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قه بند عملکرد این طب طبقه بندی و رگرسیون استفاده می شود. ماشین بردار پشتیبان یکی از روش های یادگیری با نظارت است که از آن برای -چکیده

 Cتر پارام به پارامترهای متعددی وابسته است که نسبت دادن مقادیر مختلفی به این پارامترها روی خروجی آن تاثیر گذار است.از جمله این پارمترها،

کار گرفته شده نیز تاثیر مستقیم روی نرخ بازشناسی دارد. استفاده از الگوریتم های ) در تابع کرنل( می باشند. علاوه براین نوع تابع کرنل به  Sigmaو 

سبی اهوشمند جهت یافتن مقادیر بهینه پارامترهای ذکر شده و انتخاب تابع کرنل مناسب می تواند برای رسیدن به نرخ بازشناسی مناسب راه حل من

رین مراحل پیش پردازش در علم بازشناسی الگو می باشد، می تواند در رسیدن به این هدف یعنی باشد. علاوه براین انتخاب ویژگی هم که یکی از مهمت

خاب تابع تنرخ بازشناسی بالا کمک قابل توجهی نماید. در این مقاله از الگوریتم بهینه ساری صفحات شیبدار برای یافتن مقادیر مناسب طبقه بند، ان

 . ه طور همزمان، برای دستیابی به نرخ بازشناسی بالا استفاده شده استکرنل مناسب و انتخاب ویژگی های موثر ب

 انتخاب ویژگیماشین بردار پشتیبان، الگوریتم بهینه سازی صفحات شیبدار،  -کلید واژه ها

 مقدمه-1

ارائه شد  1446در سال  vapnikاولین بار توسط  1ماشین بردار پشتیبان

 3و طبقه بندی متن 2و تاکنون در مسائل مختلفی همچون بازشناسی الگو

موفقیت آن در به خاطر  SVMشهرت   .[1] به کار برده شده است

تشخیص حروف دستنویس است که با شبکه های عصبی با دقت بالا برابری 

خطی داده هاست. و در می کند. مبنای عملکرد این طبقه بند دسته بندی 

داده ها به صورت خطی جداپذیر نیستند، از توابعی به نام کرنل  مسائلی که 

برای منتقل کردن داده ها به فضای با ابعاد بی نهایت استفاده می شود.این 

 کلاس را از هم جدا کند وطبقه بند به دنبال ابر صفحه ایست که نه تنها د

ا نیز داشه باشد. پارامترها ی مختلفی بلکه بیشترین حاشیه ی اطمینان ر

روی عملکرد این طبقه بند تاثیر گذار هستند که برای دسترسی به خروجی 

یم کند. از جمله این پارامترها، پارامتر ب کاربر باید از قبل آن ها را تنظمطلو

C (penalty factor  و پارامتر )sigma  می باشند که پارامترsigma 

انتخاب تابع کرنل مناسب برای انتقال  ،دارد. علاوه بر ایندر تابع کرنل قرار 

                                                                 
1 Support vector machines (SVM) 
2 Pattern recognition 

نیز یکی دیگر از عواملی است که قبل از داده ها به فضای با ابعاد بی نهایت 

اجرای الگوریتم طبقه بند باید توسط کاربر تنظیم شود. مسلما جواب های 

ب امختلفی برای این مساله ) یافتن مقادیر مختلف برای پارامترها و انتخ

تابع کرنل مناسب ( وجود دارد اما دستیابی به بهترین جواب یعنی جوابی 

که بهترین نرخ بازشناسی را روی یک مجموعه داده ارائه دهد هدف ما است 

که این مساله می تواند با به کارگیری الگوریتم های هوشمند حل شود. 

 نرخ عامل بسیار مهم دیگری که می تواند در رسیدن به این هدف یعنی

است. با انتخاب ویژگی  4ی بیشتر تاثیر گذار باشد، انتخاب ویژگیسبازشنا

سب از میان ویژگی های استخراج شده می توان علاوه بر دست یافتن منا

به دقت طبقه بندی بالا، هزینه های محاسباتی و پیچیدگی سیستم را 

مرحله کاهش داد و از استخراج و اندازه گیری ویژگی های غیر ضروری در 

ی آزمایش خودداری نمود.روش های متعددی برای جست و جو در فضای 

ویژگی جهت یافتن ویژگی های مناسب ارائه شده است. یکی از این روش 

. در این ]3و2[نام دارد  (SFS)  5ها روش جست و جوی مستقیم متوالی

3  Text categorization 
4 Feature selection 
5 Sequential forward search 
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روش جست و جوی فضای ویژگی، با یک مجموعه تهی از ویژگی ها شروع 

  یژگی های مناسب به طور متوالی به آن اضافه می شود.شده و و

. در ]7و5و6و8[ ( نام دارد SBS)   1روش دیگر جست و جوی برگشتی

این روش خلاف روش قبل، فرایند انتخاب ویژگی با انتخاب یک مجموعه 

کامل از ویژگی ها شروع شده و در هر مرحله بعضی از ویژگی ها از آن 

روش ها این است که در آن ها کل فضای ویژگی حذف می شوند. عیب این 

به عبارت دیگر ویژگی که در یک مرحله  با هم در نظر گرفته نمی شود.

 کارایی هبودحذف می شود، ممکن است در کنار ویژگی های دیگر موجب ب

سیستم شود. به همین دلیل الگوریتم های جست و جوی سراسری بیشتر 

ست و جوی سراسری کل فضای پاسخ مورد علاقه هستند. در روش های ج

) فضای ویژگی ( با هم در نظر گرفته می شود و یک الگوریتم ابتکاری ) 

یا هوش جمعی ( در هر تکرار تعدادی زیرمجموعه  2مانند الگوریتم ژنتیک

ویژگی تولید می کند و در اختیار تابع ارزیابی قرار می دهد. در واقع 

بررسی موثر فضای ویژگی، بدون  الگوریتم های جست و جوی سراسری با

جست و جوی کل آن نسبت به یافتن زیر مجموعه هایی کارآمد و مطلوب 

از بردارهای ویژگی اقدام می کنند. الگوریتم های ابتکاری متعددی به 

 از جمله: الگوریتم ژنتیک منظور انتخاب ویژگی به کار گرفته شده اند

، الگوریتم بهینه سازی گروه ]11[ 3، الگوریتم کلونی مورچگان]11و4و2[

در    .]18[ 5و الگوریتم باینری جست و جوی هارمونی ]13و12[ 4ذرات

ه نرخ بازشناسی بیشتر، از الگوریتم بهینه سازی این مقاله برای دسترسی ب

ترهای طبقه بند، انتخاب تابع برای تنظیم پارام ]16[  6صفحات شیبدار

طور همزمان، استفاده شده  کرنل مناسب و همچنین انتخاب ویژگی به

شده  علاوه بر این برای ارزیابی زیرمجموعه ویژگی های انتخاب   است.

   به کار گرفته شده است.  ]17و15[ (( 7یک در مقابل همه)) روش 

 (IPOالگوریتم بهینه سازی صفحات شیبدار )-2

الگوریتم بهینه سازی صفحات شیبدار الهام گرفته از حرکت اجسام کروی 

روی سطوح شیبدار بدون اصطکاک است، که در این حالت همه ی اجسام 

تمایل دارند به پایین ترین نقطه ی سطح برسند. در این الگوریتم عوامل 

جست و جو توپ نام دارند، یعنی تعدادی توپ که در فضای پاسخ قرار 

اند، به دنبال نقطه ی بهینه می باشند. فضای پاسخ در این الگوریتم  گرفته

به صورت شیبدار در نظر گرفته شده است. مکانیزم عملکرد این الگوریتم 

                                                                 
1 Sequential backward search 
2 Genetic algorithm 
3 Ant colony optimization 
4 Particle swarm optimization 

بدین صورت است که ابتدا توپ هایی به صورت تصادفی در فضای پاسخ 

پخش می شوند. توپی که ارتفاع کمتری دارد، برازنده تر است. یعنی به 

ه ی بهینه که همانا پایین ترین نقطه ی سطح شیبدار است، نزدیک تر نقط

می باشد. هر توپ به توپ دیگر نیرو وارد می کند که باعث می شود موقعیت 

توپ تغییر کند. نیروی وارد شده به یک توپ برابر مجموع نیروهای وارد 

. اشدشده به آن توپ از طرف توپ های با ارتفاع کمتر ) برازنده تر( می ب

یعنی نیروی وارد شده از طرف توپی که در ارتفاع بالاتری قرار دارد در نظر 

هر توپ در فضای جست و جو دارای سه مختصات می  گرفته نمی شود.

باشد: موقعیت، ارتفاع و زاویه هایی که با دیگر توپ ها می سازد. موقعیت 

تابع  هر توپ، یک جواب در فضای جست و جو و ارتفاع آن به وسیله ی

یک فضای جست و جو با سه توپ را  1برازندگی بدست می آید. شکل 

 نشان می دهد.

 

 

 صفحه از تخمینی و توپ سه با جو و جست فضای از مثال یک -1 شکل

 شیبدار ی

نشان داده شده است، برای داشتن تخمینی از  1همان طور که در شکل 

صفحات شیبدار که توپ ها برروی آن قرار دارند، از خطوط مستقیمی 

استفاده شده که مراکز توپ ها را به هم وصل می کند. این خطوط، با خط 

راست افقی عبوری از مرکز توپ، زاویه ای را تشکیل می دهد که به وسیله 

 تصاص یافته به هر توپ تعیین می شود.ی آن جهت و میزان شتاب اخ

م که جوابی از اiتوپ را در نظر بگیریم، موقعیت توپ  Nاگر سیستمی با 

 مساله می باشد به صورت زیر تعیین می شود:

𝑥𝑖=(𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2,…, 𝑥𝑖
𝑑,…, 𝑥𝑖

𝑛) i=1,2,3…N   (1) 

 و

5 Binary harmony search 
6 Inclined planes optimization 
7 One-vs-all 
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𝑥𝑗
𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑥𝑗

𝑚𝑎𝑥    (2) 

𝑥𝑖  به طوری که 
𝑑 بعدd  ام توپiم می باشد. در یک زمان مشخص زاویه ا

𝜑𝑖𝑗یعنی  dم در بعد اjام و توپ iی بین توپ 
𝑑  به صورت زیر محاسبه می

 گردد:

𝜑𝑖𝑗
𝑑 (𝑡)=𝑡𝑎𝑛−1(

𝑓𝑗(𝑡)−𝑓𝑖(𝑡)

𝑥𝑖
𝑑(𝑡)−𝑥𝑗

𝑑(𝑡)
)  (3) 

d = 1,2,…n    

i , j =1,2,…N, i≠j 

برای هر توپ   است. t در زمانم اiبرازندگی توپ  ،𝑓𝑖(𝑡)، 3در رابطه ی 

شتاب های ناشی از صفحات شیبدار مختلف با یکدیگر جمع شده تا شتاب 

 کل اعمالی به هر توپ محاسبه شود. بر اساس قانون دوم نیوتون داریم:

∑ 𝑓=m.a     (8) 

شتاب اعمالی از سطح شیبدار به به توپ از رابطه ی  2و با توجه به شکل 

 زیر محاسبه می گردد:

a = g.sin(φ)   (6) 

 

 با شیبداری سطح روی M جرم با جسمی به اعمالی نیروی -2شکل

 Φ  ی زاویه

 

ام با استفاده از رابطه ی dم در بعد اiدر این الگوریتم، شتاب وارد بر توپ 

 زیر محاسبه می گردد:

𝑎𝑖
𝑑(𝑡)=∑ 𝑈 (𝑓𝑗(𝑡) − 𝑓𝑖(𝑡)) . sin (𝜑𝑖𝑗

𝑑 (𝑡)) (5) 

 تابع پله ی واحد می باشد: U، 5در رابطه ی 

U(w)={
1  𝑤 > 0

      0  𝑤 ≤ 0          
  (7) 

، ثابت گرانش برای کاهش پیچیدگی حذف شده 5همچنین در رابطه ی 

از معادلات حرکت با شتاب ثابت برای بروزرسانی  IPOاست. الگوریتم 

 موقعیت توپ ها استفاده می کند:

𝑥𝑖
𝑑(𝑡 + 1)=k1.rand1. 𝑎𝑖

𝑑(𝑡).𝛥𝑡2+k2.rand2. 𝑣𝑖
𝑑(𝑡). 𝛥𝑡 (2) 

دو ثابت تصادفی هستند که به طور  rand2و  rand1به طوری که 

خاصیت  IPOتوزیع شده اند تا به الگوریتم  [1 0]یکنواخت در بازه ی 

𝑣𝑖، 2تصادفی داده شود. در رابطه ی 
𝑑(𝑡)  سرعت توپiدر بعد  امdو  ام

 است که از رابطه ی زیر محاسبه می شود: امtدر تکرار 

𝑣𝑖
𝑑(𝑡)=

𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑑 (𝑡)−𝑥𝑖

𝑑(𝑡)

𝛥𝑡
    (4) 

، توپ با کمترین ارتفاع ) برازندگی( در کل تکرارها تا 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡در این رابطه 

 ،برای کنترل فرایند جست و جوی الگوریتم 2در رابطه ی  تکرار فعلی است.

استفاده شده است. این دو ثابت تابعی از زمان  k2و  k1از دو ثابت مهم 

باید از مقدار اولیه  k1)تکرار الگوریتم( هستند به طوری که با گذشت زمان 

این دو پارامتر معمولا با استفاده از   افزایش یابد. k2ی خود کاهش یابد و 

 هی می شوند:دروابط زیر مقدار 

𝑘1=
𝑐1

1+exp ((𝑟−𝑠ℎ𝑖𝑓𝑡1)×𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒1
    (11) 

𝑘2=
𝑐2

1+exp ((𝑟−𝑠ℎ𝑖𝑓𝑡2)×𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒2
    (11) 

 نمودار تغییرات این دو ثابت را نشان می دهد: 3شکل 

 

 K2 و K1 ثابت دو تغییرات نمودار -3 شکل

به صورت تجربی  scale2و  c1 ،c2 ،shift1 ،shift2 ،scale1مقادیر 

از فرمول های معادلات مربوط به جابجایی و سرعت بدست می آیند. 

 دینامیک حرکت با شتاب ثابت در فیزیک کلاسیک برگرفته شده اند:
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x= 
1

2
.a.𝑡2+𝑣0. 𝑡+𝑥0    (12) 

v=
∆𝑥

∆𝑡
       (13) 

 آورده شده است: IPOکد الگوریتم  هدر ادامه شب

تولید جمعیت اولیه به صورت تصادفی و مقداردهی اولیه به  -1

 و سایر پارامترها k2و  k1پارامترهای 

 ارزیابی برازندگی )ارتفاع( هر توپ -2

 محاسبه ی زاویه، شتاب و سرعت هر توپ -3

 بروزرسانی موقعیت هر توپ -8

 k2و  k1محاسبه و تعیین مقدار  -6

بازگرداندن توپ هایی که از بازه ی فضای جست و جو خارج  -5

 شده اند به داخل فضای جست و جو

 پایان اگر شرط توقف مشاهده شود در غیر این صورت، برو به -7

 2مرحله ی 

نحوه ی استفاده از الگوریتم بهینه سازی صفحات شیبدار  -3

برای یافتن مقادیر بهینه طبقه بند ماشین بردار پشتیبان و 

 انتخاب ویژگی

مقداردهی اولیه شوند. برای تمام داده  IPOابتدا باید پارامترهای الگوریتم 

در نظر گرفته شده و مقادیر سایر پارامترها به شرح  61ها جمعیت اولیه 

 زیر می باشد:

C1= 0.3893,C2= 2.9512,Shift1= 534.5566 

Shift2=367.0491,Scale1= 0.1452,Scale2= 0.9001 

که این داده ها به صورت تجربی بدست آمده اند. شرط توقف الگوریتم، 

گرفته شده است. پس  بار، در نظر 1111تکرار حلقه ی اصلی آن به تعداد 

از این باید ساختار هر توپ و تابع برازندگی آن مشخص شود. هر توپ یک 

بردار است که تعداد درایه های آن برابر تعداد ویژگی های مجموعه داده ی 

می باشد. چرا که علاوه بر انتخاب ویژگی ما به  3مورد نظر به اضافه ی 

و همچنین  sigmaو  Cهای دنبال یافتن مقادیر مناسبی برای پارامتر

ساختار کلی هر توپ را برای  1تابع کرنل مناسب می باشیم. جدول انتخاب 

 یک مجموعه داده با سه ویژگی نشان می دهد:

 یژگیو 3 با ی داده مجموعه کی یبرا توپ کی ساختار-1 جدول

F3 F2 F1 sigma c Kernel 

function 

 هر که است 8 یا و 1، 2، 3 (، KERNEL FUNCTION ) اول ی درایه

 ندب طبقه آموزش جهت خاص کرنل تابع یک از استفاده با متناظر کدام

 POLYNOMIAL، RBF خطی، توابع با متناظر ترتیب به که باشد. می

 پارامترهای مقادیر سوم و دوم های باشند.درایه می QUADRATIC و

C و SIGMA درایه سه کنند. می مشخص بند طبقه آموزش جهت را 

 و صفر شوند، می  استفاده ویژگی انتخاب برای که هم F3و F1، F2 ی

 این حضور معادل یک و حضور عدم معادل صفر که باشند می یک یا

 دودویی بند دسته آموزش برای آموزشی، ی داده مجموعه از ویژگی

 دهد: می نشان توپ یک برای را مثالی 2 جدولباشد. می

 توپ کی یبرا یمثال -2جدول     

3 5.5 7 1 0 1 

، مقدار RBFدر این مثال طبقه بند ماشین بردار پشتیبان، با تابع کرنل 

C=5.5  مقدار ،sigma=7  3و  1و مجموعه داده ای که از ویژگی های 

حال نوبت مشخص کردن داده های آموزشی تشکیل شده آموزش می بیند. 

هر توپ  هر توپ می باشد. همان طور که گفته شد،مقدار برازندگی برای 

که با تابع کرنل مشخص شده، مقادیر  معادل یک طبقه بند دودویی است

پارامترهای آن و مجموعه داده ای که با ویژگی های انتخاب شده از داده 

و یک کلاس را از سایر کلاس  های آموزشی شکل گرفته، آموزش می بیند

 مربوط پس از آموزش این طبقه بند، مقدار برازندگی توپ .ها جدا میکند

به آن، برابر میزان نرخ بازشناسی طبقه بند روی داده های آموزش می باشد. 

پس از هزار بار اجرای حلقه ی اصلی الگوریتم، بهترین توپ، یعنی توپی که 

بیشترین نرخ بازشناسی را روی داده های آموزش دارد، بدست آورده و نرخ 

یم. که این عدد بازشناسی آن را روی داده های آزمایش بدست می آور

معادل نرخ بازشناسی روی یک کلاس خاص می باشد. بر اساس روش طبقه 

 ،به اندازه ی تعداد دسته های مجموعه داده((، یک در مقابل همه))بندی 

اجرا شده و بهترین توپ برای هر کلاس بدست می آید. به  IPOالگوریتم 

توپ  5کلاس می باشد،  5که دارای  glassعنوان مثال برای داده های 

بدست می آوریم که هر کدام متناظر با یک طبقه بند دودویی است که یک 

طبقه  اینکلاس را از سایر کلاس ها جدا می کند. در نهایت با ترکیب نتایج 

بندها روی داده های آزمایش، به داده های آزمایش برچسب زده شده و 

به عبارت  ارائه می شود. نرخ بازشناسی روی مجموعه داده ی مورد نظر،

ی هادیگر هرکدام از دسته بندهای بدست آمده نظر خود را راجع به داده 

 ی مذکورهاآزمایش وارد شده اعلام می کنند یعنی بیان می کنند که داده 

نه   د یانبه کلاسی که توسط آن ها از سایر کلاس ها جدا می شود تعلق دار

متعلق به کدام  ها این داده از هر کدام و در نهایت مشخص می شود که

  .کلاس هستند

 آزمایشات صورت گرفته و نتایج -4
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، Irisویژگی های سه مجموعه داده ی  3در این بخش ابتدا در جدول 

Wine  وGlass  آورده شده و سپس نتایج حاصل از اجرای الگوریتمIPO 

برای یافتن طبقه بندهای دودویی مربوط به هرکلاس از مجموعه داده، در 

ارائه شده است. در واقع این جدول ها بهترین توپ  5و 6و  8جدول های 

هایی را که هر کلاس از مجموعه داده ی مورد نظر را از سایر داده های آن 

 جدا می کند، نشان می دهد.

 

 GLASS و IRIS، WINE یها داده مجموعه مشخصات - 3 جدول

 تعداد کلاس ها تعداد ویژگی ها تعداد نمونه ها مجموعه داده ها

Iris  150 4 3 

Wine  178  13  3 

Glass  214 9 6 

 

 IRIS یها داده مجموعه یبرا آمده بدست یها توپ نیبهتر -4 جدول

 کلاس 1 2 3

2و3 تمام ویژگی ها تمام ویژگی ها ویژگی های انتخاب  

 شده

 تابع کرنل RBF polynomial خطی

 Cمقدار پارامتر 21.88723 61.6025 2837313

 sigmaمقدار پارامتر  4.8125 0.5872 436147

نرخ بازشناسی روی  100% 100% 100%

 داده های آموزش

نرخ بازشناسی روی  100% 97.33% 97.33%

 داده های آزمایش

را از  طبقه بندی که نمونه های کلاس اول ،4با توجه به ستون دوم جدول 

    که تابع کرنل آن ایستSVMنمونه های سایر کلاس ها جدا می کند، 

polynomial می باشد و پارامترهایC  وsigma   در آن به ترتیب

ی باشند. علاوه بر این، این طبقه بند با مجموعه م  4.8125 و21.8872

داده های آموزشی تشکیل شده آموزش  3و  2داده ای که از ویژگی های 

می بیند. نرخ بازشناسی این طبقه بند روی داده های آموزش و آزمایش 

می باشد. در تمام آزمایشات نیمی از داده ها برای آموزش و نیمی   100%

 مایش به کار گرفته شده اند.زدیگر برای آ

و  Wine این اطلاعات را برای داده های 6و  5در ادامه جدول های 

Glass .ارئه می دهند 

 WINE های داده برای آمده بدست ها توپ بهترین -5 جدول

 3 2 1 کلاس

ویژگی های انتخاب 

 شده

2,3,4,6,8,9 

,10,12,13 

1,3,4,5,6,7 

,8,9,10,11, 

12,13 

1,3,7,11,12 

,13 

 RBF RBF polynomial تابع کرنل

 C 175.755 5.1337 152.0165مقدار پارامتر

مقدار پارامتر 
sigma 

14.5782 4.7528 1.0554 

نرخ بازشناسی روی 

 داده های آموزش

100% 100% 100% 

رخ بازشناسی روی ن

 داده های آزمایش

100% 100% 100% 

 

 GLASS یها داده یبرا آمده بدست یها توپ نیبهتر -6 جدول

 7 6 5 3 2 1 کلاس

 ,1,3,4 ویژگی ها

6,8 

2,3,4,

8,9 

2,3,4,5,

6,8,9 

2,3,5,7 1,2,3,5,6

,7,8,9 
تمام 

ویژگیه

 ا

polyno تابع کرنل

mial 

RBF RBF RBF quadrati

c 

quad

ratic 

C 163.45
15 

106.6
469 

71.118
1 

196.04
24 

61.4832 1315
72 

sigma 6.0216 0.186

7 

0.1226 3.6808 - 1312

71 

نرخ 

بازشناسی 

روی داده 

  های

 آموزشی

100% 100% 100% 100% 100% 100

% 

نرخ 

بازشناسی 

روی داده 

 های

 آزمایشی

81.31% 74.77

% 

92.52% 99.07% 100% 96.2

6% 

 

حال نوبت به برچسب زدن به داده های آزمایش با استفاده از ترکیب نتایج 

طبقه بندهای دودویی می باشد. در واقع هر داده ی آزمایش توسط هر 

کدام از طبقه بندهای دودویی مورد بررسی قرار می گیرد و هر کدام از این 

ند. می دار طبقه بندها به تعبیری، نظر خود را راجع به نمونه ی مذکور اعلام

، اعلام می کند که نمونه ی مذکور به کلاس  𝑓𝑖به عنوان مثال دسته بند 

i  تعلق دارد یا نه. با ترکیب نتایج طبقه بندها، شماره ی کلاس هر داده

مشخص شده و سپس نرخ بازشناسی برای کل مجموعه داده مشخص می 

را  Glassو  Iris ،Wineنرخ بازشناسی روی داده های  7شود.جدول 

 نشان می دهند.
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 یها داده مجموعه کل یرو یبازشناس نرخ -7 جدول
GLASS,WINE,IRIS 

 نرخ بازشناسی روی کل مجموعه داده مجموعه داده 

Iris 98% 

Wine  100% 

Glass  76.17% 

 نتیجه گیری -6

در این مقاله از یک الگوریتم بهینه سازی هوش جمعی برای بهبود عملکرد 

ماشین بردار پشتیبان استفاده کردیم. در واقع نکته ی اصلی طبقه بند 

استفاده از الگوریتم بهینه سازی صفحات شیبدار برای این منظور بود که 

اتفاقی تازه می باشد. علاوه بر این استفاده از این الگوریتم برای فرایند 

انتخاب ویژگی همزمان با تنظیم پارامترهای طبقه بند مذکور سبب بهبود 

 نرخ بازشناسی شده است. مقایسه ی نرخ بازشناسی در کارهای انجام شده

 موید این مطلب می باشد. 7با نتایج موجود در جدول  ]14و12[در 
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