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Purpose: The aim of this paper is to present an enhanced variant of Twin Parametric-Margin Support Vector Machine 
(TPMSVM) that improves classification performance. 

Methodology: By replacing a variable in the objective function, we keep the samples of one class farther from the 
parametric margin hyperplane of the other class. 

Findings: The enhanced model is convex for both linear and nonlinear cases. Also, numerical experiments on UCI 
datasets show that the enhanced model performs better compared to two similar models for both linear and nonlinear 
cases. 

Originality/Value:  The previous studies of TPMSVM that increased the accuracy through approaches such as assigning 
weights to data sample, converting it into an unconstrained model and adding a new term in the objective function, did 
not guarantee that all samples will be far and on the negative side of the margin hyperplane. However, this study provides 
an approach to overcome this disadvantage of TPMSVM.  
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 مقدمه   - 1

ها بدون نیاز به یک برنامه یک موضوع خاص را  یاد بگیرند و در مواجه  شود رایانه های علمی است که باعث می یکی از زمینه   1یادگیری ماشین
دل ریاضی بر اساس  های یادگیری ماشین  یک ماز هوش مصنوعی، الگوریتم  ایزیرمجموعه   عنوانبه نمونه جدید تصمیم بگیرند.   رفتار وبا  

ها از جمله  ریزی صریح، انجام شود. یادگیری ماشین در بسیاری زمینه گیری بدون برنامه بینی یا تصمیم تا پیش  کنندمیایجاد    های آموزش داده
های یکی از مدل   کاربرد دارد.  (2020  ،3دیرابی-و ال  )پیریانسیشناسی و پزشکی  (، زبان2013  ،2و فاوست  )پراواست  وکارکسبمهندسی،  

( 1998  ،6وپینک   ؛1995  ،5وپینک و    کرتز( )SVM)  4یادگیری ماشین، ماشین بردار پشتیبان  دودویی در زمینه  هایداده کارا در جداسازی  
 منظوربهبزرگ بالا است. لذا    -درجه دوم مقیاس   ریزیبرنامه   هایمسئله   برای حل  آن  محاسباتی، هزینه  SVMاست. با وجود عملکرد مناسب  

 

1 Machine learning 
2 Provost and Fawcett 
3 Piryonesi and El-Diraby 

4 Support Vector Machine 
5 Cortes and Vapnik 
6 Vapnik 
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   503-514(،  1401)(، 4، شماره )7دوره                                                   

     www.journal-dmor.ir 

   پژوهشی   نوع مقاله: 

 پارامتری - بهبودی در  ماشین بردار پشتیبان دوگانه حاشیه 

   2، صادق اسکندری ،* 1، مازیار صلاحی 1علی سهله  
 .رانیرشت، ا لان،یدانشگاه گ ،یاضیدانشکده علوم ر  ،یکاربرد یاضیگروه ر 1   

 .رانیرشت، ا لان،یدانشگاه گ ،یاض یدانشکده علوم ر  وتر،یگروه علوم کامپ2

 بندی کلاس عملکرد  بهبود منظوربهپارامتری -ه حاشیهماشین بردار پشتیبان دوگانیک نوع بهبودیافته از مدل   ارایههدف در این مقاله  هدف:
 . است

 ی تا جا  گری کلاس د  یپارامتر-هیاز ابرصفحه حاش  کلاس   کیدر تابع هدف، نقاط    دی جد  ریکردن متغ  نی گزیبا جا  شناسی پژوهش: روش 
 . شودیممکن دور م 

  UCI یاکتابخانه  یهاداده یبر رو یعدد  هایآزمایش نیمحدب است. همچن غیرخطیو  یخط  دو حالت در هر  بهبودیافتهمدل  ها:یافته 
از نظر   غیرخطیو    یخط  یهابا دو مدل مشابه در حالت  سهیبا دو مدل مشابه در مقا  سهیدر مقا  یشنهاد ینشان دهنده عملکرد بهتر مدل پ

 . دقت است 

مانند   هایروش از طریق  پارامتری که  -ماشین بردار پشتیبان دوگانه حاشیهمطالعات قبلی انجام شده در مدل    اصالت/ارزش افزوده علمی:
 کننده تضمین  دهند،افزایش می   دقت مسئله را  مدل نامقید و یا اضافه کردن عبارت جدید در تابع هدف  تبدیل کردن  آن به  ها،  کردن داده   داروزن

مشکل    این  یک رویکرد جدید برای رفع  اما این بررسی   ؛ضای منفی نیستنددر نیم ف  هاآن دور بودن تمام نقاط از ابرصفحه و قرار داشتن  
 . دهدمی  ارایهپارامتری -حاشیه ماشین بردار پشتیبان دوگانه

 . یپارامتر-هیمدل حاش ،بندیکلاس ناهمگن،  انسیدوگانه، مدل وار بانیبردار پشت نی ماش ها:کلیدواژه 

 چکیده 
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جداکننده را از طریق حل دو مسئله درجه    داد که دو ابرصفحه   ارایه( را  TWSVM)  دوگانه  SVM( مدل  2007)  1بهبود این مشکل، جایادوا 
شوند که هر تعیین می  ایگونهبههای جداکننده  شود. ابرصفحهکند و این خود منجر به کاهش زمان یادگیری میدوم با ابعاد کمتر تعیین می 

داده  به  باشدابر صفحه  واحد دور  از  کلاس دیگر یک  و  بوده  نزدیک  از. گسترش های یک کلاس  زیادی  ، اندشده  ارایه  TWSVM   های 
میر   نصیری  مثالعنوانبه  که هزینه    ارایهرا    TWSVM   ( منظم شدهKNN)  3همسایگی  K  تریننزدیک   بهبودیافتهمدل    (2020)  2و  دادند 

( مدل 2020)  4و همکاران   کاستانودهد. جیمنز  برای هر داده و اثر نقاط پرت در خروجی مدل را کاهش می    KNNمحاسباتی  پیدا کردن   
یکی    کند.ادغام می   5را با نمایش هسته  TWSVM  های نامتعادل، مدلمقابله با داده   منظوربه کردند که    ارایهرا    TWSVMخودکار     بهبودیافته

با نام ماشین بردار      SVM  ز  ا  ایتوسعهای اختلال ناهمگن هستند  که دار  یهایداده   خصوص به   هادادهسازی  های کارا در جدااز مدلدیگر  
 شد.   ارایه (  2000  ،8و همکاران  )اسکلپف SVM-v مدل  بر اساس  (2010)  7هاو   ( است که توسط SVM-par v) 6پارامتری-پشتیبان حاشیه 

  رفع این مشکل،  منظوربهدرجه دوم  است.    ریزیبرنامه   هایمسئله  ، زمان بالای حلSVM   یکی از اشکالات این مدل همانند مدل کلاسیک 
( را معرفی کرد که TPMSVM)  10پارامتری -، مدل ماشین بردار پشتیبان دوگانه حاشیه TWSVM  مدلو      SVM-vpar   بر پایه   (2011)  9پنگ

را در رابطه    par v-SVMکند و مزیت دو ابرصفحه جداکننده را از طریق حل دو مسئله درجه دوم با ابعاد کمتر تعیین می   غیرمستقیم  طوربه 
با اختلال ناهمگن داراست. گوپتابا داده  با    ارایهرا    TPMSVMمدل لاگرانژ فازی    (2017)  11و همکاران   های  نقاط پرت را  دادند که اثر 

خودکار    طوربه ا معرفی کردند که  ر   TPMSVMمدل استوار    ( 2018)  12و همکاران  . راستوگیدهدمیه کاهش  تخصیص دادن وزن به هر داد
دادند که با تبدیل کردن دو    ارایه هموار را    TPMSVM، بهبودی از  (2018)  13و همکاران   کند. وانگ حساس را تنظیم میپارامتری غیر-حاشیه
نامقید، کارایی مدل را افزایش می  ریزیبرنامه مسئله   به دو مسئله مینیمم سازی   نیز مدل  (2018)دهد. راستوگی و همکاران  درجه دوم  

TPMSVM  آورد.می به دستزاویه بین دو ابرصفحه پارامتری را با ماکسیمم کردن -یهدادند که دو ابرصفحه حاش  ارایه مبتنی بر زاویه را 

هایی است که در طرف نیم فضای تعداد داده  ،TPMSVM  آمده در مدل  به دستهای  بندی ابرصفحهکلاس در دقت    اثرگذاریکی از عوامل  
بر ابرصفحه    . این عمل  از طریق مینیمم کردن مجموع تصاویر نقاط کلاس مخالفگیرد منفی حاصل از ابرصفحه کلاس مخالف قرار می

در نیم فضای منفی نیست. در این مقاله با   هاآنر نقاط از ابرصفحه و قرار داشتن دور بودن بیشت کنندهتضمیناما این عبارت ؛ شودانجام می 
طرف نیم  ر  تعداد نقاط بیشتری از یک کلاس د  شود که در مقایسه با مدل اصلیمی  ارایه، مدلی  TPMSVM  تغییری در تابع هدف مدل

. در بخش اول به بررسی  شده است   دهیسازمان فضای منفی حاصل از ابرصفحه کلاس دیگر قرار داشته باشند. ادامه مقاله به صورت زیر  
شود و داده می  ارایهشود. در بخش دوم مدل بهبودیافته  پرداخته میTwin par v-SVM و     SVM  ،TWSVM،  par v-SVM  مدل کلاسیک 

 شود. می  ارایههای آماری مرسوم در یادگیری ماشین روش  بر اساسایج عددی و تحلیل آن در بخش سوم نیز نت

 نه ی زم ش ی پ   - 2

=های داده شده به صورت بردارهای سطری فرض کنیم نمونه  n
i(i 1,..., x),l R و هر  ه آن نشان دهنده ویژگی نمونه استهستند که  هر درای

−داده دارای برچسب کلاس   +iy { 1, نشان    I−و   I+های مثبت و منفی را به ترتیب به صورت های کلاس داده. مجموعه اندیس است  {1
 شوند. به اختصار معرفی می  Twin par v-SVM و  TWSVM،  par v-SVM هایدهیم. در ادامه مدلمی

2-1 -  TWSVM 

 ه دوم  در مقایسه با مدل کلاسیک را به جای یک مسئله درج   ترکوچک کرد که دو مسئله درجه دوم با ابعاد    ارایهمدلی    (2007)  جایادوا 

SVM  شود. فرض کنید  کند. در این مدل دو ابرصفحه غیر موازی از طریق حل دو مسئله تعیین میحل می 1m nA R  و 2m nB R   ماتریس
های هر نمونه هستند. دو ابرصفحه های کلاس مثبت، منفی و تعداد ویژگیبه ترتیب تعداد نمونه  nو نیز   1m ،2mنقاط کلاس منفی باشند و  

 آیند: می  به دستاز طریق حل دو مسئله زیر 

 

1 Jayadeva 
2 Nasiri and Mir 
3 K -nearest -neighbor 
4 Jimenez-Castano et al. 
5 Kernel 
6 Parametric-margin v-support vector machine 
7 Hao 

8 Schölkopf et al. 
9 Peng 
10 Twin parametric margin support    
vector machine 
11 Gupta et al. 
12 Rastogi et al. 
13 Wang et al. 
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  ( 2)   و (  1)   های مدل مام یک هستند. در  نیز بردارهای ت 1e،2eو   هستند 2ξو   1ξ  های خطایضرایب هزینه برای متغیر  2c  و  1c  در آنکه  
نقاط  کند و قید اول، )منفی( نزدیک میعبارت اول در تابع هدف، ابرصفحه کلاس مثبت )منفی( را تا جای ممکن به نقاط کلاس مثبت 

دارد. با توجه به اینکه حل مسائل دوگان ازنظر محاسباتی در مقایسه واحد از ابرصفحه دور نگه میلاس منفی )مثبت( را به فاصله یک ک 
به صورت     ( 2)   و (  1های )دل مشود. دوگان  ها از حل مسائل دوگان استفاده میتر است، برای یافتن ابرصفحهسریع  ( 2)   و (  1)   های مدل با  

 (: 2007 ،زیر هستند )جایادوا

 و

1mαکه  در آن R  2وmβ R2ضرایب لاگرانژ هستند. همچنینG [ B ]e=،1H [A ]e= ،1P [ A ]e= 2وQ [ B ]e=  .هستند 

2-2 -  par v-SVM 

ها به صورت  یکنواخت هستند، اما در واقعیت این فرض دادهبر پایه این فرض هستند که اختلال در   v-SVM کلاسیک و  SVM دو مدل
کرد. در این مدل،    ارایهرا    SVM-vمدلی حاصل از تغییر    (2010)  (. برای حل این مشکل، هاو2000  ،1همیشه برقرار نیست )اسکلپف 

)gپارامتری-حاشیه x) xz d= fابرصفحه جداکننده  شود.یدر نظر گرفته م SVM-vبه جای حاشیه تابعی در مدل + ( x) xω b=  در +

 : دهد اگر و تنها اگر ها را انجام میجداسازی داده   par v-SVM مدل 

1. i ix ω b x z d+  i  برای+ I +، 

2. +  − +i ix ω b x z d  برایi I − . 

f برای پیدا کردن ( x )gو( x  :شودحل می مسئله زیر (

cمتغیر کمبود و  ξدر آن که  ,v 0.دوگان مسئله فوق به صورت زیر است ضرایب جریمه هستند : 

 

1 Schölkopf 

(1 ) 2

2 T
1 1 1 1 2 2

ω b ξ

1 2 1 2 2

2

1
min || Aω e b c e ξ

2
Bω e b ξ e ,

ξ

.

0

s t . (

.

)
  

+

+ + −



+ ‖

 

(2 ) 12 2

2 T
2 2 2 2 2 1

ω b ξ

2 1 1 1 1

1

1
min || Bω e b c e ξ

2
Aω e b ξ e ,

ξ 0 ,

s.t .


+ +

+ + 



‖

 

(3 ) 
T T T 1 T
2

α

1 2

( )

s

1
max e α α G H H G α

2
0.t. α e .c

−−

 

 

(4 ) 
T T T 1 T
1

β

2 1

P(Q Q) P

s.t . ,

1
max e β β β

2
0 β c e

−−

 

 

(5 ) 
e2 2 T

ω b,z ,d ,ξ
1

i i i i

1 1 1
m

,

s.t. (

in || ω || c(v( || z || d) ξ )
2 2 m

y x ω z , i lb 1) x dξ

ξ

.

0

, ..,


+ +

+ = +
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1فرض کنیم  l,...,α (α α )  = آیدمی به دستجواب بهینه مسئله دوگان  فوق باشد. جواب بهینه مسئله اولیه فوق به صورت زیر: 

 : آیند می  به دستبه صورت زیر   (KKT) 1تاکرنیز با استفاده از شرایط کروش کان  dو  b هایجواب 

jiه شوند ک طوری انتخاب می  jxو  ixه در آن نقاط  ک 

c
α α (0 , )

l
, . 

2-3 -  TPMSVM 

-par v  بر اساس  (2011)پنگ    ی پایینی است. برای حل این مشکل،دارای سرعت یادگیر  SVMمانند مدل کلاسیک    par v-SVMمدل  

SVM    و ایدهTWSVM،   مدلی با نامSVM -Twin par v  کرد که دو ابرصفحه  ارایه( )1 1 1f x xω b 0= + )و   = )2 2 2f x xω b 0= +  طور به را  =
ها  جداسازی داده  است.  به ترتیب برای کلاس مثبت و منفی    پارامتری-کند. هر کدام تعیین کننده یک ابرصفحه حاشیه غیرمستقیم تعیین می

 : اگرگیرد اگر و تنها صورت می  Twin par v-SVM توسط مدل

1. i 1 1x ω b 0+ برای  i I +، 
2. 2i 2x ω b 0+   برایi I − . 

)هایدر واقع ابرصفحه )1f x 2  وf ( x fمعادل  ( ( x) g( x)    درSVM-vpar     ای کلاس  های حاشیهآوردن ابرصفحه  به دستهستند. برای
 : شودمثبت و منفی دو مسئله زیر در نظر گرفته می

 و

 
21c  که در آن ,c 0 21وv ,v 0  1و    های منظم سازیضرایب پارامترξ،2ξ عبارت اول  (  10) و    (9)   های مسئله هستند. در    های کمبودمتغیر

 

1 Karush–Kuhn–Tucker (KKT) 

(6 ) 

l l l l
T T

i i i i i i i i i i
α i 1 i 1 i 1 i 1

l

i i
i 1

l

i
i 1

i

s.t . 0 ,

1 1
max α y x x y α α x x α

2 2cv

y α

α

0

cv ,

C
α , i 1,...,l.

m

= = = =
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مثبت( )  یمنف تصویر نقاط کلاس    مجموع مقدار  کند. عبارت دوم در تابع هدف،میای را کنترل  در تابع هدف پیچیدگی ابرصفحه حاشیه 

( )1f x 2)  وf ( x  ای کند. نتیجه این رویکرد این هست که نقاط کلاس منفی )مثبت( تا جای ممکن از ابرصفحه حاشیهمینیمم میرا  ((
شود. قید مسئله نیز شرط قرار داشتن نقاط کلاس مثبت )منفی( در طرف مثبت )منفی( نیم فضای حاصل  کلاس مثبت )منفی( دور می

 را بیان کرد  (10)  مدلتوان نقش پارامترها و عبارات  میکند. به طریق مشابه  از ابرصفحه حاشیه کلاس مثبت )منفی( را تضمین می 

 و  

فرض اینکه
11 m,...,α (α α )  =   و  

21 m,...,β ( β β )  =( 10)   و (  9اولیه )   های مسئله های  باشند، جواب   (12)  و (  11های ) مسئله های  جواب  
 آید: می  به دستبه صورت زیر  

 و

  آید:می به دستهای فوق، تابع تصمیم نیز به صورت زیر استفاده از جواب   با

i که در آن i iω ωˆ ω  = ‖ iو    ‖ i i
ˆ(i 1,2) b b b  = / ‖=    .است  ‖

 بهبودیافته مدل   - 3

ابرصفحه   TPMSVMشود. در مدل  می  ارایه  بندیکلاس افزایش دقت    منظوربه TPMSVM  (ITPMSVM  )  بهبودیافتهدر این بخش، مدل  
شود که این کار از طریق مینیمم کردن مجموع تصویرهای  های کلاس دیگر تا جای ممکن از نقاط کلاس دیگر دور مییک کلاس از داده 

Iکلاس   هایداده که    2  و  1  های ل شک ، در  مثالوانعنبهشود.  نقاط کلاس دیگر بر ابرصفحه انجام می Iو   + با توزیع نرمال به ترتیب با      −
فضای منفی حاصل از ابرصفحه تمام نقاط در طرف نیم  1شکل  شود در  ملاحظه می ،  اندشدهتولید    0.4و واریانس   −0.5و   0.5میانگین  

ش به جای افزایش شوند با این تفاوت که در این روتعیین می  TPMSVMها همانند روش   ، ابرصفحهITPMSVM. در مدل  اندنگرفته قرار  
ه وجود آمده حاصل از ابرصفحه، این هدف از یک کلاس از ابرصفحه کلاس مخالف در قسمت منفی نیم فضای ب  حاشیه بین نقاط 

فضای  بدین صورت با قرار گرفتن تعداد نقاط بیشتری در طرف نیم   .شودمستقیم در تابع هدف انجام می   طوربهطریق بهینه کردن متغیر  
(. مدل بهبودیافته 2 شکل)  شودتعیین می  تریمناسب  بندیکلاس تا جای ممکن دورتر از آن،  منفی حاصل از ابر صفحه کلاس دیگر و  

 شود. خطی و غیرخطی در ادامه بحث می دو حالتدر 

(11 ) 

T T T T1
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1 1

1
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e α v
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1 2 1 i i i 1
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 . پارامتری - تفسیر هندسی مدل  ماشین بردار پشتیبان دوگانه حاشیه   - 1شکل 

Figure 1- Geometric interpretation of TPMSVM . 

   . پارامتری - نه حاشیه تفسیر هندسی مدل بهبودیافته ماشین بردار پشتیبان دوگا   - 2شکل 

Figure 2- Geometric interpretation of ITPMSVM. 

 ITPMSVM حالت خطی    - 3-1

 خطی روش پیشنهادی به صورت زیر هستند بهبودیافتههای مدل

 و

21c که در آن ,c 0 21وv ,v 0  1های منظم سازی  و ضرایب پارامترξ ،2ξ 1  متغیرهستند و    های کمبودمتغیرr   (2r   )  در تابع هدف نیز با
کند. با توجه به سرعت حل بالای  ای کلاس مثبت دور مینقاط کلاس منفی )مثبت( را تا جای ممکن از ابرصفحه حاشیهبهینه شدن،   

   دهیم.ه میایهای دوگان مسائل فوق را اره مدلهای قبل در ادامهای دوگان، همان بخش مدل

 ت: به صورت زیر اس   (16)  مدل دوگان    - 1  قضیه 
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 به صورت زیر است  (17مسئله ) تابع لاگرانژ   - اثبات 

که در آن
11 m,..α α .,( α و   =(

21 m,..β β .,( β  :آیدمی به دستبه صورت زیر    (16)  مسئله بردار ضرایب لاگرانژ هستند. لذا دوگان   =(

 :شودبرای مسئله فوق نتیجه می  KKT با استفاده از شرایط لازم و کافی بهینگی  

 شود نیز نتیجه می ( 30) و    (23)   های رابطه از 

  آید.می به دست  (18) رابطه    ، (20)   ه رابط   در  (31رابطه ) و  ( 24)   تا ( 21)  روابط گذاری حال با جای

 : به صورت زیر است  (17)  مدلدوگان   - 2  قضیه 

  شود.است، لذا از بیان جزییات صرف نظر می  1  قضیه مشابه اثبات   - اثبات 
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 ITPMSVM حالت غیرخطی    - 3-2

نیست. برای حل این مشکل، یک نگاشت    پذیرامکان های داده با استفاده از جداسازی خطی  نمونه   بندیکلاس در دنیای واقعی معمولًا  
(  1998  ،وپینک   ؛1990،  1تحت شرایط قضیه مرسر )مرسر   کند. را به فضایی با بعد بالاتر نگاشت می   𝑥شود که نقطه معرفی می  غیرخطی

)Kتوانیم از تابع هستهمی x ,x )برای نمایش ضرب داخلی( )
T

x ) φ(x)K(x, φ x =   استفاده کنیم. یکی از توابع هسته متداول، هسته گوسی
2 2|| x /x || σK x )x, e( − خطی، دو ابرصفحه زیر در فضای ویژگی   حالت غیرخطی، به جای دو ابرصفحهبسط روش پیشنهادی به  است. برای  =

 : شوددر نظر گرفته می

 آیند: می  به دستدرجه دوم زیر  ریزیبرنامه حالت خطی، دو ابرصفحه فوق با حل دو مسئله  مشابه 

 و

ها در های دوگان این مدلگیری از سرعت بالای حل مدلبهره   منظوربه  هستند.  φهای حاصل از تحت نگاشتماتریس  Bو Aکه در آن  
 شوند. می  ارایهقضیه بعدی 

 به صورت زیر هستند:  ( 34)   و ( 33)  های مدل دوگان   - 3ضیه  ق 

 و

 ت.اس  1  قضیه مشابه اثبات   - اثبات 

 

1 Mercer 

(33 ) 
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 محاسباتی نتایج    - 4

دقت   بخش  این  داده   بندیکلاس در  برای  پیشنهادی  داده مدل  شامل  که  کتابخانه های مختلف  و    UCIای  های  خطی  برای جداسازی 
جدول  استفاده شده برای مقایسه، در    UCIهای  شود. مشخصات داده تحلیل می  TWSVM  ،TPMSVMهای  غیرخطی در مقایسه با مدل 

تحت  2018متلب    نویسیبرنامه ها در محیط سازی مدلپیاده است. صلاح شده فریدمن تحلیل شدها ز تستنتایج با استفاده ا  و  ارایه 1
 است.  و چهار گیگابایت حافظه انجام شده intel core i5و با پردازنده  7سیستم عامل ویندوز 

 . UCIای های کتابخانه مشخصات داده   - 1جدول 

 Table 1- Charactrestics of UCI datasets benchmark. 

 

 

 

 

  
 

 تنظیم پارامترها   - 4-1

تابع هسته گوسی 2برای حالت غیرخطی از  2|| x /x || σK x )x, e( − پارامتر  2cو    1cپارامترهای  استفاده شده که    = های  برای مدلσو نیز 
TWSVM  ،TPMSVM     وITPMSVM    از مجموعهi{ | i 10 ,...2 , 10 }= − و    TPMSVMبرای   2vو 1vانتخاب شده است. پارامترهای   +

ITPMSVM   نیز از بازه( ای انجام شده  دسته-kکنترل برازش داده، آزمایش بر روی اعتبار سنجی متقابل    منظوربه اند.  انتخاب شده  0,1(
 شود: به صورت زیر تعریف می بندیکلاس است. دقت 

  به ترتیب تعداد نقاط مثبت درست، منفی درست، مثبت غلط، منفی غلط است. FNو  TP ،TN ،FPکه در آن 

 ها مقایسه دقت جداسازی مدل   - 4-2

 شده است.  ارایه 1  ول جد های  برای داده   غیرخطیبرای حالت خطی و  3  و   2  های جدول ها در  نتایج حل مدل 

 . در حالت خطی   UCIهای بر روی داده    بندی کلاس های  مدل   دقت حاصل از اجرای   - 2جدول 

Table 2- Accuracy results for linear classifier models on UCI datasets. 

 

 

 

 

 

 

Data Classes Samples Positive Negative Features 

Sonar 2 208 97 111 60 

Iris 3 435 267 168 16 

Votes 2 270 120 150 13 

Cancer 2 32 9 23 56 

Housevotes 2 435 168 267 16 

Shape 2 258 129 129 2 

Liver disorder 2 345 145 200 6 

Austrilian 2 690 307 383 14 

Lung Cancer 2 32 9 23 56 

Wdbc 2 569 212 357 30 

Corner cancer 2 303 216 87 303 

Ion sphere 2 351 225 126 34 

(38 ) TP TN
,Accuracy

TP FP TN FN
+

=
+ + +

 

TWSVM TPMSVM ITPMSVM Data 

74.710 77.779 78.357 sonar 

100 100 100 iris 

96.564 94.931 96.064 votes 

95.557 96.165 95.851 cancer 

95.645 94.946 95.169 housevotes 

99.615 98.046 99.231 Shape 

66.672 53.933 68.975 Liver Disorder 

85.758 62.732 85.58 Austerilia 

27.500 76.667 78.333 Lung cancer 

84.217 88.992 94.869 wdbc 
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کنیم که مشاهده می  2جدول  ها از لحاظ دقت داشته عدد پررنگ شده است. از  در هر سطر  که یک مدل عملکرد بهتری نسبت به بقیه مدل 
باشد. می  TWSVMشده نزدیک است مدل    ارایه در چهار  مورد مدل پیشنهادی دقت بهتری دارد و  تنها مدلی که از لحاظ عملکرد به مدل  

تقریبا   غیرخطیعملکرد مدل پیشنهادی برای حالت    3جدول  اما در  ؛  تنها در یک داده از مدل دیگر عملکرد بهتری دارد   TPMSVMمدل  
مقایسه شده در حالت کلی از لحاظ    هایمدلاینکه نشان داده شود که    منظوربه ها است. در بخش بعد،  در همه موارد بهتر از سایر مدل
 شود. های ماشین بردار پشتیبان استفاده میزمون آماری رایج در مقایسه مدل عملکرد و دقت تمایز دارند از آ

 . در حالت غیرخطی   UCIهای بر روی داده    بندی کلاس های  مدل   دقت حاصل از اجرای   - 3جدول 

Table 3- Accuracy results for non-linear classifier models on UCI datasets. 

 

 

 

 

  
 

 های آماری آزمایش   - 4-3

ها توزیع داده  الگوریتم را بدون اینکه فرضی برشود که این تست چندین  استفاده می(  1940)  1برای تحلیل نتایج عددی، از تست فریدمن
هاست. رد شدن فرض اولیه به این معنی است که الگوریتمعملکرد  آزمون، فرض اولیه مبتنی بر یکسان بودن    این  کند. درباشد مقایسه می
کند. الگوریتمی می  بندیرتبه دارند. این آزمون هر الگوریتم را برای هر داده    یمعنادارها حداقل دو الگوریتم با هم اختلاف  در بین الگوریتم 

دهد. شد رتبه یک و الگوریتم بعدی از لحاظ عملکرد رتبه دو و برای بقیه بر همین اساس رتبه تخصیص میکه بهترین عملکرد را داشته با
N، یعنی  بندیکلاس باشد. این تست میانگین رتبه برای هر    jthبرای داده  ithرتبه الگوریتم   ijr فرض کنیم

i j 1 ijr Σ r==   کند  مقایسه می را باهم
 ها و فرمول آن به صورت زیر  است:  تعداد داده Nکه

2دادند که آماره   نشان(  1980)  2است. ایمان و داونپرت   تعداد الگوریتمkکه در آن
FX  ( 39)    رابطه   زو آماره  بهتری که ا  محافظه کارانه است  

 : شودمیکردند که به صورت زیر تعریف  ارایهگیرد بهره می

k))با درجه آزادی  Fدارای توزیع  fFکه  در آن  1),(k 1)( N 1))− − را    UCIهای  ها برای داده رتبه الگوریتم    5  و   4  های جدول است.   −
2، 4جدول . با توجه به دهدمی نشان  

F 17 4X fو =08. 27 2F 2، 5 جدولو با توجه به  =17.
F 3. 4X fو   =117 1. 1F دارای   Fاست که    =642

)با درجه آزادی  F  توزیع 2 αبرای  Fاست. مقدار بحرانی (22, αو  =0.05 بیشتر  fFاست. چون مقدار 5.719و   3.443به ترتیب    =0.01
رتبه    کهازآنجایی متفاوت است و    غیرخطیشده در حالت    سهیمقاحالت غیرخطی است پس عملکرد سه الگوریتم    از مقدار بحرانی برای

 . لکرد بهتری دارد الگوریتم پیشنهادی کمتر از بقیه است پس عم

 

 

1 Friedman 2 Iman and Davenport 

TWSVM TPMSVM ITPMSVM Data 

76.176 46.617 76.509 sonar 

100 100 100 iris 

47.541 61.379 96.105 votes 

45.833 65.522 96.704 cancer 

42.278 38.319 95.782 housevotes 

96.908 50.000 97.662 Shape 

66.672 53.933 68.975 Liver Disorder 

44.492 51.979 66.348 Austerilia 

45 62.500 69.167 Lung cancer 

37.258 37.000 90.498 wdbc 

(39 ) 
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 . در حالت خطی   UCIهای بر روی داده    بندیکلاس های  مدل   رتبه دقت   - 4جدول 

Table 4- Accuracy rank of linear classifier models on UCI datasets. 

 

 

 

 

 

 

 . در حالت غیرخطی   UCIهای بر روی داده    بندیکلاس های  مدل   رتبه دقت   - 5جدول 

Table 5- Accuracy rank of non-linear classifier models on UCI datasets. 

 

 

 

 

 

 گیری نتیجه   - 5

های قرار گرفته یک کلاس  تعداد داده    TPMSVMدر مدل  هر ابر صفحه    بندیکلاس از عوامل تعیین کننده میزان دقت    کهاینبا توجه به  
شود که مجموع  اینکه این عمل از طریق مینیمم کردن عبارتی انجام می و است در طرف نیم فضای منفی حاصل از ابرصفحه کلاس دیگر

در این مقاله با جایگزینی این عبارت توسط متغیر جدید بهبودی از این س دیگر است،  بر ابرصفحه کلا تصاویر نقاط کلاس مخالف
شود که تعداد  تعیین می   ایگونه به آمده    به دستگردید. مزیت مدل بهبودیافته نسبت به مدل اولیه در این است که ابرصفحه    ارایهمدل  

تری برای  مناسبهای  دیگر قرار بگیرند و ابرصفحهصفحه کلاس  فضای حاصل از ابر  نقاط بیشتری از یک کلاس در طرف منفی نیم
، نشان  TWSVMو    TPMSVM  شده با    ارایهو مقایسه مدل    UCIهای  داده   یروی انجام شده بر  هایآزمایش   آید.  به دستها  ه جداسازی داد

اما عملکرد ؛ باشدمی  TWSVMشده نزدیک است مدل  ارایهدهنده این است که در حالت خطی تنها مدلی که از لحاظ عملکرد به مدل 
مشاهده شد    استفاده از اصلاح شده تست فریدمنبا    ها است. موارد بهتر از سایر مدل  تقریبا در همه  غیرخطیمدل پیشنهادی برای حالت  

دارد و رتبه    TWSVMو همچنین    TPMSVMاز لحاظ دقت در حالت غیرخطی در حالت کلی عملکرد بهتری نسبت به    بهبودیافتهمدل  
 های مقایسه شده در دو حالت خطی و غیرخطی کمتر است.  مدل پیشنهادی نسبت به مدل 

ممکن است  نسبت به   سازیبهینهئله آمده از حل مس به دستمعمولا با عدم قطعیت همراه هستند و جواب   هاداده اما در مسائل واقعی 
با   SVMهای  در ماشین بردار پشتیبان شود. برای رفع این مشکل، مدل  هادادهحساس بوده و باعث خطا در جداسازی    هادادهآشفتگی در  

توان مدل  استوارسازی شده است، لذا در تحقیقات آتی می )2020، 2و شن  ما  ؛2016 ،1و همکاران   مالدونادو( استفاده از قیود احتمالی

 

1 Maldonado et al. 2 Ma and Shen 

TWSVM TPMSVM ITPMSVM Data 
2 3 1 sonar 

2 2 2 iris 

3 2 1 votes 

3 2 1 cancer 

3 2 1 housevotes 

2 3 1 Shape 

2 3 1 Liver Disorder 

3 2 1 Austerilia 

3 2 1 Lung cancer 

2 3 1 wdbc 

TWSVM TPMSVM ITPMSVM Data 

3 2 1 sonar 

2 2 2 iris 

1 3 2 votes 

3 1 2 cancer 

1 3 2 housevotes 

1 3 2 Shape 

2 3 1 Liver Disorder 

1 3 2 Austerilia 

3 2 1 Lung cancer 

3 2 1 wdbc 
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توان   های آموزشی بزرگ می برای داده  لکاهش پیچیدگی مد  منظوربه همچنین  استوارسازی کرد.    ی را با استفاده از قیود احتمالیپیشنهاد
 (. 2020 ،1و همکاران )لی در نظر گرفت شده ارایهرا با مدل  هادادههای با اعداد صحیح برای انتخاب ویژگی ریزیبرنامه ترکیب 
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