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Introduction
Many statistical data analysis methods can help evaluate cancer progression
among patients by creating a set of gene markers. However, one of the main
problems in the statistical study of this type of data is the large number of
genes versus the small number of samples. The situation is known as “big
p and small n” among the scientific communities. Consequently, one should
utilize some dimensionality reduction techniques for proper statistical anal-
ysis. One essential purpose of studying the gene data is to find the optimal
number of genes to predict the desired classes accurately. Many machine
learning tools were provided, so choosing an appropriate method is critical
to providing an efficient statistical model. Support vector machine is a valu-
able technique to classify complex data such as gene expressions for prostate
cancer. A new modified version of this tool called the random support vector
machine cluster has been introduced in the machine learning communities.
It is an ensemble learning approach and suitable to find the optimal feature
set. The primary rationale of this technique is randomly projecting the orig-
inal high-dimensional feature space onto multiple lower-dimensional feature
subspaces and combining support vector machine classifiers. This paper will
highlight the procedure for implementing this technique. It is shown that
the main outcome of applying this tool to analyze the gene expression data
for prostate cancer is twofold. It gives us not only the important genes but
also a high level of classification precision.

Material and Methods
We use a Random Subsample Ensemble (RSE) to overcome the problem
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caused by treating the high dimensional data. It is a variable selection based
on the learning ensemble. Then, we utilize the Random Support Vector Ma-
chine Cluster (RSVMC) to classify the data and select the set of optimal
variables. Note that we should repeat selecting the necessary variable pro-
cedure in invoking the SVM to allow the randomness of SVMC. To evaluate
the model, we divide the data set into three common parts, i.e., training,
validation, and testing samples. Moreover, we use the sigmoid kernel during
the fitting step. We consider the accuracy, sensitivity, and specificity mea-
sures to showcase the model’s superiority.

Results and Discussion
Our results, implemented on the prostate cancer data, show the RSVMC
was able to identify thirteen patients with prostate cancer correctly. How-
ever, it made the mistake of recognizing two persons with having the disease
while they did not have it. Regarding accuracy, sensitivity, and specificity
measures, our method reached about ninety-three hundred and eighty-eight
percent values, respectively. There is still room to implement our approach
in the multi-class classification problem and compare it with other variable
selection techniques, such as the regularization strategy.

Conclusion
The new idea presented in this paper, i.e., RSVMC, is a powerful tool to
select an optimal subset of the optimal variable and then use it in a clas-
sification problem by invoking the support vector machine technique. Such
a strategy will lead to the high efficiency of the model as well as provide a
smooth and relevant interpretation of the essential genes. Moreover, it gains
a high actual positive rate, leading to correctly identifying the patients who
have prostate cancer.

Keyworⅾs: Ensemble learning, Dimensionality reduction, Classification, Ran-
dom support vector machine cluster, Optimal feature set.
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داده های تحلیل در تصادفی پشتیبان بردار ماشین دسته روش بکارگیری در نوین رویکردی
پروستات سرطان ژن بیان

م. گلعلی زاده، و ن. موسوی،

niliamusavi2010@gmail.com موسوی، نیلیا : مسئول نویسنده

۱۴۰۲/۱۰/۵متن انتشار: و پذیرش تاریخ ۱۴۰۲/۱۰/۳ بازنگری: تاریخ ۱۴۰۱/۱۰/۱۱ دریافت: تاریخ

مدرس. تربیت دانشگاه آمار، گروه

با ژن نشانگرهای از مجموعه ای ایجاد طریق از می توان را بیماران بین در سرطان پیشرفت چکیده:

داده ها نوع این آماری مطالعه در اساسی مشکلات از یکی اما کرد. بررسی داده ها آماری تحلیل روش های

برای ابعاد کاهش روش های از استفاده بنابراین، نمونه هاست. کم تعداد مقابل در ژن ها زیاد تعداد وجود

از است. ضروری امری موردنظر، رده های صحیح پیش بینی برای ژن ها از بهینه ای تعداد یافتن و حذف

کارایی افزایش و ارزشمند اطلاعات استخراج به می تواند مناسب، ابعاد کاهش روش یک انتخاب طرفی،

تصادفی پشتیبان بردار ماشین دسته نام به دسته ای یادگیری رویکرد از پژوهش این در کند. کمک یادگیری

داده نشان حاضر، مقاله واقعی داده های تحلیل در می شود. استفاده بهینه، ویژگی مجموعه یافتن برای

پشتیبان، بردار ماشین مدل های ترکیب و پایین تر بعد با زیرفضاهایی به بالا بعد داده های تبدیل با می شود

می یابد. افزایش نیز رده بندی دقت پروستات، سرطان بروز در موثر ژن  های از مجموعه ای یافتن بر علاوه

مجموعه تصادفی، پشتیبان بردار ماشین دسته رده بندی، ابعاد، کاهش دسته ای، یادگیری کلیدی: واژه های

بهینه. ویژگی

.62H30 ،62H12 :(۲۰۱۰) ریاضی موضوع بندی کد

است. ایران آمار انجمن ناشر ©نویسند(گان).
است. شده توزیع (CC BY-NC 4.0) ضوابط و شرایط تحت آزاد دسترسی با مقاله این
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مقدمه ۱

در می شود. شناخته مصنوعی هوش از زیرمجموعه ای عنوان به و است کامپیوتر علوم از شاخه ای ماشین یادگیری

حل و انسان همانند منطقی کردن فکر به قادر و هوشمند را ماشین که است این بر مصنوعی هوش تمرکز که حالی 

تجربیات یادگیری به قادر ماشین تا است رایانه ای الگوریتم های و سیستم ها ایجاد پی در ماشین یادگیری کند، مسائل

از استفاده با را سیستم عملکرد تا می کند استفاده قبلی تجربیات از ماشین یادگیری دیگر عبارتی به باشد. گذشته

در مهمی نقش ماشین یادگیری نمی آید، بدست یادگیری توانایی بدون هوش که آنجایی  از بخشد. بهبود محاسبات

می کند. بازی مصنوعی هوش

میان در می شوند. تقسیم ناراهنماییده۲ یادگیری و راهنماییده۱ یادگیری دسته دو به یادگیری مسائل آمار، در

فزاینده ای طور به که است قدرتمند ابزارهای از کلاسی (SVⅯ) پشتیبان۳ بردار ماشین راهنماییده، یادگیری روش های

تاریخی، نقطه نظر از می گیرد. قرار استفاده مورد بهینه سازی و مصنوعی هوش الگو، تشخیص رده بندی، مسائل در

آماری یادگیری نظریه حول و ۱۹۶۰ دهه در چرووننکیس و واپنیک فعالیت های براساس SVM اولیه ساختار معرفی

معروف VⅭ اختصار به یا Vapnik−Ⅽhervonenkis نظریه به از پس و (۲۰۱۲ همکاران، و (هان گرفت شکل

توسط روسیه در شصت دهه در که است (پرتره) تصویر الگوریتم از غیرخطی تعمیم یک الگوریتم این واقع در شد.

سه در VⅭ نظریه که است اشاره به لازم یافت. توسعه (۱۹۶۴) چرووننکیس و واپنیک و (۱۹۶۳) لرنر و واپنیک

است. یافته عظیمی توسعه (۱۹۹۵) واپنیک و (۱۹۸۲) واپنیک ،(۱۹۷۴) چرووننکیس و واپنیک توسط اخیر دهه

سپس، شد. ارائه (۱۹۹۲) همکاران و بوسر توسط SVⅯ درباره علمی نوشته اولین ،(۲۰۱۲) همکاران و هان به بنا

توسیعی و رگرسیونی مدل بندی برای راهنماییده یادگیری از روشی که SVⅯ از نسخه ای (۱۹۹۷) همکاران و واپنیک

(SVR) پشتیبان۴ بردار رگرسیون به ترکیبی ابزار این دادند. ارائه است، پشتیبان بردار ماشین رده بندی الگوریتم بر

مسائل و ریاضی محاسبات از بهینه ابرصفحه کردن پیدا برای SVⅯ که است این توجه قابل نکته است. معروف

محدودکننده دوم درجه بهینه سازی مسائل حل برای روش هایی (۱۹۸۷) فلتچر راستا این در می کند. استفاده بهینه سازی

آموزش برای خاص طور به که داد پیشنهاد را متوالی بهینه سازی حداقل الگوریتم (۱۹۹۹) پلات همچنین داد. ارائه

SVⅯ کارکرد از مفصلی شرح (۲۰۰۴) شولکوپوف و اسمولا .(۲۰۱۷ همکاران، و (ویتن است شده طراحی SVⅯ

می شود. توصیه علاقه مند خواننده به آن مطالعه که نوشته اند رگرسیون در

داده ها تحلیل بالا، ابعاد با مرتبط مشکلات با مواجهه و بالا بعد داده های مجموعه از بهره گیری گسترش با امروزه

با مواجهه در چالش ها اساسی ترین از یکی است. شده آماری تفکر توسعه موجب و کرده تغییر نظری مطالعات و

ابعاد کاهش رویکرد از استفاده بنابراین، نمونه هاست. کم تعداد مقابل در ویژگی زیادی تعداد با رویارویی بالا، ابعاد

در روش ها، این می شود. گرفته کار به رده بندی مراحل از پیش معمولا و است اهمیت حائز ماشین یادگیری مسائل در

1Supervised Learning
2Unsupervised Learning
3Support Vector Machine
4Support Vector Regression
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.(۱۴۰۲ همکاران، و (روحی تاثیرگذارند نتایج بهتر فهم و تفسیرپذیری و یادگیری دقت افزایش زائد، ویژگی های حذف

به عنوان (RSE) تصادفی۱ زیرنمونه دسته رویکرد از بالا، بعد داده های رده بندی مشکلات بر غلبه برای پژوهش، این در

بعد داده های رده بندی به منظور به علاوه، است. شده استفاده دسته ای، یادگیری بر مبتنی ویژگی انتخاب روش یک

این شد. گرفته  بهره (RSVⅯⅭ) تصادفی۲ پشتیبان بردار ماشین دسته مدل از بهینه، ویژگی مجموعه انتخاب و بالا

بالا بعد ویژگی فضای و مشاهدات از همزمان تصادفی نمونه گیری با تصادفی، زیرنمونه دسته رویکرد مشابه روش،

از استفاده پی در همچنین، می شود. رده بندی کارایی بهبود موجب طبقه بند، عنوان به SVⅯ مدل از استفاده با و

برای یافت. دست مطالعه تحت مسئله از مفیدی اطلاعات به می توان بهینه، ویژگی مجموعه انتخاب با رویکرد، این

شود. مراجعه (۲۰۱۸) همکاران و بی به RSVⅯⅭ و RSE ابزار دو خصوص در بیشتر اطلاعات کسب

پشتیبان بردار ماشین به مربوط اولیه مفاهیم نخست بخش در است. شده تدوین زیر شرح به حاضر مقاله ساختار

تحلیل نتایج بخش آخرین در است. RSVⅯⅭ و RSE رویکرد از جزئیاتی دربرگیرنده دوم بخش است. شده ارائه

پیشنهاداتی کلی، نتیجه گیری و بحث بر علاوه انتها، در است. شده ارائه حاضر مسئله عملکرد ارزیابی برای واقعی مثال

شد. خواهد ارائه حاضر مقاله موضوع با مرتبط آتی تحقیقات برای

پشتیبان بردار ماشین بر مروری ۲

غیرخطی، نگاشت از استفاده با SVM الگوریتم است. داده ها غیرخطی و خطی رده بندی برای روشی SVM رویکرد

و خطی بهینه جداکننده ابرصفحه بتوان جدید فضای در که طوری  می دهد انتقال بالاتر بعد به را اصلی آموزشی داده های

بردارهای توسط که حاشیه۳ و پشتیبان بردارهای از استفاده با الگوریتم این آورد. بدست را تصمیم مرز دیگر عبارتی به

است، شده اشاره (۲۰۱۲) همکاران و هان در که همانطور می یابد. را جداکننده ابرصفحه می شود، تعریف پشتیبان

مختصری شرح ادامه در موضوع، فهم برای کرد. مطالعه غیرخطی و خطی منظر دو از را پشتیبان بردار ماشین می توان

می شود. ارائه آن ها از یک هر از

خطی پشتیبان بردار ماشین ۲ .۱

بردارهای همان نقاط این است. نیاز نقاط از اصلی مجموعه یک به SVⅯ روش در مرز تعیین و شناسایی برای

این مختلف اند. ویژگی های با داده ها از سطر یک دربرگیرنده معمولا و می کنند پشتیبانی را مرز که هستند پشتیبان

بعد سه در و منحنی یا راست خط یک می تواند بعد، دو در ساده مثال یک عنوان به و می شود نامیده ابرصفحه مرز،

باشد. نامرتب پیچیده سطح یا صفحه یک

1Random Subset Ensemble
2Random Support Vector Machine Cluster
3Margin
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نمادین صورت به داده ها از یادگیری مجموعه دوتایی رده بندی مسئله یک در کنید فرض

L = {(xi, yi) : i = ۱, . . . , n} ; xi ∈ Rp, yi ∈ {−۱,+۱}

است f : Rp → R تابع ساختن برای L از استفاده اساسی هدف دوتایی۱، رده بندی مسئله در است. اختیار در

که طوری

C(x) = sign(f(x)), x ∈ Rp

صورت به (sign) علامت تابع آن در که باشد، طبقه بند یک

sign(β) =

 ۱ β ≥ ۰,

−۱ β < ۰

رده بندی ⊓− یا ⊓+ گروه دو از یکی به را آزمایشی مجموعه در x جدید نقطه هر f جداکننده۲ تابع می شود. تعریف

منفی نقاط و ⊓+ به را آزمایشی مجموعه در مثبت نقاط که است ای f تابع یافتن هدف دیگر، بیانی به می کند.

توسط L یادگیری مجموعه از منفی و مثبت نقاط که کنید فرض حالت ساده ترین در دهد. اختصاص ⊓− به را

نظر در
{
x : f(x) = β۰ + xTβ = ۰

}
صورت به را جداکننده ابرصفحه معادله باشند. جداپذیر ابرصفحه، یک

همان از فاصله کوتاه ترین d+ و منفی نقاط نزدیک ترین به جداکننده ابرصفحه از فاصله کوتاه ترین d− اگر بگیرید.

می شود. تعریف d = d− + d+ صورت به جداکننده ابرصفحه حاشیه باشد، مثبت نقاط نزدیک ترین به ابرصفحه

حاشیه طبقه بند یا بهینه جداکننده ابرصفحه شود، ماکسیمم مشاهدات نزدیک ترین با ابرصفحه فاصله صورتی که در

وجود ای β۰ و β آنگاه باشند، جداپذیر خطی طور به کلاس دو یادگیری داده های اگر .(۲۰۰۸ (آیزنمن، است بیشین

شرطی گزاره های طوری که دارند

β۰ + xTi β ≥ +۱, if yi = +۱, (۱)

β۰ + xTi β ≤ −۱, if yi = −۱. (۲)

روی داده ها بردار (۲) و (۱) روابط برای تساوی حالت در که است ضروری نکته این بیان هستند. نگارش قابل

از نقاطی می گیرند. قرار H−۱ : (β۰ + ۱) + xTi β = ۰ و H+۱ : (β۰ − ۱) + xTi β = ۰ ابرصفحه های

شامل معمولا و می شوند نامیده پشتیبان بردارهای باشند، گرفته قرار H−۱ و H+۱ ابرصفحه های روی که L مجموعه

از آنگاه باشند گرفته قرار H−۱ روی x−۱ و H+۱ ابرصفحه روی x+۱ اگر هستند. نمونه  نقاط کل از کمی درصد

1Binary Classification Problem
2Separating function
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به β۰ = − ۱
۲

{
xT+۱β + xT−۱β

}
تساوی β۰ + xT−۱β = −۱ و β۰ + xT+۱β = +۱ روابط طرفین جمع

می آید. دست

ابرصفحه های روی ترتیب به را x−۱ و x+۱ نقاط ،H−۱ و H+۱ ابرصفحه های عمودی فاصله کردن پیدا برای

داشت: خواهیم گرفته، نظر در H−۱ و H+۱ f(x+۱) := β۰ + xT+۱β = +۱,

f(x−۱) := β۰ + xT−۱β = −۱.
(۳)

برابر ابرصفحه دو فاصله موازی، خط دو فاصله برای استاندارد فرمول به توجه با اکنون

d =
|f(x+۱)− f(x−۱)|

∥β∥
=

۲
∥β∥

,

از هدف است. محاسبه قابل d = d+۱ + d−۱ = ۲
∥β∥ تساوی از جداکننده ابرصفحه حاشیه درنتیجه است.

شرط به توجه با را d = ۲
∥β∥ حاشیه که است ابرصفحه ای یافتن SVⅯ الگوریتم اجرای

yi(β۰ + xTi β) ≥ ۱, i = ۱, . . . , n (۴)

ابرصفحه همان ابرصفحه ای، چنین شود. مینیمم ∥β∥ که است ای β و β۰ پیداکردن با هم ارز امر این که سازد، بیشینه

ازای به (xi, yi) نمونه هر برای آنگاه شوند، رده بندی درستی به نمونه نقاط همه اگر که می رود انتظار است. بهینه

ابرصفحه حاشیه در نقاط که است آن محدودیت این گذاشتن دلیل باشد. برقرار همواره (۴) نامساوی i = ۱, ..., n

جداپذیر همواره گروه دو داده های می رسد نظر به بعید عمل در شوند. رده بندی درستی به و نگیرند قرار جداکننده

باعث همپوشانی، میزان به بسته که دارند همپوشانی جاهایی در مشاهدات مواقع برخی در دیگر، عبارتی به باشند.

ایجاد هستند، همپوشانی از نرخی دارای که داده هایی برای رهیافت یک می شود. رده  بندی قانون در مشکلاتی بروز

متغیر L مجموعه از (xi, yi) مشاهده هر ازای به هدف، این به رسیدن برای است. مسئله انعطاف قابل فرمول بندی

به (۴) محدودیت که می شود تعریف طوری ξ = (ξ۱, . . . , ξn)
T ≥ ۰, بردار از مولفه ای عنوان به ،(ξi) کمکی۱

نشان ۱ شکل در می دهد رخ وضعیتی چنین در آنچه از نمایشی تبدیل شود. yi(β۰ + xTi β) + ξi ≥ ۱ نامساوی

گرفته اند. قرار H−۱ و H+۱ ابرصفحه های روی که هستند نقاطی آن پشتیبان، نقاط شکل، این در است. شده داده

ξ۳ ،ξ۲ و می کنند نقض را H−۱ ابرصفحه محدودیت نقاط این قرمزند، نقاط به مربوط ξ۴ و ξ۱ کمکی متغیرهای

باید اکنون می کنند. نقض را H+۱ ابرصفحه محدودیت نقاط این و آبی اند نقاط به مربوط کمکی متغیرهای ξ۵ و

کند. کنترل را کمکی متغیرهای محاسباتی ساده تابع هم و ۲
∥β∥ حاشیه هم که شود تعیین گونه ای به بهینه ابرصفحه

1Slack variable
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یک اعداد σ برای معمول مقادیر که است ذکر به لازم می شود. تعریف gσ(ξ) =
∑n
i=۱ ξ

σ
i , صورت به تابع این

غیرخطی. الگوی براساس داده ها جداپذیری .۱ شکل

وضوح برای .(۲۰۱۴ همکاران، و (جیمز معروفند ۲L۲ نرم و ۱L۱ نرم به ترتیب به متناظر رویکردهای و است دو یا

که شود توجه می شود. ارائه اشاره مورد نامساوی حل از حاصل نتایج و گرفته نظر در σ = ۱ حالت ادامه، در مطالب،

نیست. امکان پذیر مشتق گیری طریق از آن مینیمم سازی نیست، محدب تابعی (∥β∥) هدف تابع حالت این در چون

کمک به مسئله نتیجه در و گرفته قرار مدنظر است، مطلوب مقدار همان با محدب تابعی که ۱
۲∥β∥

۲ بهینه سازی لذا،

روبرو L۱ نرم حاشیه بهینه سازی مسئله با شخص دقیق تر، طور به خواهد شد. حل دوم درجه برنامه ریزی روش های

مسئله حل معادل واقع در که می شود

minimize {1
2
∥β∥2 +C

n∑
i=1

ξi}, (۵)

شرطی که به است ξ و β ،β۰ ازای به

ξi ≥ ۰, yi(β۰ + xTi β) ≥ ۱ − ξi, i = ۱, . . . , n.

بالایی مرز
∑n
i=۱ ξi و می کند کنترل را کمکی متغیرهای اندازه که است تنظیم۳ پارامتر ،(۵) رابطه در C ≥ ۰ کمیت

1L1 − norm
2L2 − norm
3Regularization parameter
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.(۲۰۱۹ (یانگ، شده اند رده بندی اشتباه به که است آموزشی ای نمونه های تعداد برای

نامقید رابطه صورت به لاگرانژ ضرایب از استفاده با را (۵) مقید بهینه سازی مسئله می توان

Fp(β, ξ, α, η) =
۱
۲
∥β∥۲ + C

n∑
i=۱

ξi −
n∑
i=۱

αi
{
yi(β۰ + xTi β)− (۱ − ξi)

}
−

n∑
i=۱

ηiξi, (۶)

η و α که شود توجه نوشت. η = (η۱, . . . , ηn)
T ≥ ۰ و α = (α۱, . . . , αn)

T ≥ ۰ شرایط با

تابع بهینه مقدار به رسیدن هدف که آنجایی از .(۱۳۹۰ (خرم، می شوند نامیده دوگان متغیرهای یا لاگرانژ ضرایب

نسبت Fp از مشتق گیری و α و η کردن اختیار ثابت با است، رابطه پارامترهای برحسب Fp = Fp(β, ξ, α, η)

داشت: خواهیم ξ و β ،β۰ به

∂Fp
∂β۰

= −
n∑
i=۱

αiyi, (۷)

∂Fp
∂β

= β −
n∑
i=۱

αiyixi, (۸)

∂Fp
∂ξi

= C − αi − ηi, i = ۱, . . . , n. (۹)

داریم: (۹) و (۸) ،(۷) روابط دادن قرار صفر برابر با

n∑
i=۱

αiyi = ۰, β =

n∑
i=۱

αiyixi, αi = C − ηi, i = ۱, . . . , n. (۱۰)

داشت: خواهیم (۶) در (۱۰) جایگذاری با

Fp =
۱
۲
∥β∥۲ − βTβ + C

n∑
i=۱

ξi +

n∑
i=۱

αi−
n∑
i=۱

αiξi −
n∑
i=۱

ηiξi︸ ︷︷ ︸
−C

∑
i ξi

. (۱۱)

صورت به دوگان بیشینه سازی مسئله روابط، ساده سازی با سپس

FD(α) =

n∑
i=۱

αi −
۱
۲

n∑
i=۱

n∑
j=۱

αiαjyiyj(x
T
i xj), (۱۲)
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ضرایب واقع در می شود. نامیده دوگان مسئله دلیل همین به و بود خواهد αi از تابعی واقع در که می شود تبدیل

شرط به توجه با دارد. را خود به مربوط دوگان متغیر آموزشی نقاط از کدام هر و هستند دوگان متغیرهای αi
ضروری است. دوگان مسئله محدودیت واقع در که ۰ ≤ αi ≤ C داشت خواهیم ηi ≥ ۰ و C − αi − ηi = ۰

در بهینه جواب های به رسیدن برای که است اشاره به لازم کنند. صدق ۱ KKT شرایط در بهینه جواب های است

همراه به اشاره مورد شرایط .(۱۳۹۰ (خرم، می شوند تلقی کافی و لازم شرایط شروط این خطی برنامه ریزی مسائل

صورت به بهینه جواب های به منتهی معادلات

yi(β۰ + xTi β)− (۱ − ξi) ≥ ۰,

ξi ≥ ۰, αi ≥ ۰, ηi ≥ ۰,

αi
{
yi(β۰ + xTi β)− (۱ − ξi)

}
= ۰,

ξi(αi − C) = ۰. (۱۳)

فقط اینجا در که است ذکر شایان .αi = C که باشد صفر مخالف می تواند وقتی ξi کمکی متغیر (۱۳) در که هستند،

نامساوی αi ̸= ۰ زمانی که ،(۱۳) رابطه KKT شرط به توجه با دارند. نقش کلی راه حل در αi غیرصفر ضرایب

تبدیل تساوی به می دهد، نشان را طبقه دو داده های و است مسئله محدودیت همان که yi(β۰ + xTi β) ≥ ۱− ξi

بردارهای اصل در که باشند داشته نقش مسئله راه حل در می توانند αi > ۰ با آموزشی داده های تنها پس می شود.

برآورد (۱۰) رابطه به توجه با سپس و می آید دست به (۱۲) رابطه از α برآورد نهایت، در شکل می دهند. را پشتیبان

بود. خواهد محاسبه قابل β

غیرخطی پشتیبان بردار ماشین ۲ .۲

پشتیبان بردار ماشین صورت آن در که هستند غیرخطی مطالعه مورد مسائل که می آید پیش بیشماری موارد عمل در

در بهینه جداکننده ابرصفحه یافتن واقع در غیرخطی پشتیبان بردار ماشین ایده نیست. برخوردار لازم کارایی از خطی

باشد. بهینه جداکننده ابرصفحه ایجاد برای بزرگی مانع ویژگی، فضای بعد می رود انتظار بالاست. بعد ویژگی فضای

واقع در گرفت. قرار مطالعه مورد هسته توابع از استفاده با (۱۹۹۵) واپنیک و کرتس توسط بار نخستین مسئله این

ویژگی فضای جدید، فضای این که می شوند نگاشت متفاوت بعد با جدیدی فضای به هسته توابع از استفاده با نقاط

.(۲۰۰۸ (آیزنمن، بود خواهند جداپذیر خطی صورت به ویژگی فضای در یافته نگاشت نقاط و می شود نامیده

1The Karush-Kuhn-Tucker conditions
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ابعاد کاهش ۳

ایفا ماشین یادگیری مسائل در را مهمی نقش بعد کاهش رویکرد بالا ابعاد با متعدد داده های مجموعه گسترش با امروزه

ویژگی ها مجموعه است، بهتر باشد، داشته کمی رده بندی قابلیت ویژگی هر و زیاد خیلی ویژگی ها تعداد اگر می کند.

بردن بین از برای زیادی روش های شود. تبدیل ویژگی ها از کاهش یافته مجموعه ای به غیرخطی، یا خطی طور به

نگاه یک زائد، ویژگی های حذف چه اگر دارند. را خود خاص مزایای و معایب یک هر که دارد وجود زائد ویژگی های

مرتبط محاسباتی روش های در چشمگیری بهبود به منجر آن انجام اما است ویژگی انتخاب مسئله به نسبی تقریبا

ویژگی استخراج و انتخاب رویکرد دو توسط می تواند ابعاد کاهش .(۲۰۱۴ همکاران، و (جیمز شد خواهد SVⅯ با

حاضر مقاله در آن کاربرد که نوین روشی به SVⅯ با مرتبط بعد کاهش روش های بین از ادامه، در گیرد. صورت

سرراست و صحیح نتایج ارائه اجرا، در موفقیت نقطه نظر از روش این عملکرد می شود. پرداخته است، شده تشریح

است. توجه شایسته بودن

دسته ای یادگیری بر مبتنی ویژگی انتخاب ۳ .۱

توسط دسته ای یادگیری بر مبتنی ویژگی انتخاب نام با ویژگی انتخاب روش های از جدیدی نوع اخیر، سال های در

دسته ای یادگیری و ویژگی انتخاب رویکرد، این است. گرفته قرار مطالعه مورد و پیشنهاد (۲۰۰۸) همکاران و سائی

طبقه بندهای روش، این در می شود. گرفته کار به راهنماییده یادگیری در آن، خوب عملکرد دلیل به و می کند ترکیب را

نشان (۲۰۱۰) چیانگ و وانگ می شود. ادغام مناسبی صورت به آن ها رده بندی نتایج سپس و ایجاد متعددی

ارائه را باثبات راه حلی موثر طور به و است جداگانه طبقه بندهای نتایج از دقیق تر معمولا روش این عملکرد که دادند

بار چندین ویژگی انتخاب فرآیند که است آن روش این کلی ایده می شود. یادگیری کارایی بهبود موجب و می دهد

کرد ترکیب مناسبی طور به را خروجی ها بتوان طریق آن از تا شود ایجاد ویژگی متنوع دسته های تا می شود تکرار

.(۲۰۱۴ همکاران، و (گوآن

تصادفی زیرنمونه دسته ۳ .۲

توسط دسته ای، یادگیری از رهیافتی عنوان به و است تصادفی زیرفضای روش های انواع از یکی ابزار این

است. شده معرفی می دهد، روی بالا بعد داده های تحلیل در که مشکلاتی با مواجهه برای (۲۰۰۹) پاتیکال و سرپن

پیچیدگی جنبه های ترتیب بدین و تبدیل پایین تر بعد با زیرمسئله چندین به بالا بعد پیچیده مسئله یک RSE روش در

روش های از استفاده با اجرا فرآیند که است آن روش این اهمیت حائز نکته می رود. بین از اصلی مسئله محاسباتی

اصلی طبقه بند آموزش برای پایین تر بعد با ویژگی زیرفضای هر محاسباتی، منظر از می شود. انجام تصادفی نمونه گیری

آموزش می شوند. ترکیب هم با ایستا، روش یک از استفاده با اصلی طبقه بندهای پیش بینی های و می شود استفاده دسته،

به بنا می دهد. کاهش حدی تا را اصلی طبقه بندهای بین همبستگی متفاوت، ویژگی زیرفضاهای با طبقه بندهایی
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به منجر که می دهد اختصاص طبقه بند هر به را ویژگی فضای از متفاوتی تبدیلات RSE ،(۲۰۱۲) سرپن و پاتیکال

می شود. طبقه بندها تنوع

تصادفی پشتیبان بردار ماشین دسته  روش ۳ .۳

SVⅯ مدل زیادی تعداد و انتخاب تصادفی طور به SVⅯ در استفاده برای نمونه ها و ویژگی ها RSVⅯⅭ روش در

از روش این در حقیقت، در می یابد. بهبود مدل ها این ترکیب طریق از تحلیل دقت نهایت در و گرفته قرار مدنظر

مراحل (۲۰۱۸) همکاران و بی از پیروی با می شود. استفاده ،SVⅯ طبقه بند از استفاده با دسته ای یادگیری رهیافت

است: زیر شرح به RSVⅯⅭ رویکرد اجرای

و (N۲) اعتبارسنجی ،(N۱) آموزشی مجموعه جزء سه به تصادفی طور به (N) نمونه مجموعه اول مرحله در

دیگر، زبانی به باشد. D داده ها بعد کنید فرض می شود. تقسیم N = N۱ +N۲ +N۳ طوریکه ،(N۳) آزمایشی

ویژگی ها از d و N۱ از n حجم به تصادفی نمونه ای آنگاه، باشد. N ×D بعد از (X) داده ها ماتریس کنید فرض

مدل k نهایت در و تکرار بار k روند این می شود. اعمال حاصل مجموعه روی SVⅯ مدل و انتخاب (d < D)

مجموعه از دسته، یک ساختن از پس می شود. استفاده دسته یا خوشه یک ساختن برای نتیجه اش از و تشکیل SVⅯ

پشتیبان بردار ماشین k شود، ارائه جدیدی نمونه وقتی می شود. برده بهره پارامترها بهینه سازی برای N۲ اعتبارسنجی

و پیش  بینی تصادفی SVⅯ دسته براساس N۳ آزمایشی مجموعه در نمونه هر رده بندی و می کنند طبقه بندی را آن

Nc با سازگار موقعیت های تعداد حالت این در که شود توجه می شود. مقایسه واقعی مقادیر با شده پیش بینی مقدار

با SVⅯ مدل هر که آنجایی از شود. محاسبه Nc/N۳ نسبت طریق از تصادفی SVⅯ دسته دقت و داده نمایش

به است. کارآمد بسیار بالا بعد داده های با برخورد در لذا می شود، تنظیم تصادفی طور به ویژگی ها از بخشی انتخاب

حد تا رده بندی از حاصل مدل های می شوند، انتخاب تصادفی طور به SVⅯ هر ویژگی های و نمونه ها چون علاوه،

انتظار می شود مدل ها تنوع به منجر RSVⅯⅭ رویکرد چون دیگر، عبارتی به بود. خواهند هم از متفاوت زیادی

با مقایسه در بهتری عملکرد از RSVⅯⅭ که می شود باعث موضوع این کند. ارائه رده بندی از بهتری دید می رود

باشد. برخوردار SVⅯ معمولی روش های

هر دقت میزان مهم ویژگی های مجموعه انتخاب برای می دهد. نشان را RSVⅯⅭ روش اجرای مراحل ۲ شکل

ویژگی هایی می شود. استفاده ویژگی ها کیفیت ارزیابی برای معیاری عنوان به SVⅯ مدل هر دقت از و محاسبه مدل

ابتدا ،RSVⅯⅭ رویکرد در نگاه، این با می شوند. نامیده مهم ویژگی های دارند، SVⅯ دقت در بسزایی سهم که

از بعد می شوند. مرتب کوچک ترین تا بزرگ ترین از دسته در مدل ها دقت سپس و شده محاسبه SVⅯ مدل هر دقت

ویژگی هر تکرار نهایت، در می شود. ساخته ویژگی ماتریس یک و استخراج مدل هر در استفاده مورد ویژگی های آن

می شوند. شناخته مهم ویژگی های عنوان به بیشتر تکرار با ویژگی ها و شمارش ویژگی ماتریس در

دقت محاسبه با و تکرار ویژگی انتخاب عمل دوباره مهم ویژگی های میان از بهینه ویژگی مجموعه یافتن برای

به توجه با می شود. انتخاب بهینه ویژگی مجموعه عنوان به کارایی بیشترین با ویژگی مجموعه ،RSVⅯⅭ مدل



۴۷۱ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گلعلی زاده و موسوی

.RSVⅯⅭ روش در مهم ویژگی مجموعه انتخاب .۲ شکل

ماشین رویکرد در ویژگی انتخاب گفت می توان تصادفی، زیرنمونه های و ویژگی تصادفی زیرمجموعه های انتخاب

دارد. RSE شبیه قالبی تصادفی پشتیبان بردار

ژنتیک داده های در کاربرد ۴

موردنظر داده های می شود. داده نشان RSVⅯⅭ رویکرد مناسب عملکرد واقعی مثال یک از استفاده با بخش، این در

این می آید. ادامه در آن از جزئیاتی که است، پروستات تومور ژن بیان به مربوط ،prostate داده مجموعه نام به

ویژگی ۶۰۳۳ با سالم فرد ۵۰ و پروستات سرطان به مبتلا بیمار ۵۲ شامل نمونه ۱۰۲ از متشکل که داده مجموعه

دسته یک ایجاد برای ابتدا است. دسترسی قابل (۲۰۱۹ آر، مرکزی (تیم R نرم افزار در spⅼs کتابخانه در است، (ژن)

از پیروی با شدند. تقسیم اعتبارسنجی نمونه ۱۰ و آزمایشی مورد ۳۰ آموزشی، نمونه ۶۲ به نمونه، ۱۰۲ ،RSVⅯⅭ

در و گرفته نظر در ۶۱ و
√

۶۰۳۳ ≈ ۷۸ ترتیب به را انتخابی نمونه های و ویژگی ها تعداد ،(۲۰۱۸) همکاران و بی

۳۰۰ تا ۲۵ از SVⅯ طبقه بندهای تکرار تعداد اینجا در کردیم. استفاده سیگموید هسته تابع از موردنظر مدل برازش

اشاره باید دادیم. قرار درصد ۷۰ را ویژگی ها انتخاب معیار ویژگی ها، از مجموعه ای انتخاب برای و شده گرفته نظر در

صحت ۳ شکل است. تغییر قابل و می شود تعیین تجربی صورت به و موردنظر مسئله به توجه با معیار این که شود

یک در SVⅯ مدل های بهینه تعداد می دهد. نمایش طبقه بندها، تعداد تغییر به توجه با را RSVⅯⅭ مدل رده بندی
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است. شده گرفته نظر در ۶۱ موردنظر، مدل حساسیت و صحت بهینه، ویژگی مجموعه در ژن ها تعداد به توجه با دسته

پروستات. تومور ژن بیان داده های در پشتیبان بردار ماشین مدل های بهینه تعداد .۳ شکل

میان در که می شود مشاهده می دهد. نشان مطالعه مورد گروه دو برای را پیشگویی ها صحت میزان ۱ جدول

مدل همچنین شده اند، رده بندی درستی به همگی که هستند پروستات سرطان به مبتلا نفر، ۱۳ آزمایشی، نمونه ۳۰

است. کرده پیش بینی درست را نفر ۱۵ سالم فرد ۱۷ میان از موردنظر،

پروستات. تومور ژن بیان داده مجموعه روی بر RSVⅯⅭ مدل از حاصل درهم ریختگی ماتریس .۱ جدول

افراد پیش بینی وضعیت
سالم سرطان دارای افراد واقعی وضعیت
۰ ۱۳ سرطان دارای
۱۵ ۲ سالم

محاسبه ،RSVⅯⅭ مدل در بهینه ویژگی مجموعه انتخاب از پس (۲۰۱۲ همکاران، و (هان ارزیابی معیارهای

مقادیر و

Accuracy = (
۱۵+۱۳

۳۰
)× ۱۰۰ = ۹۳/۳۳

Sensitivity = (
۱۳

۰+۱۳
)× ۱۰۰ = ۱۰۰

Specificity = (
۱۵

۲+۱۵
)× ۱۰۰ = ۸۸/۲۳

است. درصد ۹۳ تقریبا شده اند رده بندی درستی به که نمونه هایی نسبت می شود ملاحظه که همانطور شده اند. حاصل

اشاره به لازم می دهد. نشان را هستند اهمیت حائز پروستات سرطان بروز در که ژن ها از بهینه ای مجموعه ۴ شکل

حساسیت و صحت میزان می کنیم انتخاب مهم ویژگی های میان از را ژن ها از تایی ۱۱۷ مجموعه ای که زمانی است
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می رسد. خود مقدار بالاترین به ،RSVⅯⅭ مدل

مهم. ویژگی های میان از بهینه ویژگی مجموعه انتخاب .۴ شکل

نتیجه گیری و بحث

آن عملکرد بهبود برای بسیاری تلاش های و است برخوردار ماشین یادگیری حوزه در بالایی محبوبیت از SVⅯ روش

بیان داده های رده بندی برای بسیاری مدل های اخیر، سال های در است. گرفته صورت بالا بعد داده های تحلیل در بویژه

مجموعه این از (۲۰۱۴) پرمالاتا و گوناواتی مثال، عنوان به است. شده ارائه محققین توسط پروستات سرطان ژن

درصد ۸۵٫۷۱ دقت به و کرده اند استفاده بخشی ۵ متقابل اعتبارسنجی روش و SVⅯ ،KNN الگوریتم های و داده

روش  کارگیری به و آزمایشی و آموزشی نمونه های به داده ها تقسیم از (۲۰۱۷) بالافار و دشتبان همچنین، رسیده اند.

شد. مطرح RSVⅯⅭ عنوان با جدیدی رویکرد مقاله، این در کردند. گزارش درصد ۹۱٫۲ را خود مدل کارایی SVⅯ

آموزشی نمونه های و ویژگی زیرمجموعه های انتخاب با RSE رویکرد مشابه RSVⅯⅭ روش در که، شد داده نشان

ویژگی مجموعه یافتن با رده بندی، مدل کلی کارایی افزایش بر علاوه ،SVⅯ طبقه بند از استفاده با و تصادفی، طور به

در همچنین رسید. داده ها از دقیق تری اطلاعات به می توان پروستات، سرطان بروز در موثر ژن های تفسیر و بهینه

یافتن و بیماران تشخیص در آن خوب عملکرد از حاکی که رسیده خود مقدار بالاترین به صحیح مثبت نرخ مدل این

شود، انجام می تواند موضوع این پایه بر که آتی تحقیقات است. پروستات سرطان بروز در موثر ژن های مجموعه

داده کاوی الگوریتم های دیگر کارگیری به کلاسه، چند داده های رده بندی برای RSVⅯⅭ رویکرد از استفاده از: عبارتند

مبتنی ویژگی انتخاب روش های از استفاده ،SVⅯ رویکرد با آن ها مقایسه و RSE روش در طبقه بند عنوان به

رویکردهای از کدام هر کارایی بررسی که است واضح .RSVⅯⅭ روش با آن مقایسه و پشتیبان بردار ماشین بر

بود. خواهد تحقیق برای توجهی جالب موضوع نیز نظری و کاربردی منظر دو هر از پیشنهادی
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