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  كارهاي مرتبط -2
  

SVM  و تشخيص الگوهاي  ها دادهيك الگوريتم يادگيري مرتبط با تجزيه و تحليل
است كه محدود نبوده و  ها دادهي با در نظر گرفتن عموم بند طبقهبراي  موردنظر

كه  است شده ارائه ييها تميالگوربر پايه اين الگوريتم، پايه . باشد يمقابل گسترش 
دارند كه سعي در بالا بردن سرعت اجرا و كاهش  را خودمزايا و معايب  كدام هر

  .دارند SVMهزينه دارند و به عبارتي سعي در بهبود الگوريتم پايه 
، WSVM :از ندعبارت شده  مطرح SVMيي كه بر پايه ها تميالگور جمله از

LSSVM5 ،WLS SVM6 ،RLS SVM7 ،MVSVM ،GEP SVM،EMV 

SVM8  وSVM+ ]1 ،2[.  
  

  1جدول 
  

  
LUPI  بهبود  منظور  بهو  شده  مطرح راياخيك الگوي آموزش ماشين است كه

هنگـام آمـوزش در دسـترس     صـرفا ي با اسـتفاده از اطلاعـاتي اسـت كـه     بند طبقه
 نشـأت ي آموزش و يـادگيري انسـاني   ها روشو نه در زمان امتحان، كه از  باشد يم

تقليد رفتار جهان محاسـباتي در برخـورد بـا مجموعـه      LUPIاهداف  .گرفته است
اين اطلاعات در دسـترس نيسـت ولـي در    . ي نظارتي استها آموزشي از ا گسترده

  .كند يمطي آموزش براي ساخت مدل بهتر كمك 
SVM+  همــان نســخه كــاربرديSVM  9ازLUPI ــاوجود .اســت يل انســپت ب

 يبروزرسـان بـراي   نـدرت   به+SVM و  LUPIهاي  كاربردي اين الگو در اپليكيشن
  .اند گرفته قرار يبررس مورد

 دري مجـدد  ري ـگ جـه ينترا بـراي   مـان  يهـا  تـلاش در اين تحقيق گزارشـي از  
چـه   گـر . ميده ـ يمارائه  +SVMي علمي ها نهيزم درو نيز تحقيق   +SVMنهيزم

بـراي درك بهتـر    +SVMو  LUPIتئـوري و عملـي    نـه يزم درتحقيقات بيشتري 
، اين تحقيق قصد دارد باشد يم ازيموردني آن ها تيمحدودي و ريپذ امكانماهيت و 

  .گامي به جلو بردارد+SVM ي عملي ها جنبهتا با تمركز بر 
. اطلاعات شاخص در تشديد و تقويت اجراست ريتأثمفهومي ايده اصلي  نظر از
از يك سو اطلاعـات   شده  انجاميي كه توسط دو گونه از اطلاعات شاخص ها يبررس

 صـورت  بـه حقيقي و از سوي ديگر خصوصيات اتفـاقي مسـتنتج    شده  ارائهشاخص 
 هـا  مـدل براي اشاره به هر يـك از   +SVM. ي استجدانشدناطلاعات جداشدني و 

  .براي اشاره به هر دو مدل است SVM كه  يصورت دراست 
SVM+ در روش اول از اطلاعــات  :داراسـت  را هـا  دادهش در اسـتفاده از  دو رو

ي مـنظم  هـا  دادهدر روش دوم ابتـدا از  . كنـد  يمي منظم استفاده ها دادهشاخص و 
روشـي كـه مـا در ايـن     . بـرد  يم ـو سپس از اطلاعات شاخص بهره  كند يماستفاده 

ي كـرده و  بنـد  طبقـه اساس اطلاعات شاخص را بر ها دادهابتدا  ميا دادهتحقيق ارائه 
  .برد يمبهره  ها يورودي منظم و ساير ها دادهسپس از 

ي تمـايز بـين مجموعـه اطلاعـات ورودي اسـت كـه       بند طبقهدر اصل هدف از 
ولي بايـد بـه ايـن     رديگ يمقرار  استفاده موردLUPI اطلاعات شاخص در  عنوان به

قرار گيـرد،   استفاده موردشاخص  عنوان بهنكته توجه داشت كه يافتن اطلاعاتي كه 
  .آسان نيست

اســتفاده  +SVMمهندســان در مــورد مشــكلات خــاص در دنيــاي واقعــي از  
 شده  انجام يبند طبقهپس سعي در بهينه كردن اين الگوريتم با استفاده از  كنند يم

 .است

DCSVM+  هم مانندSVM+  ي مـنظم و  هـا  دادهتكيه ظريفي بر ارتباط بين
اسـت كـه    شده  دادههمچنين حداقل در برخي موارد نشان  .اطلاعات شاخص دارد

 عنـوان  بهممكن است نقش كليدي را  و اند شده جاديااتفاقي  صورت بهيي ها شاخص
اطلاعـات   عنـوان  بـه ي رندم ها شاخصبنابراين زماني كه . اطلاعات شاخص ايفا كند

 رسد يمنظر  هاولين انتخاب منطقي ب عنوان به تنها نه شوند يمشاخص در نظر گرفته 
  . بلكه يك خط مبنا براي اطلاعات شاخص اصلي براي مقايسه هستند

MVSVM  همزمـان   طـور  بـه  توانـد  يم ـاست كـه   مؤثري كننده بند طبقهيك
همزمان با اين . رسيدگي كند XORمنحصر به فرد و يا با  طور بهمسائل پيچيده را 

ي كننـده چنـد سـطحي بـراي     بند طبقههم مطرح شد كه يك  GEP SVMروش 
ماشين بردار پروگزيمال چند سطحي  عنوان بهي باينري است كه ها داده يبند طبقه

و  XORي براي حـل مشـكلات   ا زهيانگاز طريق مقدار ويژه تعميم است و در اصل 
ا در يـك  ي حل تنهجا بهاست كه  SVMهمزمان كاهش زمان محاسبات از  طور به

  .]5، 4[ كند يمازي حل موسطح آن را به دو سطح غير
 GEPو نمـايش تعمـيم بهتـري از     تر دواركنندهيامنتايج  MVSVMهنوز هم 

SVM  ي بردار زير طرحاستفاده تنها از يك . ي مختلف داردها يبند طبقهبراي انجام
ي بهتر كافي نيست پـس روش  بند طبقهوزن براي هر كلاس جهت به دست آوردن 

EMSVM خـود را بـه    شـده  ينيب شيپاز بردار متوسط  ارائه شد كه حداكثر فاصله
بـا   MVSVMنقاطي از كلاس مختلف براي پيدا كردن تفكيـك بهتـر، متفـاوت از    

با اعمال حداكثر فاصله بين بردار متوسـط از كـلاس    ها كلاسحداكثر تفكيك بين 
بـيش از يـك وزن بـردار     EMSVM شود يماين كار باعث . كند يممختلف اعمال 

افتراقي براي هر كلاس با توجـه بـه رتبـه آن از بـين كـلاس مـاتريس پراكنـدگي        
ي را بـا  بنـد  طبقـه دقـت   توانـد  يم ـ EMSVM درواقع. به دست آورد شده  ليتشك

و  MVSVM ،GEP SVM درواقـع افزايش تعـداد بردارهـاي وزن بهبـود بخشـد،     
EMSVM  از ي بيش توجه قابلداراي مزيت رقابتيSVM هزينه محاسباتي  ازنظر

  .باشند يم
بـراي حـداقل مربعـات قـوي      كـه  است بوده  LMSVMشده  ارائهروش بعدي 

SVM  روش . شـود  يم ـي بـا نـويز اسـتفاده    بند طبقهبراي رگرسيون وLS SVM 
ي ا دادهيـا نـويز در مجموعـه     دورافتـاده است كه بـه نقـاط    SVMحداقل مربعات 
 LSدر اين روش جهت جلوگيري از تنظيم وزن يك رمان قوي از . حساس هستند

SVM  شود يمارائه.  
جهت چگونگي نسبت دادن وزن مناسب به نمونه آموزشي  WLS SVMروش 
براي كنترل خطاها و افزايش استحكام باعث بيـان  P استفاده از پارامتر . تعريف شد

  .شد RLS SVMشدن 
 RLS SVMاز  تر يقوLS SVM ،WLS SVM  وLMSVM    اسـت و زمـان

  .]6، 5[ باشد يماز همه موارد  تر كوتاهآموزش آن 
با استفاده از دانش قبلي جهت بهبود عملكرد  +SVMروش  ها روش نيا از بعد

و همكـاران معرفـي    VAPINKتوسط  ازيموردن يها دادهالگوريتم و كاهش ميزان 
است و به عبارتي نسخه  LUPIبا استفاده از  SVMيك روش بر پايه  +SVM. شد

ي منظم و شـاخص  ها دادهكه تكيه ظريفي بر ارتباط بين  باشد يمSVM كاربردي 
اسـاس  دهي به نقاط بر است كه براساس وزن WSVMبا روش  سهيمقا  قابلدارد و 

Proble
m(Sec
tion)

m SVM+ 
SVM 

SVM+ 

Rsepv. 
SVM 

SVM+ 

Rnon-

sepvs. 
SVM 

SVM+ 
vs.SV 

M+Rn 

on-sep 

Digits
(3.2)

40  0.000 0.000 0.000 0.934 

50 0.002 0.023 0.000 0.472 

60 0.005 0.048 0.043 0.005 

70 0.001 0.002 0.001 0.473 

80 0.001 0.036 0.003 0.114 

90 0.000 0.005 0.002 0.398 
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بـر روي مجموعـه داده تعريـف     +SVMشكل اجرايي . دارد ها آننزديكي يا دوري 
ي منحصـر بـه   هيربـد يغ حـل  راه+SVM روش . آورده شده است) 1كل در ش(شده 

  .]2[ يي كه افست واحد نبود، ارائه دادجاها در WSVMاز  تر يقوفردي بسيار 
  

  
  

  ]1[ مرجع شماره - 1شكل 
  

البته لازم به ذكر است كه . مشكل دوگانگي بهينه شد +SVMبا فرموله كردن 
را  +SVMرفتـار   توانـد  يم ـي خـاص  هـا  دادههم با در نظر گرفتن  WSVMروش 

با انتخـاب وزن   WSVMحل  راه  كنيز ي +SVM حل راهبه عبارتي هر . تقليد كند
 يهيربـد يغ حـل  راهولي توجه به ايـن نكتـه ضـروري اسـت كـه هـر       . مناسب است

SVM+   يهـا  حـل  راه بـرخلاف منحصر به فرد اسـت WSVM     كـه ممكـن اسـت
   . ]3، 2، 1[د  معادل نيستن +SVMو  WSVMمنحصر به فرد باشد پس غير

  
  روش پيشنهادي -3
  

ي يادگيري ماشـين اسـت كـه    ها روشي خاص يكي از ها دادهآموزش با استفاده از 
يي است ها دادهي با استفاده از بند طبقهي و بند كلاس بهتر  چههر ارتقاءهدف از آن 

  .كه تنها در مرحله آموزش در دسترس است
داده بـا  ي بنـد  طبقهبراي كاهش  مانيها تلاشدر اين مقاله ما گزارشي از نتايج 

  .ميده يمارائه  ها دادهدهي  استفاده از وزن
تعميم مناسب  ارائه شد كه عدم SVMي متعددي براي بهبود الگوريتم ها روش

 تي ـنها در .شده است ها آنو نبود تعداد بردارهاي تعريفي مناسب باعث ناكارآمدي 
است كه سعي بر بهبـود   شده  شناختهيك روش مناسب  عنوان به +SVMلگوريتم ا

  .آن در اين مقاله داريم
ه شـد  بـه شـكل زيـر تعريـف      SVM (Carlos Serra-Toro, 2014:2)فرمول 

     :است

maxα∑ ௠ߙ
௜ୀଵ I - 

ଵ

ଶ
∑ ௠ߙ
௜,௝ୀଵ iαjyiyjK(Xi,Xj),  

s.t.∑ ௠ݕ
௜ୀଵ iαi=0,  0≤αi≤C  )1         (                                              

  
 .نماد رگرسيون هستند Cنماد كرنل و  K متغير مستقل

 
به  SVM+(Carlos Serra-Toro, 2014: 2)بر پايه فرمول بالا، شكل رياضي 

  :شكل زير تعريف شده است
 

maxα∑ ௠ߙ
௜ୀଵ I - 

ଵ

ଶ
∑ ௠ߙ
௜,௝ୀଵ iαjyiyjK(Xi,Xj) 

-
ଵ

ଶŋ
∑ ሺߙ௠
௜.௝ୀଵ i+βi-C)(αi+βi-C)Kz(zi,zj)                                     )2(  

Ŋ ،رگرسيون اضافه βi  لاگرانژ وKz  كرنل در فضايz است.  
  
  سازي نوآوري و نتايج شبيه -4
  

دهي است با توجه بـه   ي داده با استفاده از تكنيك وزنبند طبقه چون هدف كاهش
بـر چگـالي    ها دادهاز نسبت تجمع  Jبر  Wاز  Cي متغير جا به ها دادهتعداد و حجم 

صلاحيتي بـا شـكل جديـد زيـر      تابع به تينها درو  ميكن يماستفاده  مسئلهفضاي 
  :دست پيدا كرديم

 

maxα∑ ௠ߙ
௜ୀଵ I - 

ଵ

ଶ
∑ ௠ߙ
௜,௝ୀଵ iαjyiyjK(Xi,Xj)- 

ଵ

ଶŋ
∑ ሺߙ௠
௜.௝ୀଵ i+βi - 

ௐ

௃
)(αi+βi - 

ௐ

௃
)Kz(zi,zj) )3                                    (  

  
W و  حجمJ چگالي هستند.  

ي خارج از محدوده، ها داده ازي اين تابع صلاحيت با جلوگيري ساز هيشبنتيجه 
    .و كمـي سـرعت بـالاتري در اجـرا مشـاهده شـد       هـا  دادهي با تراكم بيشتر ا جهينت
 )2شكل (

(1) alldata = []; 
(2) for i = 1:N1 
(3) if 
(4) size(find(data(i,:)==10000),2)<1 
(5) alldata = [alldata; 
(6) data(i,:)]; 

  

 
 2شكل 

  
ي تكراري جلوگيري كـرديم كـه   ها دادهي، از ورود ا شمارنده قراردادنسپس با 

.  بودند، صرف نگردد شده  پردازش قبلاًكه  ها دادهي جهت پردازش اين ا اضافهزمان 
زمـاني   نظـر  ازبا اين انجام اين كار سرعت اجراي برنامه بالاتر رفته كه امتياز خوبي 

  )3شكل ( .شود يمبراي اين روش محسوب 
(1) for j = 1:5 
(2) testindex = []; 
(3) trainindex = []; 
 
(4) for k = 1:N3 
(5) if mod(k,5)==mod(j,5) 
(6) testindex = [testindex k]; 
(7) else 
(8) trainindex = [trainindex k]; 

 
اسـت، آنگـاه بـا قـرار دادن حـد       مـوردنظر  ي داده هدفبند طبقه كاهش چون
بخش بين ميـانگين صـفر و واريـانس     4ي به ا دادهي كل فضاي بند ميتقسآستانه و 
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كـه نتـايج آن در    مي ـا دادهي را انجـام  ساز ادهيپيك با شبه كد زير اين كار بهبود و 
  .است مشاهده  قابل 7 تا 4 يها شكل

  

  
  

  3 شكل
  

  
  

  4شكل 
  

  
  

  5شكل 
  
  
  

  

  

  
  

  6شكل 
  

  
  

  7شكل 
  

(1) mdatax=mean(data(:,1)); 
(2) mdatay=mean(data(:,2)); 
(3) fi=(data(:,1)>=mdatax& data(:,2)>=mdatay); 
(4) datai=data(f1==1,:); 
(5) labelsi=labels(f1==1); 
 
(6) BEYNE 0 VA 1 
(7) for i = 1:N2-1 
(8)            tmp1 = min(alldata(:,i)); 
(9)            tmp2 = max(alldata(:,i)); 
(10) alldata(:,i) = (alldata(:,i)-tmp1)/(tmp2-tmp1); 

  
  نتايج -5
  

SVM+  يها مدلاز تماميSVM  حتي زمـاني كـه از   . اجراي بهتر و بالاتري دارد
معنـايي و   نظـر  از+SVM . كنـد  يم ـاطلاعات استفاده  عنوان بهي اتفاقي ها شاخص

دارد پـس در ايـن مقالـه     SVM يهـا  مدلمفهومي عملكرد بهتري نسبت به ساير 
  .سعي در بهبود اين الگوريتم شد

LUPI،SVM+ و DCSVM+ صـورت  بـه ه و تئوري بسيار جـذاب بـود   نظر از 
  .باشد يم مؤثرو  ديمف مواردبالقوه در حل بسياري از 
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 +DSVMجايگزين شـود   ها دادهي از تر بزرگاگر مقادير ارزشيابي با مجموعه 
ي مفيـدتر خواهـد   بنـد  طبقـه اجراي محاسباتي و  نظر از +SVMنسبت به  احتمالاً

  .بود
افزايش  +DSVMو  +SVMاگر ميزان نرخ خطا را با يك تفاوت منطقي براي 

  . دارد +SVMعملكرد و اجراي بهتر و بالاتري نسبت به  +DSVMبدهيم هنوز 
نسـبت بـه سـاير     +SVMكـه در آن الگـوريتم    1با توجه بـه جـدول شـماره    

گرفته و نتايج بدست آمده آنرا با نتايج الگوريتم  درنظربوده را  تر نهيبه يها تميالگور
DCSVM+  ميينما يمدر جدول مقايسه.  

  
  2جدول 

  

          ALGORITHM  
 

DIGIT                     
SVM & SVM+ SVM+ & DCSVM+ 

40 0/000 0/000 

50 0/002 0/001 

60 0/005 0/002 

70 0/001 0/001 

80 0/001 0/000 

90 0/000 0/000 

  
اسـت و ميـانگين    009/0برابـر بـا    +SVMميانگين بدست آمـده از الگـوريتم   

در  +DCSVMنتيجـه گرفـت    تـوان  يم. است DCSVM+ 004/0بدست آمده از 
 +SVMكاهش پيدا كرده و در حالت كمينـه برابـر بـا خـود      005/0حالت بيشينه 

  .است
ي ارزشيابي و مقادير اجـرا  ها قالبنيز  +DCSVMبا افزايش مقادير ورودي در 

  .دارد +SVMنسبت به و اجراي بهتري  افتهيبهبود
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