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های نویزی کلاسه مبتنی بر بردارهای پشتیبان برای دادهتک بنددسته
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ها مبتنی بر بردار پشتیبان، توصیف داده بنددستههای پرت است. های اصلی از دادهکلاسه، تشخیص و جداسازی دادهی تکبنددستههدف  ده:کیچ

های اصلی در فضای اَبَرکُره دارد. ها، سعی بر پوشش دادهای در فضای ویژگیکلاسه است. این روش با تعریف اَبَرکُرهی تکبنددستههای یکی از روش
سازی بهینه مسئلهها، یک های پرت است. تعیین شعاع و مرکز مناسب برای اَبَرکُره در فضای ویژگیهای اصلی از دادهکُره، مرز جداساز دادهسطح اَبَر

جاد های روش فوق است که باعث ایها در انتخاب مرکز، از چالشهای اصلی و عدم توجه به تراکم دادههای نویزی در مجموعه دادهاست. وجود داده
با استفاده از  ، جستجوی مرکز مناسب برای اَبَرکُره،(KH-SVDDپیشنهادی ) بندهای دستهیکی از هدفخطا در تعیین مرز اَبَرکُره خواهند شد. 

صورت یک ، بهبنددستهنقاط بر مرز  ریتأثها، اهمیت و با استفاده از تراکم محلی نقاط داده همچنین. است سازی گروه میگوی آشوبیالگوریتم بهینه
های متعددی های اصلی و نویزی است. برای ارزیابی روش پیشنهادی، آزمایششود. این وزن، پارامتری کمکی برای تشخیص دادهوزن محاسبه می

های دهنده عملکرد بهتر روش پیشنهادی از نظر تشخیص دادهها نشاناست. نتایج حاصل از آزمایش شدههای واقعی انجام بر روی مجموعه داده
 های مرز دانش است.نویزی در مقایسه با الگوریتم

 .دهی تراکمیهای پرت و نویزی، گروه میگوی آشوبی، وزنکلاسه، تشخیص دادهتک بنددسته :یدیلک یهاواژه
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Abstract: The purpose of one-class classification is to detect and separate target data from outlier. Support vector data description 

classifier is one of the one-class data classification methods. This method creates a hyper-sphere in feature space and tries to cover 

target data in the hyper-sphere. The hyper-sphere surface is the discernment boundary between target and outlier data. Determining 

appropriate radius and center for the sphere is an optimization problem. Existence of the noise in the data set and lack of attention to 

data density for choosing the center is the challenge of this method that triggered the mistake in determining of detection boundary. 

In the proposed classifier (KH-SVDD) we tried to search appropriate center of sphere with the use of chaotic krill herd optimization 

algorithm. Also, a weight is calculated for the effectiveness of the points on the classifier boundary with the use of local density of 

data points. This weight is an auxiliary parameter to detect target data from noise. The results of the experiments have been compared 

with state-of-the-art methods, which show superiority of the proposed method in noise detection. 

Keywords: One-class classifier, outlier and noise detection, chaotic krill herd, weighted density. 
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 مقدمه -1

کااوی محساوب   هاای داده ترین فعالیتاز مهم 1های پرتتشخیص داده
هاایی مانناد تشاخیص بیمااری، تشاخیص نفاو  و       شود و در حوزهمی

های پرت در عمال  اختلال سیستم، کاربردهای فراوانی دارد. یافتن داده
هاای  نباودن داده ر دساتر  علات د کاری پرهزینه و در برخی موارد به
جملاه   از متعاددی  هاای . روشاستپرت در مرحله آموزش، غیرممکن 

مادل   تقریبای،  هاای مادل  های خطای، مدل آمار و احتمالی، هایمدل
کلاساه بارای   ی تاک بنددستههمسایه و  نیترکینزد-K مدل  مارکوف،
 ، یکی از2کلاسهی تکبنددستهاست.  شده ارائه پرت هایداده تشخیص

 .]1-4[پرت است  هایها برای تشخیص دادهپرکاربردترین روش
هاای  ، انتساب یک نمونه داده جدید به یکی از کالا  3یبنددسته

شاود.  انجام مای  بنددستهموجود است، این عملیات توسط روالی به نام 
هاای در  کلاساه، مجموعاه داده  هاای تاک  یبناد دساته طاورکلی در  به

های پارت وجاود   هستند و دانشی درباره دادههای اصلی دستر ، داده
های اصلی باید در یک کالا  )کالا  متبات یاا     نتیجه داده ندارد. در
شاده، تعلا    هایی کاه باه کالا  تعیاین    ی شوند. دادهبنددستههدف( 

تارین  شاوند. از مهام  های پرت شناخته مای عنوان دادهنداشته باشند به
های اصالی  تشخیص مرز دادهکلاسه، شناسایی و ی تکبنددستهاهداف 
 .]6، 5[های پرت است از داده

صاورت  تاوان بادین  را می دوکلاسهکلاسه و ی تکبنددستهتفاوت 
هاای دو  ی دوکلاسه )یا چندکلاساه(، ویژگای  بنددستهبیان کرد که در 

، براساا   بناد دساته کلا  اصلی )یا چند کلا ( در مرحلاه آماوزش   
های دیگار باا   شود، سپس دادهدار تعیین میهای برچسبمجموعه داده

شوند. در این نوع ی میبنددستهمقایسه با این دو کلا  )چند کلا (، 
ی بنددستهها باید در یکی از دو کلا  موجود، ها، همه دادهیبنددسته

ی دوکلاساه امکاان تشاخیص    بناد دساته شوند، در نتیجه، در ماهیات  
 .]8، 7[های پرت وجود ندارد ادهد

کلاسه را نشان ی تکبنددستههای بندی کلی روشتقسیم 1شکل 
دسات های مبتنی بار مارز، باه   ها در روشبنددستهدهد. اسا  کار می

 پارت  هاای های کلا  اصالی از داده آوردن مرزی برای جداسازی داده
های مبتناای باار احتمااال اساات. در ایاان بنااددسااتهدوم،  گااروهاساات. 
ها، با استفاده از تابع چگالی احتمال، یک مقدار عاددی بارای   بنددسته
شود. با مقایسه این مقدار عددی باا یاک   های موجود، محاسبه میداده

ها به کلا  اصلی مشاخص  مقدار آستانه، تعل  و عدم تعل  نمونه داده
 .]9[شود می

پشاتیبان، یکای از    بتنای بار بردارهاای   م هاا داده توصیف بنددسته
ترین کااربرد آن تشاخیص مارز    کلاسه است، که مهمهای تکبنددسته

بناد  در این مقاله یک دساته های پرت است. های اصلی و دادهبین داده
هاا مبتنای بار    بند توصیف داده( بر پایه دسته4SVDD-KHکلاسه )تک

بند، تشاخیص  این دستهبردارهای پشتیبان ارائه شده است. ایده اصلی 
 های نویزی است.درست داده

شرح زیار اسات: در بخاش دوم، ماروری بار      ساختار ادامه مقاله به
اسات.   شاده ها مبتنی بر باردار پشاتیبان، ارائاه    توصیف داده بنددسته

 بناد دساته کارهای مرتبط پیشین در بخش سوم بررسای شاده اسات.    
بخاش پانجم نتاایج     پیشنهادی در بخش چهارم ارائاه شاده اسات. در   

گیری و کارهای آینده در بخش نتیجهها نشان داده شده است. آزمایش
 ششم مطرح گردیده است.

 
 کلاسهی تکبنددستههای بندی روشتقسیم: 1 شکل

 ها مبتنی بر بردار پشتیبانتوصیف داده بنددسته -2

هاا مبتنای بار بردارهاای پشاتیبان      کلاساه توصایف داده  تک بنددسته
(5SVDDاز مهاام ،)هااا جهاات تشااخیص  تاارین و پرکاااربردترین روش

کلاساه  های تاک بنددستهجزء دسته  بنددستههای پرت است. این داده
ای برای . روش فوق به دنبال ساخت اَبَرکُرهاستمبتنی بر تشخیص مرز 

عناوان کالا    های درون اَبَرکُاره، باه  دادههای اصلی است. پوشش داده
ی بناد دساته های پارت،  عنوان دادههای خارج از اَبَرکُره بههدف و داده

ها، همان رویه اَبَرکُره اسات. ایان   شوند. مرز توصیف و تشخیص دادهمی
ای کاه بار روی آن قارار دارناد، توصایف      مرز با اساتفاده از نقااط داده  

شاود.  روی مرز، بردارهای پشتیبان گفتاه مای  شود. به نقاط واقع بر می
دهاد.  متالی از اَبَرکُره فاوق، در فضاای دوبعادی را نشاان مای      2شکل 
اناد.  صورت نقاط رنگای نشاان داده شاده   به 2های اصلی در شکل داده

اناد. نقااطی کاه روی محایط     نقاط اصلی توسط یک دایره محاط شاده 
توسط ایان   بنددستهو مرز  دایره قرار دارند، بردارهای پشتیبان هستند

 .]10[ شودنقاط مشخص می
 

 
 های اصلیای برای پوشش داده: اَبَرکُره2شکل 

 
در فضااای  6در ایاان روش ماارز اَبَرکُااره، بااا اسااتفاده از لاام هسااته 

پذیری خطای  شود و امکان تفکیکها، قابل انعطاف میهای دادهویژگی
یابد. تفاوت مرز اَبَرکُاره،  ها( افزایش میدر فضاهای بالاتر )فضای ویژگی
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نشاان داده شاده    4و  3 هاای استفاده از لم هساته در شاکل   باو  بدون
 .]11[است 

ی اصالی، بادون   هاا شده بر مجموعاه داده ای محاطاَبَرکُره 3شکل 
پذیری و دهد. در این حالت امکان تفکیکاستفاده لم هسته را نشان می

هماان   4هاا وجاود نادارد. شاکل     انعطاف مرز اَبَرکُره، در فضای ویژگی
 4دهاد. مارز اَبَرکُاره در شاکل     اَبَرکُره، با استفاده لم هسته را نشان می

 سات ا ا داراهاا ر پذیری در فضای ویژگای منعطف شده و امکان تفکیک
]12[. 

 

 
 لم هسته از استفاده بدون اَبَرکُره: مرز 3شکل 

های اصلی و کااهش  به دنبال پوشش حداکتری داده SVDDروش 
، یاک  SVDDهای پرت در کلا  هادف اسات. در   شانس پذیرش داده

 .]13[ شود( تعریف می1صورت معادله )سازی بهبهینه مسئله
 

 
 لم هستهاز با استفاده  اَبَرکُره: مرز 4شکل 
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 Rای با حاداقل شاعاع   سازی فوق، تعریف اَبَرکُرهبهینه مسئلههدف 
هاا اسات.   های اصلی در فضای ویژگیکردن دادهبرای احاطه aبه مرکز 

دارناد.  iهایی که خارج از اَبَرکُره قرار گیرند، خطاایی باه مقادار    داده
در واقع فاصله نقاط بیرون از اَبَرکُره تا مرز اَبَرکُره است. نقااط  iمقدار 

 مسائله شاوند و در  ، جریماه مای  Cره با ضریبی به مقدار بیرون از اَبَرکُ
شاوند تاا نقااط مارزی مناسابی )بردارهاای       سازی اساتفاده مای  بهینه

، یک تابع نگاشت است که پشتیبان( برای مرز اَبَرکُره پیدا شود. تابع 
 کند. نگاشت می یژگیویک نقطه را به ابعاد بالاتر در فضای 

(، هرگاه فاصله یک نقطه تا مرکز اَبَرکُره، کمتر 1ا توجه به معادله )ب
 مساوی شعاع اَبَرکُره باشد، آن نقطاه باه کالا  اصالی تعلا  دارد. باه      

 تار بزرگهای آنها تا مرکز اَبَرکُره، ، نقاطی که فاصله ویژگیگرید عبارت
 شوند.عنوان نقاط پرت شناخته میاز شعاع کره باشند، به

( با استفاده از ضرایب لاگراناژ،  1سازی معادله )بهینه مسئلهبا حل 
 .]13[ شود( تبدیل می2پذیر معادله )فرم مشت ( به1معادله )
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i,در ایاان معادلااه  i ( 2ضاارایب لاگرانااژ هسااتند. هاادف معادلااه)، 
,ساازی متییرهاای  با توجاه باه کمیناه    Lسازی عبارت کمینه ,R a  و
( 2گیاری جزئای معادلاه )   . با مشات  استسازی ضرایب لاگرانژ بیشینه

,نسبت به متییرهای ,R a  مقدار شعاع، موقعیت مرکز و مقدار خطای ،
 شود.نقاط خارج از اَبَرکُره حاصل می

(3) 0 1i

L

R



  


 

( مشت  جزئی نسبت به متییر شعاع است، در نتیجه مجموع 3معادله )

 .شودیک می مسئلهضرایب لاگرانژ در 
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( مشت  جزئی نسبت به مرکز اَبَرکُره است کاه باا کماک آن    4معادله )
 شود.موقعیت مرکز اَبَرکُره محاسبه می

(5) 0 0 , , 0i i i i

L
C C C   




       


 

. شودتعیین می 𝛼( محدودیتی برای ضریب لاگرانژ 5با توجه به معادله )
باه  مسائله (، دوگاان  2هاای فاوق در معادلاه )   بعد از جایگزینی معادله

 شود.( ایجاد می6صورت معادله )

(6) 1 1 1

max ( ( ). ( )) ( ( ). ( ))

, 1, 0

N N N

i i j i i j

i i j

i i

L x x j x x

C

      

 

  

 

  

 
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)(، 6در معادله ) ). ( )i jx x شاود.  صورت یک تابع هسته تعریف میبه

سازی محدب درجه دو است که یک جواب بهینه مسئله( یک 6معادله )
، باا اساتفاده از   بناد دستهسراسری دارد. ارزیابی نقاط توسط این  نهیبه

)ازای هر نقطه، اگر گیرد. به( صورت می7معادله ) ) 0f x    شاود، آن
عنوان نقطه پارت  ف تعل  دارد در غیر این صورت بهنقطه به کلا  هد

 شود.معرفی می

(7) 2 2( ) ( )if x x a R   
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آنهاا صافر    iبا توجه به معادله فوق نقاطی کاه ضاریب لاگراناژ    
عنوان نقاط داخل اَبَرکُره و نقاطی که ضریب لاگرانژ آنهاا باین   باشد، به
عنوان بردارهای پشتیبان باشد، نقاط مرزی اَبَرکُره هستند و به Cصفر و 

باشد، نقاط خارج  Cچنین اگر ضریب لاگرانژ برابر شوند. همشناخته می
 شوند.عنوان نقاط پرت شناخته میاز اَبَرکُره قرار دارند و به
هاای  کلاساه بارای تشاخیص داده   تاک  بنددستهدر این مقاله یک 

 بناد دساته ( ارائه شده است. یکی از نقااط ضاعف   KH-SVDDنویزی )
SVDD  هاا، بارای انتخااب    عدم توجه به تراکم نقاط در مجموعاه داده

مرکز اَبَرکُره است. یک ناحیه متراکم نزدیک به مرز اَبَرکُره باعاث خطاا   
هاای اصالی از   در انتخاب مرز، در نتیجه افزایش خطا در تشخیص داده

ه به تراکم در انتخااب مرکاز اَبَرکُاره در    . عدم توج]3، 2[شود پرت می
نشان داده شده اسات. در ایان شاکل مارز اَبَرکُاره باه ناحیاه         5شکل 

 ها نزدیک است.پرتراکم داده

 
 ها نزدیک به مرز اَبَرکُره: ناحیه متراکم داده5شکل 

پیشنهادی، از ایده الگوریتم غاذایابی میگاوی آشاوبی     بنددستهدر 
برای یافتن مرکز بهینه اَبَرکُره استفاده شده است. در طبیعات، میگوهاا   

کنند. یک میگو در اطراف یک منبع غذایی یک ناحیه متراکم ایجاد می
با جستجو و انتخاب یک ناحیه متراکم میگوها، به سامت مرکاز تاراکم    

د. از ایده فاوق بارای یاافتن مرکاز متاراکم و      کن)محل غذا( حرکت می
 مناسب برای اَبَرکُره استفاده شده است.
هااای مهاام در هااا، یکاای از چااالشوجااود نااویز در مجموعااه داده

هاای  ی اسات. عوامال مختلفای از جملاه خطاا در دساتگاه      بناد دسته
گیری ، نیروی انسانی و نویزهای محیطی مانند دما، فشار و گرماا  اندازه

شاده،  آوریهای اصلی جماع داده مجموعهیجاد خطا و نویز در موجب ا
 .]14[شوند می

های اصلی، چالشای بسایار   های نویزی در مجموعه دادهحضور داده
هاای  باا داده  بناد دساته کلاسه است. رفتار های تکبنددستهمهم برای 

هاای  داده ریتأثهای اصلی است. در نتیجه، با توجه به نویزی مانند داده
شاود  دچار خطاا مای   بنددسته، مرز بنددستهیزی در مرحله آموزش نو

های نویزی را نشاان  بدون حضور داده بنددستهمرز  6(. شکل 7)شکل 
های نویزی موجب خطا، در تشخیص مارز  داده 7دهد، اما در شکل می

مشخص اسات یاک نقطاه     7اند. همان طور که در شکل شده بنددسته
 بناد دستهه کلا  اصلی است که نشان از خطای داده پرت داخل اَبَرکُر

 .]16، 15[ است

های نویزی از بند پیشنهادی با آگاهی از این اصل که دادهدر دسته
هاا برخاوردار   های اصلی در مجموعاه داده تراکم کمتری نسبت به داده

، از معیارهای تراکم محلی نقاط و فاصله تاا مرکاز اَبَرکُاره    ]17[هستند 
بند، نقاط های پرت توسط دستهاستفاده شده، تا علاوه بر تشخیص داده

آنها بر مرز  ریتأثو از  شوندهای اصلی شناسایی نویزی در مجموعه داده
 بند، جلوگیری شود.دسته
 

 
 های اصلیبدون وجود نویز در مجموعه داده: مرز اَبَرکُره 6شکل 

 

 

 
 ها بر مرز اَبَرکُرهنویز موجود در مجموعه داده ریتأث: 7شکل 

 مرور و بررسی کارهای مرتبط پیشین -3

بردارهاای   کماک  به هاداده توصیف بهبود روش جهت زیادی هایتلاش
تَکس و دوین در روشی به  2004در سال  است. گرفته صورت پشتیبان

باشاند،  های پرت نیز در دستر  میکه داده، با فرض اینNSVDDنام 
از آنها در فرآیند یادگیری اساتفاده کردناد. هادف ایان روش سااخت      

هاای پارت   های اصلی و عادم پوشاش داده  ای برای پوشش دادهاَبَرکُره
 .]13[است 

ک روش جدیااد باار پایااه یاا ]18[لاای و همکاااران  2007در سااال 
SVDD      معرفی کردند، در این الگوریتم رویکارد جدیادی بارای معیاار

و درجه تراکم تمام  7پارزنهمسایه و پنجره  نیترکینزدفاصله براسا  
 ها، ارائه شد.نقاط داده

هاای پارت بیارون از    وانگ و همکاران با تولید داده 2009در سال 
 بنددستهخالت آنها در مرحله آموزش صورت مصنوعی و دمرز اَبَرکُره، به

 .]19[توصیف بردارهای پشتیبان، عملکرد آن را بهبود دادند 
، با ترکیب فیلتریناگ متعاماد و   ]20[در  2009چنین در سال هم
هاای  در برخورد با داده بنددسته، سعی در بهبود عملکرد SVDDروش 



 کلاسه مبتنی بر . . .ند تکبدسته                                                                  1397پاییز ، 3 شماره ،48 جلد تبریز، دانشگاه برق مهندسی مجله/ 1319

 

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 48, no. 3, autumn 2018                                                                                                             Serial no. 85 

ر ایان روش  پاردازش د عنوان یک پیشنویزی شد. فیلترینگ متعامد به
 کند.ها را حذف می. این فیلتر انحراف معیار ناخواسته در دادهاست

، ساعی در بهباود   8یپساپردازشا با یک روش  ]21[در روشی دیگر 
شد. در این روش سعی شده است باار محاساباتی لام     SVDDعملکرد 

سازی مرز اَبَرکُره حذف شود. در ایان الگاوریتم بارای    هسته در منعطف
اصلاح مرزهای اَبَرکُره از الگوریتم نزدیکتارین همساایه اساتفاده شاده     

 است.
های دو ، برای توصیف دادهSVDD، روشی براسا  ]22[در تحقی  

طاور جداگاناه،   ش بارای هار کالا  باه    کلا  معرفی شد. در ایان رو 
های خارج از ایان دو اَبَرکُاره باه   شود و دادهای در نظر گرفته میاَبَرکُره

 شوند. های پرت تلقی میعنوان داده
 SVDDلیو و همکاران یاک روش جدیاد بار پایاه      2013در سال 

های اصلی یک امتیاز اعتبار، معرفی کردند. در این روش برای نقاط داده
نقاط برای عضویت در  9نماییشود. این امتیاز، احتمال درستریف میتع

 .]23[کند کلا  هدف را مشخص می
را  DW-SVDDروشاای بااه نااام   2014چااا و همکاااران در سااال  
ها مبتنی بار بردارهاای پشاتیبان، ارائاه     براسا  الگوریتم توصیف داده

براساا   هاا  . در این روش نگااهی باه توصایف نقااط داده    ]24[کردند 
شده در ایان روش بارای توزیاع    چگالی آنها شده است. رویکرد استفاده

است. با توجه به تراکم نقااط باه    KNNها، استفاده از روش تراکم داده
 بناد دساته آنها بر مارز   ریتأثشود تا اولویت آنها وزنی مشخص داده می

هاا  همشخص شود. در این روش برای انتخاب مرکز اَبَرکُره از تاراکم داد 
 شود.استفاده نمی
را بار پایاه    R-SVDDچن و همکاران روشی به نام  2015در سال 

ی در بناد دساته ها مبتنی بر بردار پشتیبان، برای الگوریتم توصیف داده
های اصلی در های نویزی )هنگامی که فقط مجموعه دادهمجموعه داده

ای باه  . در این روش از معیار فاصاله ]25[( معرفی کردند استدستر  
استفاده شده است و با کمک همین معیاار فاصاله، تاراکم     Cut-offنام 

محلی نقاط محاسبه شده و سپس از آن در تابعی بارای جریماه نقااط    
شود. از اشکالات ایان روش عادم توجاه باه تاراکم      ها استفاده میداده
هاای  نین برای تشخیص دادهچها در انتخاب مرکز اَبَرکُره است. همداده

( برای جریمه نقااط اساتفاده   8های اصلی از تابع معادله )نویزی از داده
شود. در این تابع توجهی به فاصله نقاط تا مرکز اَبَرکُره نشده است و می

)فقط از تراکم محلی نقاط ) )ix.استفاده شده است ) 
 

(8) ( ) ( ) / max( ( ))i i iw x x x  
 

روشاای جدیاادی بااا اسااتفاده از  2015کاایم و همکاااران در سااال 
. در ایان روش  ]26[ها معرفی کردند یادگیری عمی  برای توصیف داده

از یک مدل چندلایه شبکه عصبی با  10برازشبرای غلبه بر مشکل بیش
های پنهان وظیفه یادگیری عمی  استفاده شده است. در این مدل لایه

چنین هار  را بر عهده دارند. هم SVDDی لازم برای هااستخراج ویژگی
  .ستا هاداده مجموعهیک کلا ، برای  بنددستهعنوان لایه به

 روش پیشنهادی -4

( از دو گام اصلی تشکیل شده است. KH-SVDDپیشنهادی ) بنددسته
در گام اول، هدف پیداکردن یک مرکز بهینه برای اَبَرکُره با توجه به 

و هدف گام دوم، ساخت مرز اَبَرکُره با کمترین شعاع  استتراکم نقاط 
 بنددستهچنین مرحله آموزش ممکن و بیشترین دقت است. هم

های اصلی بودن دادهپیشنهادی در این دو گام، با فرض در دستر 
های اصلی آن شود. روش پیشنهادی در دو بخش، براسا  گامانجام می
گونگی جستجوی مرکز برای به بررسی، چ 1-4شود. بخش بررسی می

نحوه تعیین مرز اَبَرکُره  2-4پردازد. در بخش می ساخت اَبَرکُره
 شود.مشخص می

 کز ابََرکُرهجستجوی مر -4-1

هدف از گام اول، جستجوی مرکزی مناسب برای اَبَرکُاره اسات. مرکاز    
عنوان یک جواب بهینه برای مرکز اَبَرکُره تواند بهیک ناحیه متراکم، می

بااا ابعاااد بااالا )تعااداد  مساائلهای متااراکم، در باشااد. جسااتجوی نقطااه
بار اسات. در نتیجاه    های زیاد( و تعداد نقاط زیاد، یک کار زمانویژگی

ها را بارای شامارش تاراکم    مجموعه داده که کل یهایاستفاده از روش
اسات. در روش پیشانهادی از    بار نقاط، پیمایش کنند یاک کاار زماان   

الگوریتم گروه میگوی آشوبی برای یافتن نقاط متراکم محلای اساتفاده   
 شده است.

)در جستجوی غاذا و پیوساتن   میگوها در این مقاله از الگوی رفتار 
به یک دسته میگو( در جهت پیداکردن یک مرکز اَبَرکُره بهیناه، بارای   

ی بناد دساته  مسائله . ]27[هاا الهاام گرفتاه شاده اسات      توصیف داده
غذایابی گروه میگوها در نظر گرفتاه شاده    مسئلهکلاسه مانند یک تک
 است.

، عدم توجه باه تاراکم نقااط در    SVDDیکی از مشکلات الگوریتم 
( تلاش KH-SVDDپیشنهادی ) بنددستهانتخاب مرکز اَبَرکُره است. در 

د. این ایده شده است تا مرکز اَبَرکُره به سمت ناحیه پرتراکم حرکت کن
شود مرز اَبَرکُره از نواحی متراکم دور شود که موجب کاهش موجب می

شاود. در  خطا در تشاخیص نقااط اصالی از نقااط پارت و ناویزی مای       
، هستندهای یک کلا  موجود کلاسه که فقط دادههای تکیبنددسته

 .استهای اصلی، بسیار بیشتر از تراکم نقاط نویزی تراکم نقاط داده
)مانند یک میگو که به یک دسته میگو برای غذایابی  دادهقطه هر ن

شود( در جستجوی یک مرکز اَبَرکُره، برای الحاق به آن است. ح  میلم
و  استرفتار غذایابی یک میگو )که در جستجوی غذا در ناحیه پرتراکم 

کند( مانند رفتار مرکاز اَبَرکُاره   به سمت مرکز ناحیه متراکم حرکت می
شود( است که مقداردهی می SVDDلیه با استفاده از الگوریتم )مرکز او

 تر عوض کند.تمایل دارد نقش خود را با یک نقطه متراکم
در الگوریتم گروه میگوی آشاوبی، تاابع ارزیاابی تیییارات حرکات      

( و حرکات  D(، تاراکم میگوهاا )  Fمیگو، براسا  فاصله میگو تا غاذا ) 
-n( در فضاای  9صورت معادلاه ) ( بهN) گوهایمایجادشده توسط سایر 

 شود.بعدی تعریف می
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(9) i
i i i

dx
N F D

dt
   

( وجود نادارد و مانناد   dtپیشنهادی، تیییرات زمان ) بنددستهدر 
های تکاملی، جایگزین تیییارات زماان، تیییار در تکارار     سایر الگوریتم

تیییرات زماان )اخاتلاف تکرارهاای    اجراهای الگوریتم است. در نتیجه 
1dtالگوریتم( یک واحد است )  .) 

ارزیابی تیییرات حرکت نقااط مرکاز، در روش پیشانهادی توساط     
شود، که در آن فاصله یاک  ( محاسبه می9( بر پایه معادله )10معادله )

و حرکت ( D(، تراکم محلی یک نقطه داده )Fنقطه داده از مرکز قبلی )
جاایی  ( است. حرکت سایر نقاط در واقع جاباه Nایجادشده سایر نقاط )

نقش مرکز اَبَرکُره، توسط نقاط است، که به سمت مرکز ناحیه متاراکم  
 شوند.جا میجابه

(10) 
i i i idx N F D   

که در روش پیشانهادی نقااط باا تاراکم باالا بارای       با توجه به این
باشند، تراکم محلی نقااط داده، باا اساتفاده از    دارای اهمیت می مسئله

ها که در نامسااوی  شود. هر دو نقطه از داده( محاسبه می11نامساوی )
شوند. به تعاداد  همسایه یکدیگر شناخته می عنوانبه( صدق کنند 11)

 شود.نقاطی که در همسایگی یک نقطه باشند، تراکم آن نقطه گفته می

(11) 
1

1 d

if jf

f

x x
d




  

ام از نقطه -fویژگی  ifxها و های دادهتعداد ویژگی d(، 11در نامساوی )
i-هاای دو  ام است. در معادله فوق ابتدا میانگین فاصله بین تمام ویژگی

شاده از یاک مقادار    شود، اگر مقادار محاسابه  نقطه از هم محاسبه می
کمتر یا مساوی باشد، دو نقطه در همسایگی یکدیگر قارار  ( آستانه )
( بارای محاسابه   11چنین از معادله سامت چان نامسااوی )   دارند. هم

 شود.فاصله یک نقطه تا مرکز اَبَرکُره نیز استفاده می
در الگوریتم گروه میگو، حرکت میگوها به سمت مرکز تراکم )محل 

ز تراکم محلی نقطاه فعلای و   غذا( است. معادله این حرکت با استفاده ا
 شود.( تقریب زده می12تراکم محلی نقطه هدف، با کمک معادله )

(12) . . .new max old

i iN N N  

maxNیک وزن تصادفی در بازه صفر و یک اسات.   ω(، 12در معادله )

ه است. جهت حرکت آخرین حرکت انجام شدoldNبیشترین سرعت و 

(αi( به کمک معادله ،)محاسبه می13 )شود. 
(13) arglocal t et

i i i    

کند ( تیییر نمی13( و )12های )در روش پیشنهادی صورت معادله
بیشترین فاصله باین دو  maxNباشند: صورت مییناهو پارامترهای آن ب

oldNمرکز اَبَرکُره قبلی و جدید، در تمام تکرارهاای الگاوریتم اسات.    

چناین  فاصله بین مرکز قبلی و جدید، در تکرار اخیر الگوریتم است. هم
(، برای روش پیشانهادی، جهات حرکات نقااط     13معادله ) 𝛼𝑖پارامتر 

هاای  ای مرکزشدن در فضاای ویژگای  مرکز )جهت تیییر نقش نقاط بر
 دهد.ها( را نشان میداده

(14) ( ) ( ) . i
i i

dx
x t t x t t

dt
    

( بیاان  14معادله حرکت یک میگو در طاول زماان باا کماک معادلاه )     
جااایی مرکااز اَبَرکُااره در شااود، در روش پیشاانهادی معادلااه جابااهماای

( 15دلاه ) ((، باا اساتفاده از معا  14تکرارهای مختلف )براسا  معادله )
تعداد دفعات اجرای الگوریتم، را نشاان   tشود، که در آن نشان داده می

 دهد.می

(15) ( 1) ( )i i ix t x t dx   

ها، بارای  طورکلی در گام اول روش پیشنهادی، یک بردار ویژگیبه
شود. این باردار  م( مقداردهی میومرکز اولیه اَبَرکُره )مانند یک کروموز

گیرد. در یک گام اجارای  ( مورد ارزیابی قرار می10برازش )توسط تابع 
اش مقایساه  الگوریتم تراکم یک نقطه )مرکز فعلای( باا نقااط همساایه    

دسات آورد باه  های که بیشترین مقدار تابع برازش را با شود و نقطهمی
چناین در روش  دهد. هام عنوان نسل برگزیده، مرکز اَبَرکُره را تیییر می

شاده در  ملگرهای تولیدمتل، بازترکیب و جهش معرفای پیشنهادی از ع
 شود.، استفاده می]22[الگوریتم گروه میگوی آشوبی 
های جستجو، گرفتارشدن در نقااط متاراکم   یکی از مشکلات روش

محلی است. در روش پیشنهادی برای جلوگیری انتخاب نقطه متاراکم  
تصادفی گام  جای سراسری، از توابع نگاشت آشوب برای تولیدمحلی به

سازند تاا  شود. توابع آشوب این امکان را فراهم میجستجو، استفاده می
با در اختیارداشتن تابع نگاشت آشوب و مقدار اولیه تابع، اعداد تصادفی 
دوباره تولید شوند. این قابلیت برای جلوگیری از تولیاد نقااط تصاادفی    

متاراکم شاود،    تکراری در الگوریتم که باعث انتخاب تکراری یک نقطه
 .استبسیار مفید 

( باارای تیییاار Logistic map[20]( )16از تااابع آشااوب معادلااه )
 (r= 9999/3) شود.موقعیت تصادفی مرکز اَبَرکُره، استفاده می

 

(16) 1 . .(1 )n n nX r X X   

 تعیین مرز اَبَرکُره )تعیین شعاع( -4-2

. اسات یافتن یک شعاع کمینه برای تشکیل مرز اَبَرکُاره   ،هدف این گام
، iعالاوه بار میازان خطاای      ،در ابتدا یک مقدار جریمه بارای نقااط  

شود. این مقدار براسا  تراکم محلی نقاط و فاصله تاا مرکاز   تعریف می
ان ایان  شود. هر چقادر میاز  ( محاسبه می17اَبَرکُره با توجه به معادله )

در  بناد دستهجریمه کمتر باشد، نقطه مورد نظر تاثیری کمتری بر مرز 
 مرحله آموزش دارد.

(17) 
1

( ) .
max( ) ( )

i

i i

D
xi

D dist x
  

)تراکم محلی یک نقطاه و iD(، 17در معادله ) )idist x    فاصاله نقطاه
شده، عددی باین  مورد نظر تا مرکز اَبَرکُره است. مقدار جریمه محاسبه

( را باه 1شاده معادلاه )  صفر و یک است. با استفاده از جریمه محاسابه 
 دهیم.( تیییر می18صورت معادله )
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(18) 
2

1

2 2

min ( )

. . ( ) , 0, 1,2,...,

N

i i

i

i i i

R C x

s t x a R i N

 

  





    


 

( 19سازی )بهینه(، معادله 18با اضافه کردن ضرایب لاگرانژ به معادله )
 شود.حاصل می

(19) 

2

1

2 2

1 1

( )

[ ( ( ) ) ] , , 0

N

i i

i

N N

i i i i i i i

i i

L R C x

R x a

 

      



 

 

     



 

 
، (19معادله ) گیری جزئی از متییرهای شعاع، مرکز و خطابا مشت 

 شود.( تبدیل می20صورت معادله )به مسئلهدوگان 

(20) 1 1 1

max ( ( ). ( )) ( ( ). ( ))

, 1, 0 ( )

N N N

i i j i i j

i i j

i i i

L x x j x x

x C

     

  

  

 

  

 



 

معادلاه   ( با کمکSVsشعاع اَبَرکُره با توجه به بردارهای پشتیبان )
 شود.( محاسبه می21)

(21) 21
( )iR x a

SVs
  

نشاان داده شاده    1در الگاوریتم   KH-SVDD بناد دساته های گام
 است.

 KH-SVDD بنددسته: الگوریتم 1 الگوریتم

1 
At the first epoch: calculate center of the hyper-sphere (with SVDD 

Eq. (4)) 

  First Step: 

2 while (not Stop-Condition) 

3    for  each data point is neighbor with center of  the hyper-sphere  

4       Calculate density of data points by Eq. (11) 

5       Select maximum local density as new center 

6       Evaluate fitness function for center by Eq. (10) 

7    end for 

8 
   use Eq. (16) for generate random center of  hyper-sphere for find 

dense point 

9 end while 

  Second Step: 

10 for  each data point calculate  Eq. (17) 

11    Determine 𝑆𝑉𝑠  by Eq. (7) 

12    Calculate R by Eq. (21) 

13 end for 

 ارزیابی و مقایسه روش پیشنهادی -5

 KH-SVDD بناد دستهها بر روی در این بخش نتایج حاصل از آزمایش
آورده شده  SVDD[13], DW-SVDD[24], R-SVDD[25]های با روش

عناوان مجموعاه   باه  UCIبرگرفته از  1های جدول است. مجموعه داده
. مجموعاه  ]28[ها اساتفاده شاده اسات    های واقعی، برای آزمایشداده
در زماان  کاه   اناد ی شاده بناد دسته 2و  1شماره ها در دو کلا ، داده

بناد اساتفاده   برای آموزش دساته کلا  ن دو ایآموزش فقط از یک از 

یاا   1هاا )کالا    در این حالت یک کلا  از مجموعاه داده  شده است.
عنوان کالا  هادف در مرحلاه    ( به1شده در جدول مشخص 2کلا  

عنوان کالا  پارت   شود و کلا  دیگر بهبند استفاده میآموزش دسته
 .شاود بند استفاده میو در مرحله آزمایش دسته شوددر نظر گرفته می

ها باه مجموعاه آموزشای و آزمایشای از روش     برای افراز مجموعه داده
 استفاده شده است.  11یتای-10اعتبارسنجی متقاطع 

 ) معادله بنددستهها از معیار صحت بنددستهبرای مقایسه عملکرد 
اساتفاده شاده اسات     ((23) و معیار نرخ متبت صحیح )) معادله ((22)
]29[. 

 
 UCIها برگرفته از شده در آزمایشاستفاده یهاداده: مجموعه 1جدول 

 مارهش
مجموعه 

 داده

تعداد 

 ویژگی

 2کلا  1کلا 

نام 

 دسته

تعداد 
 نمونه

 نام دسته
تعداد 
 نمونه

1 Breast 

Cancer  
32 Benign  357 Malignant 212 

2 Ionosphere  34 Good 225 Bad 126 

3 Pima 

Indians 

Diabetes 

8 Yes 500 No 268 

4 Spambase  57 Non-

spam 

 

2788 Spam 1813 

5 Sonar 60 Rock 97 Metal  111 

 

(22) TP TN
Accuracy

TP FN FP TN




  
 

(23) TP
Recall TPR

TP FN
 

 
 

(، منفای  FP(، متبت کاا ب ) TPتعریف اصطلاحات متبت صحیح )
 است. 2( براسا  جدول FN( و منفی کا ب )TNصحیح )

 شدهبینینقاط پیش 12ریختگی: ماتریس درهم2جدول 

 
بینیهای پرت پیشداده

 شده

بینیهای اصلی پیشداده
 شده

 منفی کا ب  متبت صحیح های پرت واقعیداده

 منفی صحیح متبت کا ب های اصلی واقعیداده

 
پاذیرد. در  ها در دو فرضیه صاورت مای  بنددستهها بر روی آزمایش

باشاند و در فرضایه   های اصلی فاقد ناویز مای  فرضیه اول مجموعه داده
صاورت  درصاد از نقااط آن را باه    10های اصالی،  داده مجموعهدوم در 

ها شامل نویز شود )با اساتفاده  دهیم تا مجموعه دادهتصادفی تیییر می
نتاایج   4و  3(. جادول  ]30[هاا  از نویز توزیع گوسای بار روی ویژگای   

هاای بادون   ها بارای فرضایه اول )داده  داده مجموعهها بر روی آزمایش
عناوان کالا    باه  1اساا  آماوزش کالا     )بر دهاد نویز( را نشان می

ها ارائاه  ها  در مجموعه دادهبنددستهمیزان صحت  3 . در جدولاصلی(
 شده است.
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 -1کلاسهای بدون نویز )ها در فرضیه دادهبنددسته: میانگین صحت 3جدول 

 (کلاس اصلی

 SVDD[13] هامجموعه داده
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )926/0  (2 )969/0 (3 )967/0 (1 )972/0 

Ionosphere (4 )916/0 (1 )982/0 (3 )979/0 (2 )981/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )895/0 (1 )951/0 (3 )949/0 (2 )950/0 

Spambase (4 )879/0 (2 )962/0 (1 )962/0 (3 )961/0 

Sonar (4 )851/0 (2 )942/0 (3 )940/0 (1 )942/0 

 
داخل پرانتز نشان داده شاده اسات.    بنددستهرتبه هر  3در جدول 

علات  باه  R-SVDDو  KH-SVDD ،DW-SVDDپیشانهادی   بنددسته
ی، نتاایج بهتاری را نسابت باه     بناد دساته استفاده از پارامتر تراکم در 

های فاوق  بنددستهچنین صحت اند. همدست آوردهبه SVDD بنددسته
بنادها  دساته  میانگین نرخ متبت صحیح 4جدول  باشند.نزدیک هم می

 دهد.را در فرضیه اول نشان می
 

های بدون نویز بندها در فرضیه داده: میانگین نرخ مثبت صحیح دسته4جدول 

 کلاس اصلی( -1)کلاس

 SVDD[13] هامجموعه داده
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )941/0  (2 )969/0 (3 )967/0 (1 )972/0 

Ionosphere (4 )929/0 (2 )885/0 (3 )982/0 (1 )988/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )907/0 (1 )963/0 (3 )954/0 (2 )958/0 

Spambase (4 )891/0 (1 )969/0 (2 )967/0 (3 )963/0 

Sonar (4 )862/0 (3 )951/0 (1 )959/0 (2 )957/0 

میاانگین نارخ    6و جادول   هابناد دساته صحت میانگین  5جدول 
براساا  آماوزش   های بادون ناویز(   در فرضیه اول )دادهمتبت صحیح 

را نشاان  عناوان کالا  اصالی    باه  2با اساتفاده از کالا     هابنددسته
 د.ندهمی

هاای  های دادهدر بیشتر آزمایش KH-SVDDپیشنهادی  بنددسته
ا ا داررتباه اول و دوم ر از نظر صحت و نارخ متبات صاحیح    بدون نویز، 

 است. 
نتاایج نارخ متبات     8و جادول   هابناد دستهنتایج صحت  7جدول 

 دندهنویز( را نشان میدرصد 10های دارایفرضیه دوم )داده در، صحیح
 .عنوان کلا  اصلی فرض شده است(به 1)کلا  

نتاایج نارخ متبات     10و جدول  هابنددستهنتایج صحت  9جدول 
نااویز( را نشااان درصااد 10 هااای دارایفرضاایه دوم )دادهدر ، صااحیح

عنوان کلا  اصالی فارض شاده    به 2در این آزمایش کلا   .دندهمی
 .است

 -2کلاسهای بدون نویز )ها در فرضیه دادهبنددسته: میانگین صحت 5جدول 

 اصلی( کلاس

مجموعه 
 هاداده

SVDD[13] 
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )949/0  (2 )974/0 (3 )971/0 (1 )979/0 

Ionosphere (4 )942/0 (2 )985/0 (3 )979/0 (1 )986/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )931/0 (3 )953/0 (1 )959/0 (2 )959/0 

Spambase (4 )943/0 (1 )966/0 (3 )963/0 (2 )965/0 

Sonar (4 )951/0 (2 )957/0 (3 )954/0 (1 )960/0 

 

مشخص اسات صاحت و نارخ     7-10های همان طور که در جدول
میازان  های دارای نویز باه بندی دادهبندها در دستهمتبت صحیح دسته

بناد  و دساته  R-SVDDبناد  قابل توجهی کااهش یافتاه اسات، دساته    
دلیاال داشااتن رویکااردی باارای تشااخیص بااه KH-SVDDپیشاانهادی 

هاای دارای  های نویزی، نتایج بهتری را در مواجه با مجموعاه داده داده
میزان بند پیشنهادی بهچنین نتایج دستهاند. همنویز، از خود نشان داده

بندها بهتر است. در آزمایش دیگر، میزان نویز قابل قبولی از دیگر دسته
افازایش   ریتأثای افزایش یافته است، تا صورت پلهها بهدر مجموعه داده
 بررسی شود. بندهادستهنویز بر رفتار 

 

های بدون نویز بندها در فرضیه دادهنرخ مثبت صحیح دسته: میانگین 6جدول 

 کلاس اصلی( -2)کلاس

مجموعه 
 هاداده

SVDD[13] 
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )629/0  (2 )981/0 (3 )979/0 (1 )983/0 

Ionosphere (4 )959/0 (1 )989/0 (3 )982/0 (2 )985/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )949/0 (2 )969/0 (3 )967/0 (1 )971/0 

Spambase (4 )949/0 (1 )969/0 (2 )967/0 (3 )965/0 

Sonar (4 )954/0 (1 )962/0 (3 )956/0 (2 )959/0 

 

ها در چهاار مرحلاه   بنددستهدر این آزمایش، روند تیییرات صحت 
هاا بادون ناویز اسات، در     بررسی شده است. مرحله اول مجموعاه داده 

درصدی به مجموعه  30و 10،20مراحل دیگر با افزایش نویز، به ترتیب 
 8طور که در شکل ها مقایسه شده است. همانبنددستهها عملکرد داده

ابال  یازان ق مها، با افزایش نویز باه بنددستهمشخص است، صحت تمام 
 توجهی کاهش یافته است.
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 -1کلاسهای دارای نویز )ها در فرضیه دادهبنددستهصحت  میانگین: 7جدول 

 (کلاس اصلی

 SVDD[13] هامجموعه داده
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )79/0  (3 )81/0 (1 )85/0  (2 )84/0 

Ionosphere (4 )78/0 (3 )81/0 (2 )86/0 (1 )87/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )75/0 (3 )82/0 (2 )84/0 (1 )86/0 

Spambase (4 )72/0 (3 )83/0 (2 )85/0 (1 )87/0 

Sonar (4 )73/0 (3 )81/0 (2 )83/0 (1 )85/0 

ها باا افازایش ناویز بار روی     بناد دستهتیییرات صحت  8 در شکل
نشااان داده شاده اساات. شایب خااط    Ionosphere یهاا دادهمجموعاه  
تر از دو ملایم R-SVDD( و KH-SVDDپیشنهادی ) بنددستهعملکرد 

، اختلاف درصاد  Ionosphere یهادادهروش دیگر است. برای مجموعه 
ی پیشنهادی باین  بنددستههای اصلی و پرت در صحت تشخیص نمونه
قادار بارای   درصد است. این م 32 باًیتقردرصد،  30دو بازه نویز صفر و 

 است.درصد  37 باًیتقر، R-SVDD بنددسته
 

های دارای بندها در فرضیه داده: میانگین نرخ مثبت صحیح دسته8جدول 

 کلاس اصلی( -1نویز )کلاس

 SVDD[13] هامجموعه داده
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )82/0  (3 )84/0 (1 )89/0  (2 )87/0 

Ionosphere (4 )80/0 (3 )84/0 (1 )90/0 (2 )89/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )78/0 (3 )82/0 (2 )85/0 (1 )88/0 

Spambase (4 )77/0 (3 )85/0 (2 )87/0 (1 )90/0 

Sonar (4 )76/0 (3 )84/0 (2 )86/0 (1 )88/0 

 
ها باا افازایش ناویز بار روی     بناد دسته، تیییرات صحت 9در شکل 

 30نشان داده شاده اسات. افازایش     Breast cancer یهادادهمجموعه 
های فوق، باعث کاهش تقریبی عملکارد  درصدی نویز در مجموعه داده

-Rدرصااد در  KH-SVDD ،34درصااد در  30میاازان ها بااهبنااددسااته

SVDD ،52  درصد درDW-SVDD  بنددستهدرصدی در  55و کاهش 
SVDD .شده است 
 

 -2کلاسهای دارای نویز )در فرضیه دادهها بنددسته: میانگین صحت 9جدول 

 (کلاس اصلی

 SVDD[13] هامجموعه داده
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )80/0  (3 )84/0 (2 )86/0 (1 )87/0 

Ionosphere (4 )79/0 (3 )85/0 (1 )87/0 (2 )86/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )78/0 (3 )86/0 (2 )87/0 (1 )88/0 

Spambase (4 )79/0 (3 )85/0 (2 )87/0 (1 )88/0 

Sonar (4 )79/0 (3 )85/0 (2 )86/0 (1 )89/0 

 

های دارای بندها در فرضیه داده: میانگین نرخ مثبت صحیح دسته10جدول 

 کلاس اصلی( -2نویز )کلاس

 SVDD[13] هامجموعه داده
DW-

SVDD[24] 

R-

SVDD[25] 
KH-SVDD 

Breast Cancer (4 )86/0  (3 )88/0 (2 )90/0 (1 )91/0 

Ionosphere (4 )81/0 (3 )85/0 (1 )90/0 (2 )87/0 
Pima Indians 

Diabetes 
(4 )81/0 (3 )88/0 (2 )89/0 (1 )91/0 

Spambase (4 )77/0 (3 )84/0 (2 )88/0 (1 )89/0 

Sonar (4 )83/0 (3 )87/0 (2 )90/0 (1 )92/0 

 
ها با افازایش ناویز بار روی    بنددسته، تیییرات صحت 10در شکل 

نشاان داده شاده اسات. باا      Pima indians diabetes یهادادهمجموعه 
هااای فااوق، عملکاارد  درصاادی نااویز در مجموعااه داده  30افاازایش 
-DWدرصااد،  R-SVDD 41درصااد،  KH-SVDD 37های بنااددسااته

SVDD 59  درصد وSVDD 61  ت. کاهش یافته اس باًیتقردرصد 

 
 (Ionosphereبا افزایش نویز)ها بنددسته: تغییرات صحت 8شکل 

، کااهش تقریبای   Spambase یهادادهبرای مجموعه  11در شکل 
 DW-SVDDدرصاد،   R-SVDD 40درصاد،   KH-SVDD 38عملکرد 

دسات  هدرصدی ناویز، با   30درصد با افزایش  SVDD 58درصد و  56
 آمده است.

 
 (Breastبا افزایش نویز)ها بنددسته: تغییرات صحت 9شکل 

ها با افازایش ناویز بار روی    بنددسته، تیییرات صحت 12در شکل 
درصادی   30نشان داده شده است. با افزایش  Sonar یهادادهمجموعه 

 R-SVDD 35درصااد،  KH-SVDD 34های بنااددسااتهنااویز، صااحت 
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طاور تقریبای   درصاد باه   SVDD 52درصد و  DW-SVDD 52درصد، 
 یافته است.کاهش 
 
 

 

 (Diabetesبا افزایش نویز)ها بنددسته: تغییرات صحت 10شکل 

 

 

 

 (Spambaseبا افزایش نویز)ها بند: تغییرات صحت دسته11شکل 
 
 

پیشانهادی نسابت باه     بنددستهکه دهد ها نشان مینتایج آزمایش
شده دیگر، در هنگام افزایش نویز نتاایج بهتاری را   های بررسیبنددسته
علت به DW-SVDDو  SVDD بنددستهیی دو آدست آورده است. کاربه

های نویزی، در زمان حضاور ناویز   نداشتن رویکردی برای مقابله با داده
با توجه باه   KH-SVDDو  R-SVDDاند. روش دچار افت شدیدی شده

یی آداشتن رویکردی برای مقابله با نویز، نسبت باه دو روش دیگار کاار   
 ها کسب کردند.شبهتری را در آزمای

افزایش زمان اجرای الگوریتم در  یشنهادیپ یکی از مشکلات روش
بند است. یافتن مرکز مناسب برای کالا  اصالی   مرحله آموزش دسته

شود که یک سربار اضافی بر روی ها توسط الگوریتم میگو انجام میداده
 کند.بند ایجاد میدسته

 

 (Sonarافزایش نویز)با ها بنددسته: تغییرات صحت 12شکل 

 گیری و کارهای آیندهنتیجه -6
نویزی ارائاه شاد.    یهادادهکلاسه برای تک بنددستهدر این مقاله، یک 

ها با استفاده از الگوریتم های دادهموقعیت مرکز اَبَرکُره در فضای ویژگی
SVDD  چناین بارای   و الگوریتم گروه میگوی آشوبی محاسبه شد. هام
های نویزی بر مارز اَبَرکُاره، از تاراکم محلای نقااط و      داده ریتأثکاهش 

عنوان یک تابع جریمه استفاده شده اسات.  فاصله آنها تا مرکز اَبَرکُره به
هااای نااویزی در ، سااعی باار تشااخیص دادهKH-SVDD بنااددسااتهدر 

های اصلی شده است. فرض کلی که در ایان روش وجاود   مجموعه داده
های اصلی موجود اسات و دانشای   موعه دادهدارد این است که تنها مج

دهاد روش  ها نشان میهای پرت وجود ندارد. نتایج آزمایشدرباره داده
هاای مشاابه دیگار، از صاحت باالاتری در      پیشنهادی نسابت باه روش  

های نویزی، برخوردار است. در های پرت در مجموعه دادهتشخیص داده
توان علاوه بر تراکم از ، میهای نویزیکارهای آینده برای تشخیص داده

 پارامترهای آماری مانند میانگین، مد و انحراف معیار نیز استفاده کرد. 

 مراجع

سازی بهینه»، محمدی سیدحمیدرضا و زارع چاهوکی محمدعلی [1]
پشتیبان جفتی برای کاهش  بردار نیماشهای چندگانه در هسته

 یمهندس مجله، «آمیزشکاف معنایی تشخیص صفحات فریب
 .1395 ،145-135 ،46 جلد 4، شماره زیبرق دانشگاه تبر

الگوریتم »، پورآبادیحسین نظام و محمدامیر عباسیان [2]
های سازی جبههجستجوی گرانشی چندهدفه مبتنی بر مرتب

 جلد 1ز، شماره یبرق دانشگاه تبر یمهندس مجله، «نشدهمیلوب
41، 68-80، 1390. 

یاری، یونس الله و سیدحسین غفاریان، هادی صدوقی یزدی [3]
گرای مبتنی بر ماشین بردار کلاسه گرانشتک بنددسته»

، نشریه مهندسی برق و مهندسی کامپیوتر ایران، سال «پشتیبان
 .1391، 2، شماره 10

 نیترکینزد kجستجوی »جواد حمیدزاده،  زاده ووحیده منعمی [4]
، نشریه مهندسی برق و «همسایه تقریبی به روش ترکیب خطی
 مهندسی کامپیوتر ایران، آماده انتشار.



 کلاسه مبتنی بر . . .ند تکبدسته                                                                  1397پاییز ، 3 شماره ،48 جلد تبریز، دانشگاه برق مهندسی مجله/ 1325

 

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 48, no. 3, autumn 2018                                                                                                             Serial no. 85 

[5] S. S. Khan and M. G. Madden, “A survey of recent trends 

in one class classification,” Artificial Intelligence and 

Cognitive Science, vol. 6206, pp. 188-197, 2010. 

[6] A. Wenjuan, M. Liang and H. Liu, “An improved one-

class support vector machine classifier for outlier 

detection,” Mechanical Engineering Science, vol. 229, pp. 

580-588, 2015. 

[7] S. S. Khan and M. G. Madden, “One-Class Classification: 

Taxonomy of Study and Review of Techniques,” The 

Knowledge Engineering Review, vol. 29, pp. 1-30, 2014. 

[8] S. Kang, S. Cho and P. Kang, “Multi-class classification 

via heterogeneous ensemble of one-class classifiers,” 

Engineering Applications of Artificial Intelligence, vol. 

43,pp. 35–43, 2015. 

[9] L. Zhang, L. Xingning, W. Bangjun and H. Shuping, 

“Similarity learning based on multiple support vector data 

description,” Neural Networks (IJCNN), pp. 1-7, 2015. 

[10] D. M. Tax and R.P. Duin, “Uniform object generation for 

optimizing one-class classifiers,” The Journal of Machine 

Learning Research, vol. 2, pp. 155-173, 2002. 

[11] R. Sadeghi and J. Hamidzadeh, “Automatic Support 

Vector Data Description,” Soft Computing, 2016, DOI: 

10.1007/s00500-016-2317-5. 

[12] V. H. Moghaddam, and J. Hamidzadeh, “New Hermite 

orthogonal polynomial kernel and combined kernels in 

Support Vector Machine classifier,” Pattern Recognition, 

vol. 60, pp. 921-935, 2016. 

[13] D. M. Tax and R.P. Duin, “Support vector data 

description,” Machine Learning, vol. 54, pp. 45–66, 2004. 

[14] J. Bootkrajang, “A generalised label noise model for 

classification in the presence of annotation errors,” 

Neurocomputing, vol. 192, pp. 61–71, 2016. 

[15] J. Hamidzadeh, R. Monsefi and H. SadoghiYazdi, 

“IRAHC: Instance Reduction Algorithm using 

Hyperrectangle Clustering,” Pattern Recognition, vol. 48, 

pp.1878-1889, 2015. 

[16] J. Hamidzadeh, R. Monsefi and H. SadoghiYazdi, 

“LMIRA: Large Margin Instance Reduction Algorithm,” 

Neurocomputing, vol. 145, pp. 477-487, 2014. 

[17] S. Y. Xia, Z. Xiong, Y. He, K. Li, L. M. Dong and M. 

Zhang, “Relative density-based classification noise 

detection,” Optik International Journal for Light and 

Electron Optics, vol. 125, pp. 6829–6834, 2014. 

[18] K. Lee, D. Kim, K. H. Lee and D. Lee, “Density-induced 

support vector data description,” Neural Networks, IEEE 

Transactions on, vol. 18, pp. 284–289, 2007. 

[19] C. K. Wang, Y. Ting, Y. H. Liu and G. Hariyanto, “A 

Novel Approach to Generate Artificial Outliers for 

support Vector Data Description,” IEEE International 

Symposium on Industrial Electronics (ISIE), Korea, pp. 

2202-2207, 2009. 

[20] H. W. Cho, “Data description and noise filtering based 

detection with its application and performance 

comparison,” Expert systems with Applications, vol. 36, 

no. 1, pp. 434-441, 2009. 

[21] S. M. Guo, L. C. Chen and J. S. Tsai, “A boundary 

method for outlier detection based on support vector 

domain description,” Pattern Recognition, vol. 42, pp. 77-

83, 2009. 

[22] G. X. Huang, H. F. Chen and F. Yin, “Improved support 

vector data description,” International Conference on 

Machine Learning and Cybernetics, vol. 3, pp. 1459-

1463, 2010. 

[23] B. Liu, Y. Xiao, L. Cao, Z. Hao and F. Deng, “SVDD-

based outlier detection on uncertain data,” Knowledge 

and Information Systems, vol. 34, pp. 597-618, 2013. 

[24] M. Cha, J. Kim and J. Baek, “Density weighted support 

vector data description,”  Expert Systems with 

Applications, vol. 41, pp. 3343–3350, 2014. 

[25] G. Chen, X. Zhang, Z. Wang and F. Lia, “Robust support 

vector data description for outlier detection with noise or 

uncertain data,” Knowledge-Based Systems, vol. 90, pp. 

129–137, 2015. 

[26] S. Kim, Y. Choi and M. Lee, “Deep learning with support 

vector data description,” Neurocomputing, vol. 165, pp. 

111–117, 2015. 

[27] G. Wang, L. Guo, A. Gandomi, G. Hao and H. Wang, 

“Chaotic Krill Herd algorithm,” Information Sciences, 

vol. 274, pp. 17–34, 2014. 

[28] A. Asuncion and D. Newman, UCI Machine Learning 

Repository. University of California, School of 

Information and Computer Science, Irvine, CA, 2013. 

[29] S.S. Khan, J. Hoey and D. Lizotte, “Bayesian multiple 

imputation approaches for one-class classification,” 

Advances in Artificial Intelligence, pp. 331–336, 2012. 

[30] B. Liu, Y. Xiao and Z. Hao, “An efficient approach for 

outlier detection with imperfect data labels,” IEEE Trans 

Knowl. Data Eng, vol. 26, pp. 1602-1616, 2014. 
 

 هاسیرنویز

                                                 
1 Outlier detection 
2 One-class classification 
3 Classification 
4 Krill herd support vector data description 
5 Support vector data description 
6 Kernel trick 
7 Parzen 
8 Post-processing 
9 Likelihood 
10 Overfitting 
11 10-fold cross validation 
12 Confusion 

http://pic.sagepub.com/search?author1=Wenjuan+An&sortspec=date&submit=Submit
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197615000846
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197615000846
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09521976
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09521976/43/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09521976/43/supp/C
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Xingning%20Lu.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Bangjun%20Wang.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Shuping%20He.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7256526
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231216002551
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09252312
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09252312/192/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0030402614010869
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00304026
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00304026
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.G.%20X.%20Huang.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.H.%20F.%20Chen.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.F.%20Yin.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5570011
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=5570011
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417413009457
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417413009457
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417413009457
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09574174
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09574174
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09574174/41/7
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705115003640
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705115003640
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705115003640
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705115003640
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705115003640#aff0001
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09507051
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09507051/90/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S092523121500380X
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09252312
http://www.sciencedirect.com/science/journal/09252312/165/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00200255
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00200255/274/supp/C

