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 چکیده

 یع شعده اسع ه هعدز از ا یجمع  وور ینهسرطان س یصتشخ یمختلف تومور برا هاییژگیو ینی،بال هاییفناور یبا توسعه

 ییعهبرپا هایکننعدهیبندطبقه یفی در ک یژگیتومور اس ه انتخاب و هاییژگیبر اساس انتخاب و ینهسرطان س یصپژوهش، تشخ

قدرتمند به خود جلب کرده اس  و با  یروش جستجو یکرا به عنوان  یادیز توجه یاس ه تکامل تفاضل یاتیح یداده کاو یهاروش

 یهعا یسعتماز س یاریدر بس یفوظا ی از مهم تر یکیه شودیالگو استفاده م یصاز جمله تشخ یکاربرد یهادر انواع برنامه ی موفق

موثر نشان دهنده مسئله باشده به طور خاص،  طوربه  تواندیاس  که م یدمف هاییژگیمجموعه از و یرز یک یداکردنالگو پ یصتشخ

مشکلات، معا  ی گذارده به منظور رف  ا یرتاث یستمس یادگیریو زمان  یبنددق  و صح  طبقه یبر رو تواندیم هایژگیو یادتعداد ز

ه یماکعرده تفادو چعر  اسع یتکامعل تفاضعل یژگیاز روش انتخاب و ینهمربوط به سرطان س هاییژگیو یرمجموعهز ییشناسا یبرا

 ی بدس  ووردن بهتر یبرا ینهسرطان س هاییژگیو ی جستجو و بدس  ووردن بهتر یبا هدز کاهش فضا یژگیاستفاده از انتخاب و

 هگیردیصورت م یبندصح  طبقه

 کلمات کلیدی

 کنندهیبندطبقه ینه،سرطان س ی،تکامل تفاضل یژگی،انتخاب و
 

 مقدمه -1

 یهااز برنامتته یاگستتترده یتت ط یشدر افتت ا یژگتتیانتختتاو و یتت اهم

ژن،  یت و تحل یهسنجش از دور، تج  یرتصاو یبندمانند طبقه یکاربرد

 یکتاربرد یهااز برنامته یاریو بست یر،تصتو ییمتن، شناسا یبندطبقه

 هایینته[. محققتان مشتلوب بته کتار در زم1ثاب  شتده است    یگرد

را  یژگتیمسئله انتختاو و یو داده کاو ینماش یادگیریالگو،  یصتشخ

 یژگتیانتختاو و یهتااستفاده از روش ی اند. دلاقرار داده یمورد بررس

ربت  و حشتو،  یبت هتاییژگیبتردن و ینعبارتند از: کاهش ابعاد، از بت

 بینی،یشبهبود دق  پ یادگیری، یبرا یازاطلاعات مورد ن  انیکاهش م

بتا  آیتدیبدست  م یتن[. ا2  فهومیساخته شده م یهامدب یشو اف ا

کتلاس هتد   ینبهتتر یبترا یکه اطلاعات کامل هایییژگیو ییشناسا

بته  یازمطلوو ن هاییژگیمجموعه از و یرز ی. جستجو برادهندیارائه م

 یاستتراتژ یکها و مجموعه یرز یخوب ینتخم یبرا یابیاب ار ارزش یک

 [.3نام د دارد   هاییژگیمجموعه و یرز یدتول یجستجو برا

عملکرد را با  ینتواند بهتر یکه م ینه،مجموعه به یرز یجستجو برا     

کار کتاملا  یکشده به دس  آورد،  ی تعر یابیارز یریتوجه به اندازه گ

ممکتن را  یهامجموعته یرم زجامع، که تما یاس . جس  جو یچالش

 یتن. بتا اکنتدیم ینکردن راه ح  مطلوو را تضتم یداپ یرد،در نظر بگ

اس .  یعمل یراندازه متوس  غ یژگیبا مجموعه و یاجرا، حت یحاب، برا

و  یمحاستبات ینتهجستتجو کته در ه  یهتا یاز استراتژ یگریتعداد د

 یتهاول یهتا یاز استراتژ یکیاند. مطرح شده یاتمتفاوتند در ادب ینهبه



 

 یکنواخت  یابیبه تابع ارز یاز[، که ن4جستجو روش شاخه و حد اس   

کتردن در  یتداپ یبترا یتادز یمحاستبات ینهواند ه تیروش م یندارد. ا

ماننتد  یبتی،ترت یب رگ داشته باشد. روش جستتجو یهامجموعه داده

( SBE) ی( و حذ  رو بته عقتم متتوالSFSرو به جلو ) یانتخاو متوال

 ییننسبتا پتا یمحاسبات ینهو ه  ی، به طور گسترده به عل  سادگ [5]

اثتر  یسنت یبیترت یجستجو ایه. اشکاب عمده روششوندیاستفاده م

از  یکیکه  یرو به عقم زمان یتودرتو اس ، به عنوان مثاب، در جستجو

تتتوان آن را دوبتتاره انتختتاو کتترد، و در  یحتتذ  شتتد، نمتت هتتایژگیو

انتختاو شتده باشتد،  هتایژگیاز و یکیکه  یرو به جلو زمان یجستجو

 یبتیترت یروش جستتجو یتکتوان آن را پس از آن حذ  کترد.  ینم

حذ  شده که قتبلا انتختاو  هاییژگیتر  اس ، که وقاب  اعتماد یکم

انتخاو شده که قبلا حذ  شتدند در نظتر گرفتته  هاییژگیشدند و و

 یجستتجو، جستتجو تصتادف هاییتژاز استرا یگرد یکی[. 6  شوندیم

در رونتد جستتجو باعت   یاز اتفاقتات تصتادف یاس ، کته در آن برخت

رو بته  یتن[، و از ا3مجموعته داده باشتد   هکه کمتر حساس ب شودیم

 یتصتادف یهتااز روش ی. برخکندیکمک م یمحل ینهاز کم یریجلوگ

هستته عبارتند از: سرد شتدن آ یژگیمعرو  استفاده شده در انتخاو و

، GA)) [9-16] یتتکژنت یتم، الگتتور[7-8] (SA) شتتده ستتازییهشب

ازدحتام  ستازیینه، به[17-20] (ACO) هامورچته یکلتون سازیینهبه

 یکتی. [24]( DE) یتکام  تفاضتل یو به تازگ [21-23] (PSO) ذرات

مستتئله  یتتکبتته  یتتراکتته اخ یتصتتادف یتکتتامل هتتاییتماز الگور یگتترد

 یتاییغتذا باکتر یجستتجو ستازیینهاعماب شده است  به یبندطبقه

(BFO )[25] تتوان در  یرا م یتکامل سازیینهبه یمرور یاس . بررس

 .یاف [ 26،27 

 یهتاکته داده یمشک  ب رگ ستلام  است . در حتال یکسرطان      

 یتدزده شد که تعداد موارد جد ینتخم یس ،هنوز در دسترس ن یقطع

که تعداد  یاس  در حال 1،639،910به  یکن د 2012سرطان در ساب 

 یتدمتوارد جد یتاناس . در م یدهرس 577190سرطان به  یرمرگ و م

 ینتتر یعشتا  ینه،، سرطان ست2012زده شده در ساب  ینسرطان تخم

از متوارد  ٪29زنتان بتوده است ،  یانداده شده در م یصسرطان تشخ

 یا توسعه [. ب28نفر(   790740زده شده ) ینسرطان زنان تخم جدید

متا راه  یبترا یتدیجد یاطلاعات، نرم اف ار و سخ  اف ارهتا یتکنولوژ

در  طلاعتاتیتوده تومور و ا هاییژگیرشد و به دس  آوردن اطلاعات و

بتر  ینهسترطان ست ی،. به طور ستنتآوردیسرطان را فراهم م یقاتتحق

. در شودیم ینیب یشو پ شک پ یولوژیس توس  راد یاساس ماموگراف

 یرو تفست یت و تحل یتهخواستند تا با تج  یولوژیس ، ده راد1994ساب 

[. اگر چته 29کنند   بینییشپ ینهنوع تومور را در س ی،ماموگراف 150

 یرثابتت  شتتده استت ، امتتا تنتتوع تفاستت یاستتتفاده از متتاموگراف شارز

پ شتکان  ی. بتراشتودیم ینتیب یشباعت  دقت  کتم پت یولوژیس راد

از موارد سترطان  یادیسرطان از حجم ز یژگیو یاتتمام ج ئ یادگیری

 یتدیمف یارداده ها به دست ی و تحل یهروش تج  ین،دشوار اس . بنابرا

شده است   ی سرطان تبد یصتشخ یریگ یمپ شکان هنگام تصم یبرا

 30.] 

تومتور و  یژگتیو یدادهتا یشبه اف ا یدگیدق  و رس یشاف ا یبرا     

بته  ینهسترطان ست ینتیب شیپت یاز پژوهشگران برا یاطلاعات، تعداد

اند. داده آورده یرو ینماش یادگیری یهاو روش یداده کاو هاییفناور

 یتاسکشت  دانتش داده در مق یگستترده بترا یبیاب ار ترک یک یکاو

قاب  اجترا  یاربس یواقع یایاس  که در دن شدهب رگ اس ، و مشخص 

 یتکدر  ینماش یادگیری یو روش ها ی، داده کاو1995اس . در ساب 

 ;[31شده بود   یهتعب ینهسرطان س یصتشخ یبرا یوتریکامپ یستمس
[ 32توس    ینهسرطان س یصتشخ یبرا یکیژنت -یفاز یکردرو یکو 

داده  یکته فتن آور دادآنهتا نشتان  یقتاتتحق یجشده بود. نتا یشنهادپ

بته اجترا در آمتده است ، و  یت سترطان بتا موفق ینیب یشدر پ یکاو

در حتوزه داده  یبندمشک  طبقه یکبه  یسنت ینهسرطان س یصتشخ

تومور موجود به طور  هاییژگیمنتق  شده اس . مجموعه داده و یکاو

 یتافتنشدند. بتا  یدسته بند یمو خوش خ یمجداگانه به مجموعه بدخ

 یافتیدر یجدا کردن دو نوع تومور، تومور ها یبرا یاکننده بندیطبقه

 یطبقه بند یابیبا ارز یشین،تومور پ یتواند بر اساس داده ها یم یدجد

 شود. ینیب یشکننده، پ

سرطان بر اساس  یصتشخ یبرا یداده کاو هاییکدر مقالات، تکن     

 هتاییژگیاز و یاند. همانطور که تعتدادتومور استفاده شده هاییژگیو

 یمت یشاف ا یطور زمان محاسباتهمان یابد،یم یشتومور اف ا یفیتوص

 هتاییژگیو یرمجموعتهز ینکتردن بهتتر یتدامقاله پ ینا. هد  از یابد

 یژگتیاس . همانطور کته و یبندصح  طبقه ینه با بالاترینسرطان س

شترح داده شتوند،  یشتترب یتاتتواننتد بته عنتوان ج ئ یتومور مت یها

و محاسبه خستته کننتده و  یشتراطلاعات زائد منجر به زمان محاسبه ب

. در شتوندیم ییکننده نهتا یبنددر طبقه  یاما بدون سهم قاب  توجه

 یچیتدگینه تنها دق ، بلکته پ رطانس یصتشخ یاساس یازحال  ن ینا

 اس . یزمان

 ی، کارهتا2اس : در بخش  یرمقاله به شرح ز یندر ادامه ساختار ا     

. روش شوندیم یبررس یو تکام  تفاضل یژگیانتخاو و گذشته و روش

 3در بختش  یبا استفاده از تکام  تفاضل یژگیانتخاو و یهپژوهش بر پا

اند و در بخش خلاصه شده 4در بخش  یشاتآزما یجارائه شده اس . نتا

 پژوهش ارائه شده اس . یناز ا یریه گیج، نت5

 یاتادب یبررس -2
 یاستتخرا  ضتمن یاز مراح  کشت  دانتش بترا یکی یداده کاو

بتا  یاوزهکته حت ;[33است    ی یناقص و نو یع،وس یهاالگوها از داده



 

 ی،آمتار یت و تحل یهکه به ارملان آورده، تج  یمختلف یهارشته یتلاق

 یری متد هاییستتمو س ی، هوش مصنوعینماش یادگیری هاییکتکن

 [.34به مسائ  اس    یدگیرس یگاه داده با هم برایپا

از روش  ینهسرطان س یهامجموعه داده ی[ بر رو37[ و  35در  

مختلتت   یهتتا( و اعمتتاب روشCFS) یهمبستتتگ یژگتتیانتختتاو و

 یآنتروپت یریگ[ از روش انتدازه36استفاده شده اس . در   یبندطبقه

[ از روش انتختاو 38و همکتارانش در   یاستفاد شده اس . درز یفاز

 یبتر رو ی ی[ آنتال39انتد. در  کرده تفادهبر لفافته  است یمبتن یژگیو

[ روش 40. در  صورت گرفته است  کنندهیو طبقه بند یژگیانتخاو و

و چرخ ارائته  یتکام  تفاضل یبر استراتژ یمبتن یژگیاستخرا  و یدجد

مجموعته داده متورد  ینچند یبر رو ی آم ی شده اس  و به طور موفق

 یروش بتر رو یتناز ا وهشپتژ یتنقرار گرفته اس  که ما در ا یشآزما

 یصتشتخ یبرا ی. پژوهشکنیمیاستفاده م ینهمجموعه داده سرطان س

 یبانبردار پشت ین[, که ماش41اس  توس    یافتهتوسعه  ینهسرطان س

 یهامجموعتتته یبتتترا بتتته ترتیتتتم ٪99,51، و 99,02٪، 98,53٪

-80 و  ٪30-70،  ٪50-50 یشآموزش و آزمتا یشده بندییشنپارت

پتس از  یژگتیبتر استاس پتنج و یقبلت یمجموعه داده در همان 20٪

 یتنارائته شتده است . در ا یتک،ژنت یتمتوست  الگتور هایژگیانتخاو و

در  یشو دقت  آزمتا یژگتیبراستاس تفتاوت رتبته و هتایژگیو یق،تحق

 یبا استفاده از جستتجو یژگیو یهامجموعه یرمختل  از ز هاییمترک

بتالا و منتابع  یزمان محاسبات به یازانتخاو شدند، که ن SVM شبکه و

 یترمناسم پتارامتر و ز یمبدس  آوردن تنظ یبرا یگر،دارد. به عبارت د

تتا  کنتدیرا تکرار م یآنقدر آموزش ورود SVM یژگی،و یمجموعه ها

 هایژگینه تنها ابعاد و یژگیانتخاو و یتم. الگوریددق  مناسم بدس  آ

حتذ   بینتییشپ یبترا را ی نو یبلکه اطلاعات دارا دهدیرا کاهش م

(  LS-SVMحداق  مربعتات ) یبانبردار پشت ین[ ماش42. در  کندیم

 ٪98,53مشابه با دق   یبراساس داده ها ینهسرطان س یصتشخ یبرا

 LS-SVMبود که  ینا SVMو  LS-SVM ینب ارئه شد. تفاوت اصلی

حت  مشتک   یآمتوزش بته جتا یرا بترا یاز معادلات خط یامجموعه

. با بهبتود رونتد آمتوزش، محاستبه کندیمربعات استفاده م سازیینهبه

 یتمپژوهش ترک یندر ا یژگیحاب، انتخاو و ینا ساده تر شده اس : با

، GAشتام   یکرد،، سه روSVM کنندهیبندشود. بر اساس طبقه ینم

(، PSOازدحتتام ذرات ) ستتازیینه( و بهACOمورچگتتان ) ستتازیینهبه

متدب  یندر مجموعه داده که توس  ا هایژگیو ینانتخاو مهم تر یبرا

[. 43ده قرار گرفته است   شود مورد استفا یآموزش داده م یبندطبقه

PSO-SVM نشان داده اس  در حتالی ٪100را با دق   یجنتا ینبهتر 

 ینهسرطان ست یداده یصتشخ را برای ٪98,95دق   GA-SVMکه 

 یتابی( ارائه داده اس . در پژوهش آنها، تتابع ارزWDBC) یسکانسینو

است ، کته  یشام  صح  آمتوزش و اعتبارستنج یاکتشاف سازیینهبه

بته  یبرا یاس  که ک  مجموعه داده، آموزش و اعتبارسنج یمعنبدان 

داشته اس . در  یدر نس  بعد یتمتکام  الگور یدس  آوردن دق  برا

تومورها  یصتشخ یبرا SCH بر اساس یدیجد کنندهیبند[ طبقه49 

از  یتتمترک ینبهتتتر یجستتتجو یبتترا یتتکژنت یتمالگتتور زدن یونتتدو پ

بهتتر توستعه داده شتده است . انتختاو  یجتهگرفتن نت یبرا هایژگیو

 تریتقدق یجتهگترفتن نت یشده اس  که برا ی تبد یبه موضوع یژگیو

گرف . در هر صورت خلاص شتدن از اطلاعتات  یدهتوان آن را ناد ینم

 اس . یژگیزائد، هد  انتخاو و

 یتکامل تفاضل -2-1

 تتازگی بته که اس  تصادفی سازیبهینه روش تفاضلی یک تکام 

 کته یتک روش ستاده [.50 کترده است   جلم خود به را توجه زیادی

 اعداد عنوان به پارامترها را تمام که اس  جمعی  بر مبتنی سازیبهینه

محاستتباتی  عملگرهتتای بتتا را آنهتا و کنتتدکدگتتذاری می شتتناور ممیت 

 [.51  کنددستکاری می

 در گام نخستین گیریم،جمعی  در نظر می عضو در PNما      

عضو  هر برای بردار پارامتر حقیقی بعد-Dتولید  DE سازی بهینه روش

PNاندازه در ماتریس یک ما مثاب، عنوان به اس ، D   51داریم .]

 iکته ،ixبتردار بته متعلتق کته jعنصتر از ترکیبی تفاضلی اپراتور

 کتردن اضافه با شوداس ، که اجرا می PNو 1 بین جمعی  شاخص

 اعضتای انتختاو شتده تصتادفی از دو عتدد jعنصتر بین وزن تفاوت

n ،,jو mجمعی  mx
j,و  nx

 از ستوم تصتادفی عضتو یک مقدار ،

j,جمعی  px
j,جهش جدید عنصر یک ایجاد منظور به  iv

: 

(1   ) , , , ,( )j i j p j m j nv x F x x    

F(0,1)آن در که  سرع  می ان که اس  مقیاس فاکتور 

نمایه  jبا بردار پارامترهای. کندمی کنترب را تکام  جمعی 

 اطلاعات و فاصله دو هر استخرا اس .  Dو 1 بین کهشود می

 طرح یک در تصادفی انحرا  نتایج تولید برای جمعی  از جه 

 .اس  خوو همگرایی خواص دارای که تطبیقی

 با ivبردار جدید عناصر همه که شود ذکر که اس  مهم این

 یکنواخ  تقاطع نی  DE ،دنشومین تولید (1) معادله از استفاده

 هر اکتشا ، اف ایش برای. گیردبه کار می (گسسته نوترکیبی)

ز بعد j,ا iv ز متناظر ابعاد با j,ا ix یکنواخ  احتماب با 

[0,1]CO ،  و,
new

j ix شود می تولید به صورت زیر جدید: 



 

(2) 
,

,
,

if rand(0,1)

Otherwise.
j inew

j i

j i

v CO
x

x

 
 


 

newشدهتولید جدید بردار اگر

ix هد تابع  مقدار یک در ینتایج 

بردار  شده تعیین پیش از جمعی  به نسب )برازش بهتر(  کمتر

ix  داشته باشد، سپسnew

ix  باix 52شود  جایگ ین می.] 

 بهبود منظور به DE اصلی الگوریتم در تلییرات از تعدادی

 تفاضلی در ترکیبی اپراتور تلییرات تعداد .دارد وجود آن عملکرد

 (1) معادله بر علاوه موارد شام  این. اس  شده مطرح ادبیات

 :[53  هستند

(3) , , , ,( ).j i j l j m j nv x F x x    

 

(4) , , , , , ,( ) ( ).j i j i j l j i j m j nv x F x x F x x       

 

(5) , , , , , ,( ) ( ).j i j i j p j q j m j nv x F x x F x x       

 در اس ، کنونی نس برازش در  بهترین با یعضو lآن در که

,که حالی ,m n p وq  تصادفی صورت بهاعضایی هستند که 

 استفاده( 1) معادله و معادله سه این بین تفاوت. شوندمی انتخاو

 به اس  ممکن که این عنوان به اس ، جمعی  از عضو بهترین از

 تاکید دیگر سوی از( 1) معادله. شود منجر سریعتر همگرایی یک

 و( 4) رواب  همچنین،. دهدمی جستجو فضای اکتشا  به بیشتر

 .هستند (3) و( 1) معادلات از ترکیبی راه در( 5)

 یبانبردار پشت ی ماش -2-2
 یتادگیری یهتا یتمکتلاس از الگتور یتک یبانبردار پشتت ینماش

 یرا براساس تئور  یونالگو و رگرس یصتواند تشخ یاس  که م ینماش

انجام دهتد  یساختار یسکو اص  به حداق  رساندن ر یآمار یادگیری

کتته  یاابرصتفحه یجستتتجو یرا بترا SVM،  یتتکوپن یمتر[. ولاد44 

بتا حتداکثر  یمنفت یهانمونته موعهمثب  را از مج یهامجموعه نمونه

فاصله از ابرصفحه بته  یه،[. حاش45اختراع کردند   کند،یجدا م یهحاش

[. 46  شتودیدر نظتر گرفتته م یمثبت  و منفت یهانمونته یکترینن د

SVM دقت   یت بته دل هتایماریب یصتشتخ یبرا یبه طور گسترده ا

 استفاده شده اس . ینیب یشپ یبالا

 یژگیانتخاب و -2-3

 یهامجموعه داده یبرا یداده کاو یکردکه همان رو یزمان یحت

ممکن اس  متفاوت باشد چون که  یجنتا شود،یمشابه استفاده م

استفاده  یژگیمختل  انتخاو و یهامحققان مختل  از روش

پردازش شوند قب  از  یشها پاس  که داده ین. مهم اکنندیم

 تواندیزائد م طلاعاتکه ا یاعماب شود به طور یداده کاو ینکها

ها داده ی توانند با تبد یبدون ساختار م یهاداده یاحذ  شود 

انتخاو الگوها و  یبرا ینظر یهاشوند. دستورالعم  یکم

مختل   یهامسائ  مختل  و روش یمناسم برا هاییژگیو

الگو  یدتول یندهایها و فرآداده یمتفاوت اس . در واقع، جمع آور

استفاده از  ین،. بنابرایستندقاب  کنترب ن قیماغلم به طور مست

 یندموزش از فرآبخش آ یسازساده یبرا یدیکل یژگیانتخاو و

 یبدنه اصل ییرها و بهبود عملکرد، بدون تلاستخرا  داده

 [.46اس    یداده کاو هاییتمالگور

[. با توجه 47نشان داده شده اس  توس    یژگیارزش انتخاو و

 یاسبا مق یهادر داده ینقش مهم یژگیانتخاو و یقات،به تحق

 ی که ن یدر حال کند،یم یابعاد بالا باز یژگیو یب رگ با فضا

 یهاکوچک و داده یاسمق یبرا یاز مشکلات احتمال یبرخ

ابعاد بالا، انتخاو  ی. با وروددابعاد بالا دار یفضا یکپراکنده در 

 یبرا یرضروریبردن اطلاعات غ یناز ب یتوان برا یرا م یژگیو

 یحفظ دق  اصل یندر ع یکاهش زمان آموزش کل یآموزش برا

 یمبر عملکرد ترک یعمدتا مبتن یژگیو استفاده کرد. انتخاو

به دس  آوردن  یکه برا یمعن یناس  به ا هایژگیمختل  و

دارد.  یابیبه ارز یازن هایژگیممکن از و یم، هر ترکیمترک ینبهتر

 یکژنت یتمالگور یژگی،انتخاو و یمختل  برا یهاروش یاندر م

(GA )یاز فضا ییاس . با ابعاد بالا هاینتراز محبوو یکی 

 یکدر  یژگیانتخاو و یروش نسبتا خوو برا یک GA یژگی،و

 ین. اکندیم اهمفر یگرد هاییتمبا الگور یسهزمان کوتاه در مقا

نکند مث  روش شاخه و  ینبودن را تضم ینهروش ممکن اس  به

 ی . مالکدهدیانجام م یو زمان به خوب یجنتا یحد ، اما آن را برا

GA در 48شده اس  توس    یمعرف یژگیانتخاو و یبرا .]

داده شده به عنوان  هاییژگیمجموعه از و یرز یک، GAروش 

( به طوب   نشان داده شده '' وزومکروم '') ییرشته دودو یک

عدم  یاکه دلال  بر حضور    ی در موقع یک یاصفر  یکاس ، با 

که   تعداد  یددر مجموعه دارد. توجه داشته باش    یژگیحضور و

 یکروموزوم نگهدار ی در دسترس اس . جمع هاییژگیک  و

 یابیمورد ارز ''  یبرازندگ '' یینتع یشود. هر کروموزوم برا یم

زنده ماندن و  یاحتماب کروموزوم برا یکه چگونگ گیرد،یقرار م

 یها. کروموزومکندیم یینرا تع یپرورش و اصلاح نژاد نس  بعد



 

( 1شده ) یجادا یندهایآتوس  فر یمیقد یهااز کروموزوم یدجد

 یاز دو کروموزوم والد مختل  برا ییهاتقاطع  که در آن بخش

 هایی ( جهش  که در آن ب2، و )شوندیم یمفرزندان ترک یجادا

 شودیکودک عوض م یک یجادا یبرا یوالد به طور تصادف یک

 43.] 

 روش پژوهش -3

در این پژوهش ما برای به دس  آوردن بهترین زیرمجموعه 

های مختل  انتخاو ویژگی، از روش ژگی، بعد از بررسی روشوی

ایم که توضیحات این روش به [ استفاده کرده40ارائه شده در  

 شرح زیر اس :

)هاتعداد ویژگیبه نسخه از الگوریتم اولین  )FDN   یا سای

نیاز  دنمشخص می شو کاربرهای ویژگی که توس  زیرمجموعه

، ها در زیر مجموعه ویژگی باشدتعداد ک  ویژگی FN اگردارد. 

/ کنیم کهمیسپس ما فرض  2F FDN N. 

و  شوندمیساخته  FDNها مساوی بایک تعداد از چرخ

 هاو به همان اندازه در میان چرخ به صورت تصادفی هاویژگی

)بعضی چرخ ها ممکن اس  یک ویژگی بیشتر از شوند توزیع می

F/ بستگی به باقی مانده که داشته باشند بقیه FN DN .)دارد 

یک ویژگی از هر چرخ  دهی یک زیر مجموعه ویژگی،برای شک 

ویژگی  یک می دهد کهرا اطمینان  کار این این .شودانتخاو می

، و مهمتر از همه این که شودتکرار نمی در زیرمجموعه مشابه

بعنوان  می شود. منجر به کوچکی قاب  توجه در فضای جستجو

62FNمثاب اگر سای  ویژگی اصلی  سای  زیرمجموعه  باشد و

4FDNی درخواست  دنتا چرخ ساخته میشو 4، سپس باشد 

 15تای دیگر  2ویژگی دارند در حالی که  16 از آنها تا 2 که

 د.ویژگی دارن

 اس ، ها در هر چرختعداد ویژگی هدنکه بیان کنFWNبنابراین

خواهد شد 16,16,15,15FWN . 

زیرمجموعه  حالا هد  جستجو برای 1 2 3 4, , ,S f f f f 

بین الگوها با توجه به  مای بهترین تمشخص کننده که اس  

 .اس  های هدفشانکلاس

انتخاو به خودشان  ویژگی از چرخ مربوط 4توجه کنید که هر 

 1تواند فق  از ویژگی های چرخ می 1fبعبارت دیگر می شوند،

توسعه  DEیک الگوریتم انتخاو ویژگی بر اساس . انتخاو شود

فضای ویژگی هر چرخ تا  برای جستجو از طریق اس  داده شده

مهم اس  اشاره  تولید کند. کاندید جدید را هایزیرمجموعه

د نتوانمینی   ،GAسازی دیگر مث  ی بهینههاکنیم که الگوریتم

 DEد با این وجود ما در اینجا روی نمشخص شو به همین گونه

 1استراتژی جستجو در شک   ایم، یک فلوچارت ازتمرک  کرده

 .اس  نشان داده شده

های تکاملی، الگوریتم انتخاو ویژگی الگوریتم تقریبا تمام مانند

DE که مساله نقطه شروع ساز بر اساس جمعی  اس  یک بهینه

دایی تصادفی برداری تابع هد  در چند نقطه ابترا با نمونه

مساوی اس  با سای   ،که تعداد نقاط کندانتخاو شده ضمیمه می

)جمعی  )PN. 

 هتا را بتا ستاختار چترخبه خاطر اینکه ما شک  زیرمجموعته

هتا ( ویژگتیمخلتوط کتردنزدن )بترکردیم، یک دوباره  بازسازی

ها برای کش  مناطق جدیتد فضتای ویژگتی وکتاهش درون چرخ

چترخ بیشتتر ویژگتی مهتم درگیتر در تعتداد امکان داشتن دو یا 

بعتتد از جستتتجوی مخلتتوط کتتردن دوبتتاره  استت . ، لازممشتتابه

های چرخ جاری برای یک تعداد مشخص از تکرارهتا اجترا ویژگی

 هتای جتاریبعبارت دیگر بخوبی  فضتای ویژگتی چترخ ،شودمی

 شود.کش  می

الگوریتم  ،شودمی اجرا هاچرخکردن دوباره مخلوطوقتی 

برای  را های متناظرزیرمجموعه در چرخ kهای بهترین ویژگی

 اند هنوزهایی که پیدا شدهینان از اینکه بهترین زیر مجموعهاطم

در  هامابقی ویژگیکند. ثاب  می وجود دارند بعد از درآمیختن

 شوند.ها ترکیم و بازسازی میمیان چرخ

)سای  ماتریس جمعی  )P FN DN اس  که شک  داده شده 

PN،ix  ،(1با استفاده از بردارهای )Pi N   که بصورت

یدهی اولیه شده اس  و ابعاد بردار ویژگتصادفی مقدار

FD DN  اس. 

 : اس  نشان داده شده در زیر گام های اجرایی الگوریتم



 

شوند، ها توزیع میدر میان چرخ ها بصورت تصادفیویژگی -1

0gتنظیم  ، کهg ها در میان که ویژگی اس  تعداد دفعاتی

 کند.مشخص میاند را توزیع شده هاچرخ

 د ونشوتولید می اولین نس  یبطور تصادفی بردارها -2

 شود.تولید می هر عضو از جمعی  برایمتناظر ی زیرمجموعه

کند )مقدار ارزیابی می k ن بهتریندرکپیدا برای ها رامجموعه -3

round( /10)Pk N در اینجا استفاده می شود.) 

  iبرای هر عضو از جمعی  -4

 برای هر چرخ،j، اجرا شودکند چه چی ی مشخص می، 

: زیر تقاطع یکنواخ  یا ترکیم متفاوت با ارزیابی فرموب

(0,1) COrand   

تعری   قبلا همانطور که)تقاطع(   crossoverهس  COکه 

 .س شده ا

 دو عضو از جمعی  انتخاو  ،برای اجرای ترکیم متفاوت

بطور تصادفی انتخاو اولین عضو  .i، بعبارت دیگرشودمی

بطور تصادفی از  بقیه در حالی که عضو بهتر، kشود از می

ن دو عضو آ شوند. اجازه دهید بهانتخاو می مابقی جمعی 

j,مقداراشاره کنیم.  nو mبعنوان iv شود بر محاسبه می

, معادلهاساس  , , ,( )new

j i j i j m j nx x F x x    . 

 اختصاص برای اجرای تقاطع یکنواخ  ،بعبارت دیگر ،

دمی ,یاب ,
new

j i j lx x ه هس  یک عضو تصادفی   lک

 .3مجموعه تعری  شده در گام زیر kانتخاو شده از بهترین 

 شود با استفاده از چرخ رول ( ) انتخاو می

 ها بصورت زیرشود مرز چرخچک می:  

(6) 
, ( ) , ( )

,
, ( ) ,

if 0.5

if 0.5
j i FW j j i FW j

j i

j i FW j j i

v N v N
v

v N v

   
 

  
 

 شود، مجموعه تولید شده جدید شناسایی میزیرها از ویژگی

 شود.ارزیابی می مجموعهزیرسپس 

 تری از پایین برازشمجموعه تولید شده جدید به زیر اگر

iدهدسپس اختصاص می باشد قبلی رسیده ix v ،

 شود.بدون تلییر نگه داشته می ixبعبارت دیگر

 از تکرارها قطعییک تعداد به تا زمانی که  4برو به گام  -5

( )iter رسدب. 

 متناظرشانهای ها در چرخبهترین زیر مجموعه kهای ویژگی -6

 هاها در میان چرخبصورت تصادفی مابقی ویژگی د.نشوثاب  می

 .دنشوتوزیع می

PN بطور تصادفی مقادیر حقیقی را به بردارهای -7 k 

ارزیابی را  ظرشاناهای متنمجموعه برازش دهد واختصاص می

 .کندمی

8- 1g g   

gاگر -9 G صورت متوق   این در غیر ،4، آنگاه برو به گام

ماک یمم تعداد اجازه داده شده برای توزیع دوباره  Gشو، اینجا

بنابراین تعداد ک  تکرارها بصورت زیر محاسبه  .اس  هاویژگی

iterT :شودمی G iter   40توضیحات بیشتر به  . )برای ]

 رجوع کنید(

 داده ها یفتوص -3-1

 هایداده پژوهش، از مجموعه این روش سازیبرای پیاده

 دانشگاه از( WDBC) سینه سرطان تشخیص ویسکانسین

 داده مجموعه .اس  شده استفاده ایروین مخ ن - کالیفرنیا

WDBC  مجموعه .شده اس  اهدا 1995 ساب در ولبرگ، توس 

 که آنجا اس . از دسته 10 در ویژگی 32 شام  هاداده

شوند، می گیری اندازه مختل  هایمقیاس در مختل  هایویژگی

 بنابراین، .شد احاطه خواهد ب رگ مقیاس در متلیرها با خطا تابع

 آموزش از قب  سازی مختل ، نرماب هایمقیاس اثر حذ  برای

 جمع سرطان تشخیص نتایج با نمونه 569 مجموع، در .اس  لازم

 .اس  شده آوری

سازی برای اجتناو از اینکه مقدار عددی در محدوده نرماب     

 برای همچنین ب رگتر حاکم بر محدوده کوچکتر نشود و

 این رود. درمحاسبه به کار می در عددی مشکلات از جلوگیری

( مقیاس 6فرموب ) به توجه با[ 1،0  فاصله در را هاداده مطالعه،

اس ، مقیاس شده مقدار x'اس ، اولیه مقدار xهاند، کشده



 

maxa بیشترین مقدار ویژگیaو  ،mina  کمترین مقدار

 اس . aویژگی

(6) 
min'

max min
a

a a

x
x
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های سرطان هد  این مقاله بدس  آوردن بهترین ترکیم ویژگی

سینه با بالاترین درصد دق  اس  که بدین منظور از روش 

شده اس  تا جستجو مبتنی بر تکام  تفاضلی و چرخ استفاده 

 از درک بهتر خواص شده، انتخاو هایویژگی از توانندب پ شکان

 .مند شوندبهره تومورها مختل  انواع

نتایج حاص  از انتخاو زیرمجموعه ویژگی بهینه سرطان      

کننده بندی، با چندین طبقهWDBCسینه بر روی مجموعه داده 

خلاصه  1متداوب آزمایش شد که نتایج حاص  از آن در جدوب 

ن دیکترین  LDA ،kهایی مانند کنندهبندیشده اس . طبقه

ماشین بردار پشتیبان  با  ،kبرای  7و  5، 3، 1همسایه با مقادیر 

 . RBFهای خطی و کرن 

ها، بر روی علاوه بر این به منظور بررسی تاثیر نرمالی ه کردن داده

در  1کننده نتایج جدوب بندیروش انتخاو ویژگی و صح  طبقه

سازی ای نرمابههای خام )دس  نخورده( و دادهدوحال  با داده

توضیخ  1,3ها در سازی دادهشده ارائه شده اس  که روش نرماب

 دهند.داده شد. که نتایج بدس  آمده تفاوت چندانی را نشان نمی

ها در مجموعه همچنین لازم به ذکر اس  که شماره و اندیس داه

شود، چون ستون اوب شماره شروع می 3ی اصلی از اندیس داده

دهنده کلاس )نوع دسته ویژگی و ستون دوم نشانشناسایی هر 

خیم یا بدخیم اس . به همین دلی  ستون شماره تومور( خوش

شناسایی حذ  و کلاس به ستون آخر انتقاب پیدا کرده اس  که 

قرار  30تا  1های های اصلی در ستونبا این تلییرات ویژگی

 شود.نشان داده می 31گیرند و کلاس آنها در ستون می

کننده، استراتژی انتخاو بندی، نشان دهنده نوع طبقه1جدوب 

ویژگی، زیرمجموعه ویژگی بهینه بدس  آمده، بهترین دق  

کننده و میانگین صح  بدس  بندیبدس  آمده برای هر طبقه

 باشد.تکرار می 1000آمده در 

بهترین نتیجته بدست  آمتده کته دارای  1با توجه به جدوب 

( استت ، متعلتتق استت  بتته %98,23ین )بتتالاترین صتتح  میتتانگ

و استتتراتژی انتختتاو  RBFبتتا کرنتت    SVMکننتتده بندیطبقه

های نرماب شده اعماب گردیده اس  و که بر روی داده DEویژگی 

{ انتختتتتتاو 2،8،10،13،21،24،25،26،27،29}هتتتتتای ویژگی

های اصلی )نرمتاب نشتده( نیت  بتالاترین صتح  اند. در دادهشده

کننده ن دیکترین همستایه و استتراتژی بندیطبقهمیانگین برای 

 بدس  آمده اس . %98,18انتخاو ویژگی تکام  تفاضلی با 

 
 بندی بر روی استراتژی انتخاو ویژگی. نتایج حاص  از طبقه1جدوب 
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به منظور مقایسه نتایج بدس  آمده با دیگر مقالات، بهتترین 
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 نشان داده شده اس .
 . مقایسه نتایج بدس  آمده با دیگر مقالات2جدوب 
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Prasad [43] 
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Darzi [38] 

 
100 

 
MCRSFS  

 
 Sridevi [35] 

 
 

98.42 
 

DE-SVM 
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در ایتتن مقالتته بتترای بدستت  آوردن زیرمجموعتته ویژگتتی بهینتته 

بنتتدی از ستترطان ستتینه و بدستت  آوردن بتتالاترین صتتح  طبقه

یتک  انتخاو ویژگی .استفاده شداستراتژی تکام  تفاضلی و چرخ 

 یتادگیری هایالگوریتم برای فشرده و موثر بسیار ویژگی مجموعه

 نته نتتایجکنتد. می کننده فتراهمبندیطبقه آموزش برای ماشین

ستینه است ،  سرطان تشخیص در روش قابلی  دهنده نشان تنها

 .دهتدمتی نشتان آمتوزش مرحله در زمان را در جویی صرفه بلکه

از درک  شتده، انتخاو هایویژگی از توانند می همچنین پ شکان

 ویژگتی انتخاو .مند شوندبهره تومورها مختل  انواع بهتر خواص

 حتاب، همتین در .باشتدمی محققتان بترای چتالش یک هم هنوز

 تواند چتالشمی رفته دس  از مقادیر با ب رگ های مجموعه داده

 مجموعته پتژوهش، ایتن در .باشتد نظتر گترفتن در برای دیگری

 دست  از بتدون مقتادیر کام  داده مجموعه استفاده مورد یداده

هتای داده مجموعته در روش ایتن اجترای حاب، این با .اس  رفته

 .اس  آینده در گسترش جهتی برای تنک ب رگ مقیاس
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