاداده بندیطبق -1شک  

یک  بعدی nدر مبحث داده کاوی فاصله بین نقاط داده در فضای 

ای مورد استفاده قرار مفهوم زیربنایی است و به شکل گسترده

گیرد. به همین دلیل در ادامه به نحوه محاسبه بین دو نقطه داده می

 بعدی اشاره می شود. nدر فضای 

 :گرفته شودبعدی در نظر  n را در فضای Y و Xدو نقطه داده اگر 

(6) 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛) 

 انواع داده در داده کاوی

 ساختارنیافته ساختاریافته

XML/HTML عددی غیرعددی چند رسانه ای نتم 

 رتبه ای

 اسمی

 نسبی

 فاصله ای

 فیلم

 تصویر

 صدا
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(7) 𝑌 = (𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛) 

,𝑑(𝑋تابع  𝑌)  یک تابع محاسبه فاصله بین دو نقطه است اگر شرایط

 [:24را داشته باشد] 10تا  8ذکر شده در روابط 

(8) 𝑑(𝑋, 𝑌) ≥ 0 

(9) 𝑑(𝑋, 𝑌)= 𝑑(𝑌, 𝑋) 

(10) 𝑑(𝑋, 𝑌)=0 ⇔ 𝑋 = 𝑌 

بعدی وجود دارد که   𝑛  برای محاسبه فاصله در فضایتوابع متنوعی 

( است. 11ابطه)ر7ها تابع مینکوفسکیشرایط فوق را دارد. یکی از آن

𝑞در این تابع اگر  = 𝑞باشد فاصله منهتن و اگر  1 = باشد فاصله  2

ترین و شود. فاصله اقلیدسی یکی از رایجاقلیدسی محاسبه می

نمونه را در  دوی فاصله سادگبهترین توابع فاصله است که محبوب

 [.14کند]یممحاسبه  یبعد  𝑛فضای 

(11) 𝑑(𝑋𝑖 , 𝑌𝑗) = √|𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1|
𝑞

+ ⋯ + |𝑥𝑖𝑛 − 𝑥𝑗𝑛|
𝑞𝑞

 

، یوزن یدسیگیری فاصله شامل: اقلاندازه یارهایمع ریسا

 ی. برا[25]هستند 11چف یو چب 10ای، باتاچار9یی، واگرا8سیوکرتیبارا

در مورد صفات  ریبه نکات ز دیبا یدسیاستفاده از تابع فاصله اقل

 توجه داشت:

ها باشد ابتدا داده یصفات از نوع عدد یبرا یریگاندازه اسیمق اگر

دامنه  عی، تفاوت وسKNN تمیسازی شوند. در الگورنرمال دیبا

 نیشود. بنابرا جینامطلوب بر نتا راتیمنجر به تأث تواندیم رهایمتغ

ها را ابتدا آن دیبا یعدد یرهایمتغ ریاستفاده از مقاد یبرا لگرانیتحل

 . [5]سازی کنندنرمال

نظم هستند اما  یدارا ،یلیای مانند مدرک تحصصفات رتبه ریمقاد

نوع  نی. در استیدو مقدار مشخص ن انیاختلاف م یاندازه و بزرگ

ها را داده توانیم یعدد یهابه داده صفتهر  لیصفات با تبد

اگر دونقطه ازلحاظ  نیداد؛ بنابرا شیفضا نما کیصورت نقاط در به

است که رکوردها و  یباشد بدان معنک ینزد گریکدیبه  یهندس

تعداد  𝑀 چنانچههستند.  هیشب گریکدیها به متناظر آن یهاداده

ای باشد، روش رایج آن است های ممکن برای یک صفت رتبهوضعیت

,1مرتب و با  صورتبهحالت   𝑀که  … , 𝑀 شود و کدگذاری می

ستفاده ازآن مانند صفات عددی نرمال و در محاسبه فاصله مورداپس

 گیرد.قرار می

در صفات اسمی مثل جنسیت، تأهل و ... همگی از نوعی هستند که 

ی مانند قد و وزن در فضا نمایش داد. سادگ بهرا  هاآنتوان ینم

طور مرسوم اگر دو نمونه در یک صفت اسمی وضعیت یکسانی به

رت ها برابر با صفر و در غیر این صوداشته باشند، مقدار فاصله بین آن

که [. درحالی26شود]مقدار فاصله برابر با یک در نظر گرفته می

ها بین دو نمونه در برای نشان دادن اهمیت برخی از تفاوت توانیم

بزرگتر از صفر نیز استفاده نمود.  ریمقادیک صفت اسمی، از سایر 

فاصله  𝑙𝑘𝑚و  باشد یاسمتعداد وضعیت یک صفت  𝑝اگر فرض شود 

توان فاصله بین دو مقدار را را نشان دهد می𝑘 و  𝑚 بین دو وضعیت

𝑙𝑘𝑚در یک ماتریس متقارن که در آن  = 𝑙𝑚𝑘 و𝑙𝑘𝑘 =  و 0

  𝑙𝑘𝑚 >  [.27است، سازماندهی نمود]0

(12) 𝐿 = [

0 ⋯ 𝑙1𝑝

⋮ ⋱ ⋮
𝑙𝑝1 ⋯ 0

] 

، در این KNNفاصله در الگوریتم  محاسبهبا توجه به مفهوم کلیدی 

پژوهش برای تعیین مقدار فاصله در صفات غیرعددی از الگوریتم 

 شود.سازی انبوه ذرات استفاده میبهینه

 12انبوه ذرا  سازیبهین  الگوریتم -5

 [28]و ابرهات  یتوسط کند (PSO) انبوه ذرات سازیبهینه تمیالگور

پرندگان  پروازجمعیاز رفتار  تمیالگور نیبار ارائه شد. ا نیاول یبرا

حرکات و فواصل  نه،یمکان به یدر جستجو یبعد چند یکه در فضا

 راگیرد و آن، الهام میکنندمی میبهتر غذا تنظ یجستجو یرا برا

 هایجواباز  تیجمع کیبا  تمیالگور نی. ا[29]کندمی سازیشبیه

 نی. اشودمیاز غ، آشودمیگفته  ذرات هاآنکه به  مسئله یتصادف

جستجو است، پراکنده  یکه همان فضا مسئلهحل  یذرات در فضا

( مشخص هاجواب)ذرات  هرکدامو مقدار تابع هدف  شوندمی

جستجو با  یفضا رذرات د نیهرکدام از ا ی. حرکت بعدگرددمی

ذره هر که تاکنون توسط  یتیموقع نیذره، بهتر یتوجه به مکان فعل

نون که تاک یتیموقع نیبهتر نیو همچن (Pbest)است  شده افتی

. تکرار شودمی، مشخص (Gbest) است آمدهدستبهذرات همه توسط 

که همه ذرات حرکت خود را انجام داده  شودمیانجام  یزمان یبعد

که  ی(، مشابه زمانهاجواب)ذرات  توده نیا بلندمدتباشند. در 

 مسئلهحل  یغذا هستند، در فضا یاز پرندگان در جستجو یاتوده

با  تمیالگور نیذره در ا رفتار .شوندمی کینزد نهیسمت جواب بهبه 

 :شودمیمشخص  ریاستفاده از روابط ز

(13) 𝑉𝑖,𝑡+1 = 𝑉𝑖,𝑡 + 𝐶1𝑅1,𝑡(𝑃𝑝𝑖,𝑡 − 𝑋𝑖,𝑡) + 𝐶2𝑅2,𝑡(𝑃𝑔,𝑡 − 𝑋𝑖,𝑡) 

(14) 𝑋𝑖,𝑡+1 = 𝑋𝑖,𝑡 + 𝑉𝐼,𝑡+1 
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نیز نرخ تغییر مکان ذره  𝑉𝑖,𝑡و  tام در تکرار  iمکان ذره  𝑋𝑖,𝑡در اینجا

i ر ام در تکرا t دهدمیشان ن را .𝑃𝑖𝑡  دهندهنشانترتیب  هب 𝑃𝑔,𝑡و   

Pbest  ذرهi  ام وGbest  است. ضرایب𝐶1  و𝐶2 13تابش، ضرایب 

را  Gbestیا  Pbestهستند که میزان تمایل ذرات به سمت موقعیت 

نیز دو عدد تصادفی هستند که از توزیع  ,𝑅2و 𝑅1,𝑡. کنندمیتعیین 

تولید  سازیشبیهیکنواخت بین صفر و یک در هر تکرار به کمک 

 .[30] شوندمی

 :است ریطور خلاصه به شکل زبه تمیالگور نیشبه کد ا

 PSO [31] تمیالگور اد شب  :2 ادشب  

1. Randomly initialize positions and velocities all particles. 

2. Do: 

3.   Set Pbest and Gbest. 

4.   Calculate particle velocity according to equation(13) 

5.   Update particle position according to equation(14) 

6.   Evaluate objective function value (fintness value). 

7. While a satisfactory solution has been found 

 پیشنهادی الگوریتم -6

در الگوریتم پیشنهادی این مقاله از سازوکار بهینه سازی الگوریتم 

PSO  برای تعیین مقادیر مناسب متغیرهای تصمیم استفاده خواهد

تصمیم این مساله بهینه سازی همانطور که در اصلی شد. متغیرهای 

مدل ریاضی مساله نیز به آن اشاره شد میزان فاصله بین وضعیتهای 

دی است. گام های اجرای الگوریتم مختلف یک صفت غیرعد

همانطور که در این  آمده است. 1پیشنهادی در روندنمای شماره 

ددی و شود در بخش مقدماتی صفات عروندنما ملاحظه می

شود. سازی صفات عددی انجام میغیرعددی تفکیک شده و نرمال

 ها به دو دسته آموزش و آزمایش تفکیک می گردند.پس از آن داده

های سازی زیرساختهای مقدماتی و آمادهطی کردن گام پس از

مجموعه جوابهای تصادفی اولیه برای  KNNاجرای الگوریتم 

های تکرار شونده الگوریتم شود. گامتولید می PSOالگوریتم 

های آموزش و آزمایش پیشنهادی از مرحله محاسبه فاصله بین داده

های نمونهدسته نی پیش بی ،فاصله محاسبهشود. پس از آغاز می

 دسته پیش بینی شده با دستهشود. با مقایسه آموزش انجام می

شود. پس از تعیین دقت مدل تعیین می ،های آزمایشواقعی نمونه

. اگر شرط توقف الگوریتم شودبررسی میدقت مدل شرط توقف 

مقادیر متغیرهای تصمیم  PSOبرقرار نباشد با استفاده از الگوریتم 

یابد. ته و این چرخه تا زمان برقراری شرط توقف ادامه میبهبود یاف

مقادیر بدست آمده از  ،در پایان نیز پس از برقراری شرط توقف

 به خروجی ارسال خواهد شد. PSOالگوریتم 

شروع

تعیین صفات عددی و غیرعددی در پایگاه داده

ایجاد جمعیت اولیه متغیرهای تصمیم

تفکیک داده های آزمایش و آموزش 

تعیین فاصله بین نمونه های آموزش و 
آزمایش با استفاده از فاصله اقلیدسی

پیش بینی دسته  هر نمونه آزمایش  
بر اساس نزدیکترین همسایه ها 

تعیین میزان دقت مدل 

نرمال سازی صفات عددی

آیا شرط توقف برقرار است؟

پایان

بله

استفاده از سازو کار بهبود 
PSOدهنده 

خیر

ارائه مقادیر متغیرهای تصمیم به خروجی

 KNN-PSO تمیالگور یازرا ندیفرآ:1ر ندنمای

 یتجرب شیآزما -7

هایی که محققین ارزیابی کیفیت الگوریتمیکی از روشهای رایج در 

 دهند،مختلف در حوزه یادگیری ماشین و هوش مصنوعی ارائه می

است.  UCIدانشگاه  نیماش یریادگیمخزن های استفاده از داده

های پیشنهادی خود را روی این عموماً محققین مختلف الگوریتم

در پژوهش  .کنندمجموعه داده اجرا و نتایج آنرا باهم مقایسه می

الگوریتم  استفاده شده است. یروش اعتبار سنج نیاز هم زیحاضر ن

علاوه بر مقایسه نتایج با الگوریتم  نیز در این پژوهش پیشنهادی

CLASSIC-KNN  [ و چن و 14دو الگوریتم لئو و همکاران]با

نیز مورد [ که در پیشینه تحقیق به آنها اشاره شده 15همکارش]

 گیرد.مقایسه قرار می

 نیماش یریادگیمخزن های دادهداده از  گاهیپا 8منظور  نیا یبرا

که  شده است.انتخاب یشنهادیآزمون روش پ یبرا 14UCIدانشگاه 

 به آنها اشاره شده است. 4در جدول 
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 هاداده گاهیپا یمعرف:4 زد ل

ف
دی

ر
 

 نام پایگاه
تعداد 

 نمونه

تعداد کل 

 صفات

سهم صفات 

 غیر عددی

تعداد 

 دسته

1 Statlog (German 
Credit Data) 1000 10 50 % 2 

2 Credit Approval 653 15 60 % 2 

3 Statlog (Heart) 270 13 54 % 2 

4 Flags 194 28 64 % 8 

5 Breast Cancer 286 9 66 % 2 

6 Hayes-Roth 160 4 100 % 3 

7 Tic-Tac-Toe 

Endgame 958 9 100 % 2 

8 Car Evaluation 1729 6 100 % 4 

و  17تی،شفاف 16تی، حساس15از چهار سنجه صحتبرای ارزیابی مدل  

 سیبا استفاده از ماتر هاسنجه نیاست. ا شده استفاده،  18دقت

و به  ایهدستدو  بندیطبقه ی( براریختگیدرهم) خطای تشخیص

 :[33]شودمی فیتعر ریشکل ز

 (ریختگیدرهم) خطای تشخیص سیماتر:5زد ل 

ل
 ک

مع
ج

 

 بینیپیشدسته 
ی

قع
 وا

ته
دس

 

2A 1A  

P 
 اندشدهبندیدستهغلط 

(FN) 

درست 

 اندشدهبندیدسته
(TP) 

1A 

N 

درست 

 اندشدهبندیدسته

(TN) 

غلط 

 اندشدهبندیدسته
(FP) 

2A 

و چند  ایهدستدو  تیدر دو وضع هاسنجهاز  کینحوه محاسبه هر

 آمده است: ریدر جدول ز ایهدست

 [34] یابیارز هایسنج  ر ابط :6 زد ل

 ایمدل چند دست  ایمدل د  دست  شاخص

 حساسیت
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

∑ 𝑇𝑃𝑖
𝑗
𝑖=1

∑ 𝑇𝑃𝑖
𝑗
𝑖1 + ∑ 𝐹𝑁𝑖

𝑗
𝑖1

 

 شفافیت
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

∑ 𝑇𝑁𝑖
𝑗
𝑖=1

∑ 𝑇𝑁𝑖
𝑗
𝑖1 + ∑ 𝐹𝑃𝑖

𝑗
𝑖1

 

 دقت
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

∑ 𝑇𝑃𝑖
𝑗
𝑖=1

∑ 𝑇𝑃𝑖
𝑗
𝑖1 + ∑ 𝐹𝑃𝑖

𝑗
𝑖1

 

 صحت
𝐓𝐏 + 𝐓𝐍

𝐓𝐏 + 𝐅𝐏 + 𝐓𝐍 + 𝐅𝐍
 

∑ 𝐓𝐏𝐢 + ∑ 𝐓𝐍𝐢
𝐣
𝐢=𝟏

𝐣
𝐢=𝟏

∑ 𝐓𝐏𝐢 + ∑ 𝐓𝐍𝐢
𝐣

𝐢=𝟏

𝐣

𝐢=𝟏 + ∑ 𝐅𝐏𝐢 + ∑ 𝐅𝐍𝐢
𝐣

𝐢=𝟏

𝐣

𝐢=𝟏

 

 هاآن لیو تبد بیترک تیاستفاده از دقت و حساس یبرا گریحل دراه

از  F اریاست که در مع یکردیهمان رو نیاست. ا گرید اریمع کیبه 

 شدهعریفت (15)در رابطه به  اریمع نیاست. ا شدهاستفادهآن 

 :[20]است

(51)  𝐹 =
2 ∗ دقت ∗ حساسیت

دقت + حساسیت
 

دهد  یموضوع نشان م اتیدبا PSOبرای تنظیم پارامترهای الگوریتم 

به صورت  2Cو  1Cبهترین مقادیر اولیه و نهایی ضرائب شتاب که 

 مورداستفاده یپارامترها ریمقاد ریجدول ز. [32]شودمی میظتن ریز

 .دهدنشان میرا  PSO تمیدر الگور

 PSO تمیالگور پارامترهای :مقادیر7زد ل 

 تعریف نماد مقادیر

15 𝑁 اولیه جمعیت تعداد 

100 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟 حداکثر تعداد تکرارها 

.5 𝑉𝑚𝑎𝑥 حداکثر سرعت 

-.5 𝑉𝑚𝑖𝑛 حداقل سرعت 

2.5 𝐶1𝑆 مقدار اولیه ضریب شتاب𝐶1 

.5 𝐶1𝐸  𝐶1مقدار نهایی ضریب شتاب 

.5 𝐶2𝑆 مقدار اولیه ضریب شتاب𝐶2 

2.5 𝐶2𝐸  𝐶2مقدار نهایی ضریب شتاب 

های تمیالگور تمام یبرا آزمایشیو  یآموزش یهاداده تفکیک یبرا

است. مقدار  شدهگرفتهدر نظر  %20و  %80 بیبه ترت مورد مقایسه

K حاصل در  جیلحاظ شده است. نتا کی( برابر هی)تعداد همسا

 هیدر کل تمیاز بهبود صحت الگور یحاک جیاست که نتا آمده 8جدول

 داده است. هایپایگاه

 لح  سنج  بر اساس بینتا س یمقا:8 زد ل

VO-kNN GE-kNN 
KNN-

CLASSIC 

KNN-

PSO 
 نام پایگاه داده

45.46% 66.98% 63.5% 67.8% Breast 

Cancer 

73.00% 85.69% 77.3% 95.7% 
Car  

Evaluation 

81.82% 81.82% 81.2% 84.4% 
Credit 

Approval 

61.76% 59.05% 54.4% 72.2% Flags 

81.11% 74.42% 66.5% 84.2% Hayes-Roth 

71.55% 70.02% 71.4% 74.0% Statlog 

80.71% 81.45% 78.9% 83.2% 
Statlog 

(Heart) 

84.17% 90.47% 77.0% 97.4% Tic-Tac 

 Carداده  مجموعهداده مورد بررسی سه  مجموعه 8از بین 

Evaluation ،Hayes-Roth  وTic-Tac  تمام صفات آنها غیرعددی

در  KNN-PSOالگوریتم  ،ذکر شده مجموعه دادهدر سه  است.

مناسبی  دارای کارآیی کاملاً KNN-CLASSICمقایسه با الگوریتم 

رکیبی از صفات که دارای ت هادادهمجموعه است در حالیکه در سایر 

ان بهبود در مقایسه با سه میزدرصد  عددی و غیرعددی هستند

 %64که  flagداده  مجموعهکمتر است. هرچند الگوریتم گفته شده 
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 صفات آن غیرعددی است عملکرد مناسبی را نشان می دهد.

 

 لح  سنج درنسب  بهبود  س یمقا :1نمودار 

 KNN-PSO تمیالگور نسبت بهبود درسنجه صحت سهیمقا 1نمودار 

 1ور که در نمودار همانط دهد.سایرالگوریتم ها را نشان میبه 

نسبت به سه الگوریتم دیگر  KNN-PSOاست الگوریتم مشخص شده

 .دارد یبهتری را دارد و در تمام پایگاه داده ها برتر عملکرد

سایر با  KNN-PSOدر الگوریتم  مقایسه سنجه حساسیت 9جدول

 دهد.الگوریتم دیگر را نشان می

  ساسی  سنج  بر اساس بینتا س یمقا:9 زد ل

VO-kNN GE-kNN 
KNN-

CLASSIC 
KNN-
PSO 

 نام پایگاه داده

58.87% 61.11% 57.01% 61.27% Breast Cancer 

73.78% 90.00% 70.85% 90.98% 
Car Evaluation 

83.42% 77.50% 81.36% 83.48% Credit 
Approval 

60.00% 60.00% 54.32% 63.71% Flags 

69.12% 70.30% 67.35% 92.29% Hayes-Roth 

66.11% 56.67% 65.44% 69.04% Statlog 

82.91% 80.10% 79.43% 83.84% Statlog (Heart) 

86.07% 91.73% 83.58% 99.85% Tic-Tac 

سه مدل نتایج نشان می دهد که در سنجه حساسیت در مقایسه با 

دیگر، الگوریتم پیشنهادی عملکرد مناسبی دارد. این عملکرد در سه 

پایگاه داده که تمام صفات آنها غیرعددی است دارای ثبات بهتری 

را به سایر  KNN-PSOنسبت برتری الگوریتم  2 نمودار است.

 دهد.الگوریتم ها نشان می

 
  ساسی  سنج درنسب  بهبود  س یمقا :2نمودار 

از سنجه شفافیت برای مقایسه عملکرد الگوریتم  10در جدول 

KNN-PSO .با سه الگوریتم دیگر استفاده شده است 

 شفافی  سنج  بر اساس بینتا س یمقا:10 زد ل

VO-kNN GE-kNN 
KNN-

CLASSIC 

KNN-

PSO 
 نام پایگاه داده

71.00% 68.80% 58.09% 71.63% Breast Cancer 

74.17% 95.40% 89.74% 97.76% 
Car  

Evaluation 

71.60% 85.07% 84.04% 85.62% 
Credit 

Approval 

94.00% 94.23% 93.23% 94.11% Flags 

94.32% 94.07% 86.40% 96.43% Hayes-Roth 

74.99% 74.44% 67.05% 74.73% Statlog 

85.58% 85.79% 87.26% 87.66% 
Statlog 

(Heart) 

82.04% 89.94% 80.96% 99.25% Tic-Tac 

-KNNدر سنجه شفافیت الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با الگوریتم 

CLASSIC داده  مجموعه تنها در دودارد.  هتریعملکرد بFlags  و

Statlog های به ترتیب الگوریتمGE-KNN  وVO-KNN  برتری

نکته قابل ذکر نسبت صفات غیرعددی  جزیی در این سنجه دارند.

و  %64به کل صفات است که در دو مجموعه ذکر شده به ترتیب 

 است. 66%

دیگر الگوریتم  3به  KNN-PSOالگوریتم  نسبت نمودار زیر مقایسه

نسبت تغییرات الگوریتم  دهد.در سنجه شفافیت را نشان میرا 

 VO-KNNو  GE-KNNهای ه ترتیب الگوریتمپیشنهادی نسبت ب

 ناچیز است. flagدر پایگاه داده 

0.0%

10.0%

20.0%

30.0%
KNN-CLASSIC  بهKNN-PSO

VO-KNN  بهKNN-PSO  

GE-Knn  بهKNN-PSO

0.0%

10.0%

20.0%

30.0%
KNN-CLASSIC  بهKNN-PSO

VO-KNN  بهKNN-PSO  

GE-Knn  بهKNN-PSO
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 شفافی  سنج در نسب  بهبود س یمقا :3نمودار 

الگوریتم است.  چهارسنجه دقت ملاک مقایسه  11در جدول 

 KNN-CLASSIC در مقایسه با الگوریتم KNN-PSOالگوریتم 

وریتم دیگر برتری نسبی و نسبت به دو الگ دهدبهبود را نشان می

 VO-KNNالگوریتم  Breast Cancerداده  مجموعهدر دارد و تنها 

 .برتری کوچکی دارد

  دقبر اساس سنج   بینتا س ی:مقا11زد ل 

VO-kNN GE-kNN 
KNN-

CLASSIC 

KNN-

PSO 
 نام پایگاه داده

60.98% 58.87% 56.75% 60.59% Breast 
Cancer 

75.69% 65.46% 54.25% 90.35% Car  
Evaluation 

81.82% 69.14% 80.93% 83.38% Credit 
Approval 

58.13% 59.54% 54.60% 63.20% Flags 

74.42% 75.58% 58.80% 90.64% Hayes-Roth 

66.02% 66.67% 64.24% 67.79% Statlog 

82.45% 80.84% 78.33% 83.08% Statlog 
(Heart) 

80.47% 78.32% 67.38% 99.92% Tic-Tac 

به  KNN-PSO تمیالگور دقتدرسنجه  ینسب سهیمقا 4نمودار 

 دهد.سایرالگوریتم ها را نشان می

 

 دق  سنج درنسب  بهبود  س یمقا :4نمودار

در است.  تیدو سنجه دقت و حساس کیهارمون نیانگیم ،Fسنجه 

نتایج دهد. مقایسه نتایج بر اساس این سنجه را نشان می 12جدول 

نسبت به سه الگوریتم  KNN-PSOاین سنجه در الگوریتم بهبود 

 دهد.دیگر را نشان می

 f-scoreبر اساس سنج   بینتا س ی:مقا12زد ل 

VO-KNN 
GE-

KNN 

KNN-

CLASSIC 

KNN-

PSO 
 نام پایگاه داده

59.91% 59.97% 
56.88% 60.93% 

Breast 
Cancer 

74.73% 75.79% 
61.45% 90.66% 

Car  

Evaluation 

82.61% 73.08% 
81.14% 83.43% 

Credit 

Approval 

59.05% 59.77% 54.46% 63.45% Flags 

71.67% 72.84% 62.79% 91.46% Hayes-Roth 

66.07% 61.26% 64.84% 68.41% Statlog 

82.68% 80.47% 
78.88% 83.46% 

Statlog 

(Heart) 

83.18% 84.50% 74.61% 99.89% Tic-Tac 

در سنجه با سایرالگوریتم ها  PSO-KNNنسبت  سهیمقا رینمودار ز

F دهد.را نشان می 

 
 f-score سنج در نسب  بهبود س یمقا :5مودارن

 هایسنجهدر با سایر مدلها  PSO-KNN مدل سهیدر مقا آنچه

نسبت  یشنهادیدر مدل پ هاسنجهاست، بهبود  مشاهدهقابلمختلف 

در  هاسنجهاز  کیبهبود در هر  زانیست. متوسط مسایر مدلهابه 

 است: شدهمشخص ریجدول ز

 از سنج  ها میءان بهبود در هریرمتوسط  :13زد ل

PSO-KNN دق  شفافی   ساسی  لح  به F-Score 

KNN-CLASSIC 16.2% 15.4% 10.1% 25.8% 20.6% 

VO-KNN 15.8% 11.1% 9.7% 9.8% 10.5% 

GE-KNN 8.4% 10.2% 2.8% 15.0% 12.6% 

-1.0%

9.0%

19.0%
KNN-CLASSIC  بهKNN-PSO

VO-KNN  بهKNN-PSO  

GE-Knn  بهKNN-PSO

-1.0%

9.0%

19.0%

29.0%
KNN-CLASSIC  بهKNN-PSO

VO-KNN  بهKNN-PSO  

GE-Knn  بهKNN-PSO

0.0%

10.0%

20.0%

30.0%
KNN-CLASSIC  بهKNN-PSO

VO-KNN  بهKNN-PSO  

GE-Knn  بهKNN-PSO
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   پیشنهادا  آتی نتیج  گیری -8

روابط ذاتی بین وضعیتهای  در صورتی که ن مقادیر فاصله،در تعیی

مختلف صفات غیرعددی در نظر گرفته شود، معیار فاصله معتبرتر و 

 KNNکند و در نتیجه اعتبار و اثربخشی الگوریتم تر عمل میدقیق

تعیین میزان فاصله بین دو بیشتر می شود. در روش ارائه شده، 

وضعیت یک صفت غیرعددی به عنوان مساله بهینه سازی در نظر 

مقادیر  PSOفراابتکاری و با استفاده از الگوریتم  استهشدرفته گ

از آزمایش  د.وشمیمشخص  به عنوان فاصله بهینه رضایت بخش

روی داده ها مشخص شد که راه حل پیشنهادی موثر و اثر بخش 

ئه شده ایده ارا می شود. KNNاست و باعث ارتقاء عملکرد الگوریتم 

سایر بکارگیری .1را دارد: ییشتراز چند جنبه ارزش تحقیقات ب

 استفاده تا با که از مفهوم فاصله استفاده می کنند داده کاویمدلهای 

بررسی . 2رد خود را بهبود دهند.های فراابتکاری عملکاز الگوریتم

در یک  آنارتباط بین تعداد صفات غیرعددی و تعداد وضعیتهای 

که خود  پایگاه داده با میزان بهبود عملکرد الگوریتم پیشنهادی

است که می تواند در آینده مورد توجه محققین قرار  ایمساله

. استفاده از سایر الگوریتم های فراابتکاری برای حل مساله و 3گیرد.

بررسی میزان قدرت اثربخشی آنها در بهبود الگوریتم های دسته 

. KNN 5متناسب با الگوریتم  PSOسازوکارهای . تغیر 4.بندی

فاصله بجز اقلیدسی در مسائلی که  استفاده از سایر روشهای محاسبه

پایگاه ترکیبی از صفات عددی و غیرعددی دارند. ضمن آنکه برای 

روشهای محاسبه فاصله هستند، صفات اسمی دادهای که تنها دارای 

مقاله برای  نه شده در ایایده ارائ ازتوان خاصی وجود دارد که می

 افزایش دقت از آن استفاده نمود.
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