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Feature selection is a well-known preprocessing technique in machine learning, data 
mining and especially bioinformatics microarray analysis with a high-dimension, low-

sample-size (HDLSS) data. The diagnosis of genes responsible for disease using 

microarray data is an important issue to promoting knowledge about the mechanism of 

disease and improves the way of dealing with the disease. In feature selection methods 

based on information theory, which cover a wide range of feature selection methods, the 

concept of entropy is used to define criteria for relevance, redundancy and 

complementarity. In this paper, we propose a new relevancy criterion based on the 

concept of pure continuity rather than the concept of entropy. In the proposed method, 

to control and reduce redundancy, the relevancy between a feature and each class is 

separately examined, while in most of the filter methods the value of a feature is 

measured based on its relation to the entire class. This solution allows us to identify the 
most efficient features (genes) of each class separately, while identifying common 

features (genes) is also possible. Discretization is another challenge in some available 

techniques. Using a homomorphism transformation in proposed method avoids 

engaging with discretization complexities, while taking advantages of it. Seven types of 

cancer microarrays with three types of classification models (e.g. NB, KNN and SVM) 

are used to establish a comparison between the proposed method and other relevant 

methods. The results confirm the efficiency of the proposed method in the term of 

accuracy and number of selected genes as two parameters of classification. 
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 های کلیدیواژه چکیده

ه کاوی بها در مباحث مربوط به یادگیری ماشین و دادهپردازش دادهانتخاب ویژگی یکی از فرایندهای پیش

های ریزآرایه در بیوانفورماتیک که با مشکل ابعاد بالای ها مانند کار با دادهزمینه رود که در برخیشمار می

های باشد. انتخاب ویژگیای برخوردار میها مواجه است، از اهمیت ویژهها در مقابل تعداد کم نمونهداده

های بیماری و راه های ریزآرایه نقش مهمی در تشخیص زودهنگامهای( موثر در تشخیص بیماری از داده)ژن

ای از های انتخاب ویژگی مبتنی بر تئوری اطلاعات که طیف گستردهکند. در روشمواجهه با آن ایفا می

نظمی برای تعریف معیارهای مرتبط بودن، افزونگی شوند، از مفهوم بیهای انتخاب ویژگی را شامل میروش

نظمی از مفهوم پیوستگی خالص برای به جای بیشود. در این مقاله ها استفاده میو مکمل بودن ویژگی

پیشنهاد یک معیار جدید مرتبط بودن استفاده شده است. در این معیار پیشنهادی، برای کنترل و کاهش 

های ها به طور جداگانه بررسی شده است در حالی که در اکثر روشتک کلاسافزونگی، ارتباط یک ویژگی با تک

کار باعث شده که شود. این راهها سنجیده میساس ارتباط آن با کل کلاسفیلتر، ارزش یک ویژگی بر ا

رک نیز های مشتهای موثر در هر کلاس به تفکیک شناسایی شوند، در حالی که امکان شناسایی ویژگیویژگی

ش ها  است. در روسازی دادهی گسستهها، مسالههای موجود در برخی از روشوجود دارد. یکی دیگر از مشکل

سازی، از ریختی، ضمن استفاده از مزایای گسستهپیشنهادی این مقاله، با استفاده از یک تبدیل مبتنی بر یک

های ی روش پیشنهادی با تعدادی از روشهای آن نیز اجتناب شده است. برای مقایسهدرگیر شدن با پیچیدگی

بند پرکاربرد بیزین ساده، به همراه سه دسته ی ریزآرایه مربوط به انواع سرطانی دادهمرتبط، از هفت مجموعه

k-ایی روش ی کارترین همسایه و ماشین بردار پشتیبان استفاده شده است. نتایج تجربی نشان دهندهنزدیک

 باشد. های انتخابی میبندی و تعداد ژنارائه شده بر اساس دو پارامتر دقت دسته

 انتخاب ویژگی

 های موثرژن

 تشخیص سرطان

 های ریزآرایهداده

 یادگیری ماشین

 بندیدسته
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 مقدمه -3

ی بیوانفورماتیک، به خصوص فناوری پیشرفت فناوری در حوزه

هزاران ژن  8های بیان ژنیباعث شده است که داده 6ریزآرایه

اج زمان استخری مبتلا به سرطان به طور هممربوط به یک نمونه

های بالا بوده هزینه [. البته این استخراج داده مستلزم6شوند ]

ای هها در مقایسه با تعداد ویژگیو به همین دلیل تعداد نمونه

هایی به اختصار استخراج شده بسیار اندک است. چنین داده
2HDLSS [ که در آن معمولا تعداد نمونه8نامیده شده ]تر ها کم

[. 2باشد ]می 80000تا  8000ها بین و تعداد ویژگی 600از 

های ریزآرایه، یک های موثر در بیماری از دادهتشخیص ژن

موضوع مهم در رابطه با ارتقای دانش در مورد مکانیسم بیماری 

های های مواجهه با بیماری است. مطالعات و روشو بهبود روش

ها را به عنوان سنتی مرتبط با موضوع، تعداد زیادی از ژن

ی دلیل هزینه [. به4گیرند ]های موثر در بیماری در نظر میژن

های موثر از میان های تجربی برای تشخیص ژنبالای روش

های انتخاب ویژگی کارگیری روشهای نامزد، بهتعداد زیاد ژن

و تعداد بسیار بالای  4شود. علاوه بر این وجود نویزتوصیه می

ی مهیج های ریزآرایه را به یک دامنهژنی، تحلیل دادهاطلاعات 

[. در مطالعات متعددی نشان داده شده 9تبدل کرده است ]

ها( های بیان ژن ریزآرایه )ویژگیاست که تعداد بسیاری از داده

ی بندی دارای بار اطلاعاتی نیستند )دادهاز نظر معیارهای دسته

[. بنابراین انتخاب ویژگی )ژن( و فرایند تشخیص 8غیرمرتبط( ]

های ل دادههای غیرمرتبط، نقشی حیاتی در تحلیو حذف ویژگی

 کنند. ایفا می DNA9ی استخراج شده از ریزآرایه

های کار کردن با از چالش 1ی تنگنای ابعادو پدیده 8برازشبیش

است که اولی باعث از دست رفتن قدرت  HDLSSهای با داده

گیر دقت مدل [ و دومی باعث کاهش چشم1تعمیم مدل ]

، کاهش هاالشاین چ[. یک راه متداول برای غلبه بر 6شود ]می

یا انتخاب  5به یکی از دو روش استخراج ویژگی 6هاابعاد داده

است. در روش استخراج ویژگی، فضای اولیه با ابعاد  60ویژگی

شود بالا به یک فضای جدید با ابعاد پایین تصویر )نگاشت( می

ها به شمار ترین این روششاخص از 68LDAو  66PCA[ که 5]

                                                             
6 Micro Array Data Set 

8 Gene Expression Data 

2 High Dimension Low Sample Size 

4 Noise 

9 Deoxyribonucleic Acid 
8 Overfitting 

1 Curse of Dimensionality 

6 Dimensionality Reduction 

5 Feature Extraction 

ی استخراج ویژگی، پس از تغییر ها[. در روش60روند ]می

های اولیه از دست فضای اولیه، امکان تفسیر و نقش ویژگی

ای [، زیرمجموعه62-66های انتخاب ویژگی ]رود. در روشمی

سازی های موجود بر اساس معیاری مشخص برای مدلاز ویژگی

که هر دو روش باعث کاهش فضای شود. با وجود اینانتخاب می

د اما در کاربردهایی مانند بیوانفورماتیک که شونمساله می

های اولیه در مدل اهمیت زیادی دارد، انتخاب تفسیر ویژگی

شود. در این مقاله ویژگی به استخراج ویژگی ترجیح داده می

 های انتخاب ویژگی تمرکز شده است.نیز روی روش
 

ی اصلی های انتخاب ویژگی به سه دستهبه طور کلی روش

، 64شوند ])توکار( تقسیم می 64و تعبیه شده 62بندتهفیلتر، دس

بند برای یافتن بند از یک دستههای دسته[. در روش69

ها استفاده شده تا بالاترین دقت ای از ویژگیزیرمجموعه

وجوی کامل بندی حاصل شود. برای اجتناب از جستدسته

69GA [68-65 ]وجو مانند های جستها، از روشفضای ویژگی

های شود. در برخی از روش[ استفاده می80 ،86] 68PSOو 

بتدا وجو اتر فضای جستترکیبی نیز معمولا برای کاهش بیش

های فیلتر استفاده شده و تعداد زیادی از از برخی الگوریتم

[. اخیرا 82، 88شوند ]های نامرتبط حذف میویژگی

خاب به عنوان ابزاری قدرتمند در انت 61سازی چندمنظورهبهینه

های [. در کل روش84ویژگی مورد توجه واقع شده است ]

 .ها، پیچیدگی زمانی بالاتری دارندبند نسبت به سایر روشدسته
 

های فیلتر و های تعبیه شده، راه حل متعادلی بین روشروش

دهی و انتخاب ها فرایند ارزشبند هستند. در این روشدسته

و ساخت مدل اتفاق  ها ضمن بهبود توانایی یادگیریویژگی

ها هایی از ویژگیافتاده و لازم نیست که به طور مکرر مجموعه

ی بند کارایهای دستهبنابراین نسبت به روش ،ارزیابی شوند

های انتخاب ویژگی مبتنی بر [. روش68تری دارند ]یبش

های اخیر به سرعت [ که در سال88، 89] 66یادگیری تنک

 . ندباشمیز انواع مهم این دسته اند، یکی اتوسعه پیدا کرده

یک ویژگی  های فیلتر برای به دست آوردن ارزشدر روش

ها نسبت به برچسب کلاس، از معیارهای قابل تعریف روی داده

60 Feature Selection 

66 Principle Component Analysis 

68 Linear Discriminant Analysis 

62 Wrapper 
64 Embedded 
69 Genetic Algorithms 

68 Particle Swarm Optimization 
61 Multimodal Optimization (MO) Techniques  
66 Sparse Learning 
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های فیلتر به دلیل فقدان یک شود. در روشاستفاده می

گذاری الگوریتم یادگیری مشخص در طول فرایند ارزش

خاب شده لزوما بهترین انتخاب ی انتها، مجموعهویژگی

ها با توجه به قابلیت ی مطلق( نخواهد بود اما این روش)بهینه

بت به تری نستر و سرعت بالاتر، از مقبولیت بیشتعمیم بیش

 ها برخوردار هستند.سایر روش

که بر اساس مفاهیمی  6های مبتنی بر تئوری اطلاعاتالگوریتم

[، 81] اندبنا شده 4مل بودنو مک 2، افزونگی8چون مرتبط بودن

های انتخاب ویژگی فیلتر را شامل بزرگ از الگوریتم ایدسته

 ی ارائهی اصلی بسیاری از معیارهای خلاقانه[. ایده68شوند ]می

ها با ویژگی ها، بیشینه کردن ارتباطشده در این الگوریتم

ا هبرچسب کلاس و در عین حال کاهش افزونگی بین ویژگی

، 9نظمیهای این دسته از مفهوم بیالگوریتم اکثر[. 86است ]

برای تعریف  6SUو معیار  1ی اطلاعاتی، بهره8نظمی مشروطبی

نند. کمفاهیم مرتبط بودن، افزونگی و مکمل بودن استفاده می

را  Xی متغیر تصادفی گسسته 5ی عدم قطعیتنظمی، اندازهبی

 [. 85شود ]( تعریف می6ی )نشان داده و به صورت رابطه
 

 

(6) H(X) = − ∑ p(xi) log p(xi)

xi∈X

 

 

 

، میزان عدم قطعیت متغیر تصادفی 60نظمی مشروطبی

نشان داده و به صورت  Yرا با شرط حضور متغیر  Xی گسسته

 [.85شود ]( تعریف می8ی )رابطه
 

 

(8) H(X|Y) = − ∑ p(yi)

yi∈Y

∑ p(xi|yi) log p(xi|yi)

xi∈X

 

 

 

به منظور سنجش وابستگی بین دو  66ی اطلاعاتیمفهوم بهره

نظمی نظمی و بیبر اساس مفاهیم بی Yو  Xمتغیر تصادفی 

جا [. از آن85( ارائه شده است ]8006مشروط، توسط شانون )

ی مقدار اطلاعاتی است که دو ی اطلاعاتی نشان دهندهکه بهره

نیز گفته  68ند، به آن اطلاعات متقابلبا هم دار Yو  Xمتغیر 

 شود.( محاسبه می2ی )شده و از طریق رابطه
 

 

(2) IG(X; Y) = H(X) − H(X|Y) 
 

 

                                                             
6 Information Theory 

8 Relevancy 

2 Redundancy 
4 Complementarity 
9 Entropy 
8 Conditional Entropy 

1 Information Gain, Mutual Information 

6 Symmetrical Uncertainty 

[ میزان عدم قطعیت متقارن دو متغیر تصادفی 20] 62SUمعیار 

 شود.تعریف می زیررا نشان داده و به صورت  Yو  Xی گسسته
 

 

(4) SU(X; Y) = 2 ∗ [
IG(X; Y)

H(X) + H(Y)
] 

 

 

های مبتنی بر تئوری از مفاهیم فوق در بسیاری از الگوریتم

ش کاراناطلاعات استفاده شده است. به عنوان مثال، لوئیس و هم

ی اطلاعاتی یک را ارائه کردند که از بهره MIM64الگوریتم 

ویژگی به عنوان میزان ارتباط آن با برچسب کلاس استفاده 

ها مستقل از وش، ویژگی[. در این ر26( ]9ی کند )رابطهمی

هم فرض شده و امتیاز هر ویژگی به طور جداگانه و مستقل از 

شود. در نظر نگرفتن خاصیت ها محاسبه میدیگر ویژگی

 باشد.ی ضعف این روش میافزونگی، نقطه
 

 

(9) MIM_Score(fi) = IG(fi; C) 
 

 

ی روش ، باتیتی با ارائهMIMکرد روش برای بهبود عمل

SMIF69ها را در ، هر دو معیار مرتبط بودن و افزونگی ویژگی

ی ( نحوه8ی )[. رابطه28فاز انتخاب ویژگی دخالت داد ]

 دهد. ی امتیاز هر ویژگی را نشان میمحاسبه
 

 

(8) MIFS_Score(fi) = IG(fi; C) − β. ∑ I(xi, xj)

xj∈s

 

 

 

بستگی( ویژگی به ی اول میزان ارتباط )واجملهدر این رابطه، 

ی دوم افزونگی را از جمله ،برچسب کلاس را مشخص کرده

های طریق کاهش همبستگی بین ویژگی مربوطه با تمام ویژگی

مقدار  و کند، کنترل میSی تا کنون انتخاب شده در مجموعه

 کارانشپنگ و هم بتا برابر با یک در نظر گرفته شده است.

در آن به جای مقدار بتای  و کرده را ارائه 68MRMRالگوریتم 

تا های ی ویژگی، از معکوس تعداد اعضای مجموعهMIFSروش 

 [.22] (1ی رابطهکردند )کنون انتخاب شده استفاده 
 

 

(1) MRMR_Score(fi) = IG(fi; C) −
1

|S|
. ∑ I(xi, xj)

xj∈s

 

 

 

های ی ویژگیکارانش نشان دادند که هر چه مجموعهبراون و هم

د یابی دوم کاهش میتر باشد، تاثیر جملهانتخاب شده بزرگ

5 Uncertainty 

60 Conditional Entropy 

66 Information Gain, Mutual Information 

68 Mutual Information 

62 Symmetrical Uncertainty 

64 Mutual Information Maximization 
69 Mutual Information Feature Selection 
68 Minimum Redundancy Maximum Relevance 
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[ نیز از 28] FCBF8[ و 29] CFS6های  [. در الگوریتم24]

برای ارزیابی میزان ارتباط بین دو ویژگی برای کنترل  SUمعیار 

 گیریها برای اندازهافزونگی و از ارتباط بین ویژگی و کلاس

 هایه است. با توجه به مثالمیزان مرتبط بودن، استفاده شد

ها، مواجهه با های این الگوریتمذکر شده، یکی از چالش

ر تهای با ارزش بالا اما افزونه است. علاوه بر این بیشویژگی

ی مبتنی بر تئوری اطلاعات، روی های ارائه شدهالگوریتم

 های پیوستهشوند. در مورد دادههای گسسته اعمال میداده

سازی مانند های گسستهاز برخی از الگوریتم )عددی( باید

Chi_merge ،MDLP  وCAIM [ در 25-21استفاده شود .]

های مختلف [ مروری بر الگوریتم42-40های ]مقاله

های سازی یکی از تکنیکسازی ارائه شده است. گسستهگسسته

[ و علاوه بر 44مهم در مبحث کاهش ابعاد محسوب شده ]

[. 48شود ]زایش دقت و کاهش نویز نیز میکاهش ابعاد باعث اف

سازی ابتدا باید مقادیر عددی هر ویژگی به ترتیب برای گسسته

صعودی مرتب شده و سپس ویژگی به تعدادی بازه تقسیم شود 

ی که هر بازه معرف یک مقدار گسسته است. تعداد و اندازه

[. به طور کلی 42سازی موثر است ]ها روی کیفیت گسستهبازه

های ی الگوریتمسازی در دستهی یافتن بهترین گسستهسالهم

 [.49قرار دارد ] NP-completeبا پیچیدگی 
 جج

تبدیلی از فضای  2ریختیدر این مقاله با استفاده از مفهوم یک

فعلی به فضای جدید ویژگی ارائه شده که در آن ضمن استفاده 

تناب جسازی، از درگیر شدن با پیچیدگی آن ااز مزایای گسسته

ها، یک روش انتخاب شده است. سپس در فضای جدید ویژگی

ویژگی مبتنی بر تئوری اطلاعات پیشنهاد شده که از مفهوم 

 4CRCبرای تعریف یک معیار جدید  نظمیپیوستگی به جای بی

استفاده کرده و برای کاهش مشکل افزونگی، ارتباط یک ویژگی 

کار ده است. این راهها به طور جداگانه بررسی شتک کلاسبا تک

های موثر در هر کلاس به تفکیک شناسایی که ژن شدهباعث 

  .داشته باشدهای مشترک نیز وجود امکان شناسایی ژن شده و
 

روش پیشنهادی در سه قسمت  8ی مقاله، در بخشدر ادامه

نتایج به دست آمده ارائه شده و  2توضیح داده شده، در بخش 

 گیری پرداخته شده است.تیجهبندی و نبه جمع 4در بخش 

 

 روش پیشنهادی -2
 هایسازی دادهدر بخش قبل به دو چالش افزونگی و گسسته

های مبتنی بر تئوری اطلاعات اشاره شد. به پیوسته در الگوریتم

                                                             
6 Correlation Feature Selection 

8 Fast Correlation-Based Filter 

(  ارائه شده 6منظور تبیین بهتر این موضوع، مثالی در جدول )

ا به سه کلاس )نمونه( مبتل بیمار 68است. اطلاعات مربوط به 

( در این C3و  C2و  C1های مختلف از یک سرطان )کلاس

( f1-f5های مرتبط با هر بیمار )جدول گردآوری شده و ویژگی

 به صورت گسسته در نظر گرفته شده است.
 

ها بر اساس ی ارزش ویژگیمثالی از محاسبه -(3ل )جدو

 (H=highو  L=low ،M=midی اطلاعات )نظمی و بهرهبی
 f1 f2 f3 f4 f5 C 

6 L L L H H c1 

8 M L L H H c1 

2 H M L H H c1 

4 L H M L M c2 

9 L H M L M c2 

8 L H M L M c2 

1 M H M L L c2 

6 M H M L L c2 

5 M H M H L c2 

60 H H M H L c2 

66 H H M H L c2 

68 L L H L L c3 

62 L L H L L c3 

64 M M H M M c3 

69 M M H M M c3 

68 H M H M M c3 

 00/0 26/0 44/0 88/0 88/0 ,C)iIG (f  
 

 

 MIM( اطلاعات ارزشمندی از چگونگی رفتار الگوریتم 6جدول )

در ردیف آخر جدول برابر با  C)iIG (f,دهد. مقدار را نشان می

 5fتا  1fهای به ویژگی MIMامتیازهایی است که طبق الگوریتم 

ها مشاهده اختصاص داده شده است. با بررسی اجمالی ویژگی

ها یک از کلاسهیچ که از هیچ نظمی در 1fشود ویژگی می

که یک  3fترین امتیاز را دارد. ویژگی کند، پایینتبعیت نمی

آل بوده، به تنهایی هر سه کلاس را توصیف کرده و ویژگی ایده

بالاترین امتیاز را گرفته است. امتیاز بالای بعدی مربوط به 

 2Cی خوب برای کلاس بوده که یک توصیف کننده 2fویژگی 

 Hبرابر با  2Cهای کلاس در تمام نمونه 2fی است. مقدار ویژگ

های مذکور به در مورد ویژگی MIMاست. بنابراین الگوریتم 

در مورد ی امتیازدهی آن خوبی امتیازدهی کرده است اما نحوه

یک  5fمنطقی نیست. در حالی که ویژگی  5f و 4fهای ویژگی

ا است، امتیازی برابر ب 1Cی خوب برای کلاس توصیف کننده

2 Homomorphism 
4 Continuity Based Relevancy Criterion 
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در کلاس  4fکه تمام مقادیر ویژگی دارد. با وجود این 4fویژگی 

1C  برابر باH توان صرف است اما نمیH  4بودن مقدار ویژگیf ،

در مورد کلاس بیماری اظهار نظر کرد زیرا چند نمونه از بیماران 

ی این هستند. ریشه Hدارای مقدار  4fنیز در ویژگی  2Cکلاس 

سازی ارتباط دارد. اشکال دیگر این ی گسستهاشکال به نحوه

مشخص  5fو  2fهای ی امتیازات ویژگیاست که با مقایسه

ی یک هرکدام توصیف کننده 5fو  2fکه با وجود این شودمی

کلاس متمایز هستند اما امتیازهای متفاوتی دارند. امتیاز ویژگی 

تر، بالاتر است. بنابراین در ی کلاس بزرگتوصیف کننده

 های موثر مرتبط با کلاسها، ابتدا تمام ویژگیبندی ویژگیرتبه

رتبط های موثر متر قرار گرفته و به ترتیب نوبت به ویژگیبزرگ

رسد. این خاصیت باعث تشدید تر میهای کوچکبا کلاس

ی افزونگی شده و اگر رویکرد مناسبی برای مقابله با پدیده

های شود که دادههای افزونه انتخاب نگردد، موجب میویژگی

نامتوازن روی کارایی الگوریتم تاثیر مخربی بگذارند. برای کاهش 

این مشکلات، در این بخش یک روش انتخاب ویژگی مبتنی بر 

های ریزآرایه برای انتخاب ژن 6CRFSتئوری اطلاعات به نام 

پیشنهاد شده است که شامل سه قسمت تبدیل فضای ویژگی، 

ها بر اساس امتیاز به کلاس و انتخاب ژنها در هر امتیازدهی ژن

 باشد.دست آمده در هر کلاس می

 ها از پیوسته به گسستهتبدیل فضای ویژگی -2-3
 ود. شابتدا متغیرها و نمادهای به کار رفته در مقاله شرح داده می

 
 

ClassLabel = 𝐶𝑛∗1 = [𝐶𝑗], |𝐶| = 𝑚, 𝑓𝑖 ∈ 𝑅𝑛∗1 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑑 
 

 

 بودهویژگی  dنمونه و هر نمونه شامل  nهای ورودی شامل داده 

ها مربوط شده های موجود در ستون کلاسکه به یکی از کلاس

ام از -iویژگی  if. منظور از است mها برابر با و تعداد کل کلاس

 ام است.-jکلاس  jCها و منظور از ی ویژگیمجموعه

iی ویژگی گسسته به if یپیوستهبرای تبدیل ویژگی 
´f  از زوج

به ترتیب  ifاستفاده شده است. ابتدا ویژگی  C)i(f,مرتب 

های صورت گرفته جاییصعودی مرتب شده، سپس تمام جابه

ستون برچسب )ی دوم ، روی مولفهifبرای مرتب شدن ویژگی 

iشود تا اعمال می (کلاس
´f  به دست آید. به عبارت دیگر برای

iبه دست آوردن 
´f افی است تا تمام تغییراتی که برای ک

روی ستون برچسب کلاس نیز اعمال  شدهانجام  ifسازی مرتب

 i´), fi(sorted (f(و  f)C)i,شود. به بیان ریاضی، بین زوج مرتب 

های ریختی وجود دارد. یک مثال فرضی از دادهی یکرابطه

کلاس مختلف بیماری  2نمونه از  69مربوط به  ifعددی ویژگی 

iی نمونه در هر کلاس( و ویژگی گسسته 4و  4، 1به ترتیب )
´f 

 ( ارائه شده است. 8متناظر با آن در جدول )
 

 i´), fi(sorted (f(و  f)Class Label)i,ریختی بین ی یکرابطه -(2جدول )
2/2 9/8 9/4 1/4 5/4 6/8 8/8 4/6 8/8 4/4 8/8 6/2 6/4 4/2 9/6 if 
3C 3C 3C 3C 2C 2C 2C 2C 1C 1C 1C 1C 1C 1C 1C Class Label 
5/4 1/4 4/4 4/4 6/4 6/2 4/2 2/2 6/8 9/8 8/8 8/8 8/8 9/6 4/6 )isorted (f 

2C 3C 3C 1C 1C 1C 1C 3C 2C 3C 2C 1C 1C 1C 2C i
´f  

 

 

 ها در هر کلاسامتیازدهی ژن -2-2
 های بیماریهر یک از کلاس 8افراز گیچگون( 8جدول ) در

iتوسط 
´f ابل قجواری مقداری( ی پیوستگی )همبا توجه به رابطه

است. منظور از افراز یک مجموعه، تقسیم آن به تعدادی  مشاهده

با  ها برابرآنها تهی و اجتماع زیرمجموعه است که اشتراک آن

به  1Cی کلاس مثال مجموعه رای[. ب48ی اولیه باشد ]مجموعه

عضوی افراز شده است. در این مقاله طبق  2و  4دو زیربخش 

iها توسط ( از چگونگی افراز هر یک از کلاس6ی )رابطه
´f  به

 ام استفاده شده است.-iسنجش امتیاز ژن  عنوان معیار
 

 

(6) 
Score(𝑓𝑖|C𝑗) = ∑ 𝑃(A𝑘) ( exp(𝑃(A𝑘))

𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛(C𝑗|𝑓𝑖
′)

𝑘=1

 

𝑃(A𝑘) =
|A𝑘|

|C𝑗|
 

 

                                                             
6 Continuity Based Relevancy Criterion  Feature Selection 

 

ام -jکلاس  jCام، -iویژگی مربوط به بیان ژن  ifدر این رابطه، 

ام در -i میزان اهمیت و امتیاز ویژگی j|CiScore (f(سرطان، 

 jC تعداد افراز )زیربخش( کلاس C) i´|fjpartition(ام، -jکلاس 

iتوسط ویژگی 
´f ،kA  زیربخشk-ی های افراز شدهام از زیربخش

ام دارای پیوستگی -kهای زیربخش تعداد نمونه jC ،|k|Aکلاس 

ه ب ادامهر دباشد. ام می-jهای کلاس تعداد نمونه j|C|خالص و 

 . است رداخته شدهپپیوستگی خالص تگی ظاهری و پیوس تعریف

 : پیوستگی ظاهری3تعریف 

iهای یک کلاس در ای از برچسبدنباله
´f  که از دو طرف به

های متفاوت محدود است. البته در ابتدا و انتهای رشته از کلاس

دو  6شود. طبق تعریف یک طرف به کلاس متفاوت محدود می

( 8در جدول ) 1Cدر مورد کلاس  تایی 4و  2پیوستگی ظاهری 

 قابل مشاهده است.

8 Partition 

Copyright © 2020 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



 
 

 242 246 - 221، 6256زمستان ، 4، شماره 62مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یمجله
 

 

 : پیوستگی خالص2تعریف 

ای دنباله ،i´), fi(sorted (f(ی زوج مرتب بر اساس هر دو مولفه

iهای یک کلاس در از برچسب
´f  ها که مقادیر متناظر آناست

. هر در دو طرف، با مقادیر مجاور متفاوت باشد isorted (f(در 

 هایتر باشد به معنی وجود نمونهچه پیوستگی خالص بزرگ

تر از یک کلاس با خصوصیات بیان ژنی نزدیک به هم و بیش

( امتیاز 6ی )ها است. بنابراین، طبق رابطهمتمایز با سایر نمونه

 گیرد.در آن کلاس تعلق می ifتری به ویژگی بیش

 تواند خالص نیز باشدیطبق تعاریف فوق پیوستگی ظاهری م

تر یا مساوی اما در کل پیوستگی خالص همیشه کوچک

، 8پیوستگی ظاهری است. به عنوان مثال طبق تعریف 

خالص نیست و پس از حذف  1Cتایی کلاس  2پیوستگی ظاهری 

دارای مقادیر  2Cدو عضو انتهایی آن که با عضوی از کلاس 

نهایت پس از  شود. بنابراین درسان هستند، خالص مییک

دارای دو  1Cدر کلاس  ifتوان گفت که ویژگی سازی میخالص

گذاری توان با جایتایی است. اکنون می 2و  6ی خالص دنباله

(، 6ی )در رابطه 1Cکلاس  ifمقادیر پیوستگی خالص ویژگی 

 به دست آورد. 1Cرا در کلاس  ifارزش ویژگی 
 

 

Score(𝑓𝑖|C1) = ∑ 𝑃(A𝑘) ( exp(𝑃(A𝑘))

2

𝑘=1

 

= 1/7 ∗ exp(1/7) + 3/7 ∗ exp(3/7) =  0.8227 
 

 

ها نیز به دست به همین صورت امتیاز ویژگی در سایر کلاس

توان در قالب آید. به طور خلاصه مطالب گفته شده را میمی

 ( ارائه شده است نشان داد.2که در جدول ) 6شبه کد 
 

 ها در هر کلاسیی امتیاز ویژگ: محاسبه6کد شبه -(1جدول )
Inputs: F={f1,f2,…fd},  fiRn*1,  Class_label=Cn*1=[Cj], |C|=m   

Output: W={w1,w2,…wd},  wiRm*1   

For i=1 to d do 

        Create  𝑓𝑖
′upon homomorphic relation between   two 

ordered pairs: 

                  (𝑓𝑖, Class label) و    (𝑠𝑜𝑟𝑡𝑒𝑑(𝑓𝑖), 𝑓𝑖
′)         

         For j=1 to m do 

                Calculate  Score(fi|Cj) 

                W(i,j)= Score(fi|Cj) 

         End 

End  
 

 

 آمده دست به ازیامت اساس بر هاژن انتخاب -2-1

 کلاس هر در
نمودن ترتیبی از  ها و مشخصدهی نهایی به ویژگیبرای رتبه

ها به عنوان خروجی الگوریتم، لازم است ابتدا تمام ویژگی

قرار داده شود. با  Wامتیازهای به دست آمده در جدول وزنی 

(، ابعاد جدول mها )( و تعداد کلاسdها )توجه به تعداد ویژگی

با فرض داشتن  Wخواهد بود. یک مثال از جدول  m×dبرابر با 

 ( ارائه شده است.4س بیماری در جدول )کلا 2ویژگی و  60
 

 هامثالی از جدول وزنی ویژگی -(4) جدول
 1C 2C 3C 

1f 2/5 1/9 2/8 

2f 2/8 9/0 6/6 

3f 9/6 9 5/6 

4f 8/1 5/6 2/1 

5f 8/6 4/0 6/5 

6f 8/8 4/1 9/5 

7f 2/9 2/5 8/8 

8f 2/5 6/1 9/6 

9f 5/6 4/5 6/9 

10f 2/5 4/0 8/0  
 

 

ی آن، ها و مشاهدهن جدول وزنی ویژگیبا در اختیار داشت

ها به ذهن ها با کلاسی ارتباط ویژگیهای متنوعی دربارهسوال

ها نیازمند یک پژوهش کند که پاسخ به بعضی از آنخطور می

( و 4ی جدول )جدید و مستقل است. به عنوان مثال با مشاهده

 ککه حداکثر امتیاز مرتبط بودن یک ویژگی به یبا فرض این

و  1f ،8fهای ویژگی توان دریافت کهباشد، می 60کلاس برابر با 

10f ی خوب برای با امتیاز برابر هر کدام یک توصیف کننده

هیچ ارتباطی با دو  10fهستند اما با این تفاوت که  1Cکلاس 

تواند به عنوان ویژگی موثر می 8fکلاس دیگر ندارد در حالی که 

ارتباط نسبی خوبی با دو  1fمده و نیز به حساب آ 2Cدر کلاس 

ی که کدام ویژگی رتبهکلاس دیگر دارد. برای پی بردن به این

( 4چنین جدول )تری نیاز است. همبالاتری دارد به تحقیق بیش

ها به هیچ یک از کلاس 2fدهد در حالی که ویژگی نشان می

ارتباط خوبی با هر سه کلاس دارد.  4fمرتبط نیست ویژگی 

 توانابل بررسی هستند. میک نیز قهای مشتراین ویژگیبنابر

ن کرد. ها تعییبندی ویژگیضوابط مختلفی برای انتخاب و رتبه

ه ها در نظر گرفتبندی ویژگیروشی که در این مقاله برای رتبه

اس ها بر اسشده به این صورت است که ابتدا در هر کلاس ویژگی

 ا امتیاز بالاتر از هر کلاسهای بامتیاز مرتب شده و سپس ویژگی

د. گیرنها در لیست خروجی قرار میبه ترتیب با حذف تکراری

ها به (، ترتیب نهایی ویژگی4به عنوان مثال با توجه به جدول )

 باشد.می 2fو  1f ،9f ،6f ،8f ،7f ،5f ،10f 4f ،3fصورت 
 

 نتایج -1
گی روش انتخاب ویژ 9در این بخش، کارایی روش پیشنهادی با 

روش، سه روش انتخاب  9دیگر مقایسه شده است. از میان این 
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های رایج که از روش CFS[ و 26] ReliefF [41 ،]IGویژگی 

افزار یادگیری های ریزآرایه هستند، در نرمدر ارتباط با داده

چنین دو روش سازی شده است. هم[ پیاده46] Wekaماشین 

 (8061) توسط ونگ و وی DSCFSو  CAMانتخاب ویژگی 

دی بنگیری توانایی یک ویژگی در دستهبر اساس اندازه[ 45]

ها ارائه شده زیر مسائل دوکلاسه و مفهوم مکمل بودن ویژگی

 CAMدر روش انتخاب ویژگی است. در حالی که تمرکز اصلی 

حذف  DSCFSهای غیرمرتبط است، در روش بر حذف ویژگی

زمان به هر تری دارد. توجه همیت بیشهای افزونه اهمویژگی

یل ها، دلسه معیار مرتبط بودن، افزونگی و مکمل بودن ویژگی

پیشنهادی است. برای  ها برای مقایسه با روشانتخاب این روش

که هر سه  2NBو  6SVM ،8KNNبند رایج مقایسه از سه دسته

ی ی دادهاند، و هفت مجموعهسازی شدهپیاده Wekaدر 

رایه مربوط به انواع سرطان استفاده شده است. هر ریزآ

های آموزش و آزمایش مجزا است ی داده دارای دادهمجموعه

 ( ارائه شده است.9ها در جدول )که جزئیات مربوط به آن

 گیانتخاب ویژ روش مقایسه به این صورت است که ابتدا فرایند

های دادهروی  توسط هر یک از شش روش انتخاب ویژگی

ی داده انجام شده است. سپس آموزش هر یک از هفت مجموعه

 هایهای انتخاب شده با توجه به دادهبندی ویژگیدقت دسته

بندها به دست آمده است. دقت آزمایش، توسط هر یک از دسته

 در هی شدبنددسته های درستنمونه درصد گربندی بیاندسته

(، 8های )نتایج به دست آمده در جدول ها است.نمونه تمام میان

ها، معرف تر در جدول( ارائه شده است. مقادیر پررنگ6( و )1)

ی داده است. به ازای بالاترین دقت به دست آمده در هر مجموعه

ها وجود دارد که یک ی داده، دو سطر در جدولهر مجموعه

ایی هسطر دیگر مربوط به تعداد ویژگیسطر مربوط به دقت و 

 اند. بندی مشارکت داشتهاز هر الگوریتم است که در دسته
 

 های دادهمجموعه -(5) جدول

ی مجموعه

 داده

 تعداد

 کلاس

 تعداد
 ویژگی

 مرجع تعداد نمونه

 مایشآز آموزش

Leukemia1 2 1685 26 24 [8] 

Lung1 2 1685 84 28 [90] 

Leukemia2 2 68968 91 69 [96] 

Breast 9 5868 94 20 [98] 

DLBCL 8 4088 96 20 [92] 

Cancers 66 68922 600 14 [94] 

GCM 64 68082 644 48 [99]  
 

 

 

 NBبند الگوریتم با به کارگیری دسته 8بندی ی دقت دستهمقایسه -(6) جدول

 OURS ی ونگمقاله 

 CRFS CAM DSCFS CFS IG ReliefF I-CAM R-CAM I-CFS R-CFS ی دادهمجموعه

Leukemia1 
66/33 85/69 66/33 66/33 66/56 66/33 66/33 66/33 66/33 68/54 

 4 80 8 18 8 8 80 80 18 18 

Lung1 
56/13 26/64 89/66 62/16 62/16 66/16 26/64 26/64 89/66 89/66 

 4 956 2 696 2 2 956 956 696 696 

Leukemia2 
366 22/52 366 366 22/12 366 366 366 366 366 

 4 48 2 612 2 2 48 48 612 612 

Breast 
22/62 60 36 22/62 10 22/62 60 22/62 60 60 

 20 698 8 660 8 8 698 698 660 660 

DLBCL 
63/36 50 22/52 50 50 22/52 10 22/52 63/36 22/52 

 66 8058 666 891 666 666 8058 8058 891 891 

Cancers 
24/31 26/16 12/15 64/69 06/66 06/66 45/68 16/62 64/69 45/68 

 98 6582 846 298 846 846 65828 6582 298 298 

GCM 
13/63 90 98/98 98/98 90 46/42 90 89/49 62/25 62/25 

 26 4814 6125 686 6125 6125 4814 4814 686 686 
 

 
 

                                                             
6 Support Vectormachine 

8 K-Nearest Neighbor 

2 Naive Bayes 
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 SVMبند الگوریتم با به کارگیری دسته 8بندی ی دقت دستهمقایسه -(3) جدول

 OURS ی ونگمقاله 

 CRFS CAM DSCFS CFS IG ReliefF I-CAM R-CAM I-CFS R-CFS ی دادهمجموعه

Leukemia1 66/33 66/33 85/69 84/66 46/15 85/69 68/54 68/54 68/54 68/54 

 4 80 8 18 8 8 80 80 18 18 

Lung1 
89/66 5/13 19 26/64 62/16 89/66 26/64 26/64 26/64 26/64 

 8 956 2 696 2 2 956 956 696 696 

Leukemia2 366 366 366 366 22/12 22/52 366 366 366 366 

 6 48 2 612 2 2 48 48 612 612 

Breast 63/36 63/36 63/36 81/68 81/18 22/82 63/36 22/52 63/36 22/52 

 20 698 8 660 8 8 698 698 660 660 

DLBCL 
366 366 366 366 366 81/58 22/92 366 366 366 

 80 8058 666 891 666 666 8058 8058 891 891 

Cancers 
42/68 65/65 35/35 84/52 35/35 84/52 84/52 95/54 84/52 95/54 

 88 6582 846 298 846 846 6582 6582 298 298 

GCM 
61/98 61/98 62/41 3/51 90 20/46 29/94 62/41 20/46 46/42 

 26 4814 6125 686 6125 6125 4814 4814 686 686 

  9/8 9/8 9/8 4/2 9/8 8/6 4/2 4/2 9/8 اختب/ردب 
 

 KNNبند الگوریتم با به کارگیری دسته 8بندی ی دقت دستهمقایسه -(1) جدول

 OURS ی ونگمقاله 

 CRFS CAM DSCFS CFS IG ReliefF I-CAM R-CAM I-CFS R-CFS ی دادهمجموعه

Leukemia1 66/33  41/18  66/33  85/69  85/96  66/33  68/54  68/54  66/33  68/54  

 4 80 8 18 8 8 80 80 18 18 

Lung1 5/13  89/66  19 19/86  26/64  66/16  26/64  89/66  89/66  89/66  

 66 956 2 696 2 2 956 956 696 696 

Leukemia2 
366 22/52  22/52  22/52  81/88  22/52  22/52  22/52  22/52  22/52  

 8 48 2 612 2 2 48 48 612 126  

Breast 
22/52  50 81/58  50 81/88  22/62  81/58  366 81/58  366 

 20 698 8 660 8 8 698 698 660 660 

DLBCL  
366 81/58  81/58  81/58  81/58  81/58  10 366 81/58  81/58  

 66 8058 666 891 666 666 8058 8058 891 891 

Cancers 
64/69  64/61  65/65  54/36  64/61  64/61  64/61  65/56  54/36  65/65  

 48 6582 846 298 846 846 6582 6582 298 298 

GCM 
64/61  61/98  62/41  61/98  89/49  46/42  62/41  89/49  61/98  20/46  

 26 4814 6125 686 6125 6125 4814 4814 686 686  
 

 

لازم  IGو  ReliefFهای که برای ارزیابی روشبا توجه به این

خابی تعیین شود، ونگ در مرجع های انتاست تا تعداد ویژگی

 DSCFS ،CAMهای های هر یک از روش[ از تعداد ویژگی45]

 IGهای به طور مشابه برای به دست آوردن دقت روش CFSو 

و  IGهای استفاده کرده است. بنابراین دقت روش ReliefFو 

ReliefF ها در در سه حالت به دست آمده است. تعداد ویژگی

های روش ( برابر با تعداد ویژگیReliefFو  IGحالت اول )

DSCFS( در حالت دوم ،I-cam  وR-cam برابر با تعداد )

( R-CFSو  I-CFSو در حالت سوم ) CAMها در روش ویژگی

در نظر گرفته شده است.  CFSهای روش برابر با تعداد ویژگی

ها ن انتخاب تعداد ویژگیدر روش پیشنهادی، برای محدود کرد

ی داده( به عنوان های هر مجموعهتعداد کلاس m) m6×از حد 
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های انتخابی استفاده شده است. به عبارت دیگر حداکثر ژن

نخواهد بود.  6تر از های انتخابی از هر کلاس بیشحداکثر ژن

های به دست آمده برای الگوریتم پیشنهادی در هر یک از دقت

ل مقایسه در این فضای محدود است. در جدول ها، حاصجدول

ها استفاده شده برای ارزیابی الگوریتم NBبند ( که از دسته8)

 CRFSمشهود است. روش  CRFSاست، برتری محسوس روش 

ها به بالاترین دقت دست یافته است. ی دادهدر اکثر مجموعه

و  Leukemia1 ،Leukemia2اگر چه در برخی موارد مانند 

DLBC اترین ها نیز به بالبه طور مشترک برخی دیگر از الگوریتم

و  Lung1 ،Cancersدر سه مورد  CRFSاند، اما دقت رسیده

GCM ی مهم به تنهایی بالاترین دقت را کسب کرده است. نکته

باید به آن  GCMو  DLBCL ،Cancersدیگری که در مورد 

در مقایسه  CRFSهای انتخابی اشاره کرد، تعداد بسیار پایین ژن

تا حدودی با  CFSها بوده به طوری که تنها روش با سایر روش

نتایج روش پیشنهادی قابل مقایسه است. به خصوص در مورد 

کلاس مختلف است،  64که دارای  GCMی ی دادهمجموعه

ژن در هر کلاس نیز  2ژن که حتی به میانگین  26انتخاب تنها 

در تشخیص  CRFSه روش ی این است کرسد، نشان دهندهنمی

  قبولی دارد. کرد قابلعمل موثرهای ژن

زمانی که  CRFSدهد که کارایی ( نشان می1اطلاعات جدول )

 NBاستفاده شود به خوبی حالت استفاده از  SVMبند از دسته

وش ی بهتر بین رنیست. بنابراین در این وضعیت برای مقایسه

( استفاده شده 1جدول )ها از سطر آخر ارائه شده و سایر روش

بندی و تعداد است. مقایسه بر اساس دو پارامتر دقت دسته

های انتخابی انجام شده است به این صورت که پارامتر دقت، ژن

اولویت بالاتری داشته و در صورت دقت مساوی، الگوریتم با 

(، 1تر، بهتر است. در سطر آخر جدول )های کمتعداد ژن

ها روی هفت با سایر روش CRFSوش ی مقایسه بین رنتیجه

آوری شده است که ی داده به صورت برد/باخت جمعمجموعه

 باشد. می CRFSحاکی از برتری نسبی روش 

ها برای ارزیابی الگوریتم KNNبند ( از دسته6در جدول )

( برتری 8استفاده شده است. در این جدول نیز مانند جدول )

به تشکیل جدول  مشهود بوده و نیازی CRFSمحسوس 

به  ی دادهدر پنج مجموعه CRFSبرد/باخت وجود ندارد. روش 

و  Leukemia2 ،Lung1بالاترین دقت رسیده که در سه مورد 

GCM  به تنهایی بالاترین دقت را کسب کرده و در مورد

DLBCL کرد بهتری نیز با توجه به تعداد ژن انتخابی عمل

یابی به بالاترین جود دستبا و Leukemia1در مورد  اما داشته

  با توجه به تعداد ژن انتخابی بهتر است. DSCFSکرد دقت، عمل

 گیرینتیجه -4
 یبرا CRFSبه نام  یژگیروش انتخاب و کیمقاله  نیدر ا

 هایی موثر در تشخیص انواع سرطان از دادههاانتخاب ژن

 یوستگیبه نام پ یکه در آن از مفهوم هشد شنهادیپ هیزآرایر

در  .ه استاستفاده شد مرتبط بودن اریمع فیتعر یالص براخ

ها در هر کلاس ژن ازیامتبرای کاهش افزونگی،  یشنهادیروش پ

اساس  ها برژن ییو انتخاب نها هبه طور جداگانه محاسبه شد

نتایج به . ه استبهتر از هر کلاس، انجام شد یهاانتخاب ژن

ادی با در نظر گرفتن کارایی روش پیشنه گریانبدست آمده 

 د. باشبندی و تعداد ژن انتخابی میزمان دو معیار دقت دستههم

 ودنمکمل ب و افزونگی ،مرتبط بودن میمفاه کهنیبا توجه به ا

اطلاعات نقش  یبر تئور یمبتن یژگیانتخاب و یهادر روش

به بهبود  تواندیسه مفهوم م زمان به هرتوجه هم ،ارندد همیم

که تعداد  یاردشده به خصوص در مو هئکرد روش ارالعم

نتایج به دست آمده در این کمک کند.  ابد،ییم شیها افزاکلاس

 پیشنهادیروش  ینسب یکه با وجود برتردهد نشان میمقاله 

ی هاداده یمجموعه مانند یها، در مواردروش رینسبت به سا

Cancers  وGCM 64و  66) افتهی شیها افزاکه تعداد کلاس 

 یبرا نیاست. بنابرا افتهیشده کاهش  هئارا وشر ییکلاس(، کارا

شود پیشنهاد می CRFS یژگیروش انتخاب و ییکارا شیافزا

 وافزونگی  میمفاه ، بهمرتبط بودن علاوه بر تمرکز بر مفهوم

 توجه شود. های انتخاب نهایی ژندر مرحله زین مکمل بودن
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