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تا داده هاي را دسته بندي كنيم

حوي توان به ن آيا اين دسته بندي را مي
ديگر توسعه داد؟

در سال ان اين توسعه به نام بردار پشتيب
 Vladimir Vapnikتوسط آقاي  1964
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Hyperplaneابر صفحه

ندفضا تقسيم مي ك بعد است و فضا را به دو نيم n-1بعدي يك ابر صفحه داراي  nدر فضا 

فضاي يك بعدي

0( ) 0f x x   
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فضاي  
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Hyperplaneابر صفحه

متفاوت است) دو نيم فضا( براي نقاط در دو طرف ابر صفحه   f(x)علامت تابع  



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د كافيست اگر بالاي ابرصفحه علامت تابع مثبت نباش
. يمتابع را با ضرب در يك منفي بازنويسي كن

: نقاط كلاسها
0( ) 1f x x   


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 SVMماشين بردار پشتيبان

يم كه فاصله بين در يادگيري بردار پشتيبان به دنبال يافتن يك ابرصفحه جداكننده هست
كلاسها را تا ابرصفحه حداكثر كند  نزديكترين داده

0( ) 0f x x   


0( )f x x  


بردارهاي 
انپشتيب

بردارهاي 
نپشتيبا

Marginحاشيه 
نده قرار دارندبردارهاي پشتيبان، نقاط داده اي هستند كه نزديك ترين به ابرصفحه جداكن

.كند از  بردارهاي پشتيبان براي ساختن ابرصفحه استفاده مي  SVMالگوريتم 
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فاصله تا ابر صفحه
.ود دارداگر دو كلاس قابل تفكيك باشند بينهايت ابرصفحه براي تفكيك وج

 ( ) 1,1iy  

0( ) 0f x x   
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0( ) 0i T iy x  
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دا با ضرب در مقدار برچسب، كلاسها ج
مي شوند و  داريم

ا تا هاي كلاسه حاشيه حداقل فاصله داده
ابرصفحه است

maximal margin hyper planeيه هستيمبدنبال ابرصفحه با حداكثر حاش

ابرصفحه با حداكثر حاشيه داراي يك داده از هركلاس روي حاشيه خود است

مقادير برچسب
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بهينه نمودن فاصله تا ابر صفحه
در بردار پشتيبان به دنبال اكسترمم كردن تابع زير هستيم
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
 :سازي بردار پشتيبان  مساله بهينه

x(i): The feature vector for the i-th training sample.
y(i): The label for the i-th training sample (+1 or −1).
β: The normal vector to the hyperplane.
β0 : The bias term (intercept) of the hyperplane.

: The norm of the vector β, ensuring normalization. 

هترين خط دنبال ببردار پشتيبان به 
يه امن جداكننده با بيشترين حاش

.بين كلاس ها است
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حاشيه سخت
رددرون حاشيه نقاط داده هيچ كلاسي وجود ندا: حاشيه سخت

0( ) 0f x x   
 :هابر صفح

قدار م: مرزهاي حاشيه مثبت و منفي
بتا را مي توان نرمالايز كرد
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مساله دوگان
در بهينه  در بهينه سازي رياضي به جاي مساله اصلي مي توان مساله دوگان را بهينه نمود كه

:سازي مسائل محدب و مقيد كاربرد زيادي دارد

:)Primal problem(مساله اصلي 

:)Dual problem(مساله دوگان معادل 
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مساله دوگان حاشيه سخت
هينه سازي در بهينه سازي رياضي به جاي مساله اصلي مي توان مساله دوگان را حل نمود كه در ب

:مسائل محدب و مقيد كاربرد زيادي دارد

:)Primal problem(مساله اصلي 

:)Dual problem(مساله دوگان 
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به تعداد  حل مساله دوگان به دليل وجود صرفا ضرب داخلي ويژگيها و وابستگي
ل استفاده است ويژگيها نه ابعاد آنها راحتتر است و در مسايل غير خطي و ابعاد بالا قاب
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from sklearn.svm import SVC
from sklearn.datasets import make_blobs
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report

# Generate a synthetic dataset
X, y = make_blobs(n_samples=50, centers=2, random_state=42)
y = 2 * y ‐ 1 # Convert labels to {‐1, 1}

# Train‐test split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 
test_size=0.3, random_state=42)

# Create and train the hard‐margin SVM
hard_margin_svm = SVC(C=1e6, kernel='linear')
hard_margin_svm.fit(X_train, y_train)

# Evaluate the model
y_pred = hard_margin_svm.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y_pred))

مثال حاشيه سخت
SVM Hard.py 11:فايل
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حاشيه نرم
بردار  اگر با كنترل اجازه داده شود بعضي نقاط داده از حاشيه عبور كنند: حاشيه نرم

تپشتيبان بصورت پايدارتري براي داده هاي نوفه دار و غيرخطي قابل حل اس
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حاشيه نرم
:تنظيم زياد-مقادير كوچك Cتاثير پارامتر تنظيم 

.بزرگ تر كردن حاشيه بين كلاس ها1.

از داده ها به اشتباه طبقه بندي شوند تعداد بيشتري 2.

.كندمنجر به مدلي ساده تر مي شود كه ممكن است داده ها را كم برازش3.
:ظيم كمتن -مقادير بزرگ 

شود ايجاد ميري حاشيه كمتو عبور از  .را بيشتر جريمه مي كند اشتباه طبقه بندي 1.

.دچار شودممكن است مدل بسيار پيچيده شود و به بيش برازش 2.
Cتعيين پارامتر تنظيم 

شروع كنيد C=1پيش فرض  از :پارامتر پيش فرض•
.را روي مقياس لگاريتمي بررسي كنيد Cمقادير : قياس لگاريتميم•
. )F1كنترل صحت و دقت يا ( دقت مدل را روي مجموعه آموزش و اعتبارسنجي بررسي كنيد :       بررسي نتايج•

 و ) 5مثلا ( دسته kبا تقسيم مجموعه داده هاي آموزش به بهينه مي توان  Cبراي تعيين : اعتبار سنجي ضربدري
 k-1ميانگين دقت  Cبراي هر . انجام داد Cبا دسته آخر براي مقادير مختلف  اعتبارسنجي  دسته و  k-1آموزش

.تعيين مي شود Cدسته تعيين شده و بر اساس بهترين دقت 
from sklearn.model_selection import cross_val_score
scores = cross_val_score(estimator, X, y, cv=5, scoring='accuracy')
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توان استفاده كرد  ها نباشد از ابعاد بالاتر مي اگر با خط امكان جدا كردن داده
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خطيبردار پشتيبان براي مسايل غير
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توان استفاده كرد  ها نباشد از ابعاد بالاتر مي اگر با خط امكان جدا كردن داده

كرنل ماشين بردار پشتيبان

:)Primal problem(مساله اصلي 
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انواع كرنل

كرنل ماشين بردار پشتيبان

ConsProsUse CaseEquationKernel

Limited to linear 
relationships

Simple, fast, 
interpretable

Linearly separable 
data

Linear

Can overfit with 
large γ

Highly flexible
Non-linearly 
separable data

RBF: Radial 
Basis Function

High-degree 
polynomials may 
overfit

Flexible, 
interpretable

Polynomial feature 
relationships

Polynomial

Less robust than 
RBF

Flexible
Neural network-like 
transformations

Sigmoid

.K x x

( . )dK x rx  

tanh( ( . ) )rK x x  

2
x x

K e
 


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بردار پشتيبان چندكلاسه
:در حالتيكه بيش از يك كلاس داشته باشيم

Many SVM packages already have built-in multi-class classification functionality.
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بردار پشتيبان چندكلاسه
:در حالتيكه بيش از يك كلاس داشته باشيم

One-vs-Rest (OvR): For K classes, train K binary classifiers.

Advantages: Simple to implement and Efficient when K is small.
Disadvantages: Overlaps in decision boundaries can occur and less effective for 
imbalanced classes.

One-vs-One (OvO): For K classes, train K(K−1)/2 binary classifiers.

Advantages: Often performs better than OvR and More granular decision boundaries.
Disadvantages:Computationally expensive for large K, due to many classifiers.

Direct Multi-Class SVM (All-vs-All):
•A single optimization problem is formulated to classify multiple classes.
•This approach solves a large optimization problem for all classes simultaneously.
•Less commonly used due to computational complexity.

Adv. App. of AI and DT 22

مثال حاشيه نرم
:سازي بردار پشتيبان  مساله بهينه

SVM  Soft.py 11:فايل

# Function to train, evaluate, and plot SVM for different kernels
def train_evaluate_plot(kernel, C=1.0, degree=3):

# Train the SVM model with a specific kernel
svm = SVC(C=C, kernel=kernel, gamma='scale', degree=degree)
svm.fit(X_train, y_train)

# Predict and calculate accuracy
y_pred = svm.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

# Plot decision boundary
plot_svm_with_margin(X_train, y_train, svm, kernel.capitalize(), 

accuracy)

# Test the function with different kernels
for kernel in ['linear', 'rbf', 'poly']:

train_evaluate_plot(kernel, C=1.0, degree=3)
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مثال حاشيه نرم
.K x x
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مثال حاشيه نرم
2

x x
K e

 
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مثال حاشيه نرم
( . )dK x rx  
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tanh( ( . ) )rK x x  

مثال حاشيه نرم
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مقايسه روشها

ك فايل داده را يك برنامه به زبان پايتون بنويسيد كه ي: تمرين ششم 
ع پايه شعاعي و خوانده و به روش بردار پشتيبان با حاشيه نرم و كرنل تاب

. اي كلاس بندي انجام دهد چند جمله
خواندن فايل داده  -1
طبقه بندي با بردار پشتيبان با حاشيه نرم  -2
مله ايبررسي هايپر پارامترهاي كرنل تابع پايه شعاعي و چند ج -3
تاثير هايپر پارامترهاي مدل با ترسيم آنها  -4
هپيشنهاد بهترين دسته بندي با هايپرپارامترهاي مربوط -5
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تمرين برنامه نويسي

28


