
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  پشتیبان بردار های ماشین
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 چکیده

نه هوش مصنوعي است. یدر اين تحقیق هدف ما معرفي روش ماشین های بردار پشتیبان بعنوان يکي از شاخه های مورد مطالعه در زم

و ماشین های  ( 𝐿𝑆𝑆𝑉𝑀:Least squares support vector machine) سپس روش ماشین های بردار پشتیبان حداقل مربعات

:𝑇𝑆𝑉𝑀) بردار پشتیبان دوقلو 𝑇𝑤𝑖𝑛𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑀𝑎𝑐ℎ𝑖𝑛𝑒  )  متد تکامل يافته اين روش را معرفي میکنیم.  2که بعنوان

روش برای طبقه  3و بیان روابط رياضي آنها به مقايسه عملکرد هر  گفته شده پس از معرفي سیر تکاملي روش ماشین های بردار پشتیبان

روش  3استفاده خواهیم کرد. برای پیاده سازی اين  UCIاستاندارد بندی چندکلاسه مي پردازيم. برای بررسي عملکرد آنها از ديتابیس های 

 عملکرد هر يک از روش های بیان شده مقايسه هتجو نتايج را بصورت جدول هايي  خواهیم کرداستفاده  R2014bاز نرم افزار متلب 

 ارايه خواهیم داد.

 معرفي

 چندبعدی سیونارگر نیز وخطي و غیرخطي  بندیطبقه برای آن از که است بانظارت يادگیری هایروش از يکي پشتیباني بردار ماشین

 برای ترقديمي هایروش به نسبت خوبي کارايي اخیر هایسال در که است جديدی نسبتاً هایروش جمله از روش اين .کنندمي استفاده

 در و است هاداده خطي بندیکلاس SVM کنندۀ کلاس بندی کاری اساس. است داده نشاناز خود  عصبي هایشبکه جمله از بندیطبقه

 کلاس بندی برای بهینه خط کردن پیدامساله . باشد داشته بیشتری اطمینان حاشیه که کنیم انتخاب را خطي هاداده خطي کلاس بندی

 با هایداده بتواند ماشین اينکه برای. گیردمي صورت هستند شده شناخته دارمحدوديت مسائل حل در که QP هایروش وسیله به هاداده

 مسئله بتوانیم اينکه برای. مي برند بالاتر خیلي ابعاد با فضای يک تبديل کرنل به وسیله به را هاداده کند بندیدستهنیز   را بالا پیچیدگي

 استفاده آن دوگان فرم به سازیمینیمم یمسئله تبديلِ برای لاگرانژ دوگان قضیه از کنیم حل هاروش اين از استفاده با را بالا خیلي ابعاد

 الگوريتم جز ،SVM الگوريتم .نمود استفاده توانمي سیگمويد و ایچندجمله نمايي، هایهسته جمله از مختلفي هسته توابع از. کنیممي

 خاص های کلاس در اشیا بندی دسته يا الگو تشخیص به نیاز که جايي هر در ،SVM الگوريتم از .شود مي بندی دسته الگو تشخیص های

های بهبود روش های ماشین های بردار پشتیبان حداقل مربعات و ماشین های بردار پشتیبان دوقلو نسخه  .[1]کرد استفاده توان مي باشد

 يافته از نظر سرعت و عملکرد اين متد هستند که در بخش های زير آن ها را بصورت کامل بیان خواهیم کرد.

 پژوهش های انجام شده در گذشته

 1992( ابداع شد و در سال  Alexey Ya. Chervonenkisو Vladimir N.Vapnikمیلادی بوسیله ) 1963اين الگوريتم اولین بار در سال 

( با استفاده از ترفند کرنل)هسته( برای ساخت کلاس  Vladimir N. Vapnikو  Bernhard E. Boser  ،Isabelle M. Guyonمیلادی توسط )

بوسیله  1993بندی کننده غیرخطي به کمک ابرصفحه ها، پیشنهاد شد. نسخه استاندارد که امروزه مورد استفاده قرار میگیرد در سال 

(Corinna Cortes  وVladimir N. Vapnik پیشنهاد و در سال )میلادی روش ماشین های بردار  1999. در سال [2]به چاپ رسید 1995

. در سال [3]پیشنهاد شد که از نظر زمان و عملکرد نتايج بسیار جالبي را ارايه میداد و همکاران( Suykensپشتیبان حداقل مربعات توسط )

و همکاران( معرفي و با عملکرد آن با روش های رايج کلاس بندی مقايسه Jayadeva دوقلو توسط ) روش ماشین های بردار پشتیبان 2007

روش ماشین های بردار پشتیبان حداقل مربعات  2دو سال بعد از ارايه اين روش نسخه ترکیبي . [4]نشان داده شدو برتری های اين روش 

ارايه شد که نتايج بهتری نسبت ( M. Arun Kumar, M. Gopalداقل مربعات بوسیله )و دوقلو با عنوان ماشین های بردار پشتیبان دوقلوی ح

براساس همین  2016تا  2007. نسخه های مختلفي از روش ماشین های بردار پشتیبان دوقلو از سال [5]به روش های گفته شده ارايه داد

 ا ارايه دادن که در شکل زير تعدادی از آنها نشان داده شده است.روش با اندکي تغیر معرفي و گاهي برای داده های خاصي نتايج بهتری ر



 

 

 در ادامه هريک از متدها بصورت کامل توضیح داده خواهند شد.

 ( SVM)  کلاس بندی کننده ی

.𝑤منظور ما از کلاس بندی کننده در واقع يافتن خطي بصورت  𝑥 + 𝑏 = از  يا چند کلاس را 2بتوانید بدرستي داده های است که  0

 يکديگر جدا کند. از آنجايي که لفظ خط بیشتر يادآور صفحه يا در بهترين حالت خم سه بعدی است برای داده هايي با ابعاد بالاتر بايد از

رياضي ابرصفحه زيرفضايي از فضای  نمفهوم کلي تری استفاده شود از لفظ رياضي ابرصفحه به جای آن استفاده خواهیم کرد. در واقع به زبا

بعدی را بعنوان فضا در نظر بگیريم  2رد مطالعه است که فقط به اندازه يک بعد با فضای مورد مطالعه تفاوت دارد، بعنوان مثلا يک صفحه مو

بعدی است و به همین ترتیب برای ابعاد بالاتر نیز  2بعدی ابرصفحه ما يک صفحه  3ابرصفحه متناظر با آن يک خط معمولي و برای فضای 

 شکل زير را در نظر بگیريد. تعمیم میابد.اين مفهوم 

 :شود مي تعريف زير صورت به که داريم اختیار در را(نقطه)عضو n شامل D آزمايش های داده مجوعه ما
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 نقاط از فاصله بیشترين با جداکننده ابرصفحه کردن پیدا هدف. است بعدی p-حقیقي بردار يک ix هر و ۱- يا ۱ برابر y مقدار که جايي

1iy با نقاط که است ای حاشیه  1 با نقاط از راiy    نقاط از ای مجموعه صورت به تواند مي صفحه ابر هر. کند جدا x که 

 :نوشت کند مي ارضا را زير شرط

0,b  w x است ضرب علامت.  که جاييw .خواهیم مي. است عمود ابرصفحه به که است، نرمال بردارwوb انتخاب طوری را 

 زير رابطه از استفاده با ها ابرصفحه اين. شود ايجاد کنند، مي جدا هم از را ها داده که موازی های صفحه ابر بین فاصله بیشترين که کنیم

 .شوند مي توصیف



1b  w x 1و.b   w x  به نقاط حاشیه در صفحه ابر دو توانیم مي باشند، خطي پذير جدايي آموزشي های داده اگر 

 فاصله هندسه، از استفاده با. کنیم ماکسیمم را، آنها فاصله کنیم، سعي سپس و بگیريم نظر در باشند، نداشته مشترکي نقطه هیچ که طوری

2صفحه دو اين
w‖ ‖

‖w بايد ما اين بنابر. است  اضافه را زير شرايط کنیم، گیری جلو حاشیه به نقاط ورود از اينکه برای. کنیم مینیمم را ‖

1iمتعلق به کلاس اول داشته باشیم  ixو  به ازای هر   𝑖هر  برای: کنیم مي b  w x  يا به ازای هرix  متعلق به کلاس دوم

1iداشته باشیم  b   w x 

 :نوشت نیز زير صورت به توان آن را مي

( ) 1,    1 . (1)i iy b i n    w x 

 :آيد مي دست به سازی بهینه مسئله يک دو اين دادن قرار هم کنار با

Minimize ( ,bw ) w‖ ‖   

subject to 

( ) 1.iy b  iw x) 1, ,i n (   

 

 

 

21 اب را||w ||مسئله در تغییر بدون است، وابسته||w ||به زيرا است، کردن حل برای سختي مسئله ، سازی بهینه مسئله
2

w‖ ‖ 

 : يل کنیم، يعنيتبد (QP)غیرخطي ريزی برنامهو آن را به  (. شده آورده رياضي محاسبات در آسودگي برای ½ عبارت) کنیم جانشین
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( ) 1.iy b  iw x)1, ,i n (       

 .هستند لاگرانژ ضرايب  iآن در که نوشت زير صورت به لاگرانژ منفي نا ضرايب از استفاده با را عبارت اين توان مي
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 ترکیب صورت هب تواند مياين مساله بهینه سازی  جواب. کرد حل استاندارد غیرخطي ريزی برنامه کمک به را مسئله اين توان مي حالا

 : شود بیان پشتیبان بردارهای از خطي

1

n
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 iw x 

بود دنخواه صفر از بزرگترها  iدر اين مساله تعداد محدودی از
ix  ،با توجه به اين بود خواهد پشتیبان بردار همان دقیقاً متناظر  .

 :کنند مي ارضا نیز را زير شرط پشتیبان بردارهای که گرفت نتیجه توان مي واقعیت

( ) 1iy b  iw x 

 تعداد بردارهای پشتیبان است. SVNکه در آن  شود تعريفبه صورت زير  b دارقم دهد مي اجازه که
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 مساله دوگان فرم

2 که واقعیت اين از استفاده w w w‖ جانشیني و ‖
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 iw x  دوگان که داد نشان توان مي SVM بهینه مسئله به 

 :شود مي ساده زير سازی
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ه از يکديگر چیزی که بیان کرديم ساده ترين حالت ممکن برای بردارهای پشتیبان است و عملا بیشتر مناسب کلاس بندی هايي است ک

ر يک ابرصفحه که تبراحتي بوسیله يک ابرصفحه از هم جدا مي شوند. حال فرض کنیم که داده های ما جدايي پذير نباشند و بعبارت ساده 

و ترفند تابع هسته يا همان  iکلاس را از يکديگر جدا کند وجود نداشته باشد، در اين حالت از متغیر کمکي  2های قادر باشد همه داده 

 :استفاده میکنیم و داريمکرنل 
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 زير کاهش میابد:براساس قاعده کاهش ريسک ساختاری، حاشیه های ريسک بوسیله مساله مینیم سازی 
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 تابع لاگرانژ را بصورت زير تشکیل میدهیم:

 1

1 1 1
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,0که در آن  0 ( 1, , )i i i N     گرانژ ما ضرتیب لاگرانژ هستند. نقطه بهینه اين مساله متناظر با نقطه گره زيني تابع لا

 خواهد شد، آنگاه داريم
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 ي شود:مبدست آمده در تابع لاگرانژ مساله بهینه سازی ما به يک مساله بهینه سازی غیرخطي بصورت زير تبديل  wو با جايگذاری
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, 1 1

1
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اد بالاتر بدست خواهد با توجه به محدوديت های مربوط به ضرايب لاگرانژ، ابرصفحه ای در فضای ويژگي با ابعحل اين مسله بهینه سازی  با

)آمد در حالي که کلاس بندی کننده ما در همان فضای اولیه است. در عبارت بالا  , ) ( ), ( )i j i jK x x x x   يک تابع کرنل

 خواهیم کرد. ن ماشین های بردار پشتیبان مورد استفاده قرار میگرند را معرفياست که در ادامه نسخه هايي از آنها را که در اي

 :هستند زير صورت به متداول های هسته

 خطي: 

( , ) ,T

i ik x x x x 

  :𝑑درجه  )همگن( ای چندجمله

( , ) ( )dk x x x x i j i j  

 

  :𝑑درجه  (ناهمگن) ایچندجمله

( , ) ( 1)dk x x x x  i j i j  



 

  :گوسیین

2 2( , ) exp( ), 0., 1/ 2k x x x       i j i j‖x ‖ 

 يا بصورت زير

 2 2( , ) exp / ,i ik x x x x    

 :هذلولي تانژانت

   ( , ) tanh( )k x x kx x c  i j i j 

 دهد.شکل زير بصورت ساده نحوه تاثیر تابع هسته بر روی فضای ويژگي ها و نتیجه مرتب با آن را بخوبي نشان مي 

 

 

 ( LSSVMکلاس بندی کننده ی )

 نسخه حداقل مربعات ماشین های بردار پشتیبان بوسیله بازنويسي مساله مینیم سازی بصورت زير حاصل مي شود:
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subject to: 

 فضای ورودی

 فضای ويژگي

 فضای ورودی

 

 حاشیه



,( ) 1 , 1, , .T

i i c iy w x b e i N        

𝑦𝑖کلاس بندی کننده ی حداقل مربعات بالا بطور ضمني برای درونیابي رگراسیون با مقادير هدف  = فرمول بندی شده است و با  ±1

𝑦𝑖استفاده از ترفند کرنل برای داده های با فضای ورودی پیچیده نیز قابل استفاده است با بکار بردن  =  داريم: 1
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 رابطه زير معادل است.است. بنابراين فرمول بندی کلاس بندی کننده ی حداقل مربعات با 
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 است. 

 جواب مساله بالا بعد از تشکل تابع لاگرانژ زير و حل آن بدست خواهد 
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α𝑖که  ∈ ℝ ضرايب لاگرانژ و شرايط بهینه برای آن بصورت زير هستند 
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 يک سیستم خطي بجای يک سیستم برنامه ريزی غیرخطي درجه دوم بصورت زير حاصل مي شود: 𝑒و  𝑤بعد از حذف 
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1 که 1[ , , ] ,1 [1, ,1] , [ , , ]T T T

N N NY y y          در اينجا𝐼𝑁  يک ماتريس هماني𝐼𝑁 × 𝐼𝑁  وN NR

)کرنل تعريف شده توسط  ) ( ) ( , )T

ij i j i jx x k x x    .است 

 (TwinSVM or TSVMکلاس بندی کنند ی )

جای بدست آوردن يک نسخه ماشین های بردار پشتیان دوقلو راهکار متفاوتي را برای کلاس بندی مورد استفاده قرار میدهد. در اين متد ب

ه ممکن را از داده را به نحوی انتخاب میکنیم که هرکدام کمترين فاصلابر صفحه غیر موازی  2ابر صفحه جدا کننده برای کلاس بندی ما 

دف ما يافتن کلاس ه 2های يک کلاس  و بیشترين فاصله ممکن را از کلاس ديگر داشته باشد. بصورت بسیار ساده برای داده های با 

از ابرصفحه  هر داده آزمايشي که داخل هريکابرصفحه های بصورت شکل زير است. کلاس بندی بوسیله آن هم بسیار ساده است و عملا 

 مقدار آن محاسبه مي شود و کلاس مربوط به داده آزمايشي متناظر با ابرصفحه با کمترين مقدار است 

 

 

 فرم اولیه مساله بهینه سازی برای روش ماشین های بردار پشتیبان دوقلو بصورت زير است:

 

,𝑐1و کمکي  هایمتغیر ηو  ξکه در آن  𝑐2  .پارامترهای جريمه هستند𝑒1  و𝑒2  هستند.  1بردار با بعد مناسب که دارای مقادير  2نشانده

 فرم لاگرانژ معادله اول بصورت زير است:

1کلاس   

2کلاس   

ابرصفحه غیرموازی 2  



 

 برای تابع لاگرانژ بصورت زير هستند: KKT (Karush–Kuhn–Tucker)ضرايب لاگرانژ هستند و شرايط  βو  αکه در آن 

 

 

 که منجر به رابطه زير مي شود

 

𝐴با قرار دادن  = [𝑋1, 𝑒1]  و𝐵 = [𝑋2, 𝑒2]  و𝑢1 = [
𝑤1

𝑏1
 در اين داريم: [

 

+ 𝐴𝑇𝐴)وارون پذير باشد و از سینگولار شدن آن جلوگیری شود آن را بصورت  𝐴𝑇𝐴مقدار برای اينکه  𝛿𝐼)  در نظر میگیريم که𝐼  يک

 است. که خواهیم داشت:  𝐴𝑇𝐴ماتريس هماني هم انداز ماتريس 

 

 با روندی کاملا مشابه برای ابرصفحه دوم به عبارت زير خواهیم رسید



 

𝑖کلاس بصورت)  2که در نهايت کلاس بندی کننده ی ما برای  = 𝑚𝑖𝑛|𝑥𝑇𝑤𝑖 + 𝑏𝑖|  روش معرفي کلاس( است. نکته ای که در هر سه

داده های  کلاسه بودن 2ان به آن اشاره کرد، بعنوان وجه مشترک مي توشده و همه روش کلاس بندی کننده براساس ماشین های بردار 

 مورد استفاده است. برای اينکه بتوان از اين متدهای برای کلاس بندی های چندکلاسه استفاده کرد از دو رويکرد زير استفاده مي شود.

 (One vs All) :  در مقابل بقیه کلاس ها يک کلاس -1

 ( One vs Oneيک کلاس در مقابل  يک کلاس ديگر يا کلاس بندی دودويي: ) -2

 

 روش پیشنهادی

با استفاده از سه روش معرفي شده يک سیستم هوشمند را آموزش میدهیم و سپس سه روش را برای مقايسه میزان دقت کلاس بندی روی 

 مورد بررسي قرار خواهیم داد. UCIديتابیس های استاندارد 

 

 آزمايش و بررسي

ديتابیس استاندار که اصل ديتابیس ها و توضیحات مربوط به آنها بصورت  3برای بررسي عملکرد هر سه روش ماشین های بردار پشتیبان از 

درصد داده ها برای آزمايش  15از  درصد داده ها برای تعلیم سیستم و 85کامل در فايل ضمیمه گنجانده شده است. در اين بررسي از 

بار تکرار شده و در هر تکرار تعداد  10سیستم استفاده شده است. برای بدست آوردن دقت نسبي هر يک از روش ها هرکدام از روش ها 

زمان اجرا برای داده های تعلیم و آزمايس بصورت تصادفي و براساس توضیح نرمال انتخاب شده اند. و در نهايت میانگین درصد درستي و 

 corei5و با مشخصات سخت افزاری سي پي يو  8.1هر روش محاسبه شده است. نتايج حاصل بروی سیستم عامل ويندوز ماکروسافت 

2.2GHz , Ram :4Gb  و با استفاده از نسخهR2014b   متلب بدست آمده است. برای روشsvm  از تولباکس متلب استفاده شده است

 نتايج حاصل در جدول های زير آمده است. روش ديگر  براساس مقالات مربوط به آنها طراحي شده است. 2و کد های مربوط به 

 



 

 

 ه گیریجنتی

باتوجه به به نتايج حاصل از بررسي روش ماشین های بردار پشتیبان حداقل مربعات دارای عملکرد بهتر هم از نظر دقت کلاس بندی و هر 

 روش ديگر است. 2از نظر زمان اجرا نسبت به 
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