
     

  

 به طور SVM. اند نوعي الگوريتم يادگيري آماري هستند كه در سالهاي اخير مورد توجه فراواني قرار گرفته(SVM)ي بردار حامي ماشينها – چكيده
تنظيم . كنندبندي آنها بازي مينقش مهمي در توانايي كلاساي توابع هسته. شناسايي الگو و برازش غيرخطي داردكلي كاربردهاي زيادي در بحث 

هاي ورودي نيز يكي از در عين حال انتخاب مناسب ويژگي. بندي آن نقش خيلي مهمي داشته باشدتواند در دقت كلاسمترهاي هسته ميمناسب پارا
 زير ه از مجموعه بردار ويژگي وروديكپيشنهاد شده است مبتني بر الگوريتم ژنتيك در اين مقاله مدلي . باشدبندي مي مهم در يك فرآيند كلاسمسائل
سازي روي  نتايج شبيه.سازد را بهينه ميSVMبند پارامترهاي كلاسو بطور همزمان كند مي )PCAبا استفاده از ( يا استخراج اي را انتخابوعهمجم
  .دهدي معروف كارايي اين روش را نشان ميها مجموعه دادهبرخي

  .اشين بردار حاميمبندي،  كلاساسايي الگو،نشالگوريتم ژنتيك، انتخاب ويژگي،  -كليد واژه

 

 مقدمه - 1

 (Support Vector Machine – SVM)ماشين بردار حامي 
اخيراً اين .  پيشنهاد شدVapnik [1] توسط 1995در سال 

از اين جمله . مدل براي حل مسائل زيادي به كار رفته است
برازش ، [3 ,2]شناسايي الگو توان به كاربرد آن در بحث مي

بندي تصاوير ابر  و كلاس[4]بندي متون ، دستهغيرخطي
ي تعيين ابرصفحهبراي  SVMيك .  اشاره كرد[5]طيفي 

كند كه  استفاده مياز مكانيزمي هاي آموزشجداكننده داده
در فضا به بعدي ها را دادهاي يك تابع هستهدر آن به كمك 

هاي ورودي را بر دادهبتواند اين ابرصفحه دهد كه انتقال مي
-بنابراين انتخاب درست يك تابع هسته .[7 ,6]برازش دهد 

  . داشته باشدSVMتواند تاثير مستقيم روي كارايي اي مي

ي مهم وجود دارد كه  دو مسئلهSVMي در زمان استفاده
اينكه چگونه مجموعه اول . گرفته شوندقرار بايد مد نظر 

آيا انتقالي روي اينكه ، يا ي ورودي را انتخاب كنيمداده
توان ايجاد نمود  ميSVMدي قبل از ورود به هاي وروداده

  چگونه  اينكه دوم و تري ايجاد كند يا خير،كه نتايج مناسب

اين دو . اي را تنظيم كنيمبهترين پارامترهاي تابع هسته
ي ورودي چراكه مجموعه. مسئله با هم كاملاً در ارتباطند

 در مورد .[8] پارامترهاي هسته تاثيرگذار است روي انتخاب
ي ورودي بايد به اين نكته اشاره كرد انتخاب مجموعه داده

 در يهايژگيونسبت در بسياري موارد متعادل نبودن كه 
اثر ( در مورد هر كلاس ازيدست به كل اطلاعات مورد ن

Hughes [9](بندهاي معمولي در اين شود كلاس، باعث مي
همچنين در بسياري از . مورد با شكست مواجه شوند

گيري نقشي ها در تصميم برخي از ويژگيهادادهعه مجمو
پس . توان آنها را اضافي تلقي نمودندارند و به نوعي مي

تواند هم ي مناسب از ورودي ها ميانتخاب يك زير مجموعه
  . و هم در سرعت آن مثمر ثمر باشدبنديدر دقت كلاس

شود، ها استفاده مياز روشهايي كه در بحث كاهش ويژگي
ي مقادير ويژهاين روش .  اشاره كردPCA به توانمي

مورد تحليل قرار هاي ورودي را دادهنس اماتريس كوواري
 بدليل سادگي استفاده و PCAمحبوبيت . [10] دهدمي

بسياري باعث شده است كه در برخي كاربردها نتايج مناسب 
ي خوبي گزينه كاربردها در بعضي PCAفراموش كنند كه 
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 نشان داده است كه [11]. باشدگي نميبراي استخراج ويژ
PCAمتمايز كننده در برخي هاي  در استخراج ويژگي

 همچنين نشان داده. تواند كارا باشدنميهاي داده يعزتو
 از همان بردار ويژگي اوليه ايجاد بهتري كه حتي تمايز شده
هاي ورودي دادهيع زتوبسته به نوع بنابراين،  .كندنمي

اين  .تواند مناسب يا نامناسب باشدمي PCAاستفاده از 
 استفاده شود يا از بردار ويژگي PCA آيا از انتقال مسئله كه

 نوعي SVMاصلي، در كنار انتخاب مناسب پارامترهاي 
الگوريتم ژنتيك اين توانايي را  ي بهينه سازي است ومسئله

تصميمي بهينه در مورد پارامترهاي به طور همزمان دارد كه 
در اين مقاله  .ورودي آن اتخاذ كندبردار ويژگيد و بنكلاس

براي حل مكانيزمي استفاده از الگوريتم ژنتيك با برآنيم تا 
  .طراحي كنيماين مسئله 

براي انتخاب . در اين زمينه كارهاي فراواني انجام نشده است
 روشهايي پيشنهاد [14 ,13 ,12] توسط SVMويژگي براي 

 روشهايي مبتني [16 ,15]انند برخي ديگر نيز م. شده است
اما . اندبر الگوريتم ژنتيك براي انتخاب ويژگي پيشنهاد كرده

اند يك از اين كارها سعي نكردهي مهم آنست كه هيچنكته
 با استفاده از [15]. بهينه كنندرا نيز  SVMپارامترهاي 

پارامترهاي آنرا بهينه اي و نوع تابع هستهالگوريتم ژنتيك 
هاي ورودي تاثيري  روي بردار ويژگيلي وكرده است

 جزء [17] در Wang و Huangدر عين حال . نگذاشته است
معدود كساني بودند كه پارامترها و زيرمجموعه بردار ويژگي 

انتقالي گونه اما آنها هم هيچ. را در كنار هم بهينه كرده است
  . اندرا در نظر نگرفتهدر بردار ويژگي 

در بخش : دهي خواهد شدسازمانب زير اين مقاله به ترتي
بخش سوم .  خواهيم داشتSVMدوم مروري بر اصول 

پس از آن .  خواهد دادحالگوريتم ژنتيك را مختصراً شر
سپس . مورد بررسي قرار خواهد گرفتالگوريتم پيشنهادي 

بخش پنجم نتايج آزمايشات الگوريتم پيشنهادي را در بر 
-، نتيجه و هفتمهاي ششم در بخشنهايتدر خواهد داشت و 

  .كردخواهيم ارائه كارهاي آينده را گيري و 

  (SVM) ماشين بردار حامي - 2
SVMابتدا  جالب است، ي ماشيني خطي با خصوصيات

 هدف اين است .گيريمرا در نظر ميالگوهاي تفكيك پذير 
گيري بسازيم كه  اي به عنوان سطح تصميم برصفحهاكه 

هاي  جداسازي  بين نمونهي  الگوها را جدا كند و حاشيه
ي دو مفهوم بنا  اين اصل بر پايه. مثبت و منفي بيشينه شود

ماشين آموزش، و اول ميزان خطاي آموزش يك . شده است
در مورد . VC (Vapnik-Chervonenkis) ديگر شاخص

 مقدار صفر براي عبارت SVMالگوهاي تفكيك پذير يك 
  ].7 ,6[كند  يكند و عبارت دوم را كمينه م اول توليد مي

 الگوهاي تفكيك پذير خطي -2-1

N هاي آموزش نمونه
iii dx 1)},{( ، كه گيريم را در نظر مي =

ixي   الگوي ورودي نمونهi 1,1{ام و{ +−∈id خروجي 
 -1و الگوهاي + 1 يالگوهاكنيم   فرض مي.مطلوب است

ي سطح  معادله. باشند ميپذير بصورت خطي تفكيك
  .به شكل زير است) ي جداكننده ابرصفحه(گيري  تصميم

) 1(  0=+bxwT  

.  باياس آن استb بردار وزن و w بردار ورودي، xكه در آن 
ي  ، جداسازي توسط ابرصفحهb و باياس wبراي بردار وزن 

نزديكترين نقاط داده ي فاصله. شود  ميانجام 1فرمول 
 آنست SVM، هدف )M(شود  داسازي ناميده ميي ج حاشيه

گيري پيدا كند كه  اي را به عنوان سطح تصميم كه ابرصفحه
 b0 و w0اگر  .كند ي جداسازي را بيشينه مي اين حاشيه
ي  ي بردار وزن و باياس را نشان دهند، ابرصفحه مقادير بهينه

  .شود ي چند بعدي به شكل زير نشان داده مي بهينه

)2(  000 =+ bxw T  

براي اين هدف بايد شرايط زير را ارضا  b0 و w0جفت پارامتر 
  .كنند
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00
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T

dforbxw

dforbxw  

100ي مثبت را به شكل  بنابراين صفحه +=+bxw i
T و 

100ي منفي را به شكل  صفحه −=+ bxw i
T نمايش 

امي مشخص  نقاط مربوط به بردار ح1در شكل . دهيم مي
 4ي از رابطه را Mي جداسازي  مقدار حاشيه. اند شده

 كه بيشينه سازي ح استواضاين نكته . كنيمميمحاسبه 
ي جداسازي بين دو كلاس معادل است با كمينه  حاشيه

 .wسازي نرم اقليدسي بردار وزن 
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  .ي جداساز خطي  ابرصفحه:1 شكل

  ي بهينه هيافتن ابرصفح -2-2
Nهاي آموزش نمونه«

iii dx 1)},{( مقادير . اند  داده شده=
 را طوري پيدا كنيم كه b و باياس wي بردار وزن  بهينه

  شرايط زير را ارضا كنند،

) 5(  Niforbxwd i
T

i ,...,2,11)( =≥+  

  : را كمينه كندو بردار وزن تابع هزينه

) 6(  www T

2
1)( =Φ«.  

 b و wترين   ها را جستجو كرده و مناسبb  وwبايد فضاي 
براي اين . سازد انتخاب كنيم ها كه بزرگترين حاشيه را مي

شوند، اما يكي از  جستجو روشهاي مختلفي پيشنهاد مي
ي دو  بهترين و پر كاربردترين آنها بهينه سازي نمايي درجه

  هستيم 7به دنبال ماكزيمم عبارت در اين روش  .است
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maxarg Ruuudc
T
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  :سازيم ابتدا تابع لاگرانژ را مي

)8(  [ ]∑
=

−+−=
N

i
i

T
ii

T bxwdwwbwJ
1

1)(
2
1),,( αα  

ي  حل اين مسئله. باشند ضرائب لاگرانژ ميiαمتغييرهاي 
 است اين تابع يافتن نقاط بحراني معادل است باسازي  بهينه

 α نسبت به ضرائبو كمينه b و w بايد نسبت به كه
  .بيشينه شود

ي بهينه براي الگوهاي غير قابل  ابرصفحه -2-3
  تفكيك

 خطا ممكن است در يكي از دو حالت شود ارضا ن5اگر شرط 
),(ي  ي داده نقطه -1 :زير اتفاق بيافتد ii dx داخل 

طح تصميم سمحدوده جداسازي بيافتد اما در طرف درست 
),(ي  ي داده نقطه -2 .گيري ii dx طح س در طرف نادرست

 . قرار داردتصميم گيري

بندي درست خواهيم داشت، در  در حالت اول يك كلاس
بندي اشتباه صورت پذيرفته  حالي كه در حالت دوم كلاس

براي برخورد با اين مسئله، يك سري متغيرهاي غير  .است
Nمنفي 

ii 1}{ =ξتعريف سطح تصميم كنيم و   تعريف مي
  :دهيم گيري را به شكل زير تغيير مي

) 9(   Niforbxwd ii
T

i ...,,2,11)( =−≥+ ξ  

ي داده از  معياري براي انحراف يك نقطه iξمتغييرهاي 
10براي . باشند آل جداسازي الگو مي شرايط ايده ≤≤ iξ ،

در طرف درست ي جداسازي اما  ي داده داخل محدوده نقطه
، نقطه در iξ<1گيرد و براي  سطح جداسازي قرار مي

  .ي جداساز قرار گرفته است طرف نادرست ابرصفحه

 و wكرديم با توجه به  تابع هزينه كه بايد آنرا نيز كمينه مي
  .متغييرهاي كمبود به شكل زير در خواهد آمد

) 10(  ∑
=

+=Φ
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i

T Cwww
12
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 بين پيچيدگي  مصالحه پارامتري است براي كنترلCر پارامت
  .و تعداد نقاط غير قابل تفكيك ماشين

  اي توابع هسته -2-4
نگاشت غيرخطي بردار ، SVM يكي از نقاط قوت اصولاً،

، كه از ديد  استورودي به يك فضاي ويژگي با ابعاد بالا
 اين كار توسط توابع .باشدميورودي و خروجي پنهان 

  :اي مهم عبارتند ازتوابع هسته. پذيرد مياي صورتهسته

P   :ايي چندجملهماشين يادگيرنده
i

T xx )1( +  

RBF :  )
2
1exp( 2

2 ixx −−
γ
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)tanh(  :پرسپترون دو لايه 10 ββ +i
T xx 

   كلاسهحالت چند -2-5
 دو كلاسه SVMبند  كلاسني حالت چند كلاسه چنديبرا
 يرد انتظار و بسته به نحوه مويبسته به تعداد كلاسها(

 دني رسيپس از آموزش برا. شونديآموزش داده م) بيترك
 يوجر شده و خبي آنها با هم تركجيبه نوع چند كلاسه نتا

 حيتصحتركيب نوع از ، مقاله ني ادر .دآييمورد نظر بدست م
 .استفاده شده است ي خروجي كدهايخطا

  الگوريتم ژنتيك - 3
 ابداع ١٩۶٧ هالند در سال  توسط جانكي ژنتتميالگور
 ،١٩٨٩ گلدبرگ ي روش با تلاشهانيبعدها ا. است شده

 يهايي بواسطه توانازي و امروزه نافتهي را شيمكان خو
 نهيروال به. ارد روشها دگري داني در مي مناسبي جا،شيخو
 تي هدا-ي روند تصادفكي براساس كي ژنتتمي در الگوريابي

 تكامل هي نظريبر مبنا ، روشنيا. باشد يشده استوار م
 .است  شدهي گذارهي پاني دارونيادي بنيها دهي و ايجيتدر
 دهي نامتي ثابت كه جمعي تعدادي ابتدا برا، روشنيدر ا

 دي تولي بصورت اتفاقف هدي از پارامترهايا  مجموعهشود يم
 را كه معرف يساز عددهي برنامه شبي پس از اجرا،شود يم

ن مجموعه از اطلاعات است را به  برازش آاي و اريانحراف مع
 نيا. (Fitness) ميده ي مذكور نسبت متيآن عضو از جمع

 ،ميكن ي شده تكرار مجادي اي تك تك اعضايعمل را برا
 از جمله كي ژنتتمي الگوري عملگرهايسپس با فراخوان

و انتخاب نسل بعد  (Mutation) جهش ،(Crossover)وراثت 
(Selection) اري معي روال تا ارضاني و اميده يرا شكل م 

  . ادامه داده خواهد شدييهمگرا

  الگوريتم پيشنهادي - 4
توان در نمودار موجود در شكل فرآيند كاري الگوريتم را مي

از . بريمها را همگي به مقياس واحدي مي ابتدا داده. ديد2
 اجتناب از مشكلات ناشي از تفاوت بسيار ،بنديفوائد مقياس

شي از محاسبات و سر ريز شدن متغييرها را زياد مقادير و نا
بندي اين كار باعث بالا بردن نتايج كلاس. توان بيان كردمي

 11 با فرمول [1+ ,1-]ي ها را در بازهداده. شودنيز مي
 مقدار ’v مقدار اصلي، vكه در آن . كنيمبندي ميمقياس

 mina مقدار حد بالاي آن ويژگي و maxaمقياس داده شده، 

  . پايين آن استحد

)11(  
aa

avv
minmax

min'
−

−
=  

عملگرها و روش . شودسپس الگوريتم ژنتيك وارد كار مي
  .شوندكار در ادامه بيان مي

  
  .نمودار فرآيند كاري الگوريتم پيشنهادي :2شكل 

  طراحي كوروموزم -4-1
 اين .دهداي كلي از كوروموزم را نشان مي نمونه3شكل 

  . بخش است4اي از بيتهاست و شامل كوروموزم رشته

)0( c
i
C nig ، C، بيتهايي براي پارامتر >≥

)0( γγ nigi و  RBFي هسته γ بيتهايي براي پارامتر >≥
)0( f

i
f nig  نيز Pها،  بيتهايي براي انتخاب ويژگي>≥

يا خير ) 1مقدار  ( استفاده كنيمPCAبيانگر اينكه آيا از 
 تعداد nγ و nc، هاست برابر تعداد ويژگيnf). 0مقدار (

 RBFي  هستهγ و Cبيتهايي هستند كه براي پارامترهاي 
مقادير آنها بر اساس مقدار دقتي كه . شونددر نظر گرفته مي

  .شوندانتظار داريم تعيين مي

Data set 

Scaling 

Population: 

…

Converting 
genotype to 
phenotype 

1. SVM Parameter Extraction. 
2. Checking to use PCA or not. 

3. Selected Features Subset 

Training SVM 
Classifier 

Fitness Evaluation 

Termination criterions 
are satisfied? 

Optimized (C, γ), Feature set and 
whether to use PCA or not. 

Genetic 
Operations 

Yes 

No 

10-fold Cross-Validation 
Test Results 
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  .ي كلي كوروموزم مورد استفاده نمونه:3شكل 

 به مدل عددي آنها γ و Cيل مدل ژني پارامترهاي براي تبد
  .ي زير استفاده كردتوان از رابطهمي

)12(  dX l
xx

x ×
−
−

+=
12
minmaxmin  

 مقدار مينيمم minxي بيتي،  مدل عددي رشتهXكه 
 مقدار معادل d مقدار ماكزيمم پارامتر، maxxپارامتر، 

  . طول رشته بيت استlي بيت و دسيمال رشته

4-2- Crossover  
 Two-way Crossover، عملگر Crossoverبراي عمل 

به اين ترتيب كه دو عدد . كلاسيك در نظر گرفته شده است
-تصادفي كوچكتر يا مساوي با طول كوروموزم ايجاد مي

هاي بين اين دو عدد را در دو كنيم، و بيتهاي با انديس
  .كنيم شونده عوض ميCrossoverعنصر 

4-3- Mutation  
 معمولي Mutation نيز از عملگر Mutationبراي عمل 
شود و مقدار يك عدد تصادفي ايجاد مي. شوداستفاده مي

  . شود مي(Flip)مربوط به آن خانه عوض 

  Fitness تابع  -4-4
توان دو بندي و تعداد ابعاد انتخاب شده را ميدقت كلاس

. پارامتر بسيار مهم براي ارزيابي يك كوروموزم خاص دانست
بندي بالا و تعداد ويژگي يا ابعاد عنصري با دقت كلاس

براي اين دو پارامتر . كمتر، ميزان مطلوبيت بالايي دارد
كنيم و بسته به  را تعريف ميWF و WAدخيل ضرائب وزن 

  .كنيمميزان اهميت هر يك از آنها را مقداردهي مي

 Pكنيم كه اگر  اينگونه عمل ميSVMي دقت براي محاسبه

gf باشد، بيتهاي 0 =
i  در نظر بردار ويژگيبه عنوان ماسك 

 1 كه بيت معادلش مقدار ويژگييعني آن . شوندگرفته مي
 P = 1اگر . شود، انتخاب نمي0شود و آنكه دارد انتخاب مي

هاي ورودي بايد انتقالي باشد يعني بر روي بردار ويژگي
دهيم و به  صورت ميPCAاين انتقال را با . صورت گيرد

gfهاي تعداد مجموع بيت
i هستند ابعاد 1 كه PCA را در نظر 

- انتخاب ميSVMوروديها به اين ترتيب براي . گيريممي
بنابراين . شودبندي محاسبه ميشوند و ميزان دقت كلاس

  .ي زير پيدا كرد را از رابطهFitnessتوان ميزان مي

)13(  ∑
=

−×+×=
fn

i

i
fFA gWAccuracySVMWFitness

1

1)(_  

4-5- Selection  
در اينجا . ليد نسل آينده استانتخاب براي تو ديگر عملگرها

 fitnessبه آنهايي كه . كنيم استفاده ميRolette Wheelاز 
  .يمدهبيشتري دارند احتمال بيشتري براي انتخاب مي

  شرط پايان -4-6
 -1 :اندبراي شرط پايان سه معيار زير در نظر گرفته شده

تعداد  -2 .تعداد نسلها در الگوريتم از عددي بيشتر شود
 بهترين عنصر آنها تغيير نكرده است به عدد نسلهايي كه

بندي دقت كلاس - 3 ).جعيت بهتر نشود(خاصي برسد 
 .اي بيشتر شود از حد آستانهFitnessعنصر با بهترين 

  نتايج آزمايشات - 5
براي تست كارائي الگوريتم ارائه شده، اين الگوريتم در 

سازي شده و  پيادهMATLAB 7.2.0.232 (R2006a)محيط 
 CPU AMD AthlonTM 64يك دستگاه كامپيوتر با روي 

 آزمايش و MB Memory 512 و Clock 2GHz با +3200
 MATLABي  از كتابخانهSVMبند براي كلاس. اجرا گرديد

 الگوريتم فوق روي تعدادي . استفاده شده است[18]
اطلاعات مربوط به اين مجموعه . مجموعه داده اجرا شدند

 fold cross-10نتايج تست  .ه است آمد1ها در جدول داده

validationو نتايج آن با يك ها  مربوط به اين دادهSVM 
 و كل بردار ويژگي γ=0.5 و C=1با پارامترهاي ساده كه 

 . آمده است2صورت پذيرفته مقايسه شده و در جدول 

  هاي مورد استفاده مجموعه داده:1جدول 

 نام هاستعداد كلا هاتعداد نمونه هاتعداد ويژگي

13 
10 
4 

34 
13 
13 

270 
699 
150 
351 
940 
178 

2 
2 
3 
2 
11 
3 

Heart disease 
Breast cancer 

Iris 
Ionosphere 

Vowel 
Wine 

شده  در نظر گرفته RBFي هستهبراي انجام اين آزمايش 
 به ترتيب شود و تنظيمات آن بهينه ميγ و Cي پارامترها
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 Crossover، نرخ 100 ي جمعيتاندازه. اندرعايت شدهزير 
 و جايگذاري در نسل جديد با Mutation 02/0، نرخ 75/0

-ويژگي برابر با تعداد nf و Elitism .nr=13 ،nc=13تبعيت از 
 نيز بسته به WF و WA ي مورد استفاده،هاي مجموعه داده

ميزان اهميت دقت و تعداد ابعاد انتخاب شده مقداردهي 
 در نظر گرفته شده WF=0.2 و WA=0.8در اينجا . اندشده
 1]هاي  به ترتيب در بازهγ و Cجستجوي پارامترهاي . است

شرط پايان  . در نظر گرفته شده است[1.2 0.00001] و [200
 نسل ميزان 50نيز به اين ترتيب اتخاذ شده است كه اگر در 

Fitness بهترين عنصر جمعيت بهبود نبخشيد يا تعداد كل 
بند بهترين  رسيد يا دقت كلاس500نسلهاي توليد شده به 

 بيشتر شد، فرآيند تكرار به اتمام رسيده و 98%عنصر از 
 .بهترين عنصر جمعيت به عنوان خروجي در نظر گرفته شود

 fold Cross-Validation-10)تست (بندي نتايج كلاس: 2جدول 

 Simple مجموعه داده
SVM (%) 

Our 
Approach 

(%) 
Heart disease 
Breast cancer 

Iris 
Ionosphere 

Vowel 
Wine 

84.5 
91.24 
95.5 
88 

92.55 
97.3 

95.4 
94.12 
97.9 
96.6 
96.1 
98.5 

 گيري نتيجه - 6

زير  و SVMدر اين كار، به طور همزمان پارامترهاي 
در اين بين . هاي انتخابي را بهينه كرديمويژگيمجموعه 

 توسط انتقال بهشود كه آيا نيازي تصميم هم گرفته مي
PCAبراي انجام اين كار از الگوريتم ژنتيك .  هست يا خير

قبل از اين، هيچ كاري براي انتخاب . استفاده شده است
.  انجام نشده استSVMها براي ويژگي يا انتقال در ويژگي
-هاي مناسبي را براي دقت كلاسنتايج آزمايشات خروجي

  .بندي و موارد مرتبط نشان داده است

  كارهاي آينده - 7
 كارهاي فرآواني باقي SVMبند سازي كلاسرد بهينهدر مو

 را به مجموعه KLTتوان ديگر انتقالات چون مي. مانده است
فرآيندهاي قابل انجام در كوروموزمهاي الگوريتم ژنتيك 

اي را نيز در هنگام  نوع تابع هستهيا اينكه .اضافه نمود
ي در اين آزمايش از نوع هسته. سازي در نظر گرفتبهينه
RBFنوع .  استفاده شد و پارامترهاي اين هسته بهينه شدند
-هاي ديگري نيز موجود است كه در موارد مختلف ميهسته

توانند جواب بهتري بدهند يا از لحاظ زماني، زمان كمتري 
   .براي آموزش ايجاد كند
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