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فهرستمطالب

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

پایهایمفاهیم

مسائلSVM:دوگانمسئلهواصلیمسئله

آموزشSVMغیرخطیوخطیهای

کرنلتابعوپارامترهاانتخاب

کلاسیچندکلاسبندی

نتیجهگیریوبحث
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معرفی

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

[1992وپنیک،]پشتیبانبردارماشینهای

ماشینیادگیریالگوریتمهایپرطرفدارترینازیکی!

(!کلاسبندیمسائل)ماشینیادگیریروشهایسایربهنسبتدادههابهترجداسازی

استآساننسبتاًآنازاستفاده!

کرنلترفندازاستفاده:
،وکلاسیتککلاسبندیتوزیع،تخمینرگرسیون،کلاسبندی...
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خطیناپذیرتفکیکدادههای

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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دادههایتفکیکپذیرخطی

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی



6

مرزتصمیمگیریبهینه

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

است؟بهترتصمیمگیریمرزکدام.س

[یمتعمقابلیتافزایش].دادههاتخریببرابردرپایداریبیشترین.حاشیهبیشترینراهحل
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بردارهایپشتیبان

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

تصمیمگیریمرزبهنقاطنزدیکترین.پشتیانبردار.

تصمیمگیریمرزازپشتیبانبردارهایفاصلهکردنبیشینه.هدف.
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کلاسبندبابزرگترینحاشیه:ماشینهایبردارپشتیبان

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

تصمیمگیریمرزتاپشتیبانبردارهایفاصله.حاشیه.

تصمیمگیریمرزازپشتیبانبردارهایفاصلهکردنبیشینه.هدف.

𝜽𝑇𝒙 + 𝜃0

حاشیه

𝜽𝑇𝒙 + 𝜃0
𝜽

≥ 𝜌
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نمادها:مرزتصمیمگیریبهینه

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

آموزشینمونههای.

𝑋 = 𝒙𝑡 , 𝑦𝑡 ,

𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ +1 for   𝑦𝑡 = +1

𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≤ −1 for   𝑦𝑡 = −1
𝑦𝑡(𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0) ≥ +1

برداریافتن.هدف𝜃مقدارو𝜃0کهطوریبه:

𝑦𝑡 = ൝
+1 𝑖𝑓 𝑥𝑡 ∈ 𝐶1
−1 𝑖𝑓 𝑥𝑡 ∈ 𝐶2
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تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

تصمیمگیریمرزازپشتیبانبردارهایفاصلهکردنبیشینه.هدف.
دادهفاصله𝑥تصمیمگیریمرزاز:

دادنقرارباامادارد؛جواببینهایتمعادلهاین𝜌 𝜽 = :داشتخواهیم،1

برداراندازهمیتوانحاشیه،کردنبیشینهبرای.هدف𝜽نمودکمینهرا.

ندکتفکیکیکدیگرازدرستیبهراکلاسدودادههایبایدتصمیمگیریمرز.محدودیتها.

𝜽𝑇𝒙 + 𝜃0
𝜽

≥ 𝜌 ⇒ 𝜽𝑇𝒙 + 𝜃0 ≥ 𝜌 𝜽

𝜌 𝜽 = 1 ⇒ 𝜌 =
1

𝜽
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تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝜃𝑇𝑥+ + 𝜃0 = +1

𝜃𝑇𝑥− + 𝜃0 = −1

x+

x+

x-

بردارهای پشتیبان

𝒏

𝑀 = 𝑥+ − 𝑥− ∙ 𝑛

= 𝑥+ − 𝑥− ∙
𝜃

𝜃
=

2

𝜃

میدانیم:

بنابراین:
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بیانرسمی:تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

هدفتابع.

min
1

2
𝜽 2

s.t. 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ +1 𝑖𝑓 𝑦𝑡 = +1

𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≤ −1 𝑖𝑓 𝑦𝑡 = −1

min
1

2
𝜽 2

s.t. 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ +1

سادهسازی.
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تابعهدف

𝐶1

𝐶2

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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بیانرسمی:تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

هدفتابع.

min
1

2
𝜽 2

s.t. 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ +1

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 − 1

=
1

2
𝜽 2 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡
انژجوزف لویی لاگر

1736-1813

لاگرانژضرایبازاستفادهبامسئلهحل.

بهینه سازی محدب
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بیانرسمی:تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 − 1

=
1

2
𝜽 2 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

𝜕𝐿𝑝
𝜕𝜽

= 0 ⇒ 𝜽 =

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝒙𝑡

𝜕𝐿𝑝
𝜕𝜃0

= 0 ⇒

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡 = 0

آموزشیمرز تصمیم گیری یک ترکیب خطی از داده های



16

بیانرسمی:تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝐿𝑑 =
1

2
𝜽𝑇𝜽 − 𝜽𝑇

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝒙𝑡 − 𝜃0

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

= −
1

2
𝜽𝑇𝜽 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

= −
1

2


𝑡=1

𝑚



𝑠=1

𝑚

𝛼𝑡𝛼𝑠𝑦𝑡𝑦𝑠 𝒙𝑡 𝑇𝒙𝑠 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

subject to σ𝑡=1
𝑚 𝛼𝑡𝑦𝑡 = 0 and 𝛼𝑡 ≥ 0 ∀𝑡

هستند؛صفرازبزرگترمقداردارایاندکیتعدادتنهاواستصفربابرابرآلفاهاازبسیاریمقدار

𝑥هستندپشتیبانبردارهایهماناست،صفرازبزرگترآلفامقدارآنهاازایبهکههایی.

الگوریتم 
بهینه سازی ترتیبی مینیمال

(1999)پِلتَ 
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شکلسادهشده:تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝐿𝑑 = −
1

2


𝑡=1

𝑚



𝑠=1

𝑚

𝛼𝑡𝛼𝑠𝑦𝑡𝑦𝑠 𝒙𝑡 𝑇𝒙𝑠 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

= −
1

2
𝛼𝑇𝑄𝛼 + 𝑒𝑇𝛼

subject to σ𝑡=1
𝑚 𝛼𝑡𝑦𝑡 = 0 and 𝛼𝑡 ≥ 0 ∀𝑡

الگوریتم 
بهینه سازی ترتیبی مینیمال

(1999)پِلتَ 

𝑄𝑡𝑠 = 𝑦𝑡𝑦𝑠 𝑥𝑡 𝑇𝑥𝑠, 𝑒 = 1 1 … 1 𝑇 ∈ ℝ𝑚

هستند؛صفرازبزرگترمقداردارایاندکیتعدادتنهاواستصفربابرابرآلفاهاازبسیاریمقدار

𝑥هستندپشتیبانبردارهایهماناست،صفرازبزرگترآلفامقدارآنهاازایبهکههایی.
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نرمحاشیه:دادههایتفکیکناپذیرخطی

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

میشود؟چهنباشندتفکیکپذیرخطیصورتبهدادههااگر.س

جداسازیدرخطااندکیدادناجازه.نرمحاشیه!

نرمخطای.

جدیدهدفتابع.

𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ 1 − 𝜀𝑡

𝑠𝑜𝑓𝑡 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =

𝑡=1

𝑚

𝜀𝑡

min
1

2
𝜽 2 + 𝐶σ𝑡=1

𝑚 𝜀𝑡

s.t. 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ 1 − 𝜀𝑡

𝜀𝑡 ≥ 0

ضریب جریمه
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نرمحاشیه:دادههایتفکیکناپذیرخطی

min
1

2
𝜽 2 + 𝐶 σ𝑡=1

𝑚 𝜀𝑡

s.t. 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 ≥ 1− 𝜀𝑡

𝜀𝑡 ≥ 0

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 + 𝐶

𝑡=1

𝑚

𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 − 1 + 𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝜇𝑡𝜀𝑡

𝑥1

𝑥2

𝜽

C1

C2

ضرایب لاگرانژ

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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نرمحاشیه:خطیدادههایتفکیکناپذیر

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 + 𝐶

𝑡=1

𝑚

𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡 𝑦𝑡 𝜽𝑇𝒙𝑡 + 𝜃0 − 1 + 𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝜇𝑡𝜀𝑡

𝜕𝐿𝑝
𝜕𝜽

= 0 ⇒ 𝜽 =

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝒙𝑡

𝜕𝐿𝑝
𝜕𝜃0

= 0 ⇒

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡 = 0

𝜕𝐿𝑝
𝜕𝜀𝑡

= 0 ⇒ 𝐶 − 𝛼𝑡 − 𝜇𝑡 = 0 ⇒ 0 ≤ 𝛼𝑡 ≤ 𝐶
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دوگان:تابعهدف

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝐿𝑑 = −
1

2


𝑡=1

𝑚



𝑠=1

𝑚

𝛼𝑡𝛼𝑠𝑦𝑡𝑦𝑠 𝒙𝑡 𝑇𝒙𝑠 +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

= −
1

2
𝛼𝑇𝑄𝛼 + 𝑒𝑇𝛼

subject to σ𝑡=1
𝑚 𝛼𝑡𝑦𝑡 = 0 and 0 ≤ 𝛼𝑡 ≤ 𝐶 ∀𝑡

[1995وپنیک،].پشتیبانبردارهایتعداداساسبرخطاتخمین

هستند؛صفرازبزرگترمقداردارایاندکیتعدادتنهاواستصفربابرابرآلفاهاازبسیاریمقدار

𝑥هستندپشتیبانبردارهایهماناست،صفرازبزرگترآلفامقدارآنهاازایبهکههایی.

الگوریتم 
مینیمالبهینه سازی ترتیبی 

(1999)پِلَت 

𝐸𝑚 𝑃 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 ≤
𝐸𝑚 #𝑜𝑓 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟𝑠

𝑚
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نرمحاشیهراهحل

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

پشتیبانبردارهای.



ترفندکرنل
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۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

توابعکرنل

غیرخطیتبدیلاتازاستفادهباجدیدویژگیفضاییکبهمسئلهنگاشت.ایده.

دادههاکلاسبندیمنظوربهجدیدفضایدرخطیمدلیکازاستفاده.
استاصلیفضایدرغیرخطیمدلیکبامتناظرجدیدفضایدرخطیمدل.

Φ:  x→ φ(x)

𝑥1

𝑥2

𝑥1
2 + 𝑥2

2
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XORمسئله:مثال

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑥
𝑦

𝑥
∙𝑦

(+10, +10)

(-10, -10) (+10, -10)

(-10, +10)

𝑥, 𝑦 → 𝑥, 𝑦, 𝑥 ∙ 𝑦
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مرزهایتصمیمگیریغیرخطی

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑥1

𝑥2

𝑦.پیشبینی = :اگر1

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜃0
+𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥2
+𝜃3𝑥1

2 + 𝜃4𝑥2
2 + 𝜃5𝑥1𝑥2

+⋯
≥ 0

.ویژگیها
𝑓1 = 𝑥1, 𝑓2 = 𝑥2, 𝑓3 = 𝑥1

2, 𝑓4 = 𝑥2
2, 𝑓5 = 𝑥1𝑥2, ⋯

ℎ𝜃 𝑓 = 𝜃0 + 𝜃1𝑓1 + 𝜃2𝑓2 + 𝜃3𝑓3 + 𝜃4𝑓4 + 𝜃5𝑓5 +⋯ طیمرز تصمیم گیری خ

وجوددارد؟...و𝑓1،𝑓2آیاروشبهتریبرایانتخابویژگیهایجدید.س
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کرنل

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

داشتنبا.ایده𝑥،راهنماینقاطباآنشباهتاساسبرراویژگیهاجدیدمجموعه𝑙 1،𝑙 𝑙و2 .کنانتخاب3

𝑥2

𝑥1

𝑙 1

𝑙 2

𝑙 3

𝑓1 = 𝑠𝑖𝑚 𝑥, 𝑙 1 = exp −
𝑥 − 𝑙 1

2

2𝜎2

𝑓2 = 𝑠𝑖𝑚 𝑥, 𝑙 2 = exp −
𝑥 − 𝑙 2

2

2𝜎2

𝑓3 = 𝑠𝑖𝑚 𝑥, 𝑙 3 = exp −
𝑥 − 𝑙 3

2

2𝜎2

(کرنل گوسی)کرنل 

دادههایمیانشباهتمحاسبهمنظوربهمعیاری.کرنلتابع𝑥و𝑦
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کرنلهابهعنوانمعیارشباهت

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

کرنلتابع.

اولحالت.𝑥 ≈ 𝑙 𝑖

دومحالت.𝑥ازدوربسیار𝑙 𝑖

𝑓𝑖 = 𝑠𝑖𝑚 𝑥, 𝑙 𝑖 = exp −
𝑥 − 𝑙 𝑖

2

2𝜎2

𝑓𝑖 ≈ exp −
0

2𝜎2
= exp 0 = 1

𝑓𝑖 ≈ exp −
∞

2𝜎2
= exp −∞ = 0
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بهعنوانمعیارشباهتکرنلها

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

مثال.𝑙 1 =
3
5

𝜎2 = 1 𝜎2 = 0.5 𝜎2 = 3
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𝑙 1

𝑙 3

𝑙 2

بهعنوانمعیارشباهتکرنلها

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑥2

𝑥1

𝑦.پیشبینی = :اگر1

𝜃0 + 𝜃1𝑓1 + 𝜃2𝑓2 + 𝜃3𝑓3 ≥ 0

𝑥

−0.5 1.0 1.0 0.0

𝑓1 ≈ 1, 𝑓2 ≈ 𝑓3 ≈ 0

ℎ𝜃 𝑓 ≈ −0.5 + 1.0 1.0 + 1.0 0.0 + 0.0 0.0 = 0.5 ≥ 0 ⇒ 𝑦 = 1
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بهعنوانمعیارشباهتکرنلها

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑥2

𝑥1

𝑦.پیشبینی = :اگر1

𝜃0 + 𝜃1𝑓1 + 𝜃2𝑓2 + 𝜃3𝑓3 ≥ 0

𝑥

−0.5 1.0 1.0 0.0

𝑓1 ≈ 𝑓3 ≈ 0, 𝑓2 ≈ 1

ℎ𝜃 𝑓 ≈ −0.5 + 1.0 0.0 + 1.0 1.0 + 0.0 0.0 = 0.5 ≥ 0 ⇒ 𝑦 = 1

𝑙 1

𝑙 3

𝑙 2
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بهعنوانمعیارشباهتکرنلها

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑥2

𝑥1

𝑦.پیشبینی = :اگر1

𝜃0 + 𝜃1𝑓1 + 𝜃2𝑓2 + 𝜃3𝑓3 ≥ 0

−0.5 1.0 1.0 0.0

𝑓1 ≈ 𝑓3 ≈ 𝑓2 ≈ 0

ℎ𝜃 𝑓 ≈ −0.5 + 1.0 0.0 + 1.0 0.0 + 0.0 0.0 = −0.5 ≤ 0 ⇒ 𝑦 = 0

𝑙 1

𝑙 3

𝑙 2
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کرنلهابهعنوانمعیارشباهت

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑥2

𝑥1

𝑙 3

𝑦.پیشبینی = :اگر1

بهنزدیکنقاط.تصمیمگیریمرز𝑙 𝑙و1 .میکندکلاسبندیصفرکلاسبهرانقاطسایرو1کلاسدررا2

𝑦 = 1

𝑦 = 0

𝑙 2𝑙 1

𝜃0 + 𝜃1𝑓1 + 𝜃2𝑓2 + 𝜃3𝑓3 ≥ 0

−0.5 1.0 1.0 0.0
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کرنلهابهعنوانمعیارشباهت

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

𝑦.پیشبینی = :اگر1

بهنزدیکنقاط.تصمیمگیریمرز𝑙 𝑙و1 .میکندکلاسبندیصفرکلاسبهرانقاطسایرو1کلاسدررا2

𝜃0 + 𝜃1𝑓1 + 𝜃2𝑓2 + 𝜃3𝑓3 ≥ 0

−0.5 1.0 1.0 0.0

𝑦 = 1

𝑦 = 0

𝑙 2𝑙 1
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جزییاتباقیمانده

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

میکند؟انتخابخودکارصورتبهچگونهراراهنمانقاطیادگیریالگوریتم.س

شوند؟میتعیینچگونهکرنلتابعپارامترهایبرایمناسبمقدار.س

دارد؟وجودکرنلهاازدیگریانواعآیا.س
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انتخابنقاطراهنما

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

میکند؟انتخابخودکارصورتبهچگونهراراهنمانقاطیادگیریالگوریتم.س

میشودانتخابنمونهآنبامساویراهنمانقطهیکآموزشی،مجموعهدرنمونههرازایبه.

انقاط راهنم
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نگاشتویژگیها

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

آموزشیمجموعه.

راهنمانقاط.

ویژگیفضاینگاشت.

𝑥 1 , 𝑦 1 , 𝑥 2 , 𝑦 2 ,⋯ , 𝑥 𝑚 , 𝑦 𝑚

𝑙 1 = 𝑥 1 , 𝑙 2 = 𝑥 2 ,⋯ , 𝑙 𝑚 = 𝑥 𝑚

𝑥 =

𝑥0 = 1
𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

𝑓 =

𝑓0 = 1

𝑓1 = 𝐾 𝑥, 𝑥 1

𝑓2 = 𝐾 𝑥, 𝑥 2

⋮
𝑓𝑚 = 𝐾 𝑥, 𝑥 𝑚

نگاشت 
یفضای ویژگ
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ترفندکرنل

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

دادهپیشپردازش.کرنلتابع𝑥کرنلتوابعازاستفادهبا:

𝒛 = 𝜑 𝒙

= 𝜑1 𝒙 ,𝜑2 𝒙 ,… ,𝜑𝑘(𝒙)

𝑔 𝒛 = 𝜽𝑇𝒛 + 𝜃0

𝑔 𝒙 = 𝜽𝑇𝜑(𝒙) + 𝜃0

𝜽 = 

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝒛𝑡 =

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝜑(𝒙𝑡)

𝑔 𝒙 = 𝜽𝑻𝜑 𝒙 + 𝜃0 = 

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝜑 𝒙𝑡 𝑇 𝜑 𝒙 + 𝜃0 = 

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝜑 𝒙𝑡 𝑇𝜑(𝒙) + 𝜃0

!!!ممکن است بینهایت باشد

مرز تصمیم گیری

آموزشیداده جدیدداده 

راهحلSVM.

جدیددادهکلاسبندی.

𝑔 𝒙 = 

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝑘(𝒙𝑡, 𝒙) + 𝜃0
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توابعکرنل

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 + 𝐶 σ𝑡=1

𝑚 𝜀𝑡

s.t. 𝑦𝑡𝜽𝑇𝜑(𝒙𝑡) ≥ 1 − 𝜀𝑡

𝜀𝑡 ≥ 0

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 + 𝐶

𝑡=1

𝑚

𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡 𝑦𝑡𝜽𝑇𝜑(𝒙𝑡) − 1 + 𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝜇𝑡𝜀𝑡

ضرایب لاگرانژ

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

ضرایب لاگرانژ
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اصلیمسئله:توابعکرنل

𝐿𝑝 =
1

2
𝜽 2 + 𝐶

𝑡=1

𝑚

𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡 𝑦𝑡𝜽𝑇𝜑(𝒙𝑡) − 1 + 𝜀𝑡 −

𝑡=1

𝑚

𝜇𝑡𝜀𝑡

𝜕𝐿𝑝

𝜕𝜽
= 0 ⇒ 𝜽 =

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡𝑦𝑡𝜑(𝒙𝑡)

𝜕𝐿𝑝
𝜕𝜀𝑡

= 0 ⇒ 𝐶 − 𝛼𝑡 − 𝜇𝑡 = 0 ⇒ 0 ≤ 𝛼𝑡 ≤ 𝐶

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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دوگانمسئله:توابعکرنل

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

[کرنلترفند].کرنلماشینهایایده

صورتبهکرنلتابعیکباپایهتوابعداخلیحاصلضربجایگزینی𝐾 𝒙𝑡,𝒙𝑠

𝐿𝑑 = −
1

2


𝑡=1

𝑚



𝑠=1

𝑚

𝛼𝑡𝛼𝑠𝑦𝑡𝑦𝑠𝜑 𝒙𝑡 𝑇𝜑(𝒙𝑠) +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

subject to σ𝑡=1
𝑚 𝛼𝑡𝑦𝑡 = 0 and 0 ≤ 𝛼𝑡 ≤ 𝐶 ∀𝑡

𝐿𝑑 = −
1

2


𝑡=1

𝑚



𝑠=1

𝑚

𝛼𝑡𝛼𝑠𝑦𝑡𝑦𝑠𝐾(𝒙𝑡 , 𝒙𝑠) +

𝑡=1

𝑚

𝛼𝑡

(برای تفکیک پذیری خطی)یک ماتریس متقارن و مثبت معین : ماتریس گِرَم
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چندجملهایکرنل:توابعکرنل

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

درجهیازچندجملهاییک.جملهایچندکرنل𝑞.

𝐾 𝑥𝑡 , 𝑥 = 𝑥𝑇𝑥𝑡 + 1 𝑞

𝐾 𝑥, 𝑦 = 𝑥𝑇𝑦 + 1 2

= 𝑥1𝑦1 + 𝑥2𝑦2 + 1 2

= 1 + 2𝑥1𝑦1 + 2𝑥2𝑦2 + 2𝑥1𝑥2𝑦1𝑦2 + 𝑥1
2𝑦1

2 + 𝑥2
2𝑦2

2

𝜑 𝑥 = 1, 2𝑥1, 2𝑥2, 2𝑥1𝑥2, 𝑥1
2, 𝑥2

2 𝑇

𝜑 𝑦 = 1, 2𝑦1, 2𝑦2, 2𝑦1𝑦2, 𝑦1
2, 𝑦2

2 𝑇

جمع2ضرب، 3

جمع5ضرب، 6

مثال.[𝑞 = 2,𝑑 = 2]
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𝜎 = 2 𝜎 = 1 𝜎 = 0.5

تابعکرنلگوسی

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

گوسیکرنلتابع.

𝐾 𝒙𝑡 , 𝒙 = exp −
𝒙𝑡 − 𝒙 2

2𝜎2

برایمناسبمقداریکیافتن𝜎.
[مدلانتخاب]اعتبارسنجیمجموعهازاستفادهبا

هموارترتصمیمگیریمرز:بزرگترمقادیر
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کرنلگوسیتابع:مثال

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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کرنلگوسیتابع:مثال

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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انواعدیگر:توابعکرنل

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

دادههایمیانشباهتمحاسبهمنظوربهمعیاری.کرنلتابع𝑥و𝑦

1

−1

𝑧

𝑔(𝑧)

بولیککرنل تانژانت هایپر

𝐾 𝑥𝑡 , 𝑥 = tanh 2𝑥𝑇𝑥𝑡 + 1

دیگرانواع.
هایپربولیکتانژانتکرنل
رشتهایکرنل
درختیکرنل
گرافیکرنل

...
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SVMپارامترهای

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

میشوند؟تعیینچگونهکرنلتابعپارامترهایبرایمناسبمقدار.س

پارامتر𝐶.
کمترواریانسبیشتر،بایاس:کوچکترمقادیر
بیشترواریانسکمتر،بایاس:بزرگترمقادیر

پارامتر𝜎.
بیشترواریانسکمتر،بایاس:کوچکترمقادیر
کمترواریانسبیشتر،بایاس:بزرگترمقادیر

:رامترتعیین مقادیر هر دو پا
جستجوی شبکه بندی
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کلاسبندیچندکلاسی

[ترجیحیروش]همهبرابردریکی.اولروش

آموزش:آموزش𝑘کلاسهرازایبهیکیپشتیبانبردارماشین

محاسبه:آزمایش𝑔𝑖 𝑥0ازایبه ≤ 𝑖 ≤ 𝑘مقداربزرگترینانتخابو

دوبهدوجداسازی.دومروش
آموزش𝑘(𝑘 − .میکندجداهمازرا𝐶𝑗و𝐶𝑖کلاسدوهاینمونه𝑔𝑖𝑗(𝑥)کهطوریبهپشتیبانبردارماشین2/(1
سریعتروسادهتر

کلاسیچندبهینهسازیمسئلهیکحل.سومروش

argmax
𝑖

𝑔𝑖(𝑥)

min
1

2
σ𝑖=1
𝑘 𝜽𝒊

2 + 𝐶σ𝑖σ𝑡 𝜀𝑖
𝑡

s.t. 𝜽𝑧𝑡𝒙
𝑡 + 𝜃𝑧𝑡0 ≥ 𝜽𝑖𝒙

𝑡 + 𝜃𝑖0 + 2 − 𝜀𝑖
𝑡 , ∀𝑖 ≠ 𝑧𝑡

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی
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SVMراهنمایاستفادهاز

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

مانندموجودنرمافزاریبستههایازاستفاده.پیادهسازیSVMlightوLIBSVM

کرنلتابعتعیین.
کهوقتی:(کرنلازاستفادهعدم)خطیکرنل𝑛 ≫ 𝑚

،ورشتهایچندجملهای،گوسی...

شبکهبندیجستجوی.پارامترهامقدارتعیین
پارامتربرایمقدارانتخاب𝐶

کرنلتابعپارامترهایبرایمقدارانتخاب(مانند𝜎)

𝜎

𝐶

err .01 .1 1 10 100

.01

.1

1

10

100
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SVMرگرسیونلجستیکیاشبکهعصبی؟،

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

1حالت.𝑛 ≫ 𝑚

(ویژگی50000آموزشی،نمونه1000)هرزنامهتشخیص:مثال
یالجستیکرگرسیونSVMخطی

[زیادآموزشینمونههایتعدادکم،ویژگیهاتعداد].2حالت

SVMگوسیکرنلبا

برایبیشتریزمانبهاستممکناماهستند،استفادهقابلفوقحالتهایتمامیدرعصبیشبکههای.توجه
.باشندداشتهنیازآموزش
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اجراینمایشی

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

 SVM toy 3D. [http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/svmtoy3d/]

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/svmtoy3d/
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مطالببیشتردرموردکرنلها

۱۳۹۶-ماشینبردارپشتیبان-یادگیریماشین-سیدناصررضوی

میکند؟کمکمابهدادههاجداسازیدرکرنلهاازاستفادهمیدانیمچگونه.س

فضایدر𝑛-،ازمجموعههربعدی𝑛هستندتفکیکپذیرخطیصورتبهمستقل،بردار.

ماتریساگر𝐾هستندتفکیکپذیرخطیصورتبهدادههاآنگاهباشد،معینمثبتماتریسیک.

ماتریس.قضیه𝐾زیرااست،معینمثبتماتریسیک𝐾 = 𝐿𝑇𝐿

ستون𝑖ماتریسدر𝐿برداربااستبرابر𝜙 𝑥 𝑖

صفرغیربردار.اثبات𝑣صورتایندر.بگیریدنظردررا:

چونو𝐿و𝑣بردارهستند،صفرمخالفدوهر𝑤یعنی.استصفرمخالفنیز:

𝑣𝑇𝐾𝑣 = 𝑣𝑇𝐿𝑇𝐿𝑣 = 𝐿𝑣 𝑇 𝐿𝑣 = 𝑤𝑇𝑤 = 𝑤 2 ≥ 0

𝑤 2 > 0 ⇒ 𝑣𝑇𝐾𝑣 > 0 ⇒ 𝐾 is positive definite


