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 توانیمرا  امر نیدر حال گسترش است. علت ا هایماریب صیتشخ ازجملهمختلف  یهاحوزهدر  نیماش یریادگی یامروزه استفاده از ابزارها ده:کیچ

بودن  یاتی. حدانست یبندطبقهو  صیتشخ نهیدر زم نیماش یریادگی یعملکرد ثابت ابزارها در مقابلانسان و متمایل به خطای  ریعملکرد متغ

 نیدقت در ا شیافزا یهاروش ازجمله. کندیم هیتوجرا  نیماش یریادگی یهاروشتشخیص با به بهبود  ازین ،یمانند پزشک ییهاحوزهدر  صیتشخ

 نیماشیریدگایمبتنی بر  یهاروشدقت  ،یژگیو یریادگیارائه یک روش مقاله با  نی. در اهستند یژگیو یریادگیو  یژگیکاهش و یهاتمیالگور ،نهیزم

با  رفتهازدست ریاست. در فاز اول، مقاد یژگیو یریادگیو  یژگیب واداده، انتخ تیفیک شیشامل سه فاز افزا یشنهادیاست. روش پ افتهی شیافزا

 نیبهتر افتنیو  یژگیکاهش و یبرا دیتبر یسازهیشب ی مبتنی بر الگوریتمتمیالگور ،در فاز دوم شوندیم نیگزیمد جا ایو  نیانگیم یشاخص پراکندگ

 زکنندهیمتما یهایژگیو یریادگی منظوربه کیژنت یسینوبرنامه تمیالگورالگوریتمی مبتنی بر  زین ییفاز نهادر . شده است ارائه هایژگیواز  رمجموعهیز

آخرین با  آمدهدستبه جینتااست. شده  یابیارز WDBCو  WBCDاستاندارد  دادهمجموعهبا استفاده از دو  یشنهادی. روش پشده است ارائه ترکیبی

 است.پیشنهادی  تمیالگور افتهیبهبوداز عملکرد  یحاککه  شده است سهیمقا هاوردادست

 ژنتیک، کاهش ویژگی، سرطان سینه یسینوبرنامهیادگیری ماشین، یادگیری ویژگی،  :یدیلک یهاواژه
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Abstract: Nowadays using machine learning tools in different areas such as disease detection is expanding. Origins of this expansion 

can be found in humans' unstable performance and stable performance of machine learning tools. Criticality of detection in areas such 

as medical proves the need for improvement in machine learning methods. feature reduction and feature learning are two ways that 

cause to precision increment. In this paper precision of machine learning algorithms is increased by feature learning. The proposed 

method contains three steps: data quality increment, feature selection, and feature learning. In the first step missing values are replaced 

with mean or mode (distribution index). In the second step a simulated annealing-based algorithm is presented to utilized as feature 

selection process and finding the best subset of features. In the final step, a genetic programming algorithms is presented to do the 

feature learning step. The proposed method is evaluated on two benchmark datasets (WBCD and WDBC). The results show 

performance improvement in machine learning algorithms in terms of precision if the proposed method used. 
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 مقدمه -1

اده کامپیوتر پاسخ د کمکبه تواندیماز مسائلی که  و مهمی دسته بزرگ

است. مزایای استفاده از  هایماریبشود، مسائل مربوط به تشخیص 

 برشمرد: عملکرد و گونهنیا توانیمکامپیوتر در حل چنین مسائلی را 

دقت ثابت و بدون تأثیرپذیری از محیط، سرعت ثابت و بالا در تشخیص، 

رافیایی و عدم محدودیت زمانی در استفاده. البته عدم محدودیت جغ

است. با توجه به آمار  تشخیصی یهاتمیالگوردقت ارتقاء  ،این امرلازمه 

موارد  نیترشیب، سرطان سینه یکی از ]1[از منابع معتبر  منتشرشده

سرطان در ایران و سایر کشورها است. برای مثال بر  شدهدادهتشخیص 

 در ایران موسسه تحقیقات، درمان و آموزش سرطاناساس آمار صادره از 

مورد جدید، پس از سرطان  1818، سرطان سینه با 1811در سال  ]1[

پوست، دومین نوع عمده از سرطان در ایران تشخیص داده شده است. 

مورد،  242221با  2112، در سال ]2[این آمار در کشور آمریکا 

کشور بوده است. از  در این شدهدادهبدخیمی تشخیص  نیترشیب

ران در ای شدهدادهتشخیص  یهایمیبدخ نیترشیبکه یکی از  ییجاآن

سرطان سینه است؛ مبارزه با این بیماری یک تلاش  و سایر کشورها

 ریوممرگکاهش آمار  یهاراه. یکی از طلبدیمهمگانی و یکپارچه را 

ه نقش غربالگری عمومی است ک یهاطرحناشی از این بیماری اجرای 

ارد. آن نجات بیماران د تبعبهاین بیماری و  موقعبهدر تشخیص  ییسزابه

با توجه به آمار بالای ابتلای به این بیماری، اجرای چنین طرح عظیمی 

عد و مست برزماندستی و بدون دخالت ابزارهای مکانیزه بسیار  صورتبه

 ییسزابه ریتأث توانندیم نیماشیریادگیقطع، ابزارهای  طوربهخطاست. 

داشته  این بیماری در افزایش سرعت و دقت و کاهش خطا در تشخیص

پیشنهادی در  یهاروشبا توجه به ماهیت الگوریتمی  نیهمچن؛ باشند

نیز  هایماریببر روی سایر  مذکور یهاروشزمینه تشخیص بیماری، 

 . تعمیم هستندقابل 

مقادیری عددی شامل مقاله پیش رو  در  مورداستفاده یهایژگیو

 صاویر ماموگرافی استخراج شدهاز ت توسط متخصصین پزشکی که ؛است

ته به وابس شدتبهیادگیری ماشین  یهاتمیالگورعملکرد  است. از طرفی

بنابراین ؛ ]8[ شودیمانجام  هاآناست که یادگیری براساس  ییهایژگیو

 یهاتمیالگور از لازمه استفاده بهینه ،مناسب یهایژگیواستفاده از 

 یهاتمیالگورراهکارهایی که افزایش دقت یادگیری ماشین است. 

یادگیری ماشین را به دنبال دارد شامل کاهش ویژگی، نگاشت ویژگی، 

. یکی از است هایژگیوکردن  داروزنو  هایهمبستگبرطرف کردن 

، دهدیمضمنی انجام  صورتبهرا  شدهگفتهکه تمامی موارد  ییهاروش

یادگیری ویژگی است. یادگیری ویژگی یکی از مباحث مطرح شده در 

حوزه یادگیری ماشین است. هدف از یادگیری ویژگی یافتن و ایجاد 

 ترعیسراست که منجر به اجرای بهینه و حتی  هایژگیواز  یامجموعه

خواهد شد. به بیان ساده  در فاز عملی یادگیری ماشین یهاتمیالگور

بیان کرد  T:F→NF صورتبهیادگیری ویژگی را یک تابع انتقال  توانیم

 ییهایژگیوبردار  NFاولیه با مقادیر خام و  یهایژگیوبردار  Fکه در آن 

 به دست آمده است. Fاست که بر اساس 

 یهاروشاز  یاافتهیتوسعهشکل  درواقع (GP) ژنتیک یسینوبرنامه

در یادگیری  تواندیماست که  (GA) یادگیری ماشین و الگوریتم ژنتیک

نیز هست؛  GAویژگی استفاده شود. این الگوریتم دارای وجوه تمایزی با 

پاسخ  یدامنهنیازی به مشخص بودن  GP، در GAاینکه برخلاف  ازجمله

تعداد کاراکترهای رشته نهایی از  GAدر یک محدوده خاص نیست )در 

ت این روش نسب ترشیبقبل مشخص است(. موضوعی که سبب انعطاف 

که خروجی آن یک رشته باینری  GAشده این است که برخلاف  GAبه 

دگی برازن نیترشیباست که  بهینهیک رابطه ریاضی  GPاست؛ خروجی 

 را به مسئله یهایورودخطای ممکن،  نیترکمداشته و با  مسئلهرا با 

که  شودیمباعث  GPویژگی . این ]2[ کندیمآن نگاشت  یهایخروج

بلادرنگ  یافزارهاسختو یا حتی  افزارهانرمبه راحتی در  آن خروجی

گوریتم ال کمکبهباشد. در این مقاله تلاش شده است که  یسازادهیپقابل 

GP ، تا حد  یبندطبقهیادگیری ویژگی صورت گرفته و دقت تشخیص و

 مطلوب افزایش یابد.

 مککبهشده ابتدا  نیز تلاش هایژگیوکاهش  منظوربهدر این مقاله 

ا ر امرکاهش یابد. چرایی این  مسئله، ابعاد یسازنهیبه یهاتمیالگور

بر  GPالگوریتم  کمکبه مسئلهبودن فاز تغییر فضای  برزمان توانیم

در فاز مذکور، ساخت  چراکهدانست؛  هایژگیواز  یامجموعهاساس زیر 

 . لذاشودیمبررسی  هایژگیوممکن از  یهابیترکژن بر اساس تمامی 

 پیش از فاز مذکور هستیم و ارزشیب یهایژگیوناگزیر به کنار گذاشتن 

 یسازهیشب یسازنهیبهخاص الگوریتم  طوربهو  یسازنهیبهابزارهای 

واهد بود. مزیت مذکور علاوه بر تبرید، گزینه مناسبی برای این منظور خ

ثیر مثبتی است که کاهش ویژگی در کاربردهای عملی و کاهش تأ

دارد. کاهش  هانهیهزآن کاهش  تبعبهو  مسئلهمورد نیاز  یهایورود

کمیت  nاستفاده از  یجابهکه  شودیمانجام  یاهگونبهویژگی 

 که یاگونهبهکمیت استفاده شود  k، از یبندطبقهبرای  شدهیریگاندازه

k<n  یهانهیهزدر کاهش  ییسزابهباشد. این کار به تنهایی نقش 

را به  هاشیآزماو  یبردارنمونهحجم  چراکهنیز خواهد داشت؛  محاسباتی

k n⁄  نیز در فاز عملی . ضمن اینکه سرعت گردش کار را دهدیمکاهش

آنچه گفته شد، تضمین  لازمه. البته دهدیمبه طرز چشمگیری افزایش 

 است. مسئلهدقت در کنار کاهش ابعاد 

 زیر است: شرحبهاین پژوهش  یهاینوآور

 تبرید. یسازهیشبالگوریتم  کمکبهکاهش ویژگی  -1

که  ،ژنتیک یسینوبرنامهالگوریتم  کمکبهیادگیری ویژگی  -2

 است. برازش منحنی الگوریتمیک  ذاتاً

ابع ت ژنتیک با تغییر یسینوبرنامهبهبود عملکرد الگوریتم  -8

 ین بردار پشتیبان خطی.برازش به تابعی بر اساس ماش

استفاده از معیارهای ارزیابی جامع برای ارزیابی روش  -2

 .شدهارائه

ابتدا در بخش دوم سوابق پژوهشی مورد بررسی قرار  ،در ادامه

برید، ت یسازهیشب. در بخش سوم توضیحاتی در مورد الگوریتم ردیگیم

GP  در بخش چهارم، روش شودیمارائه  هاداده پردازششیپو .
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 لیوتحلهیتجز آمدهدستبهارزیابی شده و در انتها نتایج  مورداستفاده

 .شودیم ارائه هایریگجهینتشده و 

 سابقه پژوهش -2

 ]8[ادگیری ویژگی که در با کمک ی برازششیبتلاش برای کاهش اثر 

انجام شده و همچنین استفاده از یادگیری ویژگی در بازشناسی افراد بر 

ت مثب ریتأثنیز توانسته  ]2[از زوایای مختلف در  شدهگرفتهاساس تصاویر 

یادگیری ماشین به اثبات  یهاتمیالگوریادگیری ویژگی را در بهبود 

 یاهیژگیودر حذف  یسازنهیبه یهاتمیالگورعملکرد مناسب  برساند.

 است.رسیده  به اثبات ]8-11[در  نیز ارزشکم

کارایی خود را در حل مسائل پزشکی یادگیری ماشین  یهاتمیالگور

تلاش شده تا به ترتیب  ]12-12[در نمونه  رای. ب]12-18[ اندکردهثابت 

 دسرطانضپاسخ به درمان  ینیبشیپو  یمولکول بندطبقهبرای ایجاد یک 

 مالگوریتکارایی این  هاپژوهشاستفاده شود. نتایج این  GAالگوریتم از 

م درخت تصمی یهاتمیالگور. کندیم دییتأ وضوحبهدر مسائل مشابه  را

و شبکه عصبی نیز مزایای خود را نسبت به روش آماری رگرسیون در 

خروجی بهتری  هایژگیودر کاهش  GAنیز  ]11[. در انددادهنشان  ]18[

الگوریتم  ]11[آماری داشته است. همچنین در  یهاآزموننسبت به 

 نشان داده است. SVM نسبت بهدرخت تصمیم عملکردی بهتر را 

بر اساس بیان ژنی کاری  هابافتتشخیص سرطانی بودن یا نبودن 

ارائه شد. این روش توانسته بافت سرطانی و سالم را با  ]14[بود که در 

 یهاسرطانیان ژنی و .کشف رابطه بین بکندیمتفکیک  %48دقت 

انجام شده و روش پیشنهادی در آن  ]21[تخمدان، پروستات و ریه در 

. دهدرا انجام  یبندطبقهعمل  %41تا  %42توانسته با دقتی بین 

تلاشی برای ایجاد قواعد تشخیص بیماری سرطان ریه  ]21[همچنین در 

و  Association Rules ،Rough Setصورت گرفته و سه الگوریتم 

Genetic Algorithm  اجرا شده است. طبق نتایج  هادادهبر روی

مشابه با  یاگونهبه اندتوانسته RSو  GA ،AR یهاتمیالگور آمدهدستبه

 نیاز به ابزارهای هاروشقواعد تشخیص پزشکی عمل کنند. مشکل این 

 یریگاندازها ر شدهانیب یهانیپروتئاست که  یمولکولپیشرفته ژنتیکی و 

 د.نکن

ابتلا به سرطان سینه استفاده از ابزاری  ینیبشیپ یهاراهیکی از 

تحت عنوان ترموگرام است. ترموگرام یک ابزار مانیتورینگ است و قادر 

سال پیش از وقوع آن  11است ابتلا به بیماری سرطان سینه را تا 

مربوط به این ابزار نیازمند تفسیر است و اگر  یهادادهکند.  ینیبشیپ

را تفسیر نکند ارزش و توانایی این ابزار زیر  هادادهتحلیلگر به درستی 

ترموگرام و برای  یهادادهمکانیزه کردن تفسیر  منظوربه. رودیم سؤال

 و عملیکاهش خطای انسانی در تفسیر اطلاعات آن، طرحی تحقیقاتی 

از محققان سنگاپوری از  یاعدهاست. در این کار صورت گرفته  ]22[در 

استفاده  یریگمیتصمبرای استخراج قواعد  یکاوداده یهاتمیالگور

 از هاآنآن بتوان نتایج ترموگرام را تفسیر کرد.  کمکبهکردند. تا 

(Complementary Learning Fuzzy Neural Network)CLFNN  

است قدرتمند و یکسری قواعد الگوریتمی  CLFNNاستفاده کردند. 

 توانیمآن به راحتی  کمکبهکه  گذاردیمدر اختیار  یریگمیتصم

نیز  ]28-22[خطا تحلیل کرد. در  نیترکمابزار ترموگرام را با  یهاداده

 کمکبهسرطان سینه  یمیخخوشبرای تشخیص  ییهاتلاش

پیشنهادی توانسته  یهاروشصورت گرفته که  WBCD دادهمجموعه

نیز  ]22-28[داشته باشد. در  %81/42تا  28/42%عملکردی با دقت 

یادگیری ماشین و بر اساس  یهاروش کمکبهبیماری سرطان سینه 

تشخیص  %41تا  %48با دقت  MRIاز تصاویر  شدهاستخراج یهاداده

 نبقای بیماران مبتلا به این سرطا ینیبشیپداده شده است. تلاش برای 

را به دنبال داشته داشته است. عملکرد  %18 با دقتی برابر ،]21[نیز در 

 WDBC دادهمجموعهبر روی  ]21[حاصل از یک روش پیشنهادی در 

ویژگی مربوط به سرطان سینه نیز توانسته عملکردی برابر با  81شامل 

پژوهش دیگری که بر روی همین  .باشدرا به دنبال داشته  81/41%

ژنتیک، ازدحام  یهاتمیالگورترکیب است،  صورت گرفته دادهمجموعه

 .]24 [ماشین بردار پشتیبان است با الگوریتم هامورچهکلونی  و ذرات

 روش پیشنهادی -3

، هاادهداین صورت است که ابتدا کیفیت  به روند کلی روش پیشنهادی
گرفتن  با بهرهآن ؛ پس از ابدییمافزایش  ،رفتهازدستمقادیر با جایگزینی 

 هایژگیومجموعه بهینه از زیرتبرید،  یسازهیشب یسازنهیبهاز الگورتم 
 برقرار باشد. 1که رابطه شودیمانتخاب  یاگونهبه

(1) 𝐒𝐅 = SA𝐃𝐀𝐓𝐀, |𝐒𝐅| <  |𝐃𝐀𝐓𝐀| 

تابع انتخاب  SA، هایژگیوزیرمجموعه  مقادیر ماتریس SFدر این رابطه 
در گام بعدی از روش  اولیه هستند. یهادادهماتریس  DATAویژگی و 

 یهایژگیوجدیدی بر اساس  یهایژگیو، GP کمکبهپیشنهادی، 
که در  شودیمنجام ا یصورتبه. این گام شودیمساخته  شدهانتخاب

 است. ملاحظه قابل 2رابطه

(2) 𝐍𝐃 = GP𝐒𝐅 

 کمکبهاست که  جدیدی ییهایژگیوبیانگر مجموعه  NDدر این رابطه 

GP  و بر اساسSF ایجاد شده است .GP  نیز بیانگر تابع نگاشت فضای

 ییهاژن GPالگوریتم  درواقع است.ژنتیک  یسینوبرنامه کمکبه هاداده

یک رابطه ریاضی بر روی یک سری از  که هر ژن بیانگر کندیمتولید 

با اعمال روابط ریاضی بر روی  تواندیمبوده و هر ژن  ورودی یهایژگیو

یک ویژگی جدید ایجاد کند و در صورت ایجاد چند  هایژگیوتعدادی از 

 چند ویژگی جدید ایجاد کرد. توانیم GP کمکبهژن 

دیده  1در الگوریتمکه  تاس یصورتبهروند کلی آنچه گفته شد 

 و به ترتیب بهبود کیفیت داده 1. خطوط اول و دوم از الگوریتمشودیم

الگوریتم  11که از خط  طورهمان. دهندیمرا انجام  مسئلهکاهش ابعاد 

ممکن از  یهارمجموعهیز، شرط خاتمه الگوریتم، بررسی تمام دیآیبرم

و یا رسیدن به حدی مطلوب از برازش است. در  افتهیکاهش یهایژگیو

 چراکه. ابدییمتغییر  مسئله، فضای GP کمکبه 1الگوریتم از 8خط 
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→ GP: 𝐒𝐅داریم:   𝐍𝐃 به ازای هر  آمدهدستبه یهابرازش. در این میان

 یدارنگه nبه طول  fitدر بردار  GPورودی به  یهایژگیواز  رمجموعهیز

. در پایان، ابدییم. این کار تا محقق شدن شرط خاتمه ادامه شودیم

 یداده عنوانبهبرازش،  نیترشیب، با جادشدهیابهترین مجموعه داده 

. این مجموعه داده شودیمنهایی تعیین شده و مدل بر اساس آن ایجاد 

از  11قرار داشته که اندیس آن از طریق خط  𝐷1…𝑛در یکی از عناصر 

 .شودیمالگوریتم استخراج 

 : روند کلی روش پیشنهادی1الگوریتم

𝐶ℎ𝑒𝑐𝑘 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 01. 

𝐷𝑎𝑡𝑎𝑛×𝑘  ←   𝑆𝐴𝐹𝑅(𝐷𝑎𝑡𝑎𝑛×𝑚).       𝑘 < 𝑚 02. 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 ←  0 03. 
𝑓𝑖𝑡1∙∙𝑛  ←  0 04. 
𝑑𝑜 05. 
     𝐷𝑖  ←  𝐺𝑃(𝑓1∙∙𝑖) 06. 
     𝑓𝑖𝑡𝑖  ← 𝑆𝑉𝑀(𝐷𝑖) 07. 
     𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 ←  𝑓𝑖𝑡𝑖 08. 
     𝑖 = 𝑖 + 1 09. 
𝑊ℎ𝑖𝑙𝑒 (𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 < 𝐸𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑) 𝑜𝑟 (𝑖 < |𝑓| ) 10. 

𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 ←  argmax
𝑗

(𝑓𝑖𝑡𝑗) 11. 

𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ←   𝑆𝑉𝑀(𝐷𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡) 12. 
  

 

 لیتفص به 1الگوریتمدر  شدهگفته یهابخشدر ادامه، هر یک از 

 .شودیمح یشرت

 بالا بردن کیفیت داده -3-1

ویز فاقد ن هادادهیادگیری ماشین فرض بر این است که  یهاتمیالگوردر 

متصور نیست. این در  هادادهو هیچ نقصی در  باشندیم عتبرو همگی م

خالی از نقص نیستند؛ بنابراین  هادادهحالی است که در دنیای واقعی 

از یک فرایند  ریناپذییجدارا جزئی  هادادهبالا بردن کیفیت  توانیم

 1که در خط  طورهمان . به همین منظوربرشمردموفق یادگیری ماشین 

 مقادیریبا  رفتهازدستابتدا مقادیر قابل ملاحظه است،  1ماز الگوریت

به مقدار واقعی و صحیح نزدیک  رودیمکه امید  جایگزین شده است

نامعلوم در هر ویژگی با شاخص  یهادادهبرای این منظور  .باشد

 .شوندیمپراکندگی مد جایگزین 

 تبرید یسازهیشبالگوریتم  مبتنی برکاهش ویژگی  -3-2

است  1از الگوریتم 2الگوریتم پیشنهادی کاهش ویژگی که معادل خط 

نامیده شده است، گامی ضروری در روش پیشنهادی  SAFR1و به اختصار 

هار اظ گونهنیا توانیمکه گفته شد، علت این ضرورت را  طورهماناست. 

و  مسئلهبرای تغییر فضای  ،1 از الگوریتم 11تا  2داشت که در خطوط 

بر اساس تمامی  ییهاژنساخت امکان ایجاد بهترین مجموعه داده، 

 ،GP؛ بنابراین با توجه به زمانبر بودن شودیم یسربر هایژگیوترکیبات 

حد  تا ارزشیب یهایژگیواست؛ بنابراین باید  برزمان شدتبهاین فاز 

 یسازنهیبه یهاتمیالگورامکان از چرخه کار کنار گذاشته شوند. 

 سئلهمبرای این منظور با توجه به اینکه تنها بخشی از فضای سراسری 

گزینه مناسبی هستند. یکی از این  ،دهندیمرا مورد بررسی قرار 

تم از تبرید است. این الگوری یسازهیشب یسازنهیبهالگوریتم  هاتمیالگور

مباحث متالورژی الهام گرفته شده است. روشی که از آن الهام گرفته 

ن رسیدن به بهتری منظوربهه اساساً برای سرد کردن تدریجی فلزات شد

تبرید هر نقطه از فضای  یسازهیشبانرژی است. در  نیترکمآرایش و 

ه در نظر گرفت ترمودینامیکییک حالت از سیستم  صورتبهجستجو 

. هر حالت نیز ممکن است به نقاط همسایه خود تغییر حالت شودیم

ام قطع انجطوربهلت اگر در راستای کاهش انرژی باشد دهد. این تغییر حا

خواهد شد؛ اما اگر در راستای افزایش انرژی باشد آنگاه این تغییر حالت 

احتمالی انجام خواهد شد و این احتمال به دو عامل بستگی  صورتبه

دارد: عامل اول اختلاف انرژی نقطه جدید با نقطه فعلی و عامل دوم 

 ،حالت جدید قدرهرچ. ردیگیمر حالت در آن صورت دمایی است که تغیی

 ههرچ و ابدییمداشته باشد، احتمال تغییر به آن کاهش  یترشیبانرژی 

ی . رابطه ریاضابدییمدما در آن لحظه بالا باشد نیز این احتمال افزایش 

ابع ت تواندیمبرای محاسبه احتمال بر اساس این دو پارامتر،  کاررفتهبه

 (.8توزیع احتمال بولتزمن باشد )رابطه

(8) 𝑒
(

−∆𝐸
𝑇

)
 

اختلاف انرژی یا همان اختلاف هزینه است که از طریق  E∆در این رابطه 

 .استنیز بیانگر دما  T. پارامتر شودیممحاسبه  2رابطه

(2) ∆𝐸 = 𝐶𝑛 − 𝐶𝑐   

یک پاسخ جدید  هزینه nCهمان هزینه پاسخ فعلی و  cCدر این رابطه 

 تبرید هستند. یسازهیشبدر الگوریتم 

آمده  2، که روند کلی آن در الگوریتمتبرید یسازهیشبالگوریتم در 

 در اطراف پاسخ فعلی تعدادی نقاط همسایگی در هر دما )گام(است، 

در راستای کاهش انرژی در پاسخ فعلی تصادفی ایجاد شده و  صورتبه

در هر دما به  هایگیهمسا. بررسی دهدیمبین این نقاط تغییر حالت 

 و بررسی ابدییمدما کاهش  ،تعداد مشخصی انجام شده و پس از این کار

هش . کاشودیمبرای دمای جدید انجام  ترکمو یافتن همسایگی با انرژی 

 .شودیمانجام  2دما طبق رابطه

این است که در طول اجرای الگوریتم و با کاهش دما، به مرور  ،نکته مهم 

این  که یدرحال؛ ابدییم، کاهش تربیشامکان تغییر به حالات با انرژی 

دای که در ابت شودیماحتمال در ابتدای الگوریتم بالا است. این امر سبب 

( بالا بوده و به مرور این Explorationالگوریتم، خاصیت جستجو یا )

( افزایش یابد Exploitation) یبرداربهرهصیت کاهش یافته و خاصیت خا

لی . نمایی کخواهدشدنقطه بهینه  سمتبهو این سبب همگرایی تدریجی 

 است. مشاهدهقابل  1تبرید در شکل یسازهیشباز روش کار الگوریتم 
تبرید، یک  یسازهیشبالگوریتم  کمکبهبرای کاهش ویژگی 

 دشویمانتخاب  یاگونهبهموجود  یهایژگیوعضوی از بین  kزیرمجموعه 

غلط را در اجرای درخت تصمیم بر روی  یبندطبقهمیزان  نیترکمکه 

(2) 𝑇i+1 = α × 𝑇i .  0 < 𝛼 < 1. 𝑇0 ≠ 0 
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نقاط مربوط به الگوریتم  یسازمدلآزمایشی داشته باشد.  یهاداده

عضوی  kبه این صورت است که هر مجموعه  مسئلهتبرید در  یسازهیشب

و  ودشیمیک نقطه از فضای جستجو در نظر گرفته  نعنوابه هایژگیواز 

طه با نق هایژگیوکه در یکی از  شودیم اطلاق یانقطهنقطه همسایه به 

 آمده است. 2در شکل =8kاز حالت  یانمونهجاری متفاوت باشد. 

 

 

 تبرید یسازهیشب: کاهش ویژگی با الگوریتم 2الگوریتم

𝑇 ←  𝑡0 01. 

𝛼 ←  𝛼0 02. 

𝑇𝑒𝑚𝑝 ← 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑃𝑒𝑟𝑚(𝑛. 𝑛) 03. 

𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 ← 𝑇𝑒𝑚𝑝1….2𝑛 3⁄  04. 

𝑇𝑒𝑠𝑡 ←  𝑇𝑒𝑚𝑝2𝑛 3⁄ +1…𝑛 05. 

𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑅𝑒𝑑𝑆𝑡𝑒𝑝𝑠 06. 

               𝐹𝑆𝑆 ← 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑃𝑒𝑟𝑚(𝑚. 𝑘) 07. 

               𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝐷𝑎𝑡𝑎 ←  𝐷𝑎𝑡𝑎𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 .  𝐹𝑆𝑆 08. 

               𝑇𝑒𝑠𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎 ← 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑇𝑒𝑠𝑡 .𝐹𝑆𝑆 09. 

               model ← D𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑇𝑟𝑒𝑒(𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝐷𝑎𝑡𝑎) 10. 

               𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡𝐶𝑜𝑠𝑡 ← 𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙. 𝑇𝑒𝑠𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎) 11. 

               𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1 𝑡𝑜 𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑠 12. 

                              𝑛𝑒𝑤 ← 𝑛𝑒𝑤𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟(𝐹𝑆𝑆) 13. 

                              𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝐷𝑎𝑡𝑎 ←  𝐷𝑎𝑡𝑎𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛 .  𝑛𝑒𝑤  14. 

                              𝑇𝑒𝑠𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎 ← 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑇𝑒𝑠𝑡 .𝑛𝑒𝑤  15. 

                              model ← D𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑇𝑟𝑒𝑒(𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝐷𝑎𝑡𝑎) 16. 

                              𝐶𝑜𝑠𝑡 ← 𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙. 𝑇𝑒𝑠𝑡𝐷𝑎𝑡𝑎) 17. 

                              ∆𝐸 ← 𝐶𝑜𝑠𝑡 − 𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡𝐶𝑜𝑠𝑡 18. 

                              𝑃 ←  𝑒(−∆𝐸 𝑇⁄ ) 19. 

                              𝑛 ← 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑁(0.1) 20. 

                              𝑖𝑓 𝑛 ≤ 𝑃 21. 

                              𝐹𝑆𝑆 ← 𝑛𝑒𝑤 22. 

                              𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡𝐶𝑜𝑠𝑡 ← 𝐶𝑜𝑠𝑡 23. 

               𝐸𝑛𝑑 24. 

               𝑇 ←  𝛼. 𝑇 25. 

𝐸𝑛𝑑 26. 

𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 𝐹𝑆𝑆 27. 

 

 
 تبرید یسازهیشبژگی با الگوریتم : روند کلی کاهش وی1شکل
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کاهش ویژگی با  مسئلهنقاط همسایگی در  یسازمدل: 2شکل

 تبرید یسازهیشب

تابع هزینه نیز به این صورت است که در هر مرحله برای  یسازمدل

که ) تبرید یسازهیشبمربوط به هر پاسخ الگوریتم  ینهیهزمحاسبه 

بر اساس  یک درخت تصمیم، ویژگی است( k کنندهمشخص

مدل  .شودیمویژگی ایجاد  kشامل همان  ،هادادهاز  یارمجموعهیز

تحت عنوان داده آموزشی ایجاد  هانمونهمذکور بر اساس درصدی از 

، تحت هانمونه بخشی ازبر روی  جادشدهیاپس از آن درخت  .شودیم

موارد  درصددر انتها . ردیگیم قرارمورد ارزیابی  ،عنوان داده آزمایشی

مربوط به پاسخ  ینهیهز عنوانبهغلط در این ارزیابی  یبندطبقه

 11تا  12. خطوط شودیمتبرید استفاده  یسازهیشبالگوریتم پیشنهادی 

 .دهدیمروند محاسبه هزینه را نشان  2از الگوریتم

 ژنتیک یسینوبرنامهالگوریتم یادگیری ویژگی مبتنی بر  -3-3

است، برای  1از الگوریتم 11تا  2در بخش سوم که معادل خطوط 

ه شده ژنتیک ارائ یسینوبرنامهیک الگوریتم  ،جدید یهایژگیویادگیری 

. برای این منظور از دهدیمتغییر  Jبه  kرا از  مسئلهفضای  است که

. روند کاری شودیمویژگی جدید استفاده  J برای یادگیری ژن Jتعداد 

GP اگر مجموعه  درواقعقابل مشاهده است.  8در شکل شدهارائه

�⃗� صورتبهاولیه  یهایژگیو = (𝐹1. 𝐹2. … . 𝐹𝑘) ،در نظر گرفته شوند 

GP  ،𝑛𝐹⃗⃗⃗⃗⃗⃗یک تابع  صورتبه GP عملکرد = 𝐺𝑃(�⃗�) شده  یسازادهیپ

در در انتها، جدید است.  یهایژگیوبیانگر مجموعه  nF؛ که در آن است

و بر  SVMالگوریتم  با استفاده از هاژنمیزان برازش یک کار ابتکاری 

جدید  یهایژگیومقادیر  دربردارندهکه  شودیمانجام  ییهاداده اساس

(nF.هستند ) 

 

 
 ژنتیک یسینوبرنامهیری ویژگی با : یادگ3شکل

 

 ارزیابی -4

 ،استاندارد یهادادهبر روی مجموعه روش پیشنهادی  ،ارزیابی منظوربه

 بدین مقایسه شد. با کارهای مشابه آزمایش شده و نتایج حاصل از آن

تشریح شده و  مورداستفاده دادهجموعهممنظور در زیربخش بعدی ابتدا 

روش  یسازادهیپ. در شودیمسپس نتایج حاصل از مقایسه ارائه 

 1/2با توان پردازشی یادو هستهاز یک سیستم با پردازنده  پیشنهادی

. حافظه اصلی استگیگابایت  1استفاده شد که دارای  گیگاهرتز

نیز به ترتیب  GPتبرید و  یسازهیشبپارامترهای اجرای الگوریتم 

 .شودیمدیده  2و 1 ولاجددر  به ترتیب که ه استی تنظیم شدصورتبه

هستند که  1Fپارامترهای ارزیابی نیز شامل صحت، دقت، بازیافت و 

 تعاریف و روش محاسبه هرکدام در ادامه بیان خواهد شد.

 شدهزده یهابرچسبدرست به کل  یهابرچسبصحت: نسبت 

 یعنی: توسط مدل؛

(8) Acc = 
TP+TN

TP+TN+FP+FN
 

به کل  شدهدادهمثبت درست تشخیص  یهابرچسبدقت: نسبت 

 شده توسط مدل؛ یعنی:مثبت تشخیص داده یهابرچسب

(1) Pr = 
TP

TP+FP
 

ارد شده به کل موبازیافت: نسبت تعداد موارد مثبت درست تشخیص داده

 مثبت؛ یعنی:

(1) Re = 
TP

TP+FN
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 x: ترکیبی است از معیارهای دقت و بازیافت که طبق رابطه F1معیار 

پارامترهای  کیهارمونقابل محاسبه است. این معیار درواقع میانگین 

 دقت و بازیابی است؛ یعنی:

(4) F1 = 2 ×
Pr×Re

Pr+Re
 

 

 تبرید یسازهیشب یسازنهیبه: پارامترهای الگوریتم 1جدول

  مقدار پارامتر 

  21 تکرار تعداد نیشتریب 

  2 یگیهمسا تعداد نیشتریب 

  11/1 دما کاهش نرخ 

  1 هیاول یدما 

 

 ژنتیک یسینوبرنامه: پارامترهای اولیه 2جدول

  مقدار پارامتر 

  111 تیجمع اندازه 

  111 هانسل تعداد 

  8 رقابت اندازه 

  2 درخت عمق نهیشیب 

  تینهایب درخت یهاگره نهیشیب 

  8 هاژن تعداد نهیشیب 

  -]11و 11 [ ثابت اعداد بازه 

 

وجود فازهای مختلف در روش پیشنهادی  ریتأث: مقایسه 3جدول

 WDBCداده در مجموعه
Time 

 (s) 

Feature space 

dimension 

Accuracy 

(%) 
 

18/2  81 21/41  SVM 

28/8212  18 11/41  SAFR+SVM 

8/14212  1 11/41  GP+SVM 

82/22241  8 14/41  SAFR+GP+SVM 

 

 دادهمجموعه -4-1

 WBCDاستاندارد  دادهمجموعهدر این مقاله  شامل  کاررفتهبه یهاداده

ویژگی  81حاوی  WDBC دادهمجموعهنمونه و  844ویژگی از  4حاوی 

 رتصوبه دادهمجموعهنمونه است. ارزیابی نتایج نیز بر روی هر دو  284از 

10-Fold Cross Validation .انجام شده است 

 Missing) رفتهازدستمورد مقادیر  WBCD ،18 دادهمجموعهدر 

Value مورد مربوط به ویژگی برهنگی هسته  18( وجود دارد و تمامی این

(bare nuclei )رفتهازدستدارای مقادیر  یهانمونه؛ لذا حذف است 

 ،شودیممشاهده  2که در شکل طورهمانمناسبی باشد.  حلراه تواندینم

نشان را  11تا  1مقادیری گسسته بین  ،توزیع مقادیر این ویژگینمودار 

رای بشاخص پراکندگی مرکزی میانگین ؛ بنابراین استفاده از دهدیم

یش از ب. با توجه به اینکه یستانتخاب مناسبی ن این مقادیر،جایگزینی 

 هستند عددی یکاز مقادیر مربوط به ویژگی مذکور دارای مقدار  نیمی

شاخص  رفتهازدستواضح است که بهترین انتخاب برای مقادیر 

برای ویژگی  رفتهازدستمقادیر  بر همین اساس،. استپراکندگی مد 

همین ویژگی جایگزین مربوط به مذکور با مقدار شاخص پراکندگی مد 

 شدند.
 

 
در مجموعه  ویژگی برهنگی هسته در مقادیرتوزیع  نمودار: 4شکل

 WBCDداده 

 نتایج و مقایسه -4-2

 حل مختلف روش پیشنهادیامرتأثیر نتایج  -4-2-1

روش پیشنهادی دقت وجود و یا عدم وجود هر فاز بر  ریتأثمقایسه 

. این امر در به اثبات برساندضرورت وجود فازهای مختلف را  تواندیم

 قابل مشاهده است. 8جدول

، کاهش ویژگی به تنهایی تعداد شودیمدیده  8که در جدول طورهمان

 این توجهجالبنکته  و دهدیمرا به میزان چشمگیری کاهش  هایژگیو

نیز  GP. استهمراه با افزایش دقت  گرفتهصورتکاهش ویژگی  است که

 ؛افزایش دقت را به دنبال دارد هایژگیوبه تنهایی ضمن کاهش چشمگیر 

نیز  GPیب کاهش ویژگی و است. ترک برزمان شدتبه الگوریتماما این 

را ضمن افزایش دقت به دنبال دارد. البته  هایژگیو شیازپشیبکاهش 

رسیدن به دقت روش توان به تنهایی  GPاین امکان متصور است که 

داشته باشد؛ اما این امر   هایژگیوبا همان تعداد  را ترکیبی پیشنهادی

ر ، دتربیشی خواهد بود و این زمان تربیشمستلزم سپری شدن زمان 

در مواردی بسیار طولانی باشد.  تواندیماجراهای مختلف متغیر بوده و 

است که استفاده از فاز کاهش ویژگی زمان مورد نیاز را برای  درحالیاین 

در حد تقریباً ثابتی حفظ خواهد کرد و این  مطلوب، رسیدن به پاسخ

 است. ترکمعموماً  GPنیاز برای ادامه نسبت به زمان مورد  ،زمان ثابت

 فاز نهایی درمختلف  یهاتمیالگور از استفاده ثیرتأ -4-2-2

که فاز ، نیز ماشین مختلف در فاز اصلی یادگیری یهاتمیالگوراستفاده از 

آمده است. در این جدول نتیجه  2جدولدر  ،یی روش پیشنهادی استنها

58%

4%
4%

5%

4%
1%

1%

3%

1%

19%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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ی فاز نهای عنوانبهمرسوم یادگیری ماشین  یهاتمیالگورحاصل از اجرای 

روش پیشنهادی به نمایش درآمده است. این امر استفاده از الگوریتم  در

SVM  کندیمتوجیه  وضوحبهرا در روش پیشنهادی. 

فاز  عنوانبهمرسوم یادگیری  یهاتمیالگور: مقایسه 4جدول

 WDBC دادهمجموعهنهایی روش پیشنهادی در 
Time (ms) Accuracy (%)  

818 48/48  Decision Tree 

141 11/48  KNN 

11121 12/42  Neural Networks 

281 14/41  SVM 

 مقایسه نتایج با کارهای مشابه -4-2-3

 ]28[در  WBCD دادهمجموعهبا کارهایی که بر روی این نتایج مقایسه 

صورت پذیرفته است افزایش دقت را ضمن کاهش چشمگیر  ]22[و 

که تنها با استفاده از دو ویژگی،  یاگونهبه. دهدیمنشان  هایژگیو

آورده است. مقایسه نتایج حاصل از روش  دستعملکرد مذکور را به 

 2جدولدر  WBCD دادهمجموعهبر روی  شدهانجامپیشنهادی با کارهای 

 است. مشاهدهقابل 

در  شدهانجام یهاروش: مقایسه روش پیشنهادی با سایر 5جدول

 WBCD دادههمجموع
Accuracy (%)       Methods  

81/42  AR+ ANN Karabatak [23] 

28/42  SVM+RBFNN Subashini [24] 

12/42  SAFR+GP+ SVM Proposed 

 

صورت گرفته است. ابتدا  WBCD دادهمجموعهکه بر روی  ]28[در 

ی که تعداد صورتبه ه است؛تکاهش یاف دادهمجموعهابعاد  AR کمکبه

 دادهمجموعه. در ادامه، ه استویژگی رسید 2ویژگی به  4از  هایژگیو

 داده شد و نتایج بهی شبکه عصبحاصل از کاهش ویژگی به الگوریتم 

 دهدیم. نتایج نشان ه استارزیابی شد Fold Cross Validation-3 روش

انجام داده است.  8/42%را با دقت یبندطبقه، عمل هاآنروش پیشنهادی 

ویژگی، صورت  4شامل  ،دادهمجموعهنیز که بر روی همین  ]22[در 

در  SVMو  RBFNN؛ نتایج بیانگر این حقیقت است که ه استگرفت

 . اندداشته 18/42%و  28/42% با برابردقتی مذکور به ترتیب  مسئله
، بر روی یبندطبقهافزایش دقت  منظوربه ]21[در  شدهارائهروش 

بر همین اساس،  مورد ارزیابی قرار گرفته است. WDBCمجموعه داده 

مقایسه شده است. اعمال روش  ]21[روش  پیشنهادی مقاله پیش رو با 

ویژگی مربوط به سرطان  81، شامل WDBC یهادادهپیشنهادی بر روی 

منجر به  Fold Cross Validation-10 صورتبهسینه، و ارزیابی نتایج 

شده است که در  14/41%با دقت  یمیخخوشتشخیص بدخیمی و 

دقت بالاتری است و این افزایش  ]21[مقایسه با روش پیشنهادی در 

 ]21[به اندازه کاری است که در   قاًیدق هایژگیودقت، ضمن کاهش 

ویژگی  8با استفاده از  یبندطبقهعمل  ]21[در صورت گرفته است. 

وده است که ابتدا به این شکل ب ]21[است. روش ابداعی در  شدهانجام 

یافته  هادادهیک سری الگوی پنهان در بین  K-meansالگوریتم  کمکبه

اضافه شده است.  دادهمجموعهیک سری ویژگی جدید به  عنوانبهشده و 

یادگیری به الگوریتم  یداده عنوانبهحاصل،  دادهمجموعهپس از آن 

SVM  10داده شده و نتایج نیز به روش-Fold Cross Validation  مورد

. نتایج گویای این حقیقت است که این روش ه استارزیابی قرار گرفت

. مقایسه نتایج داشته باشدرا به دنبال  81/41% دقتیابداعی توانسته 

 WDBC دادهمجموعهبر روی  رو حاصل از روش پیشنهادی مقاله پیش

شده است  انجام ]24[و  ]21[در  دادهمجموعهآنچه که بر روی همین  با

 است. مشاهدهقابل  8جدولدر 

بر   شدهانجام یهاروش: مقایسه روش پیشنهادی با سایر 6جدول

 WDBC دادهمجموعهروی 
Accuracy 

(%) 
Feature space 
dimension 

 

48/42  12 ACO-SVM [29] 

14/41  11 GA-SVM [29] 

81/41  11 PSO-SVM [29] 

81/41  8 K-SVM [28] 

14/41  8 Proposed 
 

 روش پیشنهادی ارزیابی کلی نتایج -4-2-4

 1جدولدر  WDBC دادهمجموعهبر روی  ینتایج ارزیابی روش پیشنهاد
 قابل مشاهده است.

 دادهمجموعهارزیابی آزمایش روش پیشنهادی روی  :7جدول
WDBC 

F1 Pr Re Acc  

18/41 22/41 11/41 12/42 Benign 

81/41 28/41 42/48 12/42 Malignant 

 

 WBCD دادهمجموعهنتایج حاصل از اعمال روش پیشنهادی بر روی 
 1لجدوویژگی که مرتبط با بیماری سرطان سینه است نیز در  4شامل 

 قابل ملاحظه است. 
 

 دادهمجموعهارزیابی آزمایش روش پیشنهادی روی  :8جدول
WBCD 

F1 Pr Re Acc  

12/48 12/41 21/48 12/42 Benign 

12/42 22/48 81/42 12/42 Malignant 

 بحث -5

فلسفه روش پیشنهادی بر دو پایه استوار است. اول اینکه بالا بودن تعداد 

؛ بلکه در برخی موارد شودینملزوماً منجر به دقت بالا  تنهانه هایژگیو

منجر به افت دقت نیز خواهد شد؛ بنابراین کاهش ویژگی در چنین 
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 یهایژگیودقت را نیز افزایش دهد. دلیل این امر، وجود  تواندیممواردی 

؛ بنابراین کاهش ویژگی ]81[مخرب است  یهایژگیوبی فایده در کنار 

نبال را به د یبندطبقهافزایش دقت  ییهایژگیوبا حذف چنین  تواندیم

لیه او یهادادهداشته باشد. دوم این که عملیات یادگیری ویژگی بر روی 

سطح بالا و متمایزکننده جدید  یهایژگیومنجر به ایجاد  تواندیمو خام، 

خروجی الگوریتم یادگیری ویژگی، دقت  یهایژگیوکه  یاگونهبهشود؛ 

نشان داد  GPداشته باشد. استفاده از الگوریتم  یبندطبقهبالاتری برای 

که این الگوریتم توانایی بالایی در یادگیری ویژگی دارد. گرچه در بطن 

ن الگوریتم، عمل کاهش ویژگی نیز نهفته است؛ اما کاهش ویژگی اولیه ای

شده  تبرید انجام یسازهیشب یسازنهیبه)که در این پژوهش با الگوریتم 

 شود. GPمنجر به تسریع و بهبود الگوریتم  تواندیماست( 

شده در امور بالینی است. نکته قابل ذکر، کاربرد روش ارائه
در این پژوهش، توسط مراکز بالینی  شدهاستفاده یهادادهمجموعه

و بدخیمی نیز توسط  یمیخخوش یبندطبقهشده است و  یآورجمع
شده یک جایی که روش ارائهمتخصصین مربوطه انجام شده است. از آن
ه ک دهدیمآمده نشان دستروش یادگیری تحت نظارت است، نتایج به

با دقت بالایی به عملکرد شده، توانسته مدل حاصل از روش ارائه
 متخصصین نزدیک شود.

نکته دیگری که در این پژوهش باید به درستی مورد بحث قرار گیرد، 

بالا بودن زمان یادگیری است. باید توجه داشت که این زمان، صرف 

یادگیری در فاز آفلاین خواهد شد؛ لذا در صورت استفاده عملی، تفاوتی 

ر بر روش پیشنهادی، نسبت به سایدر سرعت سیستم تشخیصی مبتنی 

 وجود نخواهد داشت. هاروش

 یریگجهینت -6

مناسب برای برازش منحنی الگوریتمی  GPبر کسی پوشیده نیست که 

الگوریتم شد، اثبات که در این مقاله  طورهماناما  استو رگرسیون 

. ددار یخوببهرا نیز  یادگیری ویژگیمذکور قابلیت استفاده در مسائل 

 یسازهیشبالگوریتم  کمکبه هایژگیواگرچه در این مقاله ابتدا تعداد 

و  یفراابتکار یهاتمیالگورتبرید کاهش یافت و این امر بیانگر قدرت 

تبرید در کاهش ویژگی است؛ اما نکته  یسازهیشبخاص الگوریتم  طوربه

توسط  جادشدهیا یهاژندر این پژوهش این است که  توجهجالب

است و این  افتهیکاهش یهایژگیواز تعدادی شامل تنها  GPیتم الگور

، عمل کاهش ویژگی را نیز GPالگوریتم حکایت از این حقیقت دارد که 

 ابعاد شیازپشیبو این به معنی کاهش  دهدیمضمنی انجام  صورتبه

است. البته در صورت حذف فاز کاهش ویژگی، رسیدن به نتیجه  مسئله

. با توجه به طلبدیمی را تربیشزمان  GPالگوریتم مطلوب با استفاده از 

در روش  ریناپذییجدا، فاز کاهش ویژگی جزئی لازم و GPبودن  برزمان

 گوریتمالکه  بیانگر این حقیقت استپیشنهادی است. نتایج این مقاله 

GP ه ک کار برده شود ویژگی در مسائلی بهیادگیری  منظوربه تواندیم

 اولیه بسیار زیادی دارند. یهایژگیوتعداد 
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