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!بهبود عملکرد طبقه بندی ماشین بردار پشتیبان با بهینه سازی ژنتیکی شکل هسته و پارامترها

"
چکیده!

"
مـاشـین هـای بـردار پشـتیبان (SVM هـا) حـالتی از هـنر عـملکرد در بـرنـامـه هـای کـاربـردی در جـهان واقعی 

را ارائـه کـردنـد و در حـال حـاضـر بـه عـنوان یکی از ابـزارهـای اسـتانـدارد بـرای یـادگـیری مـاشـین و داده کـاوی بـکار 
بـــرده می شـــود. مـــشکل اصلی ایـــن روش چـــگونگی انـــتخاب هســـته بـــهینه و چـــگونگی بـــهینه ســـازی پـــارامـــترهـــای آن 
اسـت. بـرنـامـه هـای کـاربـردی دنـیای واقعی نـیز بـه در نـظر گـرفـتن تـرکیبی از هسـته هـای چـندگـانـه بـه مـنظور افـزایـش 

دقـت طـبقه بـندی بـا تـغییراتی انـدک در هسـته تـاکـید کـرده انـد.ایـن تـرکـیب می تـوانـد خـطی یـا غـیر خـطی، وزن دار یـا 
بــدون وزن بــاشــد. در حــال حــاضــر روش هــای مــتعددی بــرای پــیدا کــردن یــک تــرکــیب هســته وزن دار خــطی و بــهینه 
سـازی پـارامـترهـای آن هـمراه بـا پـارامـترهـای SVM پـیشنهاد شـده انـد، امـا هیچ روشی بـرای بـهینه سـازی تـرکـیب 
غـیر خـطی وزن دار پـیشنهاد نشـده اسـت. بـنابـرایـن، هـدف مـا تـولـید خـودکـار و انـطباق تـرکـیب هسـته (خـطی و غـیر 
خـــطی، وزن دار و یـــا بـــدون وزن، بـــا تـــوجـــه بـــه داده) بـــه مـــنظور بـــهینه ســـازی هـــر دو پـــارامـــتر هســـته و پـــارامـــترهـــای 

SVM با استفاده از الگوریتم تکاملی در یک چارچوب واحد و یکپارچه است."
"

کـلمات کـلیدی : مــشکلات طــبقه بــندی · هســته · هســته هــای مــتعدد · SVM · بــهینه ســازی بــیش از حــد پــارامــترهــای مــاشــین 

"MK.های بردار پشتیبان · مدل ترکیبی · برنامه نویسی ژنتیک

"
۱ مقدمه!

"
بـــه عـــنوان یـــک شـــاخـــه گســـترده ای از هـــوش مـــصنوعی، یـــادگـــیری مـــاشـــین در رابـــطه بـــا طـــراحی و تـــوســـعه 
الـگوریـتم و تـکنیک بـه رایـانـه اجـازه می دهـد کـه "یـاد" بـگیرد . هـربـرت سـایـمون بـسیار سـاده، امـا فصیح یـک تـعریـف  
ارائــــــه کــــــرده اســــــت : " آمــــــوزش فــــــرایــــــندی اســــــت کــــــه در آن یــــــک سیســــــتم عــــــملکردش از طــــــریــــــق تجــــــربــــــه بهــــــبود می 
یـابـد" [49 ] . بـه طـور کلی مـشکل یـادگـیری مـاشـین بـرای جسـتجو، مـعمولا فـضای بـسیار بـزرگ فـرضـیه هـای بـالـقوه 
بــرای تــعیین یکی از بهــتریــن وجــه هــای مــناســب داده و هــر گــونــه دانــش قبلی اســت . امــروزه بــسیاری از الــگوریــتم 
هــای یــادگــیری وجــود دارنــد کــه عــملکرد آنــها ( تخــمین زده شــده بــا اقــدامــات مــختلف ، دقــت و صــحت بــه عــنوان مــثال 
طـبقه بـندی، صـحت راه حـل ، کـیفیت راه حـل و یـا سـرعـت عـملکرد ) نـه تـنها بـه مـسالـه حـل شـونـده مـربـوط اسـت، بـلکه 
بـه پـارامـترهـای مـوجـود نـیز وابسـته اسـت. بـنابـرایـن، بهـتریـن نـتایج را می تـوان تـنها بـا شـناسـایی ارزش هـای مـطلوب 
از ایـن پـارامـترهـا بـه دسـت آورد. اگـر چـه ایـن یـک کـار بـسیار پـیچیده اسـت، روش هـای بـهینه سـازی هـای مـختلف بـه 

منظور بهینه سازی پارامترهای الگوریتم های یادگیری ماشین توسعه یافته اند. "
در ایــن مــقالــه، مــحاســبات تــکاملی از لــحاظ نــظری و تجــربی ثــابــت شــده اســت کــه بــرای جســتجوی راه حــل 
در فـــــضاهـــــای پـــــیچیده و بـــــه طـــــور گســـــترده در بـــــهینه ســـــازی، آمـــــوزش شـــــبکه هـــــای عصبی، بـــــرآورد پـــــارامـــــترهـــــا در 
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شــناســایی سیســتم و یــا بــرنــامــه هــای کــاربــردی کــنترل تطبیقی [11، 38] قــوی می بــاشــد. الــگوریــتم هــای تــکاملی 

تــشکیل زیــر مجــموعــه ای از مــحاســبات تــکاملی می دهــند کــه در آنــها بــه طــور کلی فــقط تــکنیک هــای پــیاده ســازی 

مـکانـیزم هـای الـهام گـرفـته از تـکامـل بـیولـوژیکی مـانـند تـولـید مـثل، جـهش، نـوتـرکیبی، انـتخاب طبیعی و بـقای اصلح 
می بــاشــد. راه حــل هــای نــامــزد بــرای مــسئله بــهینه ســازی نــقش افــراد در جــامــعه را بــازی می کــنند، و تــابع هــزیــنه 
محیطی را کـــه در آن راه حـــل “وجـــود دارد" تـــعیین می کـــند. تـــکامـــل از جـــمعیت پـــس از آن صـــورت می گـــیرد کـــه از 

اپراتورها استفاده مکرر کنید."
در ســـال 1995، مـــاشـــین بـــردار پشـــتیبان هـــا ( SVM هـــا ) در یـــک دوره جـــدیـــد الـــگوی یـــادگـــیری از مـــثال 
مـــشخص آغـــاز شـــدنـــد. ریـــشه نـــظریـــه یـــادگـــیری آمـــاری و اصـــل کـــاهـــش ریـــسک عـــملیاتی تـــوســـط ولادیـــمیر وپـــنیک در   

AT & T در سـال 1963 [ 56 ] تـوسـعه یـافـته، SVM هـا بـه سـرعـت تـوجـه را از جـامـعه یـادگـیری مـاشـین بـا تـوجـه بـه 
تـعدادی از شـایسـتگی هـای نـظری و مـحاسـباتی بـه دسـت آورد. ایـده اصلی اسـتفاده از جـداکـننده ی خـطی بـرای 
طـبقه بـندی مجـموعـه ای از اقـلام در فـضای غـیر خـطی اسـت. در سـال 1995  کـورتـس و وپـنیک [13] ایـده حـداکـثر 
حـاشـیه اصـلاح شـده کـه بـرای سیسـتم هـای اطـلاعـاتی نـمونـه هـایی بـا بـرچسـب پـیشنهاد می دهـد را ارایـه کـردنـد . 

BOSER و هـمکاران (1992) [ 5 ] کـرنـل هـای مـربـوط بـه تـابع SVM بـرای داده هـای غـیر خـطی سـاخـتند. تـوابع 
هســته بــردار ورودی را بــه فــضایی بــا ابــعاد بــالا انــتقال می دهــند، احــتمالا بــه ابــعاد بی نــهایــت ، کــه در آن جــدایی 

خـــطی بـــین اقـــلام بیشـــتر احـــتمال دارد. از ایـــن رو، پـــیچیدگی از مـــرز بـــه دســـت آمـــده بســـتگی بـــه طـــبیعت و خـــواص 
هسته استفاده شده دارد."

در [17، 39، 45، 50] نـــشان داده شـــد کـــه بـــرای مـــسائـــل طـــبقه بـــندی پـــیچیده، MK عـــملکرد طـــبقه بـــندی 
کـننده SVM را بـا تـوجـه بـه ویـژگی هـای داده هـا بهـبود می بخشـد. در ایـن زمـینه، چـند سـوال مـربـوط بـه MK بـوجـود 

می آید: "
• خطی و غیر خطی: کدام ترکیب کارآمد ترین هسته است؟ "

• یک ترکیب وزنی یا غیر وزن هسته لازم است؟ "
• کــدام هســته هــا بــایــد بــرای تــرکــیب کــارآمــد تــر در نــظر گــرفــته شــود: هســته هــای مــختلف کــلاســیک و / یــا 

نمونه های چند هسته مشابه، اما با پارامترهای مختلف؟ "
• چگونگی بهینه سازی برای پارامترهای الگوریتم SVM بر اساس MK-؟"

"
مــقالــه مــا، از طــریــق مــدرن تــریــن روش هــا و راه حــل پــیشنهادی، سعی می کــند تــابــه ایــن پــرســش هــا پــاسخ 
دهـــد. بـــنابـــرایـــن، از چـــارچـــوب تـــکاملی بـــه مـــنظور انـــطباق بـــا بـــیان تـــرکـــیب هســـته و پـــارامـــترهـــای مـــربـــوطـــه بـــرای چـــند 

مسائل طبقه بندی استفاده کنیم."

الـــگوریـــتم هـــای تـــکاملی یـــک کـــلاس از الـــگوریـــتم هـــای جســـتجوی احـــتمالاتی می بـــاشـــند کـــه شـــبیه ســـازی 
فـرآیـند تـکاملی طبیعی هسـتند. در ایـن مـقالـه مـا یـک چـارچـوب بـرای طـراحی یـک هسـته تـکاملی پـیشنهاد می دهـیم 
کـه می تـوانـد خـطی یـا غـیر خـطی ، تـرکیبی وزن دار و یـا بـدون وزن از هسـته بـاشـد(بسـته بـه نـوع و اقـتباس از / بـه 
ــایــــد حــــل شــــود ) . مــــا تــــرکــــیب هســــته را بــــه عــــنوان یــــک هســــته ( KOK ) تــــعیین خــــواهــــیم کــــرد. بهــــتریــــن  مــــسالــــه کــــه بــ

(اقــتباس ) KOK تــوســط خــود الــگوریــتم بــا اســتفاده از داده هــای یــک مــسئله خــاص بــدســت می ایــد. تــوجــه داشــته 
بـــاشـــید کـــه مـــدل مـــا یکی از اولـــین روش هـــا می بـــاشـــد کـــه بـــه هـــر دو بـــیان MK غـــیر خـــطی و بـــهینه ســـازی ضـــرایـــب 

وزنی بـرای یـک KOK می پـردازد. بـرای ایـن هـدف بـرنـامـه نـویسی ژنـتیک ( GP ) روش [ 37 ] کـه بـا یـک الـگوریـتم 
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SVM [48 ، 56] در یـــک مـــدل دو ســـطح هـــیبریـــدی تـــرکـــیب می شـــود ، چـــون بـــه نـــظر می رســـد روش هـــیپریـــدی بـــه 
بهـــبود عـــملکرد حـــل مـــسائـــل طـــبقه بـــندی کـــمک می کـــند[ 58 ] . مـــدل مـــورد نـــظر بـــه طـــور هـــمزمـــان بـــه دو مـــشکل می 
پــردازد : پــیدا کــردن بــیان کــارآمــد تــریــن تــابع KOK و بــرای بــهینه ســازی پــارامــترهــای SVM. ایــن دو هــدف بــه طــور 

همزمان به دست می ایند چرا که هر کروموزوم GP شامل هر دو KOK و پارامترهای آن می باشد."
"

۲ ماشین بردار پشتیبان!
"

بــــندی[۲] و رگــــرســــیون[۳] اســــتفاده  هــــای یــــادگــــیری بــــانــــظارت[۱] اســــت کــــه از آن بــــرای طــــبقه‌ یکی از روش‌
می‌کنند."

هـــای اخـــیر کـــارایی خـــوبی نســـبت بـــه روش  هـــای نســـبتاً جـــدیـــدی اســـت کـــه در ســـال‌ ایـــن روش از جـــملهٔ روش‌
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"�
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"�  of the first class
یا"
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"�  of the second class
این می تواند به صورت زیر نوشته شود:"

"""
با کنار هم قرار دادن این دو یک مسئله بهینه سازی به دست می آید:"

"(Minimize w,b) in "
"|| W ||" "   (2) """"

مــــسئله بــــهینه ســــازی مــــشاهــــده شــــده در قــــسمت قــــبل، 

ــته  ــه||w|| وابســ مــــسئله سختی، بــــرای حــــل کــــردن اســــت، زیــــرا بــ

اســـــت (نـــــرم w ) . خـــــوشـــــبختانـــــه می تـــــوانـــــیم، بـــــدون تـــــغییر در 

� جــانــشین کــنیم( عــبارت ½ بــرای آســودگی در مــحاســبات ریــاضی آورده شــده). ایــن یــک  مــسئله||w|| را بــا
مسئله بهینه سازی (OP)برنامه ریزی غیرخطی(QP) است. به طور واضح تر :"

"""
"Minimize (in w,b ) c "

�                                                                                                (3)""""
می تـــــوان عـــــبارت قـــــبل را بـــــا اســـــتفاده از ضـــــرایـــــب نـــــا 
ــــرایـــــب  ضـ � ــــه در آن  ــــوشـــــت کـ ــــر نـ ــــورت زیـ ــــه صـ ــــژ بـ ــــرانـ منفی لاگـ

لاگرانژ هستند :"
"                                                   

"                                                                      �                                    (4) 
امـا فـرمـول فـوق اشـتباه اسـت . فـرض کـنید مـا بـتوانـیم خـانـواده ای از ابـر صـفحات کـه نـقاط را تـقسیم می 

 � � . بــنابــرایــن مــا می تــوانــیم مــینیمم را بــا فــرســتادن هــمه  کــنند پــیدا کــنیم . پــس هــمه 
� پیدا کنیم. با این حال شرط پیش گفته می تواند به صورت پایین بیان شود:  " به
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The paper is organised as follows: Sect. 2 outlines the
theory behind SVM classifiers giving a particular emphasis
to the kernel functions. An overview of the related work in
the field of optimisation methods for the hyper-parameters
and kernel functions of an SVM algorithm is presented in
Sect. 3. Section 4 describes the new hybrid model proposed
in order to evolve KoKs. This is followed by Sect. 5 where
the results of the experiments are presented and discussed.
Finally, Sect. 6 concludes the paper.

2 Support Vector Machine

2.1 Generalities

Initially, SVM algorithm has been proposed in order to solve
binary classification problems [56]. Later, these algorithms
have been generalised for multi-classes problems [14]. Con-
sequently, we will explain the theory behind SVM only on
binary-labelled data.

Suppose the training data has the following form: D =
(xi, yi)i=1,m, where xi ∈ ℜd represents an input vector and
each yi , yi ∈ {−1,+1}, the output label associated to the
item xi . SVM algorithm maps the input vectors to a higher
dimensional space where a maximal separating hyper-plane
is constructed [56]. The main idea of SVM implies to min-
imise the norm of the weight vector (w in (1)) under the
constraint that the training items of different classes be-
long to opposite sides of the separating hyper-plane. Since
yi ∈ {−1,+1} we can formulate this constraint as:

yi(w
T x + b) ≥ 1, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, (1)

where vT represent the transpose of v, the primal decision
variables w and b define the separating hyper-plane.

The items that satisfy (1) with equality are called support
vectors since they define the resulting maximum-margin
hyper-planes. To account for misclassification, e.g. items
that do not satisfy (1), the soft margin formulation of SVM
has introduced some slack variables ξi ∈ ℜ [13].

Moreover, the separation surface has to be nonlinear in
many classification problems. SVM was extended to han-
dle nonlinear separation surfaces by using a feature func-
tion φ(x). The SVM extension to nonlinear datasets is based
on mapping the input variables into a feature space F of a
higher dimension and then performing a linear classification
in that higher dimensional space. The important property of
this new space is that the data set mapped by φ might be-
come linearly separable if an appropriate feature function is
used, even when that data set is not linearly separable in the
original space.

Hence, to construct a maximal margin classifier one has
to solve the convex quadratic programming problem en-
coded by (2), which is the primal formulation of it:

min
w,b,ξ

1
2
wT w + C

m∑

i=1

ξi

subject to: yi(w
T φ(xi) + b) ≥ 1 − ξi ,

ξi ≥ 0, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}.

(2)

The coefficient C (usually called penalty error or regular-
isation parameter) is a tuning parameter that controls the
trade off between maximising the margin and classifying
without error. Larger values of C might lead to linear func-
tions with smaller margin, allowing to classify more exam-
ples correctly with strong confidence. A proper choice of
this parameter is crucial for SVM to achieve good classifica-
tion performance. We will see in Sect. 3 how it is possible
to optimise its value.

Instead of solving (2) directly, it is a common practice to
solve its dual problem, which is described by (3):

max
a∈ℜm

m∑

i=1

ai − 1
2

m∑

i,j=1

aiaj yiyjφ(xi)
T φ(xj )

subject to
m∑

i=1

aiyi = 0,

0 ≤ ai ≤ C, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}.

(3)

In (3), ai denotes the Lagrange variable for the ith con-
straint of (2).

The optimal separating hyper-plane f (x) = w ·φ(x)+b,
where w and b are determined by (2) or (3) is used to classify
the un-labelled input data xk :

yk = sign
( ∑

xi∈S

aiφ(xi)
T φ(xk) + b

)
, (4)

where S represents the set of support vector items xi .
We will see in the next section that is more convenient

to use a kernel function K(x, z) instead of the dot product
φ(x)T φ(z).

2.2 Kernel formalism

The original optimal hyper-plane algorithm proposed by
Vapnik in 1963 was a linear classifier [56]. However, in
1992, Boser, Guyon and Vapnik [5] suggested a way to cre-
ate non-linear classifiers by applying the kernel trick. Ker-
nel methods work by mapping the data items into a high-
dimensional vector space F , called feature space, where the
separating hyper-plane has to be found [5]. This mapping
is implicitly defined by specifying an inner product for the
feature space via a positive semi-definite kernel function:
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"�                             (5)"
مــــا بــــه دنــــبال نــــقاط saddle مــــیگردیــــم. حــــالا می تــــوان ایــــن مــــسئله را بــــه کــــمک بــــرنــــامــــه ریــــزی غــــیرخــــطی 

استاندارد حل کرد. جواب می تواند به صورت ترکیب خطی از بردارهای آموزشی بیان شود : "

"�                                                                                         (6)"
� مـتناظـر، دقـیقاً هـمان بـردار پشـتیبان خـواهـد بـود و بـه شـرط  � بـزرگـتر از صـفر خـواهـد بـود. تـنها چـند
ــنند:  ــا می کــ ــتیبان شــــرط زیــــر را نــــیز ارضــ ــا خــــواهــــد کــــرد. از ایــــن می تــــوان نــــتیجه گــــرفــــت کــــه بــــردارهــــای پشــ را ارضــ

� کــه اجــازه می دهــد مــفدار b تــعریــف شــود. در عــمل الــگوریــتم مــقاوم تــر خــواهــد بــود 

� بردار پشتیبان میانگین گرفته شود:" اگر از تمام 
"

"�                                                                   (7) "
� می تــوان نــشان داد کــه  � و جــانشینی  اســتفاده از ایــن واقــعیت کــه 

دوگان SVM به مسئله بهینه سازی زیر ساده می شود:"
""
"Maximize (�  ) in
" 

"� ""
"(8)""""

در ایــــــــــــــــــنـــــــــجـــــــــا هـــــــــســــــــــــــــــتـــــــــه بــــــــــــــــــه صــــــــــــــــــورت 

� تــــــــــــــــعریــــــــــــــــف می شــــــــــــــــود. 
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The paper is organised as follows: Sect. 2 outlines the
theory behind SVM classifiers giving a particular emphasis
to the kernel functions. An overview of the related work in
the field of optimisation methods for the hyper-parameters
and kernel functions of an SVM algorithm is presented in
Sect. 3. Section 4 describes the new hybrid model proposed
in order to evolve KoKs. This is followed by Sect. 5 where
the results of the experiments are presented and discussed.
Finally, Sect. 6 concludes the paper.

2 Support Vector Machine

2.1 Generalities

Initially, SVM algorithm has been proposed in order to solve
binary classification problems [56]. Later, these algorithms
have been generalised for multi-classes problems [14]. Con-
sequently, we will explain the theory behind SVM only on
binary-labelled data.

Suppose the training data has the following form: D =
(xi, yi)i=1,m, where xi ∈ ℜd represents an input vector and
each yi , yi ∈ {−1,+1}, the output label associated to the
item xi . SVM algorithm maps the input vectors to a higher
dimensional space where a maximal separating hyper-plane
is constructed [56]. The main idea of SVM implies to min-
imise the norm of the weight vector (w in (1)) under the
constraint that the training items of different classes be-
long to opposite sides of the separating hyper-plane. Since
yi ∈ {−1,+1} we can formulate this constraint as:

yi(w
T x + b) ≥ 1, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, (1)

where vT represent the transpose of v, the primal decision
variables w and b define the separating hyper-plane.

The items that satisfy (1) with equality are called support
vectors since they define the resulting maximum-margin
hyper-planes. To account for misclassification, e.g. items
that do not satisfy (1), the soft margin formulation of SVM
has introduced some slack variables ξi ∈ ℜ [13].

Moreover, the separation surface has to be nonlinear in
many classification problems. SVM was extended to han-
dle nonlinear separation surfaces by using a feature func-
tion φ(x). The SVM extension to nonlinear datasets is based
on mapping the input variables into a feature space F of a
higher dimension and then performing a linear classification
in that higher dimensional space. The important property of
this new space is that the data set mapped by φ might be-
come linearly separable if an appropriate feature function is
used, even when that data set is not linearly separable in the
original space.

Hence, to construct a maximal margin classifier one has
to solve the convex quadratic programming problem en-
coded by (2), which is the primal formulation of it:

min
w,b,ξ

1
2
wT w + C

m∑

i=1

ξi

subject to: yi(w
T φ(xi) + b) ≥ 1 − ξi ,

ξi ≥ 0, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}.

(2)

The coefficient C (usually called penalty error or regular-
isation parameter) is a tuning parameter that controls the
trade off between maximising the margin and classifying
without error. Larger values of C might lead to linear func-
tions with smaller margin, allowing to classify more exam-
ples correctly with strong confidence. A proper choice of
this parameter is crucial for SVM to achieve good classifica-
tion performance. We will see in Sect. 3 how it is possible
to optimise its value.

Instead of solving (2) directly, it is a common practice to
solve its dual problem, which is described by (3):

max
a∈ℜm

m∑

i=1

ai − 1
2

m∑

i,j=1

aiaj yiyjφ(xi)
T φ(xj )

subject to
m∑

i=1

aiyi = 0,

0 ≤ ai ≤ C, ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}.

(3)

In (3), ai denotes the Lagrange variable for the ith con-
straint of (2).

The optimal separating hyper-plane f (x) = w ·φ(x)+b,
where w and b are determined by (2) or (3) is used to classify
the un-labelled input data xk :

yk = sign
( ∑

xi∈S

aiφ(xi)
T φ(xk) + b

)
, (4)

where S represents the set of support vector items xi .
We will see in the next section that is more convenient

to use a kernel function K(x, z) instead of the dot product
φ(x)T φ(z).

2.2 Kernel formalism

The original optimal hyper-plane algorithm proposed by
Vapnik in 1963 was a linear classifier [56]. However, in
1992, Boser, Guyon and Vapnik [5] suggested a way to cre-
ate non-linear classifiers by applying the kernel trick. Ker-
nel methods work by mapping the data items into a high-
dimensional vector space F , called feature space, where the
separating hyper-plane has to be found [5]. This mapping
is implicitly defined by specifying an inner product for the
feature space via a positive semi-definite kernel function:
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� تشکیل یک دوگان برای بردار وزن ها مجموعه آموزشی می دهد:" عبارت 

"�                                                                                              
ابـرصـفحه جـداکـننده بـهینه اولـین بـار تـوسـط Vapnik در سـال ۱۹۶۳ ارائـه شـد کـه یـک دسـته کـننده خـطی 

بـــــــــود. در ســـــــــال Bernhard Boser ، Isabelle Guyon، ۱۹۹۲وVapnik راهی را بـــــــــرای ایـــــــــجاد دســـــــــته بـــــــــند 
غـیرخـطی، بـا اسـتفاده قـرار دادن هسـته بـرای پـیدا کـردن ابـرصـفحه بـا بیشـتر حـاشـیه، پـیشنهاد دادنـد.[۷] الـگوریـتم 
نـتیجه شـده ظـاهـراً مـشابـه اسـت، بـه جـز آنـکه تـمام ضـرب هـای نـقطه ای بـا یـک تـابع هسـته غـیرخـطی جـایـگذیـن شـد 
انـــد. ایـــن اجـــازه مـــیدهـــد، الـــگوریـــتم، بـــرای ابـــرصـــفحه بـــا بیشـــتریـــن حـــاشـــیه در یـــک فـــضای ویـــژگی تـــغییرشـــکل داده، 
مـناسـب بـاشـد. مـمکن اسـت، تـغییرشـکل غـیرخـطی بـاشـد و فـضای تـغییر یـافـته، دارای ابـعاد بـالاتـری بـاشـد. بـه هـر 

حـــال دســـته کـــننده، یـــک ابـــرصـــفحه در فـــضای ویـــژگی بـــا ابـــعاد بـــالا اســـت، کـــه مـــمکن اســـت در فـــضای ورودی نـــیز 
غیرخطی باشد."

اگـر از هسـته بـا تـابع گـوسـیین اسـتفاده شـود، فـضای ویـژگی مـتناظـر، یـک فـضای هـیلبرت نـامـتناهی اسـت. 
کــند. هســته  دســته کــننده ی بیشــتریــن حــاشــیه، خــوش تــرتــیب اســت، بــنابــر ایــن ابــعاد نــامــتناهی، نــتیجه را خــراب نمی‌

های متداول به صورت زیر هستند:"

"� چندجمله ای (همگن)  :                                                    

"� چند جمله ای (ناهمگن) :                                         

"� گوسیین :                                            

"�                                                             : Radial Basis Function""
۳  کار های مرتبط!

"
در حـالی کـه یکی از اولـین احـساسـات در مـورد الـگوریـتم SVM ایـن اسـت کـه می تـوانـد بـه طـور خـودکـار 
مــسالــه یــادگــیری را حــل کــند، امــا در واقع ایــن مــسالــه بــه عــنوان یــک چــالــش بــه درخــواســت SVM هــا بــه شــیوه ای 

کـامـلا اتـومـاتـیک بـاقی می مـانـد. سـوالات در مـورد انـتخاب تـابع کـرنـل و مـقدار پـارامـترهـا در بـرنـامـه هـای کـاربـردی در 
دنـیای واقعی از لـحاظ تجـربی بـاقی می مـانـند. در حـالی کـه تـنظیمات پـیش فـرض پـارامـتر هـا بـه طـور کلی بـه عـنوان 
یــک نــقطه شــروع مــناســب اســت، پیشــرفــت هــای عــمده می تــوانــد از انــتخاب دقــیق کــرنــل بــهینه منجــر شــود. در ایــن 

زمـینه، سـه روش بـهینه سـازی می تـوانـد در جهـت بهـبود اجـرای یـک الـگوریـتم SVM شـناسـایی شـود : بـهینه سـازی 
عملکرد هسته، بهینه سازی پارامترها و بهینه سازی عملکرد هسته همراه با پارامترها."

در حـــالی کـــه SVM طـــبقه بـــندی کـــننده ذاتـــا تـــوازن بـــین پـــیچیدگی مـــدل و دقـــت طـــبقه بـــندی را حـــساب می 
کـند، عـملکرد هـنوز هـم بـه شـدت وابسـته بـه انـتخاب مـناسـب پـارامـترهـای جـریـمه ی خـطا C و هسـته اسـت. بـنابـرایـن، 
چـندیـن روش می تـوانـد مـورد اسـتفاده بـرای بـهینه سـازی پـارامـترهـای یـک طـبقه بـندی کـننده SVM قـرار بـگیرد. در 
ــا دوســـت داریـــم کـــه بـــرای انـــتخاب مـــقدار پـــارامـــترهـــای کـــرنـــل ریـــسک واقعی از طـــبقه بـــندی کـــننده  ــالـــت ایـــده آل، مـ حـ
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SVM بـه حـداقـل بـرسـد. مـتاسـفانـه، از آنـجا کـه ایـن مـقدار در دسـترس نیسـت، یـا تخـمین زده می شـود و یـا مـرزی 
برای آن در نظر گرفته می شود."

Cross-validation یــک تــکنیک مــعروف بــرای تخــمین خــطای تــعمیم اســت و چــندیــن تــفسیر [59] وجــود 
دارد. روش Leave-one-out (لـو) می تـوانـد بـه عـنوان شـکل خـاصی از K بـرابـر Cross-validation کـه در آن 
K بـــا تـــعداد نـــمونـــه (m) بـــرابـــر اســـت در نـــظر گـــرفـــته شـــود. در روش لـــو (LOO)، یکی از نـــمونـــه هـــای بـــرای هـــر بـــار 
آزمــایــش بــه ســمت چــپ می رود، و ســپس آمــوزش و تســت هــا m بــار تــکرار می شــود. در ایــن مــورد از SVM، لازم 

نیسـت روش لـو در تـمام m نـمونـه اجـرا شـود. بـا وجـود چـندیـن اسـتراتـژی بـرای سـرعـت بـخشیدن بـه روش لـو [55] و 

برای بهینه سازی پارامترهای SVM، روش لو هنوز هم بیش از حد پر هزینه است."
بـرای بهـره وری بیشـتر، بهـتر اسـت کـه تخـمین سـاده ای از خـطا زده شـود کـه، هـر چـند خـام اسـت، امـا از 
لـحاظ مـحاسـبه گـران نیسـت. پـس از ان کـه SVM بـا مجـموعـه داده پـارامـترهـا امـوزش دیـده شـد، تخـمین از مـرزهـای 
خـطا را می تـوان بـا کـار اضـافی بـسیار کمی بـه دسـت اورد. در طـول چـند سـال گـذشـته، چـندیـن جـمله تخـمین سـاده 
محـــدود پـــیشنهاد شـــده انـــد، بـــرخی از آنـــها Xi-Alpha محـــدود [33]، تـــقریـــب cross-validation عـــمومی [59]، 
طــول تــقریبی محــدود VC ،[57] محــدود [57]، شــعاع حــاشــیه محــدود [57] و یــا کــیفیت عــملکردی از هســته [44] 

هستند."

انـــتخاب یـــک تـــابع هســـته مـــناســـب بـــرای SVM هـــا گـــام بـــسیار مهمی بـــرای فـــرایـــند یـــادگـــیری اســـت. تـــعداد 
کمی روش نـظام مـند بـرای کـمک در ایـن انـتخاب وجـود دارد. تـا بـه حـال، هسـته هـای مـختلف بـرای بـردارهـا پـیشنهاد 

[54] شده است.بسیاری از آنها توسط یک الگوریتم SVM مورد استفاده در قسمت قبل ذکر شده است."
یکی از اولـین هسـته هـا کـه در الـگوریـتم SVM مـورد اسـتفاده قـرار گـرفـت هسـته سـیگموئـید بـود. بـا تـوجـه بـه 
ــــابع  ــــتفاده از یـــــک تـ ــــا اسـ ــــدل SVM بـ ــــود. در واقع، یـــــک مـ ــامـــــلا رایج بـ ــ ــــای عصبی [47] ایـــــن کـ ــــبکه هـ ــــود شـ ــــنشاء خـ مـ

ســـیگموئـــید هســـته بـــرابـــر اســـت بـــا شـــبکه عصبی دو لایـــه feed-forward.[30]. هســـته ســـیگموئـــید بـــا کســـب مـــثبت 
(σ> 0) و آستانه منفی (r <0) همیشه مثبت قطعی است و با موفقیت در عمل استفاده می شود."

امـــروزه مـــحبوب تـــریـــن هســـته هـــا RBF و هســـته چـــند جـــمله ای می بـــاشـــد. هســـته RBF یکی از مـــتداول 
ترین هسته ها است که به لطف ظرفیت خود برای تولید توابع طبقه بندی غیر پارامتریک اغلب استفاده می شود."
لازم بــه ذکــر اســت کــه اکــثر ایــن هســته هــا بــه پــارامــترهــای مختلفی بســتگی دارنــد. مــشاهــده می شــود کــه 
پـارامـتر σ کـوچـکتر(بـه نـام پـهنای بـانـد)، بیشـتر بـردار پشـتیبانی هـا در اطـراف اوج هسـتند و در نـتیجه مـرز تـصمیم 
     r بـــزرگـــتر مـــربـــوط بـــه مـــرز تـــصمیم نـــرم و صـــاف اســـت. ضـــریـــب پـــارامـــترهـــا و σ .گـــیری می تـــوانـــد پـــیچیده تـــر بـــاشـــد

می تواند به عنوان افست (یا تغییر) پارامتر در نظر گرفته شوند که آستانه انتقال را کنترل می کند."
روش هــــای بــــهینه ســــازی قبلی مبتنی بــــر گــــرادیــــان بــــسیار کــــارآمــــد می بــــاشــــد. آنــــها، بــــا ایــــن حــــال، بــــرخی 

اشـــکالات و محـــدودیـــت هـــای دارنـــد: تـــابع هـــدف بـــایـــد مشـــتق پـــذیـــر بـــاشـــد. تـــابع امـــتیاز، کـــه بـــرای ارزیـــابی عـــملکرد  

پــارامــترهــا (یــا حــداقــل یــک تــقریــب دقــیق از ایــن تــابع اســتفاده می شــود)، نــیز بــا تــوجــه بــه هــمه یــا بــرخی از پــارمــترهــا 
باید مشتق پذیر باشد، که مانع اقدامات مناسب مانند تعداد بردار پشتیبان می شود ."

 SVM [20، 21، 31] الــگوریــتم هــای تــکاملی نــیز بــرای بــهینه ســازی پــارامــترهــای یــک طــبقه بــندی کــننده
اسـتفاده شـده هسـت. در [20]، اسـتراتـژی تـکامـل تـک هـدف بـرای پـارامـتر هـای SVM تـطبیق داده شـده تـا مـسالـه 

حـــــل شـــــود. در GA [21] تـــــک هـــــدف بـــــرای تـــــنظیم پـــــارامـــــتر C در یـــــک طـــــیف گسســـــته بـــــهینه ســـــازی شـــــده اســـــت.            
Igel [31] یــک رویــکرد تــکاملی بهــبود یــافــته بــرای بــهینه ســازی پــارامــترهــا پــیشنهاد کــرده اســت.SVM بــهینه ســازی  
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پــارامــتر هــا بــه عــنوان یــک مــسئله بــهینه ســازی چــند هــدفــه مــشاهــده شــده، کــه در آن پــیچیدگی مــدل و دقــت و صــحت 
آمــوزش بــه عــنوان دو هــدف مــتضاد تــعریــف شــده انــد(بــه عــنوان مــثال، بــایــاس در بــرابــر واریــانــس، ظــرفــیت در مــقابــل 

ریسک عملیاتی). معیارهای بهینه سازی های مختلف ارزیابی شده اند."
"

!(eKoK) ۴ هسته تکاملی از هسته ها
در ایـــن بـــخش رویـــکرد مـــا بـــرای طـــراحی خـــودکـــار KoKs تـــوصـــیف می شـــود. ایـــن مـــدل یـــک مـــدل هـــیبریـــد 
اسـت: کـه آن را بـرای سـاخـت تـوابع مـثبت و مـتقارن (KoKs)، و بـهینه سـازی یـک تـابع fitness بـا اسـتفاده از یـک 

طـبقه بـندی کـننده SVM بـه کـار می بـریـم. یـک کـرومـوزوم GP بـیان تحـلیلی مـانـند KOK فـراهـم می کـند. مـدلی کـه 
مـــا پـــیشنهاد می کـــنیم در واقع بـــه دنـــبال جـــایـــگزیـــن اطـــلاعـــات تخصصی در حـــوزه مـــربـــوط بـــه طـــراحی تـــابع کـــرنـــل 

SVM و انتخاب پارامترهای آن، با یک الگوریتم GP می باشد."
بــاشــد در ابــتدا ایــن   بــاشــد کــه نــشان دهــنده کــرنــل‌ هــای پــایــه می ‌‌ هــر کــرومــوزوم شــامــل یــک ســری عــدد می ‌‌
شـونـد و در مـراحـل بـعدی بـا تـوجـه بـه fitness آنـها بـا یـک دیـگر تـرکـیب می  اعـداد بـه صـورت تـصادفی انـتخاب می ‌‌
شـونـد. پـس از آنـکه ۲ کـرومـوزوم انـتخاب می شـونـد بـا یـک دیـگر تـرکـیب می شـونـد کـه تـرکـیب کـرومـوزوم‌ هـا بـه صـورت 
single point می‌‌بــاشــد، در مــورد انــتخاب کــرومــوزوم‌ هــا از ۳ رویــکرد تــورنــمنت ، تــصادفی و چــرخ رولــت اســتفاده 
هـــای آن  ن‌ شـــده اســـت هـــمچنین بـــرای عـــملگر جـــهش بـــعد از انـــتخاب یـــک کـــرومـــوزوم بـــا یـــک احـــتمال خـــاص یکی‌ از ژ‌
هــا تــعداد بــردارهــای پشــتیبان افــزایــش می‌‌ یــابــد کــه هــمین  شــود.در مــدل ارائــه شــده بــه دلــیل تــرکــیب هســته ‌ عــوض می‌‌

امر به افزایش دقت در اکثر موارد منجر می شود."
"

۵ ازمایش ها!
گــزارش هــای ایــن بــخش در مــورد اعــتبار آزمــایشی eKoK، در یــک مجــموعــه از مــسائــل اســتانــدارد تســت 

می باشد [19]. مدل ترکیبی ما در چارچوب طبقه بندی کننده ی LIBSVM [8] SVM ارائه شده است."
تـمام مجـموعـه داده هـا مـربـوط بـه مـسائـل بـایـنری، طـبقه بـندی بـا انـدازه هـای مـختلف (تـعداد اقـلام و تـعداد 
آنـها) می بـاشـد و مـتعلق بـه حـوزه هـای مـختلف: رشـته هـای پـزشکی، اقـتصادی و جـغرافـیایی هسـتند.شـرح کـوتـاهی 
از هر یک از مجموعه داده ها در جدول ۱ امده است.                                                                  "

""""""""""""
 جدول ۱"
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Table 2 Description of the data
sets ID Name #items #characteristics Reference

P1 ionosphere 351 34 [19]

P2 breast 683 10 [19]

P3 heart 270 13 [35]

P4 a1a 4217 123 [19]

P5 a2a 2591 123 [19]

P6 sonar 208 60 [19]

P7 diabetes 768 8 [19]

5.1 Evolving the KoK function

A KoK is evolved in this experiment for each problem. In
order to evolve this kind of combinations two different ter-
minal set types are used: a terminal set that contains only
several standard parameterised kernels KTS and a mixed
terminal set that contains standard kernels and coefficients
MTS = KTS ∪ {o, s}. These coefficients (or ephemeral ran-
dom constants, by using a GP vocabulary) could be either
scaling or shifting coefficients. Therefore, the TSs actually
used in the numerical experiments are:

1. A TS composed by several well-known kernels with dif-
ferent parameters

KTS = {Kθ
Pol,K

θ
RBF,Kθ

Sig}

where the parameters θ of each standard kernel have
been considered in some discrete ranges: for the degree
d of the Polynomial kernel 15 values (from 1 to 15) are
considered, for the bandwidth σ of the RBF kernel the
following values: σqt = q · 10t , q = {1,2, . . . ,9}, t =
{−5,−4, . . . ,−1} are considered and for the Sigmoid
kernel all the combination between σqt and r , where
r = 10u, u ∈ {−1,0,1} are taken into account.

2. A TS with different standard kernels and coefficients

MTS = KTS ∪ {ot , sp}.

The results found in literature indicate that these dis-
crete spaces of parameters are the most suitable for an ef-
ficient classification. The improvements obtained by using
a finer discretisation of the parameter space or a continu-
ous space are not relevant (by tacking into account the com-
putational effort that must be performed). Furthermore, the
guided search (based on the efficiency of an MK) involved
by the evolutionary algorithm is able to detect in the discrete
space the optimal values of these parameters (and implicit
the corresponding kernels).

Several things about the value of coefficients o and s must
be remarked. Mercer conditions impose that these coeffi-
cients must be positive. The [0,1] range was suggested in
[17, 39] for the coefficients when these values have repre-
sented the weights of the individual kernels involved into a

linear MK. In eKoK case there are some scaling and shift-
ing coefficients that could appear or not in the combina-
tion. Therefore, several positive intervals have been tested
for these coefficients in the numerical experiments, the best
of them being [0,1].

The selection of the kernel parameters has the same im-
portance as the optimisation of the kernel expression. In or-
der to determine good values of these parameters, it is im-
portant to search on the right scale. In [60] is suggested a
path algorithm for regularisation of C value, but this algo-
rithm can be used only when each of the two classes has the
same number of examples. Another method is proposed in
[9] proposing as default value for the C parameter is the in-
verse of the empirical variance s2 of the data in the feature
space:

s2 = 1
m

m∑

i=1

KMi,i − 1
m2

m∑

i=1

⎛

⎝
m∑

j=1

KMij

⎞

⎠ (8)

from an m × m kernel matrix KM . This value is actually
used in our numerical experiments performed in order to
evolve the expression of a KoK function.

The steady-state model [53] is used for the GP algorithm.
A population of 50 individuals is evolved during 50 itera-
tions, which is a reasonable limit to assure the diversity of
our eKoKs. The binary tournament mechanism is used for
chromosome selection. The crossover and mutation opera-
tions are performed with 0.8 and 0.3, respectively, proba-
bilities, values that are generally recommended in the spe-
cialised literature [25].

The maximal depth of a GP tree is limited to 10 levels,
which allows encoding till 210 combinations of kernels and
coefficients. This maximal depth was fixed by tacking into
account the bloat problem (the uncontrolled growth of pro-
grams during GP runs without (significant) return in terms
of fitness [37]). Furthermore, several empirical tests indi-
cated that the efficient kernel-trees do not expand to more
than 10 levels. During different runs, various expressions
of the KoK function have been obtained, all of which have
about the same complexity.

Figure 3 depicts the evolution of the eKoK’s quality along
the number of generations (for all the problems on the vali-
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"a2a تصادفی برروی دیتاست cross over شکل ۱. دقت بدست امده با         
"

"a1a تصادفی برروی دیتاست cross over شکل ۲. دقت بدست امده با        
"" "
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۶ نتیجه!
مدل جدید هیبریدی که به منظور حل مشکلات طبقه بندی ارائه شده است : "

یــک الــگوریــتم GP هــمراه بــا یــک طــبقه بــندی کــننده SVM بــرای تــولــید KoKs. چــندیــن آزمــایــش عــددی بــه 

مـنظور مـقایـسه eKoKs بـا هسـته هـای دیـگر (کـلاسـیک و یـا تـکامـل یـافـته، سـاده و یـا چـند گـانـه) انـجام شـده اسـت. 
نـتایج عـددی نـشان داده اسـت کـه eKoKs از هسـته هـای کـلاسـیک بهـتر اسـت اگـرچـه مـدل ارائـه شـده دارای هـزیـنه 
مـحاسـباتی بـالاتـر در مـرحـله آمـوزش اسـت،امـا یـک بـار eKoK سـاخـته شـده و در مـرحـله طـبقه بـندی بـه سـرعـت مـدل  

های قبلی است."
"""
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