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براي ترین همسایگینزدیکKهاي ماشین بردار پشتیبان و مقایسه کارایی الگوریتم
زیرزمینیبندي کیفیت آبطبقه

فرشته مدرسی
دانشگاه تهران-مهندسی منابع آبدانشجوي دکتري 

نژادشهاب عراقی
استادیار دانشگاه تهران

چکیده
از . گیرندکه براي تأمین نیاز شرب مورد استفاده قرار میروندشمار میامروزه در کشور ما آبهاي زیرزمینی یکی از منابع مهم آبی به

که کاري بسیار زمانبر و ي کیفی استهامحاسبه شاخصتعیین کیفیت آب، هايیکی از راه. تعیین کیفیت آنها کاملا ضروري استرو این
توان با یکبار بندي است که میهاي طبقهبندي کیفی آب، استفاده از الگوریتمراهکار دیگر براي طبقه. نیازمند به نظرات کارشناسی است

ها ه، نتایج این الگوریتمولی سئوال این است که آیا و تا چه انداز.ها، کیفیت هزاران نمونه آب را به آسانی تعیین نمودآموزش این الگوریتم
براي پاسخگویی به این سئوالات، در مقاله حاضر، کارایی دو . تري استبا یکدیگر متفاوت است و کدام الگوریتم داراي نتایج صحیح

ندي ببراي طبقهلایه 5با استفاده از روش صحت سنجی متقاطع گیترین همساینزدیکKالگوریتم پرکاربرد ماشین بردار پشتیبان و 
-83چاه مشاهداتی در دشت تهران در سال آبی 100بدین منظور از آمار کیفیت آب . بررسی و مقایسه شده استزیرزمینی کیفیت آب 

نتایج این تحقیق . اندبندي شدهطبقهCCMEاستفاده شده است که بر اساس دو آلاینده نیترات و کلر و با استفاده از شاخص 1382
ماشین بردار پشتیبان به خوبی آموزش پذیر است به طوریکه در مراحل واسنجی و صحت سنجی بدون خطا نشان داد که الگوریتم 

.  بندي کیفیت آب داردبراي طبقهگیترین همساینزدیکKاست و کارایی بسیار بهتري نسبت به الگوریتم بوده
.CCMEترین همسایه، نزدیکK، ماشین بردار پشتیبان، زیرزمینیآبطبقه بندي کیفی،: هاي کلیديواژه

مقدمه
هاي بهره برداري از منابع آب ایفا و نقش مهمی را در تعیین سیاستاستکیفیت آب یکی از معیارهاي اساسی در مدیریت منابع آب 

نیاز شرب، به طور لف بخصوص تامروزه در کشور ما منابع آب زیرزمینی به عنوان یکی از منابع اصلی آب در تأمین نیازهاي مخ. نمایدمی
از آنجایی که کیفیت آب براي تأمین نیاز شرب یکی از فاکتورهاي اصلی براي تعیین قابلیت استفاده . گیرندگسترده مورد استفاده قرار می

کیفی هايبراي تعیین کیفیت آب، شاخص. شودهاي زیرزمینی احساس میبندي کیفی آباز منبع آبی مورد نظر است، بنابراین لزوم طبقه
National Sanitation Federation)هاي کیفی نظیر شاخص اتحادیه بهداشت جهانیبسیاري از شاخص. اندمتنوعی ارائه شده

(NSF)) و نیز شاخصISQA(L' Index Simplificat de la Qualitat de l'Aigua)دهی به متغیرهاي کیفی استفاده از روش وزن
CCMEشاخص کیفی دیگري به نام . حال آنکه تعریف وزن هر متغیر کاري پیچیده و نیازمند به نظرات کارشناسی است. کنندمی

(Canadian Council of Ministers of the Environment) ه به کها و زمین کانادا معرفی شدوزارت محیط زیست، پاركتوسط
بزرگیو (Frequency)، فراوانی (Scope)گستره یا دامنههاي دهی به متغیرها، از تعریف سه فاکتور با نامجاي استفاده از روش وزن

(Amplitude)به کمک این روش نیز براي زیرزمینیهاي کیفی آببا این وجود، محاسبه کلاس. بردمیبراي تعیین کیفیت آب بهره
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محاسبات پیچیده براي هر نمونه آب،انجام بنابراین، براي رهایی از . با مشکلات خاص خود همراه استو یار زمانبر بوده هر نمونه آب بس
با این روش، فقط کافی است که مقدار . بندي کیفی آب مورد استفاده قرار گیرندتوانند براي طبقههاي آموزش آماري و ماشینی میروش

. ورد نظر به مدل داده شود تا کلاس کیفی آن بلافاصله تعیین شودمتغیرهاي کیفی نمونه آب م
آنالیز جداکننده خطی : اند نظیرهاي آموزش آماري و ماشینی ارائه شدهها، طیف وسیعی از روشبندي دادهبراي انجام فرآیند طبقه

(LDA) آنالیز جداکننده درجه دو ،(QDA) آنالیز جداکننده تنظیم شده ،(RDA)سازي مستقل ملایم از بندي، مدلهاي طبقه، درخت
.(SVM)هاي بردار پشتیبان و ماشین(NN)هاي عصبی ، شبکه(KNN)ترین همسایگی نزدیکK، (SIMCA)ها قیاس کلاس

.تري استایج صحیحها با یکدیگر متفاوت است و کدام الگوریتم داراي نتولی سئوال این است که آیا و تا چه اندازه، نتایج این الگوریتم
:طور مثالبه. هاي گوناکون صورت گرفته استها، مطالعات مختلفی در رشتهبراي مقایسه این روش

Werther هاي جرمی بندي طیفبراي طبقه1994و همکاران در سال(mass spectra) خصوصیت، از چهار روش 54براساس
KNN ، آنالیز جداکننده(DA)،SIMCA وNN نتایج این تحقیق نشان داد . کردند و نتایج آنها را با یکدیگر مقایسه نمودنداستفاده

بندي براساس تعداد اندکی ها براي طبقهداراي بهترین جواب است و از سوي دیگر، تمامی این روششبکه عصبیکه از یک سو، روش 
.کنندخصوصیت کار می

Byvatov دو روش ) 2003(و همکارانSVM وANN  دارو و نـادارو بنـدي دوتـایی  را بـراي طبقـه(drug/nondrug)  مـورد
SVMبـا  را با تعداد نرون مشخص در لایه مخفـی  یک شبکه عصبی استاندارد پیشخور آنها در این تحقیق، . ارزیابی و مقایسه قرار دادند

ها نسبت بـه  بینی دستهکمتر براي پیشتانداردخطاي اسداراي صحت کمی بالاتر و SVMنتایج آنها نشان داد که روش . مقایسه کردند
هـاي  داراي دو خصوصیت مفید است که سبب برتري آن نسـبت بـه روش شـبکه   SVMآنها معتقد بودند که روش . استANNروش 

فقـط بـه  SVMبـدین معنـا کـه    : (sparseness of the solution)پراکندگی راه حل -1: این دو روش عبارتند از. شودعصبی می
هـاي عصـبی   گذارند، در حالیکه براي تعداد زیادي از شبکهها بر تابع طبقه بندي کننده اثر نمیبردارهاي پشتیبان وابسته است و همه داده

ها براساس تعداد زیـادي از  بندي دادهتواند براي طبقهاین روش می، برداز توابع کرنل بهره میSVMاز آنجایی که -2. این طور نیست
.ها عمل نمایدیویژگ

Lee and Park هاي مختلـف  هاي برهم کنش کننده از سایرین، الگوریتمبراي تشخیص جفت پروتئین2006در تحقیقی در سال
هـا ابزارهـاي مناسـبی بـراي تشـخیص جفـت      این الگـوریتم : نتایج آنها نشان داد که اولاً. بندي را مورد ارزیابی و مقایسه قرار دادندطبقه

بهتـرین کـارایی را نسـبت بـه     ) (Decision Treeو درخت تصـمیم  KNNهاي الگوریتم: هاي برهم کنش کننده است و ثانیاپروتئین
.باشندسایرین دارا می

Tsuta براي تعیین آفت کش روي برگ اسـفناج، دو روش  2009و همکاران در سالSVMوLDA    را مـورد مقایسـه و ارزیـابی
SVMنتایج این تحقیق نشان داد که نرخ خطاي دو روش . بندي کردنددر این تحقیق، آنها سه نوع تصویر فلورسنس را طبقه. قرار دادند

.برتري داردLDAبر روش SVMبنابراین روش %. 8/18و % 9/9به ترتیب برابر است با  LDAو 
Balabin  بینــی زیرقرمــز نزدیـک طیـف هــايبنـدي بنــزین براســاس داده اي طبقــهبــر) 2010(و همکـاران(Near infrared

spectroscopy)1: بندي چند متغیره را مورد ارزیابی و مقایسه قـرار دادنـد کـه عبارتنـد از    ، نه روش طبقه-LDA،2-QDA،3-
RDA،4-SIMCA،5-بندي حداقل مربعات جزئی طبقه(PLS)،6-KNN،7-SVM،8- شبکه عصبی احتمـالاتی(PNN)

کلاس به ترتیـب  3و 6، 3طیفی  براي طبقه بندي به 345و 415، 450در این تحقیق سه مجموعه داده شامل . ANN-MLP-9و 
نسـبت بـه   KNN, SVM, PNNدهد که سـه روش  نتایج بدست آمده از این تحقیق نشان می. براساس منبع و نوعشان استفاده شدند

.ترندبندي مناسبها براي طبقهر روشسای
Tamouk وAllahakbariــان مقایســه2012ســال در ــه5اي می ــدي شــاملروش طبق KNN ،2-PNN ،3-K-1: بن

انجـام  (NFL)تـرین خـط ویژگـی   نزدیک-5و (DANN)ترین همسایه انطباقی جداکنندهنزدیک-4، ترین همسایه مرکزينزدیک
نتایج این تحقیق نشـان داد کـه دو   . استفاده شده استقمر مصنوعیو عنبیههاي ها از دادهیق براي مقایسه این روشدر این تحق. دادند

.داراي صحت بیشتري در نتایجشان هستندKNCNو KNNروش 



۳

هـاي  و زمینـه هـا  بنـدي در رشـته  هاي طبقـه شود، طیف وسیعی از روشطور که در سابقه تحقیقات صورت گرفته مشاهده میهمان
بنـدي کیفیـت آب، مطالعـات بسـیار معـدودي دربـاره کـارایی        با این وجود، در زمینه طبقه. اندگوناگون مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفته

در سـال و همکـاران Chenتنها تحقیق صورت گرفته در این مورد، تحقیقی است که توسط . بندي صورت گرفته استهاي طبقهروش
به پنج کلاس بـر اسـاس چهـار    هستندبندي الگوهاي فضایی رنگ اقیانوس که نشان دهنده کیفیت آب براي طبقهآنها. م شدانجا2004

نتـایج ایـن تحقیـق    . استفاده کردنـد SVMو ANN، (MLH)نمایی شامل حداکثر درست، از سه روش طبقه بندي باناظرباند طیفی
ترنـد و از میـان ایـن دو روش نیـز،     مناسبMLHداده آموزشی کم نسبت به روش براي تعداد SVMو ANNکه دو روش نشان داد

و % 6/82، % 3/78بـود بـا   بـه ترتیـب برابـر   SVMو MLH ،ANNهاي صحت روشبه طوري که . تر استمناسبSVMروش 
. کردندش الگوهاي مکانی مشابهی را ایجادولی هر سه رو% 3/91

و (SVM)روش ماشین بردار پشتیبان دهند کهبندي نشان میهاي طبقهزمینه بکارگیري الگوریتمسابقه تحقیقات صورت گرفته در 
Kترین همسایگی نزدیک(KNN)بنابراین با توجه به این امر و نیز از آنجـایی کـه   . اندترین نتایج بودهداراي بیشترین کارایی و صحیح

قدیمی و البتـه قدرتمنـد   یک روش KNNرهاي پشتیبان است و نیز روش بندي بر اساس بردایک روش جدید براي طبقهSVMروش 
.انـد مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفتهزیرزمینیبندي کیفیت آبرود، در این تحقیق این دو روش براي طبقهبندي به شمار میبراي طبقه

یات شخصی کاربران وابسته نیست، در تحقیـق  یک شاخص قابل اعتماد است و به نظرCCMEهمچنین، به دلیل اینکه شاخص کیفی 
. مورد استفاده قرار گرفته استبندي کیفی آب جهت طبقهبندي مذکور حاضر این شاخص براي آموزش دو روش طبقه

و نیـز  CCMEپـس از آن، روش محاسـبه شـاخص    . هاي این مقالـه، ابتـدا منطقـه مطالعـاتی معرفـی شـده اسـت       در سایر بخش
.  شونداند و در نهایت، نتایج تحقیق و جمع بندي و مراجع به ترتیب ارائه میبندي ارائه شدههاي طبقهالگوریتم

یتمنطقه مطالعا
هاي زیرزمینـی بـه عنـوان    سطحی، از آبهايآبرشد فزاینده جمعیت در استان تهران سبب شده است که در این استان، علاوه بر 

هاي زیرزمینی در این استان شده هاي جذبی سبب آلودگی آبحال، دفع فاضلاب از طریق چاهبا این. یکی از منابع اصلی آب استفاده شود
آبخوان اصلی دشتطبقه بندي کیفیت آب برايKNNو SVMبندي هاي طبقهدر تحقیق حاضر، کارایی الگوریتمبدین دلیل، . است

هاي کن و سرخه حصار قرار دارد و از شـمال بـه عبـاس    رودخانهآبخوان اصلی تهران بین. تهران مورد تحقیق و بررسی قرار گرفته است
نیترات و کلر دو آلاینده اصلی این آبخـوان هسـتند   . باشداین آبخوان از نوع آزاد می. شودآباد و از جنوب به ارتفاعات کهریزك محدود می

بندي کیفی آب این آبخوان براسـاس دو آلاینـده مـذکور    هبنابراین، طبق. اندهاي جذبی فاضلاب وارد این آبخوان شدهکه در اثر وجود چاه
.به دست آمده است1382-83چاه مشاهداتی در سراسر آبخوان در دوره 100هاي مورد استفاده در این تحقیق از آمار داده. صورت گرفت

CCMEشاخص کیفیت آب 

در این روش، . ارزیابی کیفیت منابع آب ایجاد شدها و زمین کانادا براي توسط وزارت محیط زیست، پارك1995این شاخص در سال 
توانـد رهنمودهـاي   این حد مـی . شودشوند و میزان تجاوز از آن حد مشخص میمتغیرهاي کیفی آب نسبت به یک حد معین سنجیده می

استانداردي که براي مصـارف مختلـف آب مطـرح    توصیه شده به منظور حفظ قابلیت استفاده از آب براي مصارف مورد نظر باشد و یا هر
.است

براي محاسبه این شاخص، پس از مشخص نمودن استانداردهاي کیفی مدنظر و تعریف متغیرهاي مـورد نظـر، لازم اسـت کـه سـه      
(Amplitude)و بزرگـی  (Frequency)، فراوانـی  (Scope)گستره یا دامنه فاکتور اصلی مورد استفاده در تعیین این شاخص شامل 

:(CCME,2001)شوندشوند و به صورت زیر محاسبه مینشان داده میF3و F1 ،F2به ترتیب با فاکتوراین سه . محاسبه شوند
بـار در طـول   این فاکتور تعیین کننده درصدي از متغیرهاست که از استانداردهاي مربوط به خود، دست کم یـک :F1:(Scope)فاکتور -1

:شودو از رابطه زیر محاسبه میتخطی کرده باشنددوره زمانی موردنظر 
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هاي مجزاي انجام پذیرفته است که از استانداردهاي مربوط به این فاکتور تعیین کننده درصدي از آزمایش:F2:(Frequency)فاکتور -2
:شودخود تخطی کرده باشند و از رابطه زیر محاسبه می
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بـراي  . هاي تخطـی یافتـه اسـت   این فاکتور تعیین کننده مقدار تجاوز از استانداردهاي مربوطه در آزمایش:F3:(Amplitude)فاکتور -3
.شودبه صورت زیر محاسبه میF3و در نهایت فاکتور nseو پس از آن مقدار (Excursion)، ابتدا شاخص آنتعیین 
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:شوداز جمع برداري سه فاکتور بر اساس رابطه زیر محاسبه میCCMEمذکور، شاخص کیفیت آب سه فاکتورمقدار پس از محاسبه 
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.دهنده بدترین و بهترین کیفیت هستندبه ترتیب نشان 100که مقدار صفر و متغیر است به طوري100مقدار این شاخص از صفر تا 
:است1جدول شماره بندي کیفیت آب بوسیله این استاندارد به صورت کلاس

CCMEبندي کیفیت آب بر اساس استاندارد کلاس-1جدول

عالیخوبمتوسطبحرانیضعیفکلاس
95-80100-6594-4579-064-44محدوده کلاس

. چاه مشاهداتی بر اساس دو آلاینده نیترات و کلر محاسبه و تعیـین شـد  100در تحقیق حاضر کیفیت آب با استفاده از این استاندارد،
هیچ چـاهی در دو کـلاس متوسـط و    بآو کیفیت ها در سه کلاس ضعیف، بحرانی و عالی طبقه بندي شدبر این اساس، کیفیت آب چاه

.اساس این استاندارد نشان داده شده استهاي مشاهداتی بربندي چاهکلاس،1در شکل .خوب قرار نگرفت

CCMEهاي مشاهداتی بر اساس استاندارد بندي چاهکلاس-1شکل 

(Support Vector Machine=SVM)الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

، SVMالگـوریتم . شـود استفاده میرگرسیونو بنديطبقهاست که براي یادگیري بانظارتهاي ماشین بردار پشتیبان یکی از روش
معرفی شد و سـاختار  1992اولین بار توسط بوسر و گایون در سال الگوریتم این . شودبندي می، دستهتشخیص الگوهاي در رده الگوریتم

. (Vapnik,1995)توسط وپنیک توسعه یافت 1995آن در سال 
در این الگوریتم، هدف، یافتن یک ابرصفحه بهینه بـا بیشـترین   . بندي به دو دسته ایجاد شده استبراي طبقهSVMالگوریتم پایه 

بـراي  SVMبندي کلی الگـوریتم  فرمول. ها را به دو دسته تقسیم نمایداست به نحوي که بتواند دادههاي آموزشی حاشیه بر اساس داده
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جفـت شـده بـه صـورت     يهااي از دادهمجموعه  niyx ii ,...,2,1,,   شـود کـه در آن،   تعریـف مـیix   بـرداري بـاm  ویژگـی و
 1,1iy کلاس مرتبط با هرixنمایدبراي یافتن ابرصفحه بهینه، این الگوریتم، مسئله بهینه سازي زیر را حل می.است:
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، 5رابطه در ji xxk تابع کرنل نام دارد و برابر است با ,    ji xx  را به فضایی با ابعاد ixبردارهاي آموزشیدر آن، تابعکه .
.اي، نمایی و هذلولی هستندخطی، چندجملهتوابع کرنل داراي انواع مختلفی نظیر . کندبالاتر نگاشت می

:شودامین عنصر به صورت زیر محاسبه میjبندي براي طبقه، تابع تصمیم پس از تعیین مقدار بهینه پارامتر
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اي از دو بندي چنددستهبراي طبقه. اي ایجاد شده استبندي دو دستهبراي طبقهSVMتر بیان شد، الگوریتم پایه طور که پیشهمان

.استفاده شده استدوم توان استفاده نمود که در تحقیق حاضر، از رویکرد می" مقایسه یکی با همه"و "مقایسه دوبه دو"رویکرد 

(KNN)ترین همسایگی نزدیکKالگوریتم 

هاي آموزشی و در این روش ابتدا داده. باشدبندي است و براساس سنجش فاصله مییک روش رایج براي طبقهKNNالگوریتم 
هاي آموزشی بندي یک نمونه جدید، فاصله آن تا هر یک از نمونهسپس براي طبقه. شودهاي متناظر با آنها درنظر گرفته میکلاس

گیرد در نهایت، نمونه جدید در کلاسی قرار می.شوندانتخاب می) هاي آموزشینمونه(ها ترین همسایهتا از نزدیکKشود و محاسبه می
هاي مشاهداتی از روش براي تعیین فاصله هر نمونه جدید از نمونه. اش در آن کلاس هستندهمسایهKهاي موجود در که اکثر نمونه

X=(x1, x2, …, xnویژگی یعنی nبراي دو نمونه با در این روش،. شودفاصله اقلیدسی استفاده می Y=(y1, y2, …, ynو( ، فاصله (
:(Yang Su, 2011)شوداقلیدسی از رابطه زیر محاسبه می
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، CCMEکیفیت آبتعیین شاخصها دروزن هر ویژگی است که در تحقیق حاضر به علت یکسان بودن ارزش آلایندهciدر این رابطه، 
. اي برخوردار استاز اهمیت ویژهKاین الگوریتم، تعیین مقدار پارامتر در. این ضریب براي هردو آلاینده یکسان درنظر گرفته شده است

.بهینه استفاده خواهد شدKبراي تعیین (Cross Validation)در تحقیق حاضر از روش صحت سنجی متقاطع بدین دلیل

و بحثنتایج
بندي کیفی آب براي طبقهKNNو SVMتر بیان شد، هدف از انجام این تحقیق، مقایسه کارایی دو روش طور که پیشهمان

مجموعه داده ایجاد شد که در 5سپس، . تایی تقسیم شد20گروه 5چاه مشاهداتی به 100هاي کیفی بدین منظور، داده. زیرزمینی است
در واقع یک صحت . ها مورد استفاده قرار گرفتتایی براي آموزش و یک گروه دیگر براي آزمودن الگوریتم20گروه 4هر کدام از آنها، 
وجود یا عذم وجود مقادیر بیشینه و کمینه در (ها براي ارزیابی اثر مقدار داده(fold cross validation-5)یه لا5سنجی متقاطع 

شود و در نهایت، نتایج در ادامه، ابتدا نتایج بدست آمده از هر الگوریتم ارائه می.ها صورت گرفتبر کارایی الگوریتم) هاي آموزشیداده
.خواهد شدآنها با یکدیگر مقایسه 
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(SVM)نتایج روش ماشین بردار پشتیبان 

همچنین، براي تنظیم . بیان شد، توابع کرنل مختلفی براي آموزش این الگوریتم وجود داردSVMطور که در توضیح روش همان
با توجه .کاربر تعیین شودوجود دارد که لازم است مقدار آن توسط Cهاي آموزشی، پارامتري به نام برازش هر یک از این توابع بر داده

هاي براي آموزش این الگوریتم استفاده شده است و اینکه کیفیت داده"مقایسه یکی با همه"به اینکه در تحقیق حاضر از رویکرد 
، )قرار نگرفت4و 3هاي کیفیت آب هیچ چاهی در کلاس(قرار گرفتند5و 2، 1در سه کلاس CCMEمشاهداتی بر اساس استاندارد 

در نهایت، . آموزش دیدندCآموزش دید و در هر بار، تمامی توابع کرنل با مقادیر مختلف ) بار براي هر کلاسیک(الگوریتم سه بار این
. ترین تابع و پارامتر انتخاب شدندبه ازاي کمترین مقدار خطا براي هر کلاس به عنوان مناسبCترین مقدار ترین تابع کرنل با کمساده

و 100برابر Cداراي خطاي یکسان بودند، تابع خطی انتخاب و اگر مقادیر 1، اگر توابع کرنل خطی و درجه دو براي کلاس طور مثالبه
نوع تابع . مجموعه داده انجام شده است5تمام این فرآیند براي هر یک از . انتخاب شده است100خطاي یکسان داشتند، مقدار 1000
.آورده شده است2ها در جدول شماره راي هر کلاس به ازاي هر یک از مجموعه دادهبهینه بCو مقدار بهینهکرنل

هابهینه براي هر کلاس به ازاي هر یک از مجموعه دادهCنوع تابع کرنل و مقدار -2جدول 
5کلاس  2کلاس  1کلاس  مجموعه 

Cمقدار هاداده نوع تابع کرنل Cمقدار  نوع تابع کرنل Cمقدار  کرنلنوع تابع 
1000 2درجه  10000 2درجه  10 خطی 1
1000 2درجه  100 2درجه  10 خطی 2
1000 2درجه  100 2درجه  10 خطی 3
1000 2درجه  100000 2درجه  10 خطی 4
1000 2درجه  100 2درجه  10 خطی 5

مجموعه داده یکسان است به 5براي هر کلاس به ازاي تمامی نهیبهشود، نوع تابع کرنل مشاهده می2طور که در جدول همان
دهد که براي آموزش این این امر نشان می. است5و 2هاي متعلق به کلاس2درجه تابعو 1تابع خطی متعلق به کلاس طوري که 

ها حساس گوریتم نسبت به مقدار دادههاي هر کلاس در تعیین نوع تابع بهینه آن کلاس اثر دارند و این الالگوریتم، ساختار کلی داده
1000و 10ها یکسان است و به ترتیب برابر با به ازاي تمامی مجموعه داده5و 1هاي بهینه براي کلاسCهمچنین، مقدار . نیست

کندگی پرارداز آنجایی که میزان نامنظمی. ها یکسان نیستبهینه براي تمامی مجموعه دادهCمقدار 2باشد؛ ولی براي کلاس می
داراي 1هاي کلاس توان نتیجه گرفت که دادهیابد، میگذارد و با افزایش نامنظمی، مقدار آن افزایش میاثر میCها بر مقدار پارامتر داده

همچنین، میزان . ها یکسان استمجموعه دادهامیمتهستند ولی میزان این نامنظمی در 5اي کلاس هکمتري نسبت به دادهنامنظمی
. باشدداراي بیشترین نامنظمی می4هاي مختلف، متفاوت است و گروه در مجموعه داده2هاي کلاس نامنظمی در پراکندگی داده

در مراحل مدل براي هر مجموعه داده(%) نرخ خطاي اجرا شد وSVM، الگوریتم 2موجود در جدول Cبراساس نوع تابع و مقادیر 
آورده 3در جدول نتایج آن ها محاسبه شد کهبندي شده به تعداد کل دادههاي اشتباه طبقهتعداد دادهواسنجی و صحت سنجی از تقسیم

.شده است
(%)در مراحل واسنجی و صحت سنجیSVMنرخ خطاي الگوریتم -3جدول 

صحت سنجی واسنجی هادادهمجموعه
0 0 1
15 0 2
5 0 3
0 0 4
5 0 5

ها برابر صفر در مرحله واسنجی براي تمامی مجموعه دادهSVMشود، نرخ خطاي الگوریتم مشاهده می3طور که در جدول همان
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در 4و 1همچنین دو مجموعه .پذیرددهد این الگوریتم در آموزش پذیري بسیار منعطف است و به خوبی آموزش میاست که نشان می
همچنین، . دهدبسیار خوب این الگوریتم را براي این دو مجموعه نشان میمرحله صحت سنجی نیز بدون خطا هستند که این امر کارایی 

براي ) سه خطا% (15و 5و 3هاي براي مجموعه) یک خطا% (5ها نیز کوچک و برابر با نرخ خطا در این مرحله براي سایر مجموعه
ها سازگاري بندي دادهبا انواع تقسیمSVMیتم گیري کرد که الگورتوان نتیجهبه طور کلی از نتایج بدست آمده می. است2مجموعه 

.تواند به خوبی واسنجی و صحت سنجی شودبالایی دارد و می
(KNN)ترین همسایگی نزدیکKنتایج روش 

بنابراین، در . در کارایی این الگوریتم از ارزش بالایی برخوردار استKبیان شد، مقدار پارامتر KNNطور که در توضیح روش همان
بهینه تعیین شد و سپس براساس این مقدار، الگوریتم براي هر یک Kصحت سنجی متقاطع مقدار با استفاده از روشابتدا تحقیق حاضر 

ي حاصل از اجراي مدل در هر یک از مراحل بهینه و نرخ خطاKمقدار . گانه، واسنجی و صحت سنجی شد5هاي از مجموعه داده
.آورده شده است4واسنجی و صحت سنجی در جدول 

(%)در مراحل واسنجی و صحت سنجیKNNبهینه و نرخ خطاي اجراي الگوریتم Kمقدار -4جدول 
صحت سنجی واسنجی Kمقدار بهینه پارامتر هادادهمجموعه

5 0 2 1
15 0 2 2
25 75/8 10 3
25 10 22 4
15 25/6 3 5

، براي 10برابر با 3، براي مجموعه 2برابر با 2و1براي مجموعه Kمقدار بهینه پارامتر شود،مشاهده می4طور که در جدول همان
دهنده نامنظمی پراکندگینشان 4و 3هاي براي مجموعهKمقادیر بزرگ . است3برابر با 5و براي مجموعه 22برابر با 4مجموعه 

شود که این دو مجموعه داده در نتیجه مشاهده می.شودسبب الگوپذیري سخت الگوریتم میاین امر که استها در این دو مجموعه داده
برابر 3که نرخ خطا در مرحله واسنجی براي مجموعه بیشترین تعداد خطا هستند به طوريدر مراحل واسنجی و صحت سنجی نیز داراي 

) خطا5% (25و در مرحله صحت سنجی براي هر دو گروه برابر با )هشت خطا% (10برابر با 4و براي مجموعه ) هفت خطا% (75/8با 
با ) سه خطا% (15و ) یک خطا% (5در مرحله واسنجی، بدون خطا و در مرحله صحت سنجی به ترتیب داراي 2و 1در حالیکه گروه. است

به طور کلی تنوع نتایج .الگوریتم براي دو مجموعه مذکور داراي بهترین کارایی بوده استتوان گفت که این هستند، میKکمترین تعداد 
ها نسبتا حساس است به بندي دادهدهد که این الگوریتم به نحوه تقسیمنشان میمجموعه داده5حاصل از این الگوریتم براي این 

.هستند4و 1هاي دارند و به ترتیب متعلق به مجموعهکه بهترین و بدترین جواب با یکدیگر اختلاف قابل توجهی طوري

گیريو نتیجهمقایسه نتایج 
:دهد کهبررسی و مقایسه نتایج حاصل از این تحقیق نشان می

وSVMبندي نظیر هاي طبقهتوان با آموزش الگوریتمهاي کیفی، میبندي کیفیت آب به جاي استفاده مستقیم از شاخصبراي طبقه)1
KNNبندي کیفی نمودهاي آب را با سرعت بالا و هزینه اندك طبقههاي کیفی مناسب، تعداد زیادي از نمونهبراساس شاخص.

روش صحت سنجی (بندي ها از چند نوع تقسیمبندي دادهاز تقسیمنوعبه جاي یک اگر هاي باناظر براي بررسی کارایی الگوریتم)2
. شودمیها بهتر ارزیابی کارایی الگوریتم،استفاده شود) متقاطع

در مرحله )4و1هاي در مجموعه داده(و یا بدون خطا با داشتن هیچ خطایی در مرحله واسنجی و تعداد خطاي کمSVMالگوریتم )3
هاي بندي دادهبراي طبقهKNNهاي کیفیت آب است؛ ولی الگوریتم بندي دادهصحت سنجی داراي کارایی بسیار خوب براي طبقه

توان گفت که کارایی چندان زیادي براي این کیفت آب داراي تعداد خطاي زیادي در هر دو مرحله واسنجی و صحت سنجی است و می
.امر ندارد
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هستند که این امر نشان دهنده 5و 2هاي به ازاي مجموعه دادهKو Cهر دو الگوریتم داراي کمترین مقدار بهینه براي پارامترهاي )4
داراي بیشترین مقدار بهینه 4که این پارامترها به ازاي مجموعه ها در این دو مجموعه است؛ در حالیتر و الگوپذیرتر دادهپراکندگی منظم

.دشوها میت الگوریتمپذیري سخو این امر سبب آموزش در این مجموعه است هاه نشان دهنده پراکندگی نامنظم دادهکهستند 
بهترین نتایج را به ازاي KNNاست در حالیکه الگوریتم 4و 1هاي داراي بهترین نتایج به ازاي مجموعه دادهSVMالگوریتم )5

. هستند1طور مشترك داراي بهترین نتیجه به ازاي مجموعه توان گفت که هر دو الگوریتم بهدر نتیجه می. دارد2و 1هاي مجموعه
اي که هر دو الگوریتم در مراحل واسنجی و اند به گونهها به بهترین نحو توزیع شدهداده،1بنابراین می توان نتیجه گرفت که در مجموعه 

. اندصحت سنجی بهترین نتایج را به ازاي این مجموعه داده داشته
براي چنین SVM، الگوریتم )4هاي مجموعه داده(هاها درشرایط نامنظمی پراکندگی دادهپذیري سخت الگوریتمباوجود آموزش)6

داراي بدترین KNNدر صورتی که الگوریتم . باشد و این امر یک مزیت مهم براي این الگوریتم استشرایطی داراي بهترین کارایی می
.کارایی در چنین شرایطی است

دهد این الگوریتم نسبت به نحوه اي مختلف است که نشان میهداراي نتایج تقریبا مشابهی به ازاي مجموعه دادهSVMالگوریتم )7
بندي نسبت به نحوه تقسیمKNNدر حالیکه الگوریتم . ها حساس نیست و این امر نیز مزیت دیگر این الگوریتم استپراکندگی داده

.استKNNقابل اعتمادتر از SVMتوان گفت که الگوریتم بنابراین می. نمایدها حساس بوده و نتایج کاملا متفاوتی را ایجاد میداده
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