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Abstract 
Purpose: When dealing with high-dimensional datasets, dimensionality reduction is a crucial 

preprocessing step to achieve high accuracy, efficiency, and scalability in classification problems. 

This research aims to introduce a feature selection method for high-dimensional datasets by 

employing dimensionality reduction and genetic algorithms. 

Method: In this study, an innovative algorithm has been developed to determine the mutual 

information between features and the target class using a new criterion. In this method, new 
characteristics are generated through the combination or transformation of the original 

characteristics. In this manner, the multi-dimensional space is transformed into a new space with 

fewer dimensions. In addition to considering the new criterion of mutual information, a genetic 
algorithm has been employed to enhance the speed of the proposed method. 

Findings: The performance of this method has been evaluated on datasets of varying 

dimensions, with the number of features ranging from 13 to 60. The proposed method has been 
evaluated in comparison to similar methods, focusing on classification accuracy. The results have 

been promising. 

Conclusion: The proposed method has been applied using MRMR, DISR, JMI, and NJMIM 
methods on various datasets. The average accuracies obtained from the proposed method are 

65.32%, 74.51%, 70.88%, and 58.2%, indicating the efficiency of the proposed method. According 

to the results obtained, the proposed method outperformed DISR, JMI, NJMIM, and MRMR on 
average, except for the sonar data set, where the sonar data set yielded better results than the 

proposed method. 

 

Keywords: Feature Selection, Data Pre-Processing, Information Theory, Genetic Algorithm, 
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 چکیده

مهم برای حصول دقت بالا،  یپردازش ك گام پیشیعد های با ابعاد بالا، کاهش بُ  در مواجهه با مجموعه داده هدف:
ارائه یك روش انتخاب مشخصه در مواجهه با  حاضر مسائل کلاسبندی است. هدف تحقیقدر  یریپذ اسیو مق ییکارا

 عد و الگوریتم ژنتیك است. با استفاده از کاهش بُ ،های با ابعاد بالا  مجموعه داده
ن اطلاعات متقابل بی ،در این تحقیق یك الگوریتم ابتکاری توسعه یافته است که با استفاده از یك معیار جدید روش:

های اصلی   های جدید براساس ترکیب یا تبدیل مشخصه  کند. در این روش مشخصه  ها و کلاس هدف را مشخص می  ویژگی
بر در نظر  کند. همچنین علاوه  شود و به این ترتیب فضای چند بعُدی، به فضایی جدید با ابعاد کمتر نگاشت پیدا می  تولید می

 الگوریتم ژنتیك به منظور بهبود سرعت روش پیشنهادی استفاده شده است. گرفتن معیار جدید اطلاعات متقابل، از
 06تا  31ها از   ها در آن  هایی با ابعاد مختلف، که تعداد مشخصه  عملکرد این روش بر روی مجموعه داده ها:  یافته

لحاظ دقت کلاسبند بررسی شده  از ،های مشابه  ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با روش متفاوت بوده، ارزیابی شده است.
 بدست آمد.و نتایج نویدبخشی 

های متفاوت اعمال   در مجموعه داده MRMR, DISR, JMI, NJMIMهای   روش پیشنهادی با روش گیری: نتیجه
، که حاکی از باشد  میدرصد  37.6و  16.77 ،15.33 ،03.16روش پیشنهادی های به دست آمده از   متوسط دقتشده است. 

ای بهتر از روش   که نتیجه sonarبه جز در مورد مجموعه داده  بدست آمده، طبق نتایجآمدی روش پیشنهادی است. کار
 .بوده است MRMRو  DISR, JMI, NJMIMاز  بهتر پیشنهادیمتوسط عملکرد روش پیشنهادی داشته است، 

 

 .م ژنتیك، کلاسبندانتخاب مشخصه، پیش پردازش داده، تئوری اطلاعات، الگوریت ها: کلیدواژه
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 . مقدمه1

های   ها، انبوهی از دادگان در حوزه  با گسترش رو به رشد ابزارهای مدرن در ثبت و ذخیره داده
ن مجموعه یمختلف دانش مانند تشخیص الگو، بیوانفورماتیک و تحلیل زبان، تولید شده است. ا

ربط نیز هستند. موضوع   ی، مازاد و ب1حشوهای پرت،   د، شامل دادهیر مفیبر داشتن مقاد ها علاوه  داده
ها باعث  های با ابعاد بالا، در دنیای امروز یک چالش بزرگ است؛ چراکه حجم بالای مشخصه  داده

 د از مجموعه دادهیشود. بنابراین، استخراج اطلاعات مف ها می افزایش پیچیدگی در تحلیل داده
 عملكرد مدل یادگیری ماشین و ارائه درك ، منجربه بهبودیژگیضروری است؛ چراکه انتخاب و

 یها  اند که حذف مشخصه از مطالعات نشان داده یاریخواهد شد. بس یریادگیند یاز فرآ یبهتر
بخشد   یم یریادگیبه عملكرد  یریگ  د، بهبود چشمیاطلاعات مف یحاو یرهایربط و انتخاب متغ  یب
(Vergara & et al. 2014.) ش در زمان مناسب و با دقت مطلوب، کشفرو برای پرداز  از این 

 مهم یپردازش ك گام پیشیدانش نهفته در دادگان، منوط به ابعاد منطقی مسئله است. کاهش بُعد، 
 بندی است. در برخی موارد در مسائل کلاس یریپذ اسیو مق ییبرای رسیدن به دقت بالا، کارا

 گران را شواری است. این امر تحلیلها، کاهش ابعاد کار د  به علت وجود همبستگی بین داده
 های با ابعاد مختلف را دارند، سوق  هایی که دارای توانایی کار با داده  سمت استفاده از تكنیک به

نادرست در  ینیب  شی، در نهایت منجربه پیریادگی یها و الگوها  اد مشخصهیدهد. تعداد ز  می
است. در  3و انتخاب مشخصه 2شخصهشود. دو رویكرد کاهش بُعد، استخراج م  می یخروج

های جدیدی براساس ترکیب یا تبدیل مجموعه مشخصات اصلی تولید   استخراج مشخصه، مشخصه
کند  می نگاشت پیداشود و به این ترتیب فضای چند بُعدی، به فضایی جدید با ابعاد کمتر   می

(Boukharouba & et al., 2018). های   ای از مشخصه  وعهکه انتخاب مشخصه، زیرمجم  الیدر ح
های   ( کمینه کردن مشخصه1کند. هدف فرآیند کاهش بُعد، )  مرتبط از مجموعه اصلی را انتخاب می

 (. Kramer & et al., 2013) ستا 5( بیشینه کردن ابعاد مرتبط2و ) 4یاضاف
میزان  شود که این معیار  انجام می ها براساس محاسبه معیارهای مختلف انتخاب بهترین مشخصه

دهد. همچنین در برخی موارد این معیار برای  تأثیر مشخصه کاندید بر روی کلاس هدف را نشان می
                                                           

1. Redundancy 

2. Feature extraction 
3. Feature selection 

4. Minimizing redundancy  

5. Maximizing relevancy  
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هایی  گیرد. در این حالت مشخصه  های کاندید متفاوت، مورد استفاده قرار می تعیین شباهت مشخصه
ا کلاس هدف شوند که کمترین ضریب اثر را بر روی یكدیگر و بیشترین ضریب اثر را ب انتخاب می

توان به یكی از  هایی که شباهت بالا و ضریب اثر بالایی روی یكدیگر دارند را می دارند؛ زیرا مشخصه
 ها کاهش بُعد داد. ترین آن مهم

 مشخصه مبتنی بر معیار جدید محاسبه اطلاعات متقابل، در این مطالعه یک روش انتخاب
های   است. روش پیشنهادی، محدودیت های کاندید و مشخصه هدف، پیشنهاد شده بین مشخصه

شود،   های نامرتبط و حشو می  های انتخاب مشخصه موجود را که باعث انتخاب مشخصه  روش
شود. در کنار این معیار، به منظور افزایش سرعت روش   کاهش داده و باعث افزایش دقت کلاسبند می

یک مورد استفاده قرار گرفته است. جهت پیشنهادی، یک الگوریتم فراابتكاری مبتنی بر الگوریتم ژنت
ابتدا برروی روش پیشنهادی و سپس بر روی  UCIهای مختلف پایگاه   بررسی کارایی، مجموعه داده

نظر دقت کلاسبند، گزارش  های مختلف از نقطه  اعمال شدند و نتایج مقایسه روش  KNNکلاسبند
 شده است که در سطح قابل قبولی قرار دارند.

 موضوع ادبیات. 4

های کاهش بُعد، نگاشت داده از یک فضای چند بُعدی به فضایی با ابعاد کمتر   ایده اصلی روش
، 1برازش .جلوگیری از بیش1گیرد:   است. به طور کلی انتخاب مشخصه با سه هدف اصلی صورت می

ری مدل یادگیری. ها و تفسیرپذی  . بهبود استخراج دانش از داده3تر،   های یادگیری سریع  . ایجاد مدل2
 (.Kwak & et al., 2022است ) های زیر فرآیند انتخاب مشخصه شامل بخش

 کند.   این تابع زیرمجموعه کاندید را پیدا می 2( روال تولیدکننده:1

کند و   زیرمجموعه کاندید را براساس یک معیار و روش خاص، ارزیابی می 3( معیار ارزیابی:2
ای دارند که این مقدار را   ای مختلف سعی در ساختن زیرمجموعهه  خروجی آن یک عدد است. روش

 بهینه کند. 

 ( شرط خاتمه 3

 کند که آیا زیرمجموعه کاندید معتبر است یا خیر.   تعیین می 4( اعتبارسنجی:4

                                                           
1. Over fitting 

2. Generation procedure 
3. Evaluation Function 

4. Validation Procedure  
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بندی   های مختلف انتخاب مشخصه را براساس نوع جستجو و معیار ارزیابی طبقه  محققان روش
کنند، معیار ارزیابی، تمام فضای جواب را   استفاده می 1هایی که از جستجوی کامل  کنند. در روش  می

با هر بار اجرای  2ای،  های با جستجوی مكاشفه  کند. در روش  برای یافتن پاسخ بهینه جستجو می
شود. به دلیل   های انتخاب شده افزوده یا از آن حذف می  الگوریتم، یک مشخصه به مجموعه مشخصه

 تر است.   سازی آن ساده  تر و پیاده  دگی زمانی کمتر، اجرای این الگوریتم، سریعپیچی
معیار ارزیابی عملكرد، زیرمجموعه کاندید را بررسی کرده و یک مقدار عددی به عنوان میزان 

شود،   گیرد. این مقدار با مقدار زیرمجموعه قبلی مقایسه می  بهینگی زیرمجموعه موردنظر در نظر می
شود.   زیرمجموعه جدید، بهتر از زیرمجموعه قبلی باشد، به عنوان زیرمجموعه بهینه جایگزین می اگر

ها، به طور مستقیم به انتخاب تابع ارزیاب   یافتن یک زیرمجموعه بهینه در میان مجموعه ویژگی
دارد.  دهند، با هم فرق  بستگی دارد. مقادیری که معیارهای ارزیابی مختلف به یک زیرمجموعه می

 3معیارهای مبتنی بر فاصله،(: Dash & et al., 1997وند )ش  معیارهای ارزیابی به پنج دسته تقسیم می
، 6معیارهای مبتنی بر سازگاری 5معیارهای مبتنی بر وابستگی، 4معیارهای مبتنی بر اطلاعات،

 7معیارهای مبتنی بر خطای کلاسبندی.
شوند.   د، به دو دسته فیلتر و پوششی تقسیم میبراساس نوع کارکرانتخاب مشخصه  یها  روش

( و دارای دو Blum & et al., 1997شوند )  های پوششی در طول الگوریتم یادگیری اعمال می  روش
 ضعف عمده هستند:

 یابیهای با ابعاد بالا( دارند؛ زیرا ارزهای محاسباتی زیادی )بویژه در مواجهه با دادهپیچیدگی( 1
 است. یریادگیتم یها، مستلزم انجام کامل فاز آموزش الگورمشخصهاز  یبیهر ترک
فقدان عمومیت؛ یعنی هر تغییر ساده در مدل یادگیری کارایی زیرمجموعه مشخصه را کاهش ( 2

 شود.   برازش می داده و منجربه بیش
تخاب ها را ان ترین مشخصه  عمل کرده و مرتبط یریادگیلتر، مستقل از الگوریتم یف یهاروش

                                                           
1. Complete search  

2. Heuristic search 

3. Distance measures  

4. Information measures  

5. Dependence measures 

6. Consistency measures  

7. Classification Error rate measures 
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هایی با ابعاد بالا، کاربرد این روش در داده(. Guyon & et al., 2003کنند )  مینموده و بقیه را حذف 
توانند برای هر مسئله رگرسیون، مورد   های فیلتر، سریع و ساده عمل کرده و می  روشزیادی دارد. 

 استفاده قرار گیرند.
ه براساس معیار ارزیابی مبتنی بر فاصله و های فیلتر است ک  از مشهورترین روش Reliefروش 

روش ابتدا از میان مجموعه  (. در اینKira & et al., 1992باشد )  ای می تابع تولیدکننده مكاشفه
ها در زیرمجموعه را تعیین کند.   شود؛ کاربر بایستی تعداد نمونه  آموزشی، یک زیرمجموعه انتخاب می

از این زیرمجموعه را انتخاب کرده، سپس برای هر یک از الگوریتم به صورت تصادفی یک نمونه 
ترین شكست را براساس معیار اقلیدسی  ترین برخورد و نزدیک های این نمونه، نزدیک  مشخصه

کند و   های دارای خطا یا دارای همبستگی خوب کار می  کند. این الگوریتم برای مشخصه  محاسبه می
 ها است.   ها و تعداد نمونه  عداد مشخصهپیچیدگی زمانی آن خطی و تابعی از ت

 الگوریتم مبتنی بر نسبت بهره در این الگوریتم، تابع ارزیابی مبتنی بر اندازه نسبت بهره
 است. مقدار نسبت بهره، بین یک مشخصه و مشخصه هدف، محاسبه شده و این مقدار برای

شوند   بندی می  براساس این مقدار رتبه ها  شود. تمام ویژگی  ها، محاسبه می  ها و دسته  تمام ویژگی
(Hall & et al., 2009.) 

الگوریتم مبتنی بر بهره اطلاعاتی در این الگوریتم، تابع ارزیابی مبتنی بر میزان بهره اطلاعاتی 
شوند و   با استفاده از تابع بهره اطلاعاتی محاسبه می H(class | attribute)و  H(class). مقادیر است

تر امتیازبندی  ر بهره اطلاعاتی بیشتر باشد، آن مشخصه به عنوان مشخصه پر اهمیتهرچه مقدا
 (.Hall & et al., 1999شود )  می

شنهاد استفاده از اطلاعات ین محققانی بودند که پی( اول1922) 2( و لوئیس1994) 1باتیتی
از اطلاعات متقابل ( 1992مبتنی بر بهره اطلاعاتی را دادند. لوئیس ) متقابل در انتخاب مشخصه

( کاربرد 1992بندی متن استفاده کرد. لوییس )  انتخاب مشخصه و استخراج مشخصه در تقسیم یبرا
بند  سودمند با استفاده از کلاس یها  از مشخصه یا  مجموعه یابیارز یار اطلاعات متقابل برایمع

KNN انتخاب  یها  بل، روشاطلاعات متقا یسال بعد از ارائه تئور 22ش از یکرد. ب یرا بررس
ها   انواع مختلف داده یطور گسترده رو براساس اطلاعات متقابل ارائه گردید و به یمشخصه مختلف

 کار گرفته شده است. به
                                                           

1. Battiti 

2. Lewis 
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های روش مبتنی بر بهره  از زیرمجموعه 1الگوریتم انتخاب مشخصه مبتنی بر اطلاعات متقابل
نه یشیتم روی بین الگوری(. اساس اBlum & et al., 1997( ارائه شد )1991باتیتی )اطلاعات، توسط 

کردن اطلاعات متقابل بین متغیر کاندید شده و متغیر هدف، و حداقل کردن حشو بین متغیرهای 
توسط  2222در سال  2ن است. الگوریتم سیلوسییشیکاندید شده و متغیرهای انتخاب شده پ

 MIFS-U( الگوریتمی به نام 2222) 3انکواک و همكار ( ارائه شد.Xu & et al., 2011سیلوسی )
های ورودی و   پیشنهاد داد تا اطلاعات متقابل بین مشخصه MIFSها و بهبود   برای حل محدودیت

یک مشكل مشترک  MIFS-Uو  MIFSهر دو نسخه محاسبه شود.  MIFSکلاس هدف، بهتر از 
یافت  های مرتبط، افزایش می های انتخاب شده، جداسازی مشخصه  داشتند: با افزایش تعداد مشخصه

(Kwak & et al., 2002 .)اطلاعات ( روش انتخاب مشخصه مبتنی بر 2222) 4لونگ و همكاران
mRmRارائه داد که نام آن متقابل را 

رساند و ها به مینیمم می بود. این روش افراط را بین مشخصه 5
 (.Peng & et al., 2005کرد )  های انتخاب شده و کلاس هدف را ماکزیمم می ارتباط بین مشخصه

ها و توابع هدف، از  های ویژگی  بر مبنای این فرض ساخته شده است که سری 6الگوریتم سلیوسی
به اثرات تعداد متغیرهای انتخاب شده، توجه  MIFSنظر آماری مستقل هستند. اگرچه الگوریتم 

ها بر تابع هدف کاهش  بد، اثر ویژگییا  کند، اما وقتی تعداد متغیرهای انتخاب شده، افزایش می  نمی
 MMIFSشود. برای دوری کردن از این شرایط، الگوریتم  یافته و مقادیر کمتر عددی را شامل می

 ( ارائه شد.2211و همكاران ) یریتوسط ام
شد تا افراط میان  ( ارائه2224) 8فلورتنیز توسط  7مشخصه غیرنظارتی یک روش انتخاب

برای  9سازی اطلاعات رد. از معیار جدیدی به نام حداکثر شاخص فشردهها را از بین بب  مشخصه
محاسبه تشابه بین دو مشخصه تصادفی، در فرآیند انتخاب مشخصه استفاده شد. در روش 

ترتیب نزولی و براساس میزان اطلاعات متقابل بین   ها به  مشخصه 10حداکثرسازی اطلاعات متقابل،
                                                           

1. Mutual Information Feature Selection-MIFS 

2. Celluci 

3. Kwak & Choi 

4. Peng, Long & Ding 

5. Max-Relevance and Min-Redundancy 

6. Cellucci Algorithm 

7. Unsupervised 

8. Fleuret  

9. Maximal information compression index 
10. Mutual Information Maximization 
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هایی با بالاترین میزان اطلاعات متقابل را  ند. سپس مشخصهشو  مشخصه و کلاس هدف، مرتب می
 نماید. انتخاب می

(JMI) ی به نام( روش2222) 1یانگ و مودی
ها، این روش   پیشنهاد دادند. برخلاف سایر روش 2

های قبلًا   بین مشخصه کاندید شده و مشخصه 3و اثر مكمّل JMIبرای تخمین اهمیت یک مشخصه 
گرفت. در این روش، مشخصه کاندید شده که اثر   هدف را در نظر میانتخاب شده و کلاس 

های انتخاب شده ماکزیمم باشد، انتخاب شده و به زیرمجموعه اضافه   با سایر مشخصه  JMIمكمّل
JMIMشود.   می

NJMIMو  4
مسئله افراط در انتخاب مشخصه  JMIMارائه شدند.  2212در سال  5

برای  JMI(. این روش از معیارهای ماکزیمم کردن مینیمم و Hicks & et al., 2015کند )  حل می
است.  CMIM مشابه روش JMIM کند. های نامربوط و حشو استفاده می  حذف و کاهش مشخصه

بین مشخصه کاندید شده و کلاس هدف را  CMIM ،CMIها این است که   ترین تفاوت بین آن  مهم
 JMIMکه  های از قبل انتخاب شده(، در حالی  مشخصهکند )با در اختیار داشتن   ماکزیمم می

دهد.   های قبلًا انتخاب شده را افزایش می  مشخصه MIJکند که   هایی را انتخاب می  مشخصه
NJMIM  نوعیJMIM  است کهMI کند.  را نرملایز می 

MIFS-ND  نوعیMIFS سازی تلفیق شده است. این روش،   است که با یک روش بهینه
کند، همچنین متوسط   متقابل بین مشخصه کاندید شده و کلاس هدف را محاسبه میاطلاعات 

کند. یک   شده را محاسبه می های قبلًا انتخاب اطلاعات متقابل بین مشخصه کاندید شده و مشخصه
ها با کلاس هدف ماکزیمم بوده   هایی که اطلاعات متقابل آن  الگوریتم ژنتیک برای انتخاب مشخصه

کار گرفته شده  های انتخاب شده مینیمم است، به  ها با سایر مشخصه  طلاعات متقابل آنو متوسط ا
این روش را با روش فازی ارتقاء داده و روشی  2211(. آنها در سال 2214است )هوگوا و همكاران، 

برای تخمین نتایج استفاده  KNN-NDبندی   معرفی نمودند. همچنین از طبقه FMIFS-NDبنام 
میزان مشابهت  KNN-NDدر این است که  KNNهای  بندی  بندی با سایر طبقه  تفاوت این طبقهکردند. 

ها را   وزن مشخصه KNNکه  کند، در حالی  بین هر دو نمونه را مبتنی بر وزن هر مشخصه، محاسبه می
 (.Hoque & et al., 2016گیرد )  در نظر نمی

                                                           
1. Yang & Moody 

2. Joint Mutual information 

3. Complementary Effect 

4. Joint Mutual Information Maximization 

5. Normalized Joint Mutual Information 
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خطی مبتنی بر اطلاعات متقابل به نام ( یک روش انتخاب مشخصه 2212) 1ژائو و همكاران
DCSF

های انتخاب شده و کلاس هدف، و   بین مشخصه CMIمعرفی کردند. در این روش  2
های   شود. این روش تغییرات اطلاعاتی داینامیک بین مشخصه  مشخصه کاندید شده، محاسبه می

 گیرد.  انتخاب شده و کلاس را در نظر می
ای در راستای استفاده از بهره  در این پژوهش تلاش شده است تا رابطهبا توجه به مطالعات پیشین، 

ها و همچنین تابع هدف به  اطلاعاتی ارائه شود. در این رابطه سعی شده است تا رابطه بین ویژگی
ترین  گونه که بیان شد، یكی از مهم صورت صحیح و نزدیک به واقعیت ارائه شود. از طرفی، همان

ها، مقایسات  شاخه بهره اطلاعاتی این است که با بالا رفتن تعداد ویژگیهای زیر مشكلات روش
رو برای رفع اشكال  ها و توابع هدف هر نمونه، دارای بار محاسباتی بالایی است. از این زوجی ویژگی

ها که زمان  نیز از الگوریتم مبتنی بر جمعیت ژنتیک استفاده شده است، تا از بررسی تمامی پاسخ
های مناسب، به سمت پاسخ  طلبد، خودداری شود و بتوان با بررسی سیستماتیک پاسخ میزیادی را 

 بهینه حرکت کرد. در ادامه به بیان دقیق الگوریتم مذکور پرداخته شده است.

 روش پیشنهادی. 3

های مهم و تأثیرگذار در الگوریتم  در این قسمت ابتدا یک معیار جدید برای انتخاب مشخصه
MIFS ده است. پس از ارائه معیار پیشنهادی، برای کاهش زمان حل، این معیار توسط معرفی ش

های  گیری تابع برازندگی، در راستای انتخاب مشخصه الگوریتم ژنتیک به صورت معیار اندازه
را  MIFSی ها توان سرعت همگرایی الگوریتم سازی این روش می نماید. با پیاده تأثیرگذار عمل می

 افزایش داد. 

 معیار انتخاب مشخصه. 3-1

 MIمعرفی شد.  3توسط شانن 1942برای اولین بار در سال  MIاطلاعات متقابل و یا به اختصار 
کند. هر   گیری می یک معیار کمّی است که میزان اطلاعات مشترک بین دو متغیر تصادفی را اندازه

تر هستند. این   تر و وابسته  ر شبیهبین دو متغیر بیشتر باشد، به این معنا است که به یكدیگ MIاندازه 
های زمانی غیرخطی مورد  معیار به طور گسترده برای تعیین پارامتر مهمی به نام تأخیر زمانی در سری

                                                           
1. Gao, Hu & Zhang 

2. Dynamic Change of Selected Feature with the class 

3. Shannon  

https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0031320318300736#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0031320318300736#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0031320318300736#!
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سری زمانی   استفاده قرار گرفته و توضیح ریاضی آن در ادامه آمده است. با در نظر گرفتن یک
شوند، به   ایجاد می  های دیگری که با تأخیر زمانی  سری ،(         ) {(  ) }غیرخطی مانند 

 این صورت خواهد بود: 

(1) 
( (  )  (    )    (   (   ) ) 

 
( (  )  (    )    (   (   ) )

  

MI  و  (  )    (  )  (  ) }  بین سری زمانی  { (    )  (    )    (    ) 
تواند با در اختیار می Sهایی است که سری شود، تعداد بیت نمایش داده می (   ) که به صورت 

 شود:  یف میربینی کند، که به صورت زیر تعپیش Qداشتن اطلاعات سری 
 (   )   ( )   ( )   (   ) (2 )  

H(S)  وH(Q)  آنتروپی تیبتربه، Q و  Sآنتروپی متقابل  (   ) وS  وQ   است. برای محاسبه
MI مقادیر عددی بین این دو سری زمانیS   وQ روی دو بردار عمودی به نامSQ plane  نمایش داده
 (.1شود )شكل   می

شود. این   تقسیم می (        ) {  } فاصله بین مقادیر ماکزیمم و مینیمم به تعداد مقادیر
گیرد. توزیع احتمالی نقاط در   های مختلفی صورت می تقسیم براساس استانداردها و شاخص

SQplane  اشاره دارد که با تقسیم بر اندازه سری زمانی )یعنی    هایی در   داده -به جفت (  ) یعنی
 (     )، میزان نقاط در (     ) ، (     )آید. تابع توزیع احتمالاتی   ، به دست می Nتعداد مقادیر(

 است.   Nتقسیم بر
(3)  ( )    ∑ (  )     (  ) 

(4)  ( )    ∑ (  )     (  ) 

(2)  (   )   ∑ (     )     (     ) 
 شود:   به صورت زیر محاسبه می Qو   Sبین MIدر نهایت 

(1)  (   )  ∑∑    (     )    
   (     )

  (  )  (  )
  

  

 

ل مستق  Qو Sهای این معیار را توسعه داد. او فرض کرد که سری 2222در سال  1سلیوسی
 نوشت: MIهستند و معیار محاسباتی جدیدی برای 

                                                           
1. Cellucci 
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(7)  (   )  ∑∑ (     )    (  
  (     ))

  

   

  

   

 

 کند:  ترین عدد صحیحی است که در معادله زیر صدق می بزرگ   که 

(2) 
   

 

 

 
 ⁄

 

 ، سلیوسی این الگوریتم را توسعه داده و سه معیار مختلف برای محاسبه2212ل کمی بعد در سا
MI داد.  های بزرگ، در زمان کمتری محاسبات را انجام می  پیشنهاد داد. این معیار برای مجموعه داده 

شود و فقط به ترتیب   به مقادیر یكسان احتمالاتی روی هر دو بردار تقسیم می SQ plane در این روش
های زمانی بستگی دارد، و نه به خود مقادیر عددی؛ یعنی هر تغییر   قرار گرفتن مقادیر عددی در سری

های زمانی، فقط تا زمانی پذیرفته است که ترتیب مقادیر عددی حفظ شود. در   در مقادیر عددی سری
جه به اینكه حاوی شوند و بدون تو  مرتب می Q و  Sهای زمانی  این روش ابتدا تمام مقادیر عددی سری

در   Nتا 1شود که به ترتیب عدد صحیح   ایجاد می Bو   Aها دو سری   ازای آن چه مقادیری هستند، به
است. در  Q و  Sتر از  سادهبه مراتب B  و  Aگیرد. بنابراین، محاسبه توزیع احتمال روی  آن قرار می

ماتریس  SQ planeروی   (A(i), B(i))برای تعیین مكان  ,A(i), B(i) (i=1,…N)مجموعه داده
C(m,n) شود.  ن احتمال وقوع گفته میآشود که به  محاسبه میm  تر  ترین عدد صحیح کوچک بزرگ
 است.     ( )   تر و یا مساوی  ترین عدد صحیح کوچک بزرگ nاست و     ( )   مساوی 

  :شده استا استفاده ه  بین مشخصه MIاز معیار زیر برای محاسبه  پژوهشدر این 

(9) 
*

2* 2
1 1 1

( , ) ( , )
( , ) log [ ]

k k

m n

C m n C m n N
I Q S

N N 

 

 تر مساوی  ترین عدد صحیح کوچک برابر بزرگ   است و     مساوی    که 

  
  

 
  S  و Qدو سری  SQ-planنمودار  -1شکل 
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ر الگوریتم جهت افزایش سرعت معیار پیشنهادی، این معیار با یک الگوریتم فراابتكاری مبتنی ب
 توان مسائلی با ابعاد بزرگ را در زمان مناسب حل کرد.  ژنتیک ترکیب شده است. در این حالت می

 ( نشان داده شده است.2نمای کلی روش حل پیشنهادی در شكل )
C-MIFS Algorithm 
Input: Set   of   features 

Output: Set   of   features 

For feature     

Calculate  (   ) 

End 

Find first feature   that maximizes  (   ); 

Set     { } 

Set   { } 

While| |   do 

Choose feature  as the one that maximizes: 

 (   )  ∑∑
 (   )

  

 

   

 

   

    [
 (   )  

  
 ] 

Which 

        

                                         
⁄  

End 

 نمای کلی روش پیشنهادی -2 شکل

 خواهد بود. k=1و در نتیجه       فرض بر این است که  ،در محاسبات

 انتخاب مشخصه جهتالگوریتم ژنتیک . 3-4

و  ،های دقیق کارا نیست روش ،که برای ابعاد بزرگ مسئله جه به اینبا تو: الف( الگوریتم ژنتیک
رود،  صورت نمایی بالا می بندی استفاده کرد و زمان حل به   ها جهت طبقه  توان از تمام مشخصه  نمی

شود. الگوریتم ژنتیک  ابتكاری برای حل مسئله در ابعاد بزرگ استفاده می  های فرا از الگوریتم ،بنابراین
 ابداع 1917توسط جان هالند در سال  شده، سازی شناخته  های تصادفی بهینه عنوان یكی از روش به 

واسطه   یافته و امروزه نیز به توسعه  (،1929)های گلدبرگ  شده است. بعدها این روش با تلاش
 .ها دارد ، جای مناسبی در میان دیگر روشآنهای  توانایی

شناسی مثل وراثت،  است که از علم زیست  های تكاملی گوریتمژنتیک یكی از انواع ال  الگوریتم
ابتدا به صورت تصادفی یا الگوریتمیک،  ،ژنتیک  شده است. در الگوریتم جهش و ترکیب الهام گرفته 

نامیم. هر جواب را  . این مجموعه جواب را جمعیت اولیه میشود چندین جواب برای مسئله تولید می
و پس از انتخاب  ،پس با استفاده از عملگرهای الگوریتم ژنتیکنامیم. س یک کروموزوم می



 19 ...توسعه یک روش انتخاب مشخصه مبتنی

 

 /h
ttp

://stim
.q

o
m

.ac.ir 

 
/h

ttp
://stim

.q
o
m

.ac.ir 

 
/h

ttp
://stim

.q
o
m

.ac.ir 

 
/h

ttp
://stim

.q
o
m

.ac.ir 

نهایت نیز  کنیم. در هم ترکیب کرده و جهشی در آنها ایجاد می ها را با های بهتر، کروموزوم کروموزوم
شود، ترکیب  ها حاصل می جمعیت فعلی را با جمعیت جدیدی که از ترکیب و جهش در کروموزوم

 یابد.  مان برقراری شرایط توقف ادامه میکنیم. این فرایند تا ز می
ابتدا  ،است. جهت تولید جواب اولیه 122تعداد جواب اولیه برابر با : نحوه تولید جواب اولیهب( 

گیریم. سپس تعدادی مشخصه به صورت تصادفی از   ای مورد نیاز را در نظر میه  تعداد کل مشخصه
های انتخاب شده برابر با یک عدد تصادفی   مشخصهشوند. تعداد   ها انتخاب می  بین تمام مشخصه

تعداد  ،مشخصه موجود باشد 12اگر  ،مثال به عنوانها است.   تعداد کل مشخصه 3/2و  2/1بین 
 ،عدد است که این تعداد مشخصه 42و  32های انتخاب شده برابر با یک عدد تصادفی بین   همشخص

 شود.   ب میها انتخا  به صورت تصادفی از بین تمام مشخصه
جستجو  یدهنده یک نقطه در فضا در الگوریتم ژنتیک، هر کروموزوم نشان: نمایش کروموزومج( 
رشته تشكیل شده است.  2مسئله مورد نظر است. کروموزوم انتخابی از  یحل ممكن برا راه و یک 

بیانگر یک چیدمان  و رشته دوم نیز ،که باید انتخاب شوندبوده هایی   رشته اول برابر با تعداد مشخصه
کنیم.   های انتخابی را معین می  مشخصه ،ها است که با استفاده از رشته اول  تصادفی از کل مشخصه

 دهد.  روموزوم استفاده را نشان می( ک3)مشخصه داریم. شكل  12برای مثال فرض کنید که تعداد 

 رشته اول 1         

 رشته دوم 7 1 6 3 3 9 36 5 0 1

 کروموزوموه نمایش نح -3 شکل

آن مسئله  یمنظور حل هر مسئله با استفاده از الگوریتم ژنتیک، ابتدا باید یک تابع برازندگی برا به
دهنده شایستگی یا توانایی  گرداند که نشان  را بازمی یهر کروموزوم، این تابع عدد یتعریف شود. برا

شاخص زیر برای  ورت زیر است.آن کروموزوم است. نحوه محاسبه تابع برازندگی به ص یفرد
 شود.  های مسئله لحاظ می  کروموزوم

منظور حل هر مسئله با استفاده از الگوریتم ژنتیک، ابتدا باید یک تابع  به: تابع برازندگید( 
گرداند که   را بازمی یهر کروموزوم، این تابع عدد یآن مسئله تعریف شود. برا یبرازندگی برا

آن کروموزوم است. نحوه محاسبه تابع برازندگی به صورت زیر  یتوانایی فرد دهنده شایستگی یا نشان
 شود.  های مسئله لحاظ می  شاخص زیر برای کروموزوم است.

(12)  
   

2

1 1

, ,
,

k k

m n

C m n C m n
I Q S log

N N 
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گیری شده و به عنوان تابع برازندگی آن کروموزوم در نظر   برای هر کروموزوم، معیار بالا اندازه
 ود.ش  گرفته می

است. در این روش  1چرخه رولت ،شده مكانیزم انتخاب در نظر گرفته : مكانیزم انتخابر( 
شوند. در واقع به نسبت  هایی که عدد برازش )تناسب( بیشتری داشته باشند، انتخاب می کروموزوم

دهیم و با این احتمال است که شانس  یک احتمال تجمعی نسبت می ،عدد برازش برای هر جواب
 شود.  اب هر جواب تعیین میانتخ

برای  شود. تعداد مشخصی کروموزوم انتخاب می ،وسیله چرخه رولت به: ساختار روش تقاطعز( 
 شده است.  ای استفاده  از روش تقاطع نقطه ،عملیات تقاطع

شود. برای رشته دوم  در این حالت عملیات تقاطع روی رشته دوم کروموزوم انجام می تقاطع:
شود.  و سپس عملیات تقاطع انجام میشده صورت تصادفی انتخاب  انه یک نقطه بهصورت جداگ به

های موجود یک بار دیگر   برای آنكه مشخصه تكراری نداشته باشیم، مشخصه ،پس از اعمال تقاطع
 (4)شوند. شكل   و سپس موارد تكراری حذف می شدهبه صورت تصادفی در انتهای کروموزوم چیده 

 دهد.  دو والد را نشان می عملیات تقاطع روی
 3والد  5 3 6 1 3

 قبل از جهش
 6والد  6 5 1 3 3

       

 3والد  5 3 6 3 3
 بعد از جهش

 6والد  6 5 1 1 3

       

 3والد  5 6 3 3 1
 اصلاح بعد از جهش

 6والد  6 5 1 3 3

 در رشته اول عملیات تقاطع - 4 شکل

از بهینگی زودرس و افتادن در بهینگی محلی  ،ملگر جهشاستفاده از ع: ساختار روش جهشط( 
 شده است.   کند. برای جهش از روش تعویض تصادفی استفاده  جلوگیری می

شود. در این حالت   عمل جهش در این حالت بر روی رشته دوم کروموزوم انجام می: 1 جهش
ل شود. سپس از عم  یهای موجود انتخاب م  یک کروموزوم به صورت تصادفی از بین کروموزوم

                                                           
1. Roulette wheel 
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نحوه انجام عمل جهش را  (2)شود. شكل   تعویض تصادفی دوتایی جهت عمل جهش استفاده می
 دهد.   نشان می

5 3 6 3 1  5 3 6 3 1 

 ل جهش در روی کروموزومعم -5 شکل

شود. یک کروموزوم به   در این حالت عمل جهش بر روی رشته اول کروموزوم انجام می :2 جهش
 شود.  و رشته اول آن با یک عدد تصادفی تعویض می شدهدفی انتخاب صورت تصا

 ،اند های جدیدی که از طریق عملگرهای ژنتیک تولید شده  جواب ،در هر تكرار: تولید مجددهـ( 
بندی  ها که به واسطه ترتیب  بهترین جواب ،اندازه جمعیت اولیه  شده و به  های اولیه ترکیب  با جواب

 شوند. داشته می  شوند، نگه ر هر تكرار حاصل میها د کلیه جواب
 ترکیبی از تعداد تكرار و همگرا شدن است. در ،شرط توقف الگوریتم: شرط توقف الگوریتمی( 

فقط بر روی رشته  ،عملیات تقاطع و جهش 122تا  1است که از تكرار  422واقع بیشینه تعداد تكرار 
تنها جهش بر روی رشته اول کروموزوم زده  ،الگوریتم 222تا  122شود. از تكرار   دوم اعمال می

تنها تقاطع و جهش بر روی رشته اول و دوم کروموزوم به  ،الگوریتم 322تا  222شود و از تكرار   می
هایی که الگوریتم   عدد از بهترین جواب 122شود. برای همگرا شدن، اگر   صورت همزمان زده می

 ،شود. درواقع هرکدام از این دو شرط که زودتر برقرار شود قف میمشابه باشند، الگوریتم متو ،یافت
 خواهد شد.الگوریتم متوقف 

 تنظیم پارامترها به روش تاگوچی. 3-3

 کند.  می یبند  مدل ،ممكن از مقدار هدف را همراه با تابع زیان یها  روش تاگوچی انحراف

به عنوان  ،شینه تعداد تكرار الگوریتمدو پارامتر تعداد جمعیت و همچنین بی ،در الگوریتم ژنتیک
این دو به عنوان پارامترهایی تاثیرگذار در زمان حل مسئله و تابع  پارامترهای کلیدی شناسایی شدند.

تواند پاسخ نهایی را دستخوش  هدف نهایی مسئله اثر دارند. افزوده و یا کاسته شدن این دو پارامتر می
 . شوند تحلیل میهدف   حل و تابع  زمان بررسی جهت تغییر کند. لذا این دو پارامتر

 گرفته شده برای الگوریتم نظر سطوح در -1جدول 

 3سطح  2سطح  1سطح  پارامتر الگوریتم

 666 336 366 تعداد اعضای جمعیت

 336 366 36 تعداد تکرار الگوریتم
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 تایج به شرح جدولن ،و با طراحی آزمایش تاگوچی ،حل  هدف و زمان  تابع رفتنگ نظر پس از در
 باشد. می (2)

 نتایج آزمایشات -2جدول 

 پارامتر الگوریتم
 پارامتر  سطح

 جمعیت تعداد

 پارامتر   سطح

 تعداد تکرار الگوریتم
 زمان حل )ثانیه( تابع هدف

 12.36 14.62 3 3 3آزمایش 

 12.48 15.36 6 3 6آزمایش 

 13.62 15.51 1 3 1آزمایش 

 12.81 15.39 3 6 5آزمایش 

 13.71 15.48 6 6 3آزمایش 

 14.01 15.86 1 6 0آزمایش 

 14.63 15.62 3 1 1آزمایش 

 14.89 15.91 6 1 7آزمایش 

 15.36 16.01 1 1 9آزمایش 

 به صورت زیر است.رگرسیونی  معادلات
obj = 1 + 4.2 A + 5.1 B 
time = -28.6667 + 50.3333 A + 82.5 B 

دهنده تعداد اعضای جمعیت و تعداد تكرار الگوریتم  ترتیب نشانبه  B و A ،در این دو معادله
 بالا و پایین برای هر متغیر محدودیت محدوده حد رفتنگ نظر باشند. با حل این معادلات و با در می

 توان مقدار بهینه آن را بدست آورد.  کنترلی می

 نتایج. 2

 های مختلف  ط روشدر این بخش بهترین زیرمجموعه انتخاب شده از مشخصات، توس
 با معیارهای کلاسبندعملكرد  شوند.  ارزیابی می از نظر دقت مدل کلاسبند، انتخاب مشخصه

sensitivity, specificity, accuracy, precision و  area under the curve (AUC)شود.   بررسی می
 شوند:  این موارد به صورت زیر تعریف می

(11)  
TP

Sensitivity
TP FN




 

(12)  
TN

Specifity
TN FP
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(13) TP
Precision

TP FP



 

(14)  
TP TN

Accuracy
TP TN FP FN




  
 

را  کلاسبندیچگونگی عملكرد الگوریتم یک ماتریس مربعی است که  ،ماتریس درهم ریختگی
این  .دهد می ، نمایشکلاسبندیله أهای مس به تفكیک انواع دسته ،با توجه به مجموعه داده ورودی

 ماتریس به صورت زیر است:
Negative Positive  

False Negative (FN) True Positive (TP) Positive 

True Negative (TN) False Positive (FP) Negative 

 باشد: هر یک از عناصر ماتریس به شرح ذیل می

TN: بندی نیز   ده و الگوریتم دستهها منفی بو  بیانگر تعداد رکوردهایی است که دسته واقعی آن
 ها را بدرستی منفی تشخیص داده است.  دسته آن
TP: نیز  کلاسبندیها مثبت بوده و الگوریتم   بیانگر تعداد رکوردهایی است که دسته واقعی آن
 ها را بدرستی مثبت تشخیص داده است.  دسته آن
FP: دسته  کلاسبندی،ی بوده و الگوریتم ها منف  بیانگر تعداد رکوردهایی است که دسته واقعی آن

 ها را به اشتباه مثبت تشخیص داده است.  آن
FN: دسته  کلاسبندی،ها مثبت بوده و الگوریتم   بیانگر تعداد رکوردهایی است که دسته واقعی آن

 ها را به اشتباه منفی تشخیص داده است.  آن

 ب مشخصه کلاسیکهای انتخا  با الگوریتمروش پیشنهادی نتایج مقایسه . 2-1

شده تفاده سهای مختلف ا  مجموعه دادهاز  ،هصخشمنظور ارزیابی عملكرد مدل انتخاب م به
 دهد.  ها را نشان می  جزئیات این داده (3). جدول است

 ها  جزئیات مجموعه داده -3 جدول

 ها نمونه ها مشخصه ها تعداد کلاس عنوان مجموعه داده شماره

1 Wine 3 13 178 

2 Iris 3 4 150 

3 Liver 2 6 345 

4 Sonar 2 60 208 
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و روش  Relief و  Chi-squared, Gain Ratio, Information Gain ها بر روی  این مجموعه داده
ترین )دارای وزن   را از پراهمیت هر مشخصه انتخابترتیب  (4) جدول شده است.پیشنهادی اعمال 

دهد. این جزئیات صرفاً   الگوریتم نشان می توسط هر ،تر(ترین )دارای وزن کم  به کم اهمیت ،بیشتر(
آورده  iris و wineهای پرکاربرد   برای مجموعه داده ،های انتخاب مشخصه  جهت نمونه عملكرد روش

 شده است.

 ها  مشخصه انتخابترتیب  -4 جدول

Proposed Chi-squared Gain ratio relief Info gain 
مجموعه 

 داده

3,4,2,1 4,3,1,2 4,3,1,2 4,3,1,2 4,3,1,2 Iris 
12,11,10,9,13,48, 

49, 51,47,46,36,52 
12,11,10,13,49,

36,9,46,21,48 
11,12,49,19,17,

9,47,45,30,13 
12,11,10,45,48, 

9,36,49,13 
11,12,9,10,13,48, 

49,51,47,45 Sonar 

انتخاب شده رصد د 22به  KNN (K=3) 72  برای کلاسبند نسبت مجموعه آموزشی و آزمایشی
 ،بار تكرار 12برای اعتبارسنجی استفاده شده است. پس از  k-fold cross validation. از اپراتور است

 در نظر گرفته شد.  کلاسبندیعنوان دقت نهایی   هنتایج ب
بهتری در نسبتاً عملكرد  ،تیهای سنّ   وش پیشنهادی نسبت به روش( ر7و 1های )  برطبق شكل

عملكرد ( 9و  2در شكل )داشته است.  Sonar و  ,Wine, Liver, Irisهای  موعه دادهبندی مج  طبقه
که مبتنی بر تئوری اطلاعات هستند،  JMI, NJMIM, MRMR, DISRهای   روش پیشنهادی با روش

  مقایسه شده است.
 و با در نظر گرفتن تعداد ،های مختلف  در الگوریتم ی به دست آمدهها  میانگین بهترین دقت

 نشان داده شده است. (2)ها، در جدول   متفاوت مشخصه
 بهترین دقت( N) های مختلف  در الگوریتم کلاسبندیمیانگین دقت  -5 جدول

بهبود 

نسبت 

 (4به )

بهبود 

نسبت 

 (3به )

بهبود 

نسبت 

 (2به )

بهبود 

نسبت 

 (1به )

proposed Relief Information 

Gain Gain Ratio Chi 

squared  مجموعه

 داده
N دقت N دقت N دقت N دقت N دقت 

2 4 3 3 9 73 10 71 3 69 10 70 10 70 sonar 

13.5 15 12 14 7 91 2 77.5 6 76 3 79 10 77 Wine 

10 10 13 13 6 70 6 60 6 60 6 57 6 57 liver 

2 1 3 2 2 94 2 92 2 93 2 91 2 92 Iris 
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 Wine کلاسبندی در دادهنمودار دقت  -6 شکل

 
 Sonar کلاسبندی در دادهنمودار دقت  -7 شکل

 
 Liver کلاسبندی در دادهنمودار دقت  -8 شکل

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

A
C

C
 

Number of Features 

Wine- 13 Dimentions  Relief

InfoGain

Chi-Squared

Gainratio

proposed

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9
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C
 

Number of Features 

Sonar- 16 Dimentions 

Relief

Info Gain

Chi-Squared

Gainratio

proposed

0
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0.4

0.6

0.8
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Nomber of Features 

Liver- 6 Dimentions 

Relief info fain

chi-squared gain ratio
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 Iris کلاسبندی در دادهنمودار دقت  -9 شکل

های   عملكرد مدل پیشنهادی نسبت به الگوریتم ی بدست آمده،ها  برطبق نمودار و جدول
های   و مدل پژوهش حاضر بین مدلکلاسیک انتخاب مشخصه بهتر بوده و بسته به مجموعه داده 

  درصد اختلاف دقت وجود دارد. 12تا  2از  ،قدیمی

 های انتخاب مشخصه مبتنی بر اطلاعات متقابل  . مقایسه نتایج با الگوریتم2-4

 ,mRmRهای  اطلاعات به نام نظریهروش مبتنی بر چهار پیشنهادی با  روش ،قسمتدر این 

DISR, JMI, NJMIM ( آمده است.1ها در جدول )  مجموعه دادهت. مقایسه شده اس 
 سنسورهای   در مجموعه داده شود،  شاهده می( 12 ،11، 12های ) شكلطور که در   همان

 ،71سرطان سینه بهترین دقت به دست آمده است. متوسط دقت به ترتیب  و پارکینسون ،گاز
 از روش پیشنهادیدقت  ،های سونار متوسط  اگرچه روی داده .است درصد بوده 2282و  2281

 22و به بهترین دقت یعنی  رفته پنج مشخصه بالا بعد ازاما دقت مدل  ،تر بوده  ها پایین  تمام مدل
 رسد.   درصد می

 های مورد استفاده  جزئیات مجموعه داده -6 جدول

No. Dataset Title Classes Features Samples 
1 sonar 2 60 208 

2 Lymphoma 9 4026 96 

3 Breast 2 30 569 

4 parkinson 2 18 196 

5 Gas sensor 6 128 13874 

0.8

0.82

0.84

0.86

0.88

0.9

0.92

0.94

0.96

0.98

1 2 3 4

A
C

C
 

Number of Features 

Iris- 4 Dimentions 

Relief

Infogain

Chi

Gainratio

proposed
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 Breastدقت کلاسبندی در مجموعه داده  -11 شکل

 
 Parkinsonدقت کلاسبندی در مجموعه داده  -11 شکل

 
 Gas Sensorدقت کلاسبندی در مجموعه داده  -12 شکل

0.6

0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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C
 

Number of Features 

Breast- 30 Dimentions 

DISR

mRMR

JMI

nJMIM

proposed
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Number of Features 

Parkinson- 18 Dimentions 

DISR
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JMI

nJMIM

proposed
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 دهد.  را نشان میها   بندی داده  ( خلاصه نتایج دقت طبقه7جدول )
 بهترین دقت( Nهای مختلف )  در الگوریتم کلاسبندیمیانگین دقت  -7 جدول

بهبود 

نسبت 

 (4به )

بهبود 

نسبت 

 (3به )

بهبود 

نسبت 

 (2به )

بهبود 

نسبت 

 (1به )

proposed NJMIM JMI DISR mRMR 
 مجموعه داده

N دقت N دقت N دقت N دقت N دقت 

0 0 0 0 9 73.5 8 76.9 7 76.3 4 76.4 4 75 sonar 

8.1 0.3 7.5 0.2 9 88.5 20 80.4 2 88.2 13 81 12 88.3 Breast 

2.9 1.1 2.6 2.3 9 88.8 9 85.9 3 87.7 7 86.2 19 86.5 Parkinson 

13.8 7.3 9.9 15.4 17 76.7 33 63.9 11 69.4 17 66.8 21 61.3 Gas sensor 

     87.15  82.8  81.2  80.6  82.11 ALL 

های انتخاب   با و بدون استفاده از الگوریتم KNN کلاسبندیمقایسه نتایج با متوسط دقت 
با این نتایج قابل  پیشنهادینشان داده شده است. میزان موثر بودن روش  (2) در جدول ،مشخصه

 مشاهده است.
 اب مشخصههای انتخ  با استفاده و بدون استفاده از الگوریتم KNNکلاسبندیبهترین دقت  -8 جدول

 مجموعه داده
 ها/ با تمام مشخصه

 بهترین دقت
DISR mRMR JMI NJMIM proposed 

Gas sensor 60.3 74.5 67 76 73 86 

Parkinson 76.1 87 89 89 87 91 

sonar 86 76.4 75 76.3 76.9 75.5 

Breast 85 86 92.6 90 88 94 

 مجموعه داده
ها/  با تمام مشخصه

 بهترین دقت
Relief Info Gain 

Chi-

Squared 

Gain 

ratio 
proposed 

Wine 78.24 92 79 92 90 96 

Iris 85.51 93.9 95 93.8 93.9 96 

Sonar 86 82 73 80 75 83 

Liver 56 62 62 61 61 73.5 

و  %65.32 ,%74.51 ,%70.88 روش پیشنهادیهای   های به دست آمده از خروجی  متوسط دقت
 MRI, JMI, DISR ،دومین مدل است ،نظر دقت به دست آمده نقطه از mRMRباشد.   می 58.20%

که متوسط  sonarبه جز در مورد مجموعه داده  بدست آمده، درجات بعدی قرار دارند. طبق نتایجدر 
بوده است، در مورد mRmR  و مشابه DISR, JMI, NJMIMاز  بهتر پیشنهادیعملكرد روش 

با بیش از  نیز ها بوده؛ در برخی موارد  هادی بهتر از همه روشدقت روش پیشن ،های دیگر  مجموعه داده
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. از طرفی همانگونه که بیان شد، در انتخاب مشخصه انتخاب و ارائه معیار است اختلاف 10%
معیار  پژوهش حاضررو در  حائز اهمیت است. از این  مجموعه داده ،مناسب در راستای کاهش ابعاد
ارائه شده است. نتایج نشان  مناسب با تابع هدف ،ها بر روابط ویژگیمناسبی جهت بیان میزان تأثیر 

که دارای بالاترین دقت نسبت به  بودهسنجی نهایی ارائه این معیار مناسب  داده نیز حاکی از صحت
 های موجود در ادبیات است. سایر روش

 گیری نتیجه. 5

مهم برای حصول  یپردازش ك گام پیشیهای با ابعاد بالا، کاهش بُعد،   در مواجهه با مجموعه داده
ها است. در این تحقیق  در اغلب مسائل اقتباس دانش از میان داده یریپذ اسیو مق ییدقت بالا، کارا

ها و توابع هدف را  تواند روابط بین ویژگی ای ارائه شده است که می ها، ابتدا رابطه برای کاهش بُعد داده
طرفی نیز پیچیدگی محاسبه را کاهش دهد. رابطه مذکور از روابط  مبتنی بر واقعیت در نظر بگیرد و از

ها و تابع هدف، به صورت مقایسات  زیرمجموعه بهره اطلاعاتی است که در آن روابط بین ویژگی
بر بودن روش پیشنهادی در ابعاد بالا، به دلیل   شود. همچنین با توجه به زمان زوجی تشخیص داده می

ها و همچنین  ی اصلی و اولیه مسئله و افزایش مقایسات زوجی بین ویژگیها افزایش تعداد ویژگی
ها، از یک الگوریتم فراابتكاری مبتنی الگوریتم ژنتیک استفاده شده است، تا زمان  توابع هدف آن

 هایی های منتخب را کاهش دهد. پس از محاسبه معیار ارائه شده و تعیین ویژگی انتخاب مشخصه
های منتخب از مجموعه اصلی  ا در تشخیص مؤلفه هدف مسئله دارند، مشخصهکه بیشترین تأثیر ر

شده، تا دقت  KNNهای انتخاب شده وارد کلاسبند   گردد. سپس ویژگی ها تعیین می ویژگی
های   سنجی گردد. روش پیشنهادی با روش ها با بعد انتخاب شده تعیین و اعتبار ه کلاسبندی داد

mRMR, DISR, JMI, NJMIM های   متوسط دقتهای متفاوت اعمال شده است.   مجموعه داده در
درصد  2282و  72822و  74821و  12832روش پیشنهادی های   به دست آمده از خروجی

به جز در مورد  بدست آمده، طبق نتایج، که حاکی از کارآمدی روش پیشنهادی است. باشد  می
متوسط عملكرد روش نهادی داشته است، ای بهتر از روش پیش  که نتیجه sonarمجموعه داده 

های   در مورد مجموعه داده .بوده استmRmR  و مشابه DISR, JMI, NJMIMاز  بهتر پیشنهادی
تواند در   است. روش پیشنهادی فوق می ها بوده  متوسط دقت روش پیشنهادی بهتر از همه روش ،دیگر

توان از ترکیب   بهتری شود. همچنین میهای یادگیری ماشین، دارای عملكرد   ترکیب با الگوریتم
 های فراابتكاری جهت بهبود مسئله استفاده کرد.   روش
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