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 چکیده

قرار گرفته است. عملکرد این بند دو کلاسه است که در سال های اخیر بسیار مورد توجه ( یک طبقه SVMماشین بردار پشتیبان ) 

رنل بستگی دارد. همچنین انتخاب تابع ( و پارامتر موجود در ک Penalty factor)  Cبند به مقدار پارامترهای آن از جمله پارامتر طبقه

کرنل مناسب هم تاثیر بسزایی در بهبود عملکرد آن دارد. در کنار موارد ذکر شده انجام فرایند انتخاب ویژگی نه تنها می تواند باعث 

وریتم هش ما از الگگردد. در این پژوآموزش و پیچیدگی محاسبات نیز می کاهش زمان بند مذکور شود بلکه باعثکرد طبقهبهبود عمل

ینان ی و قابلیت اطمنرخ بازشناس بردار پشتیبان برای دو تابع هدف   بند ماشینسازی طبقه( در بهینه MOPSO)  PSOی هدفهچند

 .ایماستفاده کرده

 کلمات کلیدی

 لیت اطمینانهدفه، نرخ بازشناسی، قابسازی چندسازی ازدحام ذرات، بهینهار پشتیبان، الگوریتم بهینهماشین برد

 مقدمه -1
SVM  زش های آمونظارت است که با استفاده از دادهیک روش یادگیری با

ی بین دو کلاس را بند فاصله. این طبقه[1]دهد بندی را انجام میفرایند طبقه
ها به فضایی با از تابع کرنل برای نگاشت داده SVMبند . طبقهکندحداکثر می

ر های مورد نظد با این هدف که در این فضا دادهکنینهایت استفاده مابعاد بی
هایی که به صورت خطی در جداسازی داده SVM تر جدا شوند. عملکرد ساده

جداپذیر نیستند به انتخاب مناسب تابع کرنل و همچنین نسبت دادن مقادیر 
ن ، بستگی دارد. علاوه بر ای Cمناسب به پارامتر موجود در تابع مذکور و پارامتر 

ند بد باعث افزایش دقت بازشناسی طبقهتوانانجام فرایند انتخاب ویژگی هم می
SVM  شود.در نتیجه قبل از آموزشSVM های آموزش، کاربر باید با داده

ر شده کهای ذپارامتر ای را بهانتخاب کند و مقادیر بهینهیک تابع کرنل مناسب 
در  های ابتکاری انجام شود.متواند توسط الگوریتنسبت دهد. حل این مساله می

[2] ،  Huang سازی پارامترهای رش از الگوریتم ژنتیک برای بهینهو همکا
SVM ها در این پژوهش ند. آناهو انتخاب ویژگی به طور همزمان استفاده کرد

، [3]در  ند.ادهخود استفاده کر هایدر تمام آزمایش RBFتنها از کرنل 
B.Samanta را تحت عنوان   و همکارانش روشیGA-SVM اند ارائه کرده

در تشخیص عیبِ  SVMکه در آن از الگوریتم ژنتیک برای بهبود عملکرد 
اند. در این پژوهش نیز الگوریتم ژنتیک علاوه بر ماشین های چرخان، بهره برده

دهد. در یند انتخاب ویژگی را هم انجام می، فرا SVMسازی پارامترهای نهبهی
[4] ،Wu سازی کارانش با بهینهو همSVM  توسط الگوریتم ژنتیک، روشی

ی ارائه های اقتصادی و صنعتشرکت ورشکستگیِ بینیِجدید و کارآمدتر در پیش
 SVMسازی پارامترهای تنها برای بهینه ژنتیک ها از الگوریتماند. آنکرده

ش ههای قبلی انتخاب ویژگی در این پژواند و بر خلاف پژوهشاستفاده کرده
یز های ابتکاری دیگری نانجام نشده است. همانند الگوریتم ژنتیک، الگوریتم

های عملی در زمینه SVMجهت ارتقای عملکرد  SAو  PSOمانند الگوریتم 
  [5-7] های پزشکیاند همانند زمینهمختلفی مورد استفاده قرار گرفته

ی ارزیابی ذکر شده، محققین برا یها. در تمام پژوهش[8]وتشخیص چهره 
ه غالبا اند، کعملکرد روش پیشنهادی تنها از یک تابع برازندگی استفاده کرده

لیت ی قاباین تابع نرخ بازشناسی است. اما در کنار نرخ بازشناسی محاسبه
اشد. بند ارتقاء یافته بناسبی برای ارزیابی طبقهتواند روش ماطمینان نیز می
ابع غالبا این دو ت بند است.ر خروجیِ طبقهدرواقع میزان اعتباقابلیت اطمینان 

برازندگی، با هم در تقابل هستند به طوری که در برخی مسائل اگر چه نرخ 
ند بها بالا است اما قابلیت اطمینان خروجیِ طبقهبازشناسی یک کلاس  از داده

به خوبی  ( 1) در مورد آن کلاس پایین است و بالعکس. این موضوع در شکل
ی های توخالشده است. با توجه به این شکل نرخ بازشناسی دایره نشان داده

باشد. این می %38است در حالی که قابلیت اطمینان برای این کلاس  111%
 هستند. در این پژوهش ما %111و  %31های توپر به ترتیب اعداد برای دایره
 جهت بدست آوردن PSO  (MOPSO )ی هدفهسازیِ چنداز الگوریتم بهینه

های بهینه برای دو تابع هدف یعنی نرخ بازشناسی و قابلیت اطمینان صفحهابر
 ایم.استفاده کرده

 



 

 
به ترتیب  های توخالی و توپرنرخ بازشناسی برای دایره -(1) شکل

می باشد. قابلیت اطمینان برای این دو کلاس به ترتیب  %01و  111%

 %111و  %08برابر است با 

ست شامل معرفی ساختار کلی مقاله در ادامه به این گونه ا : بخش دوم 
قه ند مختصرررر طب و  PSOهای الگوریتم 8باشرررد. در بخش می SVMب

MOPSO گردد. روش پیشررنهادی معرفی می 4شرروند. در بخش معرفی می
نیز متعلق  6 ارائه می گردند. بخش 5پس از آن نتایج بدسررت آمده در بخش 

 یری است.به نتیجه گ

 ( SVMبند ماشین بردار پشتیبان ) طبقه -2
اگر یک . [9]بند دو کلاسه است یک طبقه SVMهمان طور که گفته شد 

ی آموزشی داشته باشیم در این صورت هر عضو از داده Nی شامل مجموعه

 نشان داد که: ( 𝑥𝑖,𝑦𝑖 )توان به فرم این  مجموعه  را می

1 ≤ i ≤ N , 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝐷 , 𝑦𝑖  ∈ { -1 , 1} 

ها می باشد. در کلاس آن  𝑦𝑖های آموزشی و ابعاد داده Dدر روابط بالا 
 آید:بدست می (1ی )ی جدا کننده از رابطهاین صورت ابرصفحه

w. 𝑥𝑖+b=0,1≤i≤N                                          (1)                                                                        

هایی که کمترین فاصله را تا این ابرصفحه دارند، بردار پشتیبان نمونه
( به فرم زیر قابل نوشتن 1ی )شوند. برای بردارهای پشتیبان رابطهنامیده می

 است:

w. 𝑥𝑖  + b = 1−
+                                                         (2) 

 ها:و برای سایر داده

𝑦𝑖  . (w. 𝑥𝑖 + b =0) ≥ 1                                           (3) 

ضرایب پس برای یافتن این ابر بند بقهرا یافت که ط bو  w صفحه باید 
SVM دهد. یعنیاین کار را به بهترین نحو انجام می  w وb ای پیدا را بگونه

ی مذکور بیشررترین فاصررله را با بردارهای پشررتیبان دو صررفحهند که ابرکمی
 ( قابل مشاهده است.2کلاس داشته باشد. این مطلب در شکل )

 
 ی بهینهصفحهابر -(2) شکل

2ی جداکننده با بردارهای پشتیبان برابر است با : ی ابرصفحهفاصله

||𝑤||
 .

ای که بیشرررترین فاصرررله را با بردارهای صرررفحهابر برای یافتن SVMپس 
𝑤||2||نیمم کند. برای سادگیرا می ||w||پشتیبان دارد باید 

2
 ||w||جایگزین  1

 یی مذکور خود یک مسالهبرای یافتن ابرصفحه SVMشود. پس در واقع می
ست که کند که در آن به دنبال یافتن نقطهسازی را حل میبهینه 𝑤||2||ای

2
1 

ها ( قابل مشاهده است، غالبا داده2چه در شکل )نیمم شود. اما بر خلاف آنمی
ه باشند. در این موارد بپذیر نیستند و دارای همپوشانی میبه صورت خطی جدا

نه ناحیهنمو به کلاس خود عبور کرده و در  که از مرز مربوط  ی کلاس هایی 
( که برای سررایر  ζشررود ) داده میاند یک ضررریب نسرربت دیگر قرار گرفته

سررازی به فرم زیر تبدیل ی بهینهباشررد. در نتیجه مسررالهها صررفر مینمونه
 شود: می

Min 
1

2
||𝑤||2 + C.∑ 𝜁𝑖

𝑛
𝑖=1                                         (4) 

 به شرطی که:

s.t  𝑦𝑖.( w. 𝑥𝑖  + b ) ≥ 1 - 𝜁𝑖  , 𝜁𝑖≥0 , 1≤ i ≤N       

( نامیده  Penalty factor، ضریب مجازات ) C( ضریب 4ی )در معادله
-ی ابرصفحه با بردارهای پشتیان را کنترل میشود که میزان خطا و فاصلهمی

ع شود. در نتیجه تابکند. این مساله به کمک ضرایب نامعین لاگرانژ حل می
 زند به صورت زیر است:سب میها برچتصمیم گیری خروجی که به نمونه

F(x) = sign ( ∑ 𝛼𝑖
𝑁
𝑖=1 . 𝑦𝑖 . 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) + b )                (5) 

طه نامعین  𝛼𝑖ها( 5ی )در راب یب  یده می لاگرانژ ضررررا ند و نام شرررو
𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)=φ(𝑥𝑖).φ(𝑥𝑗)  ب برابر با حاصرررل ضرررر تابع کرنل نام دارد که

شد.می( φ) هسته توابع ضایی با ابعاد بیاین تابع داده با تقل نهایت منها را به ف
( 7( و )6از طریق معادلات ) bو wضرایب  𝛼𝑖ضرایب  نکند. پس از یافتمی

 آیند.بدست می

W = ∑ 𝛼𝑖
𝑁
𝑖=0 . 𝑦𝑖. 𝜑(𝑥𝑖)                                               (6) 

b =
1

𝑁𝑆𝑉
∑ ( 𝑖 𝑦𝑖-∑ 𝛼𝑗𝑗 . 𝑦𝑗.K(𝑥𝑗,x))                           (7) 

ی نمونه xنمایانگر تعداد بردارهای پشتیبان است و  𝑁𝑆𝑉( 7ی )در معادله
 ی ورودی است. ناشناخته

 ( PSOسازی ازدحام ذرات ) الگوریتم بهینه -3

 تک هدفه سازیبهینه -3-1
. این الگوریتم الهام [10]معرفی شد  1995اولین بار در سال  PSOالگوریتم 

با  ،باشد. یعنی گروهی از ذراتگرفته شده از حرکت دسته جمعی پرندگان می
الهام از حرکت دسته جمعیِ پرندگان، در فضای پاسخ به دنبال یافتن جواب 

ت هر کدام از ذرات، پاسخی برای باشند. موقعیی مورد نظر میبهینه برای مساله
باشد.علاوه بر این هر ذره دارای یک حافظه است که بهترین موقعیتی می مساله

را که از ابتدای اجرای الگوریتم داشته است، در آن ذخیره می کند. در هر بار 
ای که بهترین موقعیت را دارد به عنوان تکرار الگوریتم و جابجایی ذرات، ذره

 ن نزدیکشود و سایر ذرات تمایل دارند به موقعیت آر گرفته میرهبر در نظ
 شود: بهترین موقعیتت تاثیر دو عامل انجام میشوند. پس جابجایی ذرات تح

( 9( و )3فردی از ابتدای اجرای الگوریتم و موقعیت رهبر در هر تکرار. روابط )
 دهند.به خوبی این مساله را نشان می



 

𝑣𝑖𝑑
𝑡+1= w.𝑣𝑖𝑑

𝑡 + 𝑐1.rand.(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑑 -𝑥𝑖𝑑

𝑡 )          +                                   

                                           𝑐2.rand(𝑝𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑑 - 𝑥𝑖𝑑

𝑡 )              (8)         

𝑥𝑖𝑑
𝑡+1 = 𝑥𝑖𝑑

𝑡  + 𝑣𝑖𝑑
𝑡                                                  (9) 

سرعت ا𝑣𝑖𝑑 ،dدر روابط بالا  ست. اiمین بعد از  موقعیت ذره  xمین ذره ا
شان میشماره tو  ستند 𝑐2و  𝑐1دهند. ی تکرار را ن ضریب کنترلی ه . نیز دو 

rand د. باشررربا توزیع نرمال می [1 0]ی عددی تصرررادفی در بازه𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 
گه تدای تکرار الگوریتم برای هر ذره ن یت فردی را از اب  داریبهترین موقع

 دهد.هم موقعیت رهبر را در تکرار فعلی نشان می 𝑝𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡کند و می

 ( MOPSOهدفه ) دسازی چنبهینه -3-2

ی . یک مساله[11]هدفه تعداد توابع هدف بیش از یک است سازی چنددر بهینه
 شود:هدفه به فرم زیر تعریف میسازیِ چندبهینه

Minimize F(x) = [ 𝑓1(𝑥), 𝑓2(x), …, 𝑓𝑘(𝑥)]                  (10) 

 به شرطی که :

s.t 𝑔𝑗(𝑥) < 0   and ℎ𝑗(𝑥) = 0                         

ساله، یک  X = ( 𝑥1, 𝑥2, …, 𝑥𝑛)در روابط بالا  ها توابع 𝑓𝑖 جواب م
ا غالب باشند. در این گونه مسائلهای مساله میهم محدودیت ℎ𝑗و  𝑔𝑗هدف و 

ن توان جوابی پیدا کرد که بهتریبل وجود دارد یعنی نمیدر بین توابع هدف تقا
را غالب کرده  y، پاسخ xگوییم پاسخ ی توابع هدف باشد. میجواب برای همه

ست اگر  شد yی توابع هدف از در همه xا تنها در یک  y. اما اگر [12]بهتر با
ها بر دیگری غالب بهتر باشررد، در این صررورت هیا کدام از آن xتابع هدف از 

ها را خواهیم ای از جوابنیست. در این دسته از مسائل غالبا در پایان مجموعه
ود. در شو گفته میی پرتداشت که بر هم غالب نیستند . به این مجموعه جبهه

ها غالب هسررتند اما بر یکدیگر غالب واقع اعضررای این جبهه بر دیگر پاسررخ
 دهد.( این مفهوم را به خوبی نشان می8شکل )نیستند. 

 
 ی پرتوجبهه -(8) شکل

داری های پرتو در یک مخزن خارجی نگهجواب MOPSOدر الگوریتم 
باشرررند. های الگوریتم میها در حقیقت خروجیواب. این ج[13]شررروند می

شررود. برای انتخاب انتخاب رهبر برای هر ذره از اعضررای این مخزن انجام می
ا هشود که هر کدام از آنهایی پوشیده میفضای پاسخ توسط ابر مکعب ،رهبر

، در بر خواهد ی پرتو را بر اساس مختصات این اعضاءتعدادی از اعضای جبهه
ه شررود کها یک برازندگی نسرربت داده میگرفت. به هر کدام از این ابر مکعب

برابر اسررت با تقسرریم تعداد اعضررای موجود در ابر مکعب بر یک عدد ثابت. در 
له عبمرح لت یکی از این ابر مک کانیزم چرخ رو عد از طریق م خاب ی ب ها انت

صادفی یکی از اع صورت ت ضای آن به عنوان رهبر برای شده و در پایان به 
همان  ءلازم به ذکر است که مختصات اعضا شود.ی مورد نظر انتخاب میذره

را  MOPSOهای زیر الگوریتم باشرررد. گامها میمقادیر توابع برازندگیِ آن
 کنند.توصیف می

 هاایجاد جمعیت اولیه و مقداردهی اولیه به سرعت آن -1

 ارزیابی ذرات. -2

 غیر غالب در یک مخزن.های ی جوابذخیره -8

 هایی برای پوشش فضای پاسخ.تولید ابرمکعب -4

 ی هر ذره.بروزرسانیِ حافظه -5

 ی اصلیحلقه -6

 ی سرعت هر ذره.محاسبه 

 .بروزرسانی موقعیت ذرات 

 .ارزیابی ذرات 

 ی ذرات.بروزرسانی مخزن و حافظه 

 ی اصلی پایان حلقه -7

 روش پیشنهادی -4
برای انتخاب تابع کرنل مناسب،  MOPSOدر این پژوهش ما از الگوریتم 

و همچنین انجام فرایند  Cتنظیم پارامتر موجود در تابع کرنل، تنظیم پارامتر 
انتخاب ویژگی برای دو تابع هدف یعنی نرخ بازشناسی و قابلیت اطمینان استفاده 

 دهد.( ساختار ذرات را نشان می4ایم. شکل )کرده

 
 ساختار هر ذره -(4) شکل

در نظر گرفته شده است. متغیر  Cبرای تنظیم کردن پارامتر  ،غیراولین مت
KN  تابع: خطی،  4هم برای انتخاب تابع کرنل مناسب از بینPolynomial 

 ،RBF  وQuadratic  به کار رفته اسرررت. متغیرσ  مربوط به پارامتر به کار
ه رهای هر ذباشررد. سررایر قسررمتتابع خطی ( می زرفته در توابع کرنل ) به ج

شده تعداد  nاند. برای یک مجموعه داده با برای انتخاب ویژگی در نظر گرفته 
ی حضررور یا عدم حضررور ویژگی مورد نظر در تعیین کننده 𝐹𝑛تا  𝐹1  ،ویژگی

باشررد،  1.5ها کمتر یا مسرراوی اگر مقدار آن ی آموزش هسررتند.مجموعه داده
ص شده در غیر این  ورت ویژگی مذکور برای آموزش ویژگی مورد نظر انتخاب ن

SVM .انتخاب شده است 
در نظر  ”Negative“و  ”Positive“هررا را در دو کلاس اگر داده

توان در بند را میبندی شده توسط طبقههای دستهبگیریم، در این صورت داده
 گروه جای داد. 4

هستند و به درستی  ”Positive“هایی که متعلق به کلاس داده -1
 ( TPاند. ) شدهبندی دسته

هستند اما به اشتباه به  ”Positive“به کلاس  که متعل هاییداده -2
 ( FNاند. ) نسبت داده شده ”Negative“  کلاس

هستند و به درستی  ”Negative“هایی که متعلق  به کلاس داده -8
 ( TNاند. ) بندی شدهدسته



 

تباه هستند اما به اش ”Negative"هایی که متعلق به کلاس داده -4
 ( FP)  اند.نسبت داده شده ”Positive“به کلاس 

 توان توابع برازندگی را به فرم زیر تعریف کرد:با این تفاسیر می

Recognition Score = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝐹𝑃
                               (11) 

Pos-reliability = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                 (12) 

Neg-reliability = 
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                (13) 

( به 18( و )12ی نرخ بازشرررناسررری و روابط )( بیان کننده11ی )رابطه
 باشند. های مثبت و منفی میی قابلیت اطمینان برای کلاسترتیب بیان کننده

سبهبرای م ها و تابع کرنل باید با ویژگی SVMی مقادیر برازندگیِ هر ذره، حا
آموزش دیده  σو  Cانتخاب شده و مقادیر در نظر گرفته شده برای پارامترهای 

( محاسرربه شررود. در 18( تا )11و پس از آن مقادیر برازندگی بر طبق روابط )
مایش همان دادهاین مرحله داده ند. و در واقع باشرررهای آموزش میهای آز

های آموزش داشرررته باشرررند هایی که بهترین عملکرد را روی دادهصرررفحهابر
های جدید قرار بگیرند. به ی بعد در معرض دادهشرروند تا در مرحلهمیبرگزیده 

ساده سی و قابلیت اطمینان زبان  شنا تر مقادیر برازندگی برای هر ذره، نرخ باز
بندی چند کلاسرره از روش )) یک بقهباشررد. برای طهای آموزش میوی دادهر

ستفاده می شود. در این روش برای جدا کردن هر کلاس از در مقابل همه (( ا
د و در نهایت با ترکیب نتایج آیصرررفحه بدسرررت میها یک ابرسرررایر کلاس

های ناشرناخته برچسرب های مختلف به نمونههای مربوط به کلاسصرفحهابر
کلاسه نشان  7ی برای یک مجموعه داده ( این روش را5شود. شکل )زده می

 دهد.می

 آزمایشات انجام شده -5
تست شده  UCIی روش پیشنهادی روی سه مجموعه داده از کتابخانه

(، 2( آورده شده است. جداول )1ها در جدول )های این داده. ویژگی[14]است
های ی بدست آمده برای جدا کردن کلاسهای بهینه( نیز ابرصفحه4( و )8)

( هم شامل نتایج 5دهند. جدول )هر کدام از این سه مجموعه داده را نشان می
باشد.نهایی می

 

 
 کلاسه 7ی بندی  یک مجموعه دادهدسته -(4) شکل

 
 های مورد بررسیهای مجموعه دادهویژگی -(1) جدول

 هایژگیتعداد و هاتعداد نمونه هاتعداد کلاس داده مجموعه

Glass 6 214 9 
Iris 3 150 4 
wine 3 175 13 

 
 

 Glass ینتایج بدست آمده برای مجموعه داده  -(2) جدول

 های انتخاب شدهویژگی σ تابع کرنل انتخاب شده C    کلاس      

          1 151.8536 polynomial 5.9744 1,3,6,7,8 

          2             161.0391 polynomial 5.3396 1,2,3,4,6,7 
          3 176.5744 polynomial 5.9970        1,4,6,8,9 

          4 141.1287 quadratic 6.1331        1,2,3,4,5,7,8 

          6 152.5003 quadratic 5.3975        1,3,5,6,,8 
          7 176.8546 quadratic 2.8688 1,2,3,5,8 

 
           

 

 



 

 Irisهای نتایج بدست آمده برای داده -(8) جدول

 های انتخاب شدهویژگی σ تابع کرنل انتخاب شده C    کلاس      

 1,4 - خطی 152.2266 1         

         2 159.6416 quadratic 10.7930 1,2,3 

         3 165.0780                  quadratic 13.3159 2,3,4 

 

 
 Wineهای نتایج بدست آده برای داده -(4) لجدو

 های انتخاب شدهویژگی σ تابع کرنل انتخاب شده C    کلاس

         1 121.3559 quadratic 6.4732 1,3,4,6,10,11,12,13 

         2 142.7297 quadratic 10.9194 1,2,5,6,10,11,13 
         3 151.9882 quadratic 9.7302 3,6,7,8,9,11 

 
 

 نرخ بازشناسی و میانگین قابلیت اطمینان -(5) جدول

 Glass        Iris       Wine      توابع برازندگی  

 %97.75      %94.67      %81.31     نرخ بازشناسی

 %100      %97.93      %92.94     اهمیانگین قابیلت اطمینان کلاس

 
کلاس مورد نظر خود را  در  ی است که( شامل بهترین ذرات2جدول )
کنند. همان طور که ها جدا میسرررایر کلاس ، از Glassی مجموعه داده

اند. در اسررتخراش شررده MOPSOگفته شررد، این ذرات از مخزن الگوریتم 
باید یک بار  MOPSOحقیقت برای یافتن هر کدام از این ذرات الگوریتم 

جداول ) عات4( و )8اجرا شرررود.  یب در مورد  ( نیز همین اطلا به ترت را 
ئه می Wineو  Irisهای داده به جدول )ارا با توجه  ند.  هده 8کن ( مشرررا
با اسرررتفاده از یک کرنل  Irisی مجموعه داده اول شرررود که کلاسمی

ستساده ستفاده از توابع کرنل پیچیده  ی خطی قابل تفکیک ا و نیازی به ا
ود ندارد، دلیل آن چنین چیزی وج Glassی نیسررت. ولی در مورد مجموعه

  باشررد.می Wineو  Irisنسرربت به  Glass یهاتر بودن دادههم پیچیده
توان دریافت که تابع کرنل ( می4( و )8(، )2همچنین با توجه به جداول )

Quadratic تواند برای مسررائل مختلف به یک تابع کارآمد اسررت که می
ست که در اکثر پژوهش شود. این در حالی ا شده در کار برده  های معرفی 

در تمام آزمایشررات صررورت گرفته،  RBFبخش اول مقاله، تنها از کرنل 
شده بود و این یعنی کرنل  ستفاده  تواند عملکردی حتی می Quadraticا

داشرررته باشرررد. علاوه بر این با اندکی دقت در این جداول  RBFبهتر از 
ل با بررسررری جدوتوان به اهمیت فرایند انتخاب ویژگی پی برد. چرا که می

که از بین ( می2) مده 6بینیم  بدسرررت آ جدا کردن  توپ  کلاسِ  6برای 
عه داده یک توپ  5توپ دارای  Glass ،4ی مجمو و  ویژگی 6ویژگی، 

ی مجموعه داده. این در حالی اسرررت که ویژگی اسرررت 7یک توپ دارای 
Glass  ویژگی اسرررت. این نکته یعنی کاهش قابل توجه حجم  9دارای
سب سی الگو. این مطلب محا شنا ستم باز سی ات و همچنین افزایش راندمان 

 ویژگی است، صادق است. 18نیز که دارای  Wineی برای مجموعه داده
های اطمینانِ ( هم شرررامل نرخ بازشرررناسررری و میانگین قابلیت5جدول )
 هاباشرررد. در تمام آزمایشهای مختلف برای هر مجموعه داده میکلاس

مام دادهها نیمی از داده تهبرای آموزش و ت کار رف به  مایش  ند. ها برای آز ا
( نیز قبل تامل اسررت. چرا که 5اعداد و ارقام نشرران داده شررده در جدول )

 یبدسرررت آمدن قابلیت اطمینانِ بالا، باعث افزایش اعتماد کاربر به نتیجه
 شود.بند میارائه شده توسط طبقه

 نتیجه گیری -6
برای  SVMسازی جهت بهینه MOPSOوریتم پژوهش ما از الگدر این 

تایج بدست ن .ایمهدو تابع هدف نرخ بازشناسی و قابلیت اطمینان استفاده کرد
هدفه در حل مسائل چند MOPSO(، حاکی از توان بالای 5آمده در جدول )

هاست یک مجموعه از جواب MOPSOاست. به خصوص این که خروجی 
داشته باشد. علاوه بر این توان بالای شود کاربر حق انتخاب که باعث می
MOPSO بقهدهد که این طسازی تابع قابلیت اطمینان، نشان میدر بهینه-

ها قابلیت اطمینان هم اهمیت بند توان بالایی در حل مسائلی دارد که در آن
 ها، تومورها، تشخیصهمانند مسائل پزشکی و تشخیص انواع بیماری دارد

 ل نظامی.و مسائ ECGهای سیگنال
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