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هوش مصنوعی

 بهو یا دهد مینشان خود مصنوعی به هوشی که یک ماشین از هوش

.کامپیوترکه سعی در ایجاد آن دارد گفته می شوددر دانشی 

 ز به کارگیری ابا ،مصنوعی علم و مهندسی ایجاد ماشینهایی با هوش هوش

به انسانی و یا حیوانی و نهایتاً دستیابیهوشو الگوگیری از درک کامپیوتر 

.مصنوعی در سطح هوش انسانی می باشدهوش مکانیزم 

june 2015

svm

4



توانمندی های هوش مصنوعی در پزشکی

سیستم های تخصصی اطلاعات ازمایشگاه-2

ا را این سیستم ها نتایج مربوط به بیماری ه
ه ان را به طور اتوماتیک تفسیر و نتایج مربوط ب

.  اعلام می کنند

یشناسایی و تشخیص بیمار-1

 هنگامی که بیماری فرد پیچیده و نادر
است یا تشخیص بیماری بر اساس بی

تجربگی بوده سیستم می تواند در 
تشخیص به پزشک کمک کند
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کیتشخیص و تفسیر تصاویر پزش-3

یا MRIمثلا سیستم می تواند تصاویر غیر طبیعی
انژیو گرافی غیر طبیعی را برای متوجه نمودن 

.  پزشک علامت دار کند

هوش مصنوعی به جای پزشک در بخش مراقبت های -4
ویژه

تیم مهندسین یک سیستم هوشمندی را ایجاد کردند تا 
همانند مغز یک پزشک ، نشانه های حیاتی بیمار را کنترل و 
سپس ان را ارزیابی و مقدار مناسب دارو های مختلف مورد 

.نیاز را به بیمار می رساند
svm
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یادگیری ماشین

یادگیری ماشین زمینه نسبتا جدیدی از هوش مصنوعی است که در حال حاضر

یار یادگیری ماشین یک زمینه تحقیقاتی بس. گذراندمیرا خود تکاملرشد و دوران 

.در علوم کامپیوتر استفعال 

 یادگیری ماشین در ارتباط هستند از جملهبا علوم مختلفی:

و احتمالات، تئوری آمارهوش مصنوعی، روانشناسی، فلسفه، تئوری اطلاعات ، 
...کنترل و 
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:تعریف یادگیری ماشین

 ه ازعبارت است از اینکه چگونه می توان برنامه ای نوشت کیادگیری ماشین

.  طریق تجربه یادگیری کرده و عملکرد خود را بهتر کند

ی در یادگیری ماشین با استفاده از تئوری اطلاعات ،مدلهای ریاضی ساخته م

.شود که می توانند برای استنتاج استفاده شوند
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یادگیری با ناظر

 ،یادگیری تحت نظارت، یک روش عمومی در یادگیری ماشین است که در آن به یک سیستم
خروجی ارائه شده و سیستم تلاش می کند تا تابعی از ورودی –مجموعه ای از جفت های ورودی 

تم یادگیری تحت نظارت نیازمندتعدادی داده ورودی به منظور آموزش سیس. به خروجی را فرا گیرد
.  است

june 2015svm

مثال های اموزشی
الگوریتم یادگیری 

ماشین 
قوانین دسته بندی

مثال های
جدید

کلاس پیش 
بینی شده
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مثالی از یادگیری با ناظر

یکdata base توان خانه و مساحت خانه ها وجود دارد چگونه می5شامل قیمت

نرخ خانه ها را بر اساس تابعی از اندازه آنها یاد گرفت؟
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Input feature x(i) =مساحت خانه

Output feature y(i)= قیمت خانه

عمل یادگیری :

یاد بگیریم که  yh:xبا داشتن یک مجموعه یادگیری میخواهیم تابعی بصورت 

h(x) بتواند مقدارy  این تابع فرضیه و یا . را بخوبی حدس بزندhypothesis   نامیده
.شودمی
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انواع یادگیری

june 2015

Classification: ماشین یاد می گیرد ورودی ها را به دسته های از پیش تعیین

. شده نسبت دهد

Clustering :ته سیستم یادگیر کشف می کند که کدام ورو دیها با هم در یک دس

.  قرار می گیرند

ماشین یاد می گیرد به جای تعیین دسته بندی یک: numeric predictionر

.ورودی مقدار عددی ان را پیش بینی نماید

svm
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رگرسیون و دسته بندی

رگرسیون:

ن                   رگرسیووقتی که تابع هدف بصورت پیوسته باشد مسئله یادگیری یک مسئله 
مثل یادگیری رابطه قیمت و مساحت خانه ها. بودخواهد 

 بندیدستهclassification) :)

ه گسسته بگیرد مسئله یادگیری یک مسئلمقدار بتواند تعداد محدودی   yکه وقتی 

آیا خانه مورد نظر یک آپارتمان است؟: مثل. خواهد بوددسته بندی 
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ماشین بردار پشتیبان: تعریف

 ماشین بردار پشتیبان(support vector machines ) یکی از روش های یادگیری با

. است که از ان برای طبقه بندی و رگرسیون استفاده می شودنظارت 

 این روش از جمله روشهای نسبتا جدیدی است که در سال های اخیر کارایی خوبی نسبت

روش های قدیمی تر برای طبقه بندی از جمله شبکه های عصبی پرسپترون نشان داده به 

.است
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تاریخچه
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توسط 1963اولیه در سال svmالگوریتم 

Vladimir vapnik سالابداع  شد و در

corennaو همکارش    او توسط 1995

cortes برای حالت غیر خطی تعمیم داده

.شد
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ایده اصلی

ثر با فرض اینکه دسته ها بصورت خطی جداپذیر باشند، ابرصفحه هائی با حداک

.  بدست می آورد که دسته ها را جدا کنندرا  (maximum margin)حاشیه

در مسایلی که داده ها بصورت خطی جداپذیر نباشند داده ها به فضای با ابعاد

جدا تا بتوان آنها را در این فضای جدید بصورت خطیمی کنند پیدا بیشتر نگاشت 

.نمود
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مفهوم ابر صفحه

ابرصفحه
1

از یک تعمیم از یک صفحه در تعداد متفاوتی ،یک مفهوم در هندسه است

بعدی تعریف می کند که nبعدی در یک فضای kیک ابرصفحه یک زیرفضای .ابعاد

k<n.در سه بعد.مثلا خط یک ابرصفحه یک بعدی در یک فضا با هر تعداد بعد است،

یک ابرصفحه دوبعدی است و به همین ترتیب برای فضاهای با ابعاد بالاتر صفحه 

.تعریف می شودابرصفحه 

 hyperplane
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عمل جداسازی خطی

 درSVM یک داده به صورت یک بردارPبعدی( یا یک لیست ازPعدد ) دیده می

بعدی P-1را با یک ابرصفحه نقاطی ما می خواهیم بدانیم می توان چنین شود و 

ابرصفحه های بسیاری وجود . نامیده می شودعمل جداسازی خطی این . کردجدا 

پرسپترون های مختلفی از جمله الگوریتم. را جدا کنندها توانند داده می که دارند 

را ای اینجاست که چه ابرصفحه سوال .دهنداین جداسازی را انجام می توانند 
انتخاب کنیم؟

june 2015

svm

18



Which of the linear separators is optimal?
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Maximizing the Margin
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برای جدا سازی دسته هاSVMایده 

 صفحه مرزی موازی با صفحه دسته بندی  رسم کرده و آندو را آنقدر از هم دور میکنیم که به داده ها دو
.برخورد کنند

 دخواهد بوکننده صفحه دسته بندی که بیشترین فاصله را از صفحات مرزی داشته باشد، بهترین جدا.
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معادله خط در حالت دو بعدی

بعدیnمعادله خط در حالت 
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?چرا حداکثر حاشیه

ندی بر طبق قضیه ای در تئوری یادگیری اگر مثالهای آموزشی بدرستی دسته ب
شده باشند، از بین جداسازهای خطی، آن جداسازی که حاشیه داده های 

.  آموزشی را حداکثر میکند خطای تعمیم را حداقل خواهد کرد
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0. bxw


Class 1Class -1

Cbxw 


. Cbxw 


.
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بردار پشتیبان

ه نزدیکترین داده های آموزشی به ابر صفحه های جدا کنند
.شوندنامیده میبردار پشتیبان

june 2015

Class 1
Class -1

X2

X1

SV

SV

SV
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:فرموله کردن مسئله

یک مجموعه از نقاط به فرم،تعدادی داده ی آموزشی داریم:

𝐷 = 𝑥𝑖 ,𝑦𝑖 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑝,𝑦𝑖 ∈ 1, − 1 𝑖 = 1,… ,𝑛

متعلق به چه کلاسی 𝑥iکه مشخص می کند نقطه  ،باشد1-یا 1می تواند 𝑦𝑖که 

می خواهیم جداکننده ماکزیمم حاشیه ای پیدا . بعدی استpبردار یک 𝑥iهر . است

هر . است جدا کند1-آنها 𝑦iاست از نقاطی که 1برابر آنها 𝑦𝑖که که نقاطی کنیم 

در رابطه زیرصدق می کنند کهxیک مجموعه از نقاط صورت می تواند به ابرصفحه 

:شودنوشته 
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<w, x> + b = 0

w1x1 + w2x2 … + wnxn + b = 0

 میخواهیم مقادیرW, bرابگونه ای پیدا کنیم که:

 نمونه های آموزشی را بدقت دسته بندی کند.

 با این فرض که داده ها بصورت خطی جدا پذیر باشند فاصله بین

.را حداکثر نمایدپهنای حاشیهابر صفحه های موازی یعنی 
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معادلات ابر صفحه ها

این ابرصفحه های موازی می توانند با معادله های زیر توصیف شوند:

𝑊.𝑋 + 𝑏 ≥ 1 ∀ 𝑥𝑖 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑦𝑖 = 1

و

𝑊.𝑋 + 𝑏 ≤ 1 ∀ 𝑥𝑖 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑦𝑖 = −1

june 2015
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Var21w x b   
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 با استفاده از روابط هندسی پهنای حاشیه برابر است با
2

𝑤
را مینیمم 𝑤بنابراین می خواهیم . 

.همچنین می خواهیم از قرارگرفتن نقاط در حاشیه جلوگیری کنیم. کنیم

:محدودیت زیر را نیز اضافه می کنیم

:iهر برای 

𝑊.𝑋 + 𝑏 ≥ 1 ∀ 𝑥𝑖 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑦𝑖 = 1

𝑦i(w. xi + b) ≥ 1

𝑊.𝑋 + 𝑏 ≤ 1 ∀ 𝑥𝑖 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑦𝑖 = −1
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 حل مسئله بهینه سازی
2

w
خوشبختانه می . بستگی داردwزیرا به ،مشکل است

𝑤معادله را با توجه به رابطه ی توان  =
1

2
w کرد جایگزین ،بدون تغییر راه حل2

(w  وbهای یکسانی بدست خواهد آمد).

.  با محدودیت هائی بصورت نامعادلات خطی استquadratic programmingیک مسئله این 

.شناخته شده ای برای چنین مسئله هائی بوجود آمده اندروشهای 
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svm

 Minimise ||w||2

 Subject to : yi (<w,xi> + b) ≥ 1 for all i
 Note that ||w||2 = wTw
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ضرایب لاگرانژ

  در مواردیکهgi(x) ≤0  ضریب لاگرانژai باید مثبت شود.
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ودیت ها ماکزیمم یک تابع با توجه به محدیا ضرایب لاگرانژ یک استراتژی برای پیدا کردن مینیمم 
.  است
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راه حل معادله

باید تابع لاگرانژ زیر را می نیمم کنیم:

:مشتق می گیریمbوwو بنابراین از این تابع نسبت به 
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The Dual Problem

:را در لاگرانژ قرار دهیم خواهیم داشتو           وگر ما ا

.  خواهد بودaiکه این تنها تابعی از

بدست می ایند و aiرا پیدا کنیم همه wچون اگر می شود نامیده dual Problemبه این دلیل 
.بلعکس
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.نامیده می شوند ( dual variables)متغیر های دو گان aiضرایب    
.متغیر دو گان مربوط به خود را دارند( xi)هر کدام از نقاط اموزشی 

june 2015

a6=1.4

Class 1

Class 2

a1=0.8

a2=0

a3=0

a4=0

a5=0

a7=0

a8=0.6

a9=0

a10=0
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The Dual Problem

.نامیده می شودprimal problemمسئله اصلی 

!!!شودmaximumبه صورت زیر است که باید  dual Problemبنابراین 

.استQuadratic Programingمسئله که این یک 

با جایگذاری در نیز  b. بدست می ایدنیز از wامدبدستaiبعد از اینکه
.معادله اولیه بدست می اید
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دسته بندی داده های جدید

 پس از آنکه مقادیر(a*, b*) حل معادلات باquadratic  اساس داده های بر

.را برای دسته بندی نمونه های جدید بکار برد SVMمی توان بدست آمد، ورودی 

:  می شودیک نمونه جدید باشد، دسته بندی آن بصورت زیر مشخص  xاگر 

 sign[f(x, a*, b*)], where
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slackمتغیر 

 ا داده ی آموزشی به صورت خطی قابل جداسازی نبود متغیر کمکی  را می توان اضافه کرد تاگر
متغیرهای کمکی اجازه می دهند . اجازه ی جداسازی اشتباه را برای نمونه های نویزی بدهد

این متغیرها انحراف یک .بعضی از نمونه ها درون حاشیه قرار بگیرند اما آنها را جریمه می کند
.نقطه داده از جداکننده ایده آل آن را اندازه می گیرند

 متغیر کار با معرفی اینxi  متغیر انجام می شود کهslack د که تقریبی ازنامیده می شو

june 2015
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slackمتغیر

فرمول جدید شامل متغیرهای کمکی به صورت زیر درمی آید:

 ϕ w, ξ =
1

2
w 2 + C i=1

N ξi

𝑦i w. xi + b ≥ 1 − 𝜉𝑖

عبارتC i=1
N ξiهرچه . حداکثر تعداد خطا را تعیین می کندc بزرگ تر باشد

در نظر ،بیشتری نسبت به خطاهایی که اجازه می دهیم اتفاق بیافتدحساسیت 

تخاب پارامتر تنظیم کننده  گفته می شود و باید توسط کاربر ان cبه .شودمی گرفته 

.  شود

 برای مسئله فوق نیز تکنینک های برنامه نویسی درجه دو استفاده شده

. به دست می آید  αمقادیر 
june 2015
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svmفضای ویژگی:های غیر خطی((Feature Space

 مجموعه داده هایی که به طور خطی قابل جداسازی هستند با مقداری نویز خوب

؟اما اگر مجموعه داده ما خیلی پیچیده بود چه. می کنندکار 

 بگیریدشکل زیر را در نظر:

در این . این مجموعه داده را نمی توان به سادگی با یک خط دسته بندی کرد

.از نگاشت به فضایی با ابعاد بالاتر استفاده می شودموارد 
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؟ چرا انتقال می دهیم

خطی در فضای ویژگی معادل عملگرهای غیرخطی در فضای ورودی عملگرهای •

(.  نتیجه با نگاشت تغییری در مسئله ایجاد نمی کنیمدر )هستند

.با انتقال مناسب راحت تر استجداسازی •
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 برای انتقال ابتدا تابعφ 𝑥سپس فرمول . پیدا می کنیم،را برای نگاشت به فضای دیگر

SVMبه صورت زیر تغییر می یابد:

min
1

2
w 2 + C i=1

N ξi

با توجه به محدودیت زیر:

𝑦i w.xi + b ≥ 1 − 𝜉𝑖 ,∀𝑥𝑖 ,𝜉𝑖 ≥ 0

جموعه فضای نگاشت اصلی همواره می تواند به فضای ویژگی با ابعاد بالاتر دیگری که م

انجام محاسبات در فضای ویژگی چون ابعاد . نگاشت یابد،آموزشی قابل جداسازی باشد

غلبه برای. در حالت کلی این فضا بی نهایت است. بیشتری دارد می تواند پرهزینه باشد

.بر این مشکل از حقه کرنل استفاده می شود

 Kernel trick
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تابع کرنل

 صورت  یک جداکننده خطی متکی بر ضرب داخلی بردارهاست که به ،تابع کرنل

𝑘 𝑥𝑖 ,𝑥𝑗 = 𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗اگر نقاط با استفاده از انتقال . می باشدφ: 𝑥 → 𝜑(𝑥) به فضای

صورت ضرب داخلی آنها به ،انتقال یابند( فضای با ابعاد بالاتر)ویژگی 

𝑘 𝑥𝑖 ,𝑥𝑗 = 𝜑 𝑥𝑖
𝑇 .𝜑(𝑥𝑗)

𝜑ما از محاسبه ی بنابراین .تبدیل خواهد شد 𝑥 خودداری کرده و به جای آن از تابع

.  استفاده می کنیمکرنل 
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 انتخاب کرنل های غیرخطی به ما اجازه ی ساخت جداکنندهای خطی در فضای
.ویژگی را می دهد در صورتی که آنها در فضای اصلی غیرخطی هستند
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متداول ترین توابع کرنل

june 2015

( , ) T

i j i jK x x x x

( , ) (1 )T p

i j i jK  x x x x

2

2
( , ) exp( )

2

i j

i jK



 

x x
x x

0 1( , ) tanh( )T

i j i jK   x x x x

 Gaussian (Radial-Basis Function (RBF) ) kernel:

 Polynomial kernel:

 Linear kernel:

 Sigmoid:

svm

46



با استفاده از توابع کرنل مسئله به فرم زیر تبدیل خواهد شد  :

𝑚𝑎𝑥. 𝑄 𝛼 =  𝑖=1
𝑁 𝛼𝑖 −

1

2
 𝑖=1

𝑁  𝑗=1
𝑁 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑘  𝑥𝑖 ,  𝑥𝑗

𝑠.𝑡:  𝑖=1
𝑁 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0 ,0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶 𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1,… ,𝑁
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svmکاربرد های 
 پیش بینی رکود: اقتصاددر

 ورتصبندی و کاهش ویژگی برای تشخیص سریع دسته :صورت تشخیص

 سرطان ژن در دسته بندی انتخاب

 گفتارشناسایی

 الگوشناسایی

...
june 2015
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svmمزایا و معایب 

 است آموزش نسبتا ساده

برای داده های با ابعاد بالا تقریبا خوب جواب می دهد  .

ور مصالحه بین پیچیدگی دسته بندی کننده و میزان خطا به ط

.  کنترل می شودواضح 

 به یک تابع کرنل خوب و انتخاب پارامترC نیاز دارد.
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خلاصه روش اجرا
.Iماتریس الگو را آماده می کنیم  .

.II کرنلی را برای استفاده انتخاب می کنیمتابع .

.III پارامتر تابع کرنل و مقدارCرا انتخاب می کنیم .

.IVبرای محاسبه ی مقادیر𝛼𝑖 کننده الگوریتم آمورشی را با استفاده از حل
. اجرا می کنیمQPهای 

.Vداده های جدید با استفاده از مقادیر𝛼𝑖 و بردارهای پشتیبان می توانند
شوندبندی دسته 
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Train data Feature and Parameter Selection

EvaluationTest data

T
  r  a  i  n

FinalTest

Data Model Building

Final Model

Final Results

class

svm
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استفاده svmبرای پیاده سازی bio informaticچطور می توان از توابع موجود در تولباکس 
کرد؟
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2چند جمله ای درجه : کرنل
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3چند جمله ای درجه : کرنل 
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MLPکرنل 
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به کمک سه تکنیک داده کاويسینه پیش بینی عود مجدد سرطان 

 ،مبتلا در خصوص بیماران تحقیقی که توسط دکتر عباس طلوعی و همکارانش انجام شده

.  بوده اند می باشدکه حداقل هرکدام به مدت دو سال تحت پیگیري سینه سرطان به 

 بدست امده استدانشگاهی جهاد اطلاعات این بیماران در مرکز تحقیقات سرطان  .

 از درختان سینه، جهت پیش بینی عود سرطان به منظور توسعه مدلهاي پیش بینی

و (SVM: Support Vector Machines)پشتیبان ماشین بردار ، ( (C.5تصمیم گیري 

بهره با (ANNs: Artificial Neural Networks)مصنوعی عصبی شبکه هاي تکنیکهاي 

.شده استاز پایگاه داده مذکور استفاده گیري 
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مواد و روش اجرا

 ویژگی اولیه بود که پس از 26نمونه و 1189پایگاه داده قبل از پردازش شامل

د بامقادیرمفقومحتوي متغیرها نمونه هاي و حذف تمیزکردن داده ها اولیه، پردازش 

که . نهایی باقی ماندویژگی 22و نمونه با اطلاعات و متغیرهاي کامل 547، شده

. عود ختم گردیدندعدم دو گروه منتهی به عود یا به 

.بیمار نیز فاقد عود مجدد بیماري بودند430و عودبیماري بیمار دچار 117این تعداد از 

 شامل متغیرهای پیش بینی برای مدل سازی عود مجدد سرطان سینه 1جدول
می باشد
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انمتغیرهاي پیش بینی براي مدل سازي عود مجدد سرطان پست: 1جدول 
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 آزمایشی آموزشی و براي داده هاي به ترتیب 30به 70با نسبت داده ها

نمونه هاي آزمایشیدقت مدل، درصد تعداد دفعاتی است که . بندي شدندپارتیشن 

مدل را می توان قبول باشد مدل قابل اگر دقت . دسته بندي می شوندبا موفقیت 

انجام براي . دسته آنها مشخص نیستند، به کار بردبراي دسته بندي داده هایی که 

آزمایش مختلف 10قسمت و در10به صورت تصادفی به داده ها و آزمایش آموزش 

میتقسیم سپس این داده ها به دو کلاس عود مجدد و عدم عودمجدد .تقسیم می شوند

.شوند
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رابرای سه شماره دو، میزان دقت، حساسیت و ویژگی جدول 

.  می دهدنشان دسته بندي مختلف روش 
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Resources

 http://www.kernel-machines.org/

http://www.support-vector.net/

http://www.support-vector.net/icml-tutorial.pdf

http://www.kernel-machines.org/papers/tutorial-

nips.ps.gz

http://www.clopinet.com/isabelle/Projects/SVM/a

pplist.html
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 [2] l. Bottou et al.  Comparison of classifier methods: a 

case study in handwritten digit recognition. Proceedings 

of the 12th IAPR international conference on pattern 

recognition, vol. 2, pp. 77-82.

 [3] v. Vapnik. The nature of statistical learning theory. 

2nd edition, Springer, 1999.
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