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DNA micro-array datasets play crucial role in machine learning and recognition of 

various kinds of cancer structures. Micro-array datasets are typically characterized by 

the high number of features and the small number of samples. Such problems may result 

in overfitting and low prediction accuracy of classifiers due to the irrelevant features, 

and therefore, they are considered as a challenging task in machine learning. The direct 

way to deal with such challenges is dimensionality reduction of data. In this regard, 

feature selection method acts as an effective solution for dimensinality reduction and 

increasing efficiency of learning algorithms. In this paper, by using the concept of “the 

basis for the DNA micro-array datasets”, a new feature selection method is introduced. 

To be more specific, rather than utilizing the entire micro-array dataset for tackling the 

problem of feature selection, a basis that is a muchmore smaller subset of the micro-

array dataset is used. This method is based on subspace learning and matrix 

factorization.  Finally, by making use of the DNA micro-array datasets, the effectiveness 

of the proposed method is evaluated, and the obtained results are compared with some 

state-of-the-art supervised feature selection methods. 

 

 

 

 

Copyright © 2019 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License

http://www.ijbme.org/
mailto:f.saberimovahed@kgut.ac.ir
https://dx.doi.org/10.22041/ijbme.2019.104143.1454


 

 

 www.isbme.irناشر: انجمن مهندسی پزشکی ایران  /  

 

 ی مهندسی پزشکی زیستیمجله
 

 www.ijbme.org/    6008-5869/  شاپای الکترونیکی:   8006-9685شاپای چاپی: 
 

 212 - 221، 3131پاییز ، 1، شماره: 31دوره: 
 

 

 

 ی مسئولنویسنده*

 نشانی ایران ،های نوین، دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و فناوری پیشرفته، کرمان ی علوم و فناوریاربردی، دانشکدهگروه ریاضی ک

 کد پستی 68139 -336 تلفن +11668833-13-56

 ت الکترونیکپس   f.saberimovahed@kgut.ac.ir دورنگار +11668833-13-56
 

 

 یهایه برای دادهپا یسماتر ییهو تجز یرفضاز یادگیریاساس  بر یژگیروش انتخاب و

 DNA ایآرایه-میکرو
 

 1/ افتخاری، مهدی  *2/ صابری موحد، فرید  3زاده، مهلا تقیده

 

، های نوین، دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و فناوری پیشرفتهی علوم و فناوریدانشجوی کارشناسی ارشد، گروه ریاضی کاربردی، دانشکده – 3

 کرمان، ایران
 های نوین، دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و فناوری پیشرفته، کرمان، ایرانی علوم و فناوریدی، دانشکدهاستادیار، گروه ریاضی کاربر – 8
 ی مهندسی کامپیوتر، دانشگاه شهید باهنر کرمان، کرمان، ایراندانشیار، دانشکده – 1

 
 مشخصات مقاله

 .IJBME.2019/104143.145410.22041 دیجیتال: یشناسه

 3156مهر  6 پذیرش: 6/6/3156-36/1/3156 بازنگری: 3156اسفند  3 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

در یادگیری ماشین و تشخیص انواع مختلف ساختارهای سرطانی  DNAای آرایه-های میکروداده

و  یژگیو یادیبه طور معمول شامل تعداد زای آرایه-های میکروند. دادهکننقش مهمی را ایفا می

ط نامرتب یهایژگیو یداشتن برخ یلبه دل هاداده گونهینا چنین،هم .هستندنمونه  اندکیتعداد 

 یز. بنابراین، آنالشوند هابند کنندهطبقه ینیبیشدقت پکاهش برازش و یشتوانند موجب بیم

 و فناوری ژنتیک مولکولی یادگیری ماشیندر  برانگیز مهم و چالش یامر ایرایهآ-های میکروداده

روش انتخاب  باشد.یم چالش، کاهش بعد داده ینمقابله با ا یبرا یممستق یک راه. شودیمحسوب م

ل عم یادگیری هاییتمالگور اییکار یشکاهش ابعاد و افزا یکار مهم براراه یکبه عنوان  یژگیو

روش  یک ای،آرایه-های میکروی دادهمجموعه یبرا یهمقاله، با استفاده از مفهوم پا ینر اکند. دیم

سیار ب یشامل یک زیرمجموعه یک پایهاز به عبارت دیگر، . شده است یمعرف یژگیانتخاب و یدجد

 ویژگیانتخاب  یلهادر تعریف مس ایآرایه-های میکروی دادهمجموعهجای کل ه ب ،هاکوچک از ژن

 یهیو تجز یرفضاز یادگیری یدگاهاساس د بر یژگیانتخاب و یلهامس روش ین. در اشده است استفاده

ای آرایه-های میکروداده یبا استفاده از مجموعه یت،. در نهاشده است یبندفرمول یهپا یسماتر

DNA، یژگیو ابچند روش انتخنتایج دست آمده با ه ب یجنتا و شده یبررس یشنهادیروش پ ییکارا 

 .شده است یسهمقا معتبر

 یژگیانتخاب و

 یرفضاز یادگیری

 یسیماتر ییهتجز

 DNAای یهآرا-یکروم یهاداده
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 مقدمه -3

های با ابعاد بالا در مسائل با توجه به گسترش استفاده از داده

یادگیری های واقعی مرتبط با مهندسی پزشکی، اهمیت روش

ها، بیش از وهای موجود در دادهبه منظور اکتشاف الگ ماشین

های با ابعاد بالا، ی دادهشود. از مجموعهگذشته احساس می

اشاره  DNA 3ایآرایه-های میکروی دادهتوان به مجموعهمی

ی تحقیقاتی معروف در یادگیری ماشین و کرد، که یک شاخه

 [.3شود ]فناوری ژنتیک مولکولی محسوب می

حجم عظیمی از  شاملمعمولا  DNAای آرایه-های میکروداده

حاوی اطلاعاتی  بوده که غیرمرتبطهای ژن مزاحم و داده

ی، اآرایه-. در تکنولوژی میکروهستندنیز ربط نادرست و بی

 از اهمیت زیادیها، بندی نمونههای موثر برای طبقهانتخاب ژن

برخوردار است. شایان ذکر است که منظور در مطالعات بیان ژن 

ای باینری )دوکلاسه(، آرایه-های میکروداده بندیهطبقاز 

فرایندی برای جداسازی بیماران سالم از بیماران سرطانی بر 

های چنین دادهباشد. همها میاساس پروفایل بیان ژن آن

ای غیرباینری )چندکلاسه( نیز وجود داشته که از آرایه-میکرو

 استفاده شدههای مختلف تومور ها برای تشخیص بین گونهآن

 تر ازها بسیار پیچیدهاز داده نوعبندی این و فرایند طبقه

 [.8، 3]باینری است  هایداده

های دادهبندی از طبقه پیشاست که  بهتر ،همین دلیل به

بهبود بنابراین، در . شوندهای مزاحم حذف ، ژنایآرایه-میکرو

یک ی، اآرایه-های میکروداده مربوط به بندیطبقه کارایی

ز ا و موثر یک انتخاب کوچک مناسب، به معنایانتخاب ویژگی 

ی نقشی حیات ،های بیان ژن با ابعاد بالامیان حجم انبوهی از داده

های انتخاب ژنیت اصلی مزدر ادامه به سه  .کندرا ایفا می

 اشاره شده است. مناسب

 یک یتمرکز رو یراز بیماری، یصتشخ یینهکاهش هز -3

دارای  ،ها نسبت به هزاران ژنکوچک از ژن ییرمجموعهز

 .است یماریب یصدر هنگام تشخی ترکم یینههز

 ابعادکاهش  یلبه دل یمحاسبات یینههزکاهش  -8

 یماریموثر در ب یهاژن یصتشخبودن تر آسان -1

ای معمولا به منظور انجام مراحل آموزش آرایه-های میکروداده

بیمار(  300تر از مونه )معمولا کمو امتحان، دارای تعداد کمی ن

گیری حالت ژن، دارای بوده و به دلیل ساختار خود در اندازه

                                                           
3 Micro-Array 
8 Irrelevant 
1 Over Fitting 
3 Fast Correlation-based Filter Method (FCBF)  

باشند. علاوه بر ها هزار ژن( میتعداد زیادی ویژگی )معمولا ده

طور که در ابتدای این بخش توضیح داده شد، در این همان

ها حاوی ای، تعداد زیادی از ویژگیآرایه-های میکروداده

ها در ادبیات گونه از ویژگیباشند.  اینطلاعات مهمی نمیا

نامیده  8های غیرمرتبطبا عنوان ویژگی یادگیری ماشین

 ها، ممکنشوند. در این حالت، در صورت بررسی تمام ویژگیمی

شده و نتواند الگوهای  1برازشدچار بیش بندیطبقهاست روش 

برازش تر، بیشقیقبه بیان د .بینی کندجدید را به خوبی پیش

، بسیار خوب بندیطبقهبه این موضوع اشاره دارد که روش 

فقط قادر است  پذیری را ندارد وآموزش دیده اما قدرت تعمیم

ی آموزشی وجود دارند را به درستی هایی که در مجموعهداده

 اهتعداد کم نمونهوجود [. بنابراین، به دلیل 3بینی کند ]پیش

های غیرمرتبط، ویژگیها و وجود یاد ویژگیتعداد زدر مقابل 

ای موضوعی چالش برانگیز در آرایه-های میکروآنالیز داده

 شود.محسوب می یادگیری ماشین
 

کاهش ابعاد داده  یبرا یجرا یشیوه یک یژگیروش انتخاب و

 یککردن  یداتا با پ شودیم یطراح یاگونه و بهبوده 

و باعث  دادهبعاد را کاهش ، اموثر یهایژگیاز و یرمجموعهز

ین تا کنون مشهورتر .شود یادگیری هایالگوریتم بهبود کارایی 

ای، آرایه-های میکروهای انتخاب ویژگی برای دادهروش

ی ها، ارزیابباشند. اساس این روشهای مبتنی بر فیلتر میروش

ها با توجه به مشخصات ذاتی داده و اهمیت یک مجموعه از ژن

های ترین روشعیارهای آماری است. از معروفبرخی از م

ی همبستگ توان به روشیژگی مبتنی بر فیلتر میانتخاب و

 8وری اطلاعاتبهره، روش [3] 9اینتراکت روش [،1] 3سریع

 یهنکمی ارتباط و یبیشینهروش ReliefF [8 ،]روش  [،9]

 6های زائدحذف ویژگیمبتنی بر  SVMو روش  [6] 6افزونگی

 پیچیدگیهای مبتنی بر فیلتر از روشاگر چه ره کرد. اشا [6]

محاسباتی پایینی برخوردار بوده و سرعت بالایی دارند، اما 

 معمولا از دقت بالایی برخوردار نیستند.
 

ورد یژگی مانتخاب وهایی که به تازگی در روش یکی از تکنیک

. باشدمی یسیماتر یتجزیه روش توجه قرار گرفته است،

ی یژگی، دیدگاه تجزیهانتخاب و هایروشاز  یخبرچنین هم

رار ق یمورد بررس یرفضاز یادگیری یدر کنار ایدهرا  ماتریسی

اد با ابع یفضا یک یلتوان به تبدیمآن  یایاز مزا که دهندیم

9 Intract Method (INT) 
8 Information Gain Method (IG) 
6 Maximum Relevancy Minimum Redundancy Method (MRMR) 
6 SVM Recursive Feature Elimination Method (SVM-REF)  
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، وانگ مثال برایاشاره کرد.  یینبا ابعاد پا یضایرفز یکبالا به 

بدون نظارت  یژگیوانتخاب  یدروش جد یک [5ش ]کارانو هم

 ایرفضز یادگیری یدگاهد یمبنا روش بر ینارائه کردند که ا

 سییماتر ییهتجز یلهامس یکاست و به عنوان  یافتهتوسعه 

 یژگیک روش انتخاب و[ ی30ش ]کارانشود. وانگ و همیم یانب

ارائه  یافزونگ یینهو کم یرتصو ییشینهبدون نظارت بر اساس ب

 ی،یسماتر ییهتجز یکبا استفاده از تکنروش  ینکردند. در ا

 ینترکم یجبر یدگاهشوند که از دیانتخاب م ییهایژگیو

 داشته باشند. دیگریکرا نسبت به  یوابستگ

در برخی از  ی کاهش بعدیرفضا در زمینهز ی یادگیریایده

های روش تحلیل مولفهمانند خطی  های استخراج ویژگیروش

 .[33نیز قابل مشاهده است ] 8ینتکمقدار  ییهتجزو  3اصلی

 SVDو  PCAهنگامی که حجم داده بزرگ باشد، هر دو روش 

کرد بسیار خوبی از خود نشان دهند. با این حال توانند عملمی

ی داده به شدت غیرخطی باشد، این دو هنگامی که مجموعه

روش معمولا کارایی مناسبی نخواهند داشت. به علاوه در روش 

PCA نگاشت بر اساس واریانس انتخاب شده و بنابراین  راستای

 ممکن است که برخی از اطلاعات از بین بروند.

ی های کاهش بعد با استفاده از ایدهبه عنوان مثالی دیگر از روش

 به دو روش استخراج ویژگی غیرخطی توانیرفضا میز یادگیری

[ اشاره کرد 31] 3پا[ و نگاشت طول38] 1یمحل یخط ییهتعب

را بر اساس ساختار منیفلد داده انجام  که فرایند کاهش بعد

ی داده شدیدا غیرخطی باشد، دو هنگامی که مجموعه. دهندمی

کرد بسیار خوبی از خود نشان عمل ISOMAPو  LEEروش 

 توان به موارد زیر اشاره کرد.این دو روش می معایبدهند. از می

، این دو روش هنگامی که حجم داده بسیار بزرگ باشد -3

 معمولا کارایی مناسبی نخواهند داشت

، در برخی از مسائل LEEاین دو روش، به خصوص روش  -8

 کردمصورسازی اطلاعات در مقایسه با مسائل کاهش بعد، عمل

 [.33دهند ]بهتری از خود نشان می

ی فضای برداری، هرگاه اعضای یک مجموعه از بردارها در نظریه

بوده و بتوان هر عضو از فضای برداری را  مستقل خطی Bمانند 

بیان کرد، این  Bی بر اساس ترکیب خطی از اعضای مجموعه

 شود.مجموعه یک پایه نامیده می

با استفاده از مفهوم ریاضی  [8]کارانش پور و همابراهیم

های مستقل خطی، یک روش انتخاب ویژگی را برای مجموعه

ردند که در آن یک ای معرفی کآرایه-های میکروداده

                                                           
3 Principal Component Analysis (PCA) 
8 Sigular-Value Decomposition (SVD) 
1 Locally Linear Embedding (LEE)  

آن  9ها که میزان افزونگیی مستقل خطی از ویژگیزیرمجموعه

های متمایز و ویژه ای از ویژگیکمینه باشد به عنوان مجموعه

، این [8]ی ی استقلال خطی در مقالهشود. ایدهانتخاب می

انگیزه را برای تحقیق جاری ایجاد کرده که مفهوم پایه در بحث 

ای مورد بررسی قرار آرایه-های میکروای دادهانتخاب ویژگی بر

تر بودن این داده شود. در واقع دلیل توجه به بحث پایه، کامل

تر، مفهوم در مقایسه با مفهوم استقلال خطی است. به بیان دقیق

ی باید توجه داشت که یک پایه به عنوان یک زیرمجموعه

ا ل فضمستقل خطی از فضای اصلی، این ویژگی را دارد که ک

ی پایه تواند به طور منحصر به فرد با توجه به مجموعهمی

ی مستقل خطی به که یک مجموعهتوصیف شود، در حالی

یک  یتنهایی خاصیت توصیف فضا را ندارد. در نتیجه، با ارائه

های ی دادههای موجود در مجموعهی ژنپایه برای مجموعه

 هایی دادهه مجموعهشود کای، این بستر فراهم میآرایه-میکرو

توسط یک  های ژنحجم عظیمی از داده ای باآرایه-میکرو

 ها توصیف شود.ی بسیار کوچک از ژنمجموعه

ی مقاله دریرفضا ز ی یادگیریبا استفاده از ایده در این مقاله

ز ا یبرخدر مورد و  تعریف شدهفضا یردو ز ینب یفاصله، [8]

با  سپس. شده استبحث  یاتآن با جزئ یاساس یهایژگیو

ای، آرایه-های میکروی دادهمجموعه یبرا یهاستفاده از مفهوم پا

 یسماتر ییهتجز یلهامس یکبه عنوان یژگی انتخاب و یلهامس

سازی پراکندگی و انتخاب منظم رای. به علاوه بشده است یانب

تر، از کمینه کردن نرم فروبنیوس های با شباهت کمویژگی

 یتمالگور یک در نهایت و شدهخاب ویژگی استفاده ماتریس انت

 .شده است یمعرف یشنهادیپ یلهاحل مس برای یروزرسانهب

 یبرا یهمقاله، بررسی مفهوم پا ینانوآوری اصلی و بحث کلیدی 

یژگی انتخاب و یلهادر مس ایآرایه-های میکروی دادهمجموعه

ی عهمجموکل استفاده از  جایه به عبارت دیگر، ب .است

ویژگی، از انتخاب  یلهادر تعریف مس ایآرایه-های میکروداده

شود. می است استفاده هاژنکل از  ایزیرمجموعه که یک پایه

پیشنهادی تنها با بخش کوچکی  در نتیجه، روش انتخاب ویژگی

ی داده در ارتباط بوده و بنابراین هنگامی که حجم از مجموعه

 .واند کارایی خوبی از خود نشان دهدتداده بسیار بزرگ باشد، می

داده  یپایه توانایی توصیف کل مجموعه یکه مجموعه جاآن از

 تواند حاوی اطلاعات مهمی نیز باشد.را دارد، می

 مورد استفاده در مقاله یاز نمادها یبرخ 8در بخش  ،ادامهدر 

 ایرفضاهز یانم یفاصله یبه بررس 1. در بخش شده است یمعرف

3 Isometric Map (ISOMAP) 
9 Redundancy 
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به صورت  یژگیانتخاب و یلهامس 3در بخش  شده وه پرداخت

وسط شده ت یدتول یبردار یرفضایز یبرا یهپا یسماتر ییهتجز

روش پیشنهادی و  9. در بخش شده است یبندها فرمولداده

 هادیشنپبه منظور حل آن  یتکرار یروزرسانهب یتمالگور یک

ی های عددنتایج آزمایش 33تا  8های . در بخششده است

از  یبا برخ یشنهادیپروش  یتمالگوری حاصل از مقایسه

از  یتعداد ینظارت رو با یژگیانتخاب و یهاروش ینتریجرا

به  38ارائه شده، در بخش  یاآرایه-میکرو یهاداده یمجموعه

ی محاسباتی روش پیشنهادی پرداخته شده و هزینهبررسی 

 ان شده است.بی 31گیری این تحقیق نیز در بخش بحث و نتیجه
 

 مقدمات و نمادها -2
با حروف  ، بردارهااسکالرها با حروف کوچک و کج مقاله یندر ا

با حروف بزرگ و ها ها و مجموعهیسو ماتر پررنگ کوچک و

یک ماتریس  X یداده یس. ماترشده استداده  ناشپررنگ ن

n×d که  بودهn و  هاتعداد نمونهd یس . ماتراستها یژگیتعداد و

B مستقل  یمجموعه آن یک یهاستونی مجموعه رگاهه

 یکبر اساس اعضای آن بیان شود،  Xهر عضو از ی بوده و خط

 Xیس ماتر یوسنرم فروبن .شودیم نامیده X یبرا یهپا یسماتر

شده داده  یشنما 𝐱‖𝟐‖و  𝐗‖𝑭‖ با یب،به ترت x نرم بردار-8و 

 .هستند Aیس ماتر و معکوس ترانهاده یببه ترت A-1و   TAو 
 

 یرفضادو ز ینب یفاصله -1
روش مهم و پرکاربرد در ارتباط با بحث  یک یرفضاز یادگیری

با  یرفضایز یک تا شودیم یروش سع ین. در ااستکاهش بعد 

 یاز فضا یمناسب یفانتخاب شود که توص یابه گونه یینابعاد پا

به  ایرفضدو ز ینب یفاصله یابی. ارزارائه دهدبا بعد بالا  یاصل

 یادگیریابزار مهم در  یکاشتراک،  یدارا یرفضایدو ز یژهو

 یینهمهم در زم یارمع یک. در ادامه شودیمحسوب م یرفضاز

 [.5] شده است یبررس یرفضادو ز ینب یفاصله یابیارز
 

 3تعریف  -1-3
باشد.  ℝ𝑛 از بردارها در ییتا-mی مجموعه یک S یدفرض کن

 span(S) که با S شده توسط یدتول رفضاییز ین صورتدر ا

 یخط یباتتمام ترک یمجموعه به صورتشود، یداده م یشنما

 از x بردار یفاصلهاست. به علاوه  Sی مجموعه یاز بردارها

span(S) شود.به صورت زیر محاسبه می 
 

 

(3) 
𝑑(𝐱, span(𝐒)) = min

𝐬ϵspan(𝐒)
‖𝐱 − 𝐬‖2

= min
𝛂

‖𝐱 − 𝐒𝛂‖2 
 

آن از بردارهای  هایماتریسی است که ستون Sدر این رابطه 

 (3) یفتشکیل شده است. با الهام گرفتن از تعر Sی مجموعه

 دلخواه پرداخت. یرفضایدو ز ینب یفاصله یتوان به بررسمی
 

 2تعریف  -1-2
از  ییتا-qو  p ییرمجموعهز یب دوبه ترت 2S و 1Sید فرض کن

ℝ بردارها در
𝑛

به  2span(S(و  S)1span(میان  یباشند. فاصله 

 شود.صورت زیر تعریف می
 

 

𝑑(span(𝐒𝟏 ), span(𝐒𝟐 )) = min
𝐇ϵℝ𝑞×𝑝

‖𝐒𝟏 − 𝐒𝟐𝐇‖F 
 

 

یک ماتریس پایه  B توان نشان داد که اگربعدی می یدر قضیه

 span(X)بین  یگاه فاصلهباشد، آن X یداده یبرای مجموعه

 .استصفر برابر با  span(B) و
 

 3ی قضیه -1-1
باشد.  X یداده ییک ماتریس پایه برای مجموعه B فرض کنید

 ی زیر برقرار است.رابطه صورت در این
 

 

𝑑(span(𝐗), span(𝐁)) = 0 
 

 

است،  Xی داده ییک ماتریس پایه برای مجموعه B جا کهاز آن

صدق  X=BWی ه در رابطهکود دارد وج Wماتریسی مانند 

 و span(X) زیرفضای برای دو ی زیرکرده و در نتیجه رابطه

span(B) باشد.برقرار می 
 

 

𝑑(span(𝐗), span(𝐁)) = min
𝐇ϵℝ𝑛×𝑑

‖𝐗 − 𝐁𝐇‖F     

= min
𝐇ϵℝ𝑛×𝑑

‖𝐁𝐖 − 𝐁𝐇‖F 
 

 

 ار خواهد بود.وضوح برقره ب یهحکم قض ،H=Wبا فرض اکنون 
 

اساس  انتخاب ویژگی بر یلهامعرفی مس -2

 هاستفاده از ماتریس پای
در ارتباط با بحث انتخاب  یراکه اخ ییهااز پژوهش یدر برخ

 .کندیم یفاا یاساس ینقش (3) یانجام شده است، رابطه یژگیو

به صورت  یژگیانتخاب و یلهامس ،[5] یمقاله مثال، در یبرا

 .ه استشد یانب یرز
 

 

(8) 
argmin

I
𝑑(span(X), span(XI)) 

 

𝑠. 𝑡.         |𝐈| = 𝑘 
 

 

 I(، k≤d) های انتخاب شدهتعداد ویژگی kدر این رابطه، 

 IX و( I|=k|) {d,…,1}ی ای از مجموعهمجموعهزیر

 .است Xاز  های انتخاب شدهای از ویژگیزیرمجموعه
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( 3) یبین دو زیرفضا، قضیه یلهاز دیدگاه فاص، از طرف دیگر

 بر B قت است که زیرفضای تولید شده توسطحقیگر این بیان

منطبق خواهد شد. این نتیجه از  X زیرفضای تولید شده توسط

( 8) انتخاب ویژگی یلهاکه در مس داردآن جهت اهمیت 

استفاده  Xی جای ماتریس دادهه ب Bی توان از ماتریس پایهمی

ه از ک کردبه این صورت تعبیر را انتخاب ویژگی  یلهاو مس کرد

های زیرفضای تولید شده توسط ماتریس پایه با تعداد ویژگی

 X یجای زیرفضای تولید شده توسط ماتریس دادهه تر بکم

انتخاب ویژگی به  یلهاتر، مس. به عبارت دقیقگردداستفاده 

 شود.گرفته میصورت زیر در نظر 
 

 

(1) 
𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧

𝐈
�⃗⃗⃗�(𝐬𝐩𝐚𝐧(𝐁), 𝐬𝐩𝐚𝐧(𝐁𝐈)) 

 

𝑠. 𝑡.         |𝐈| = 𝑘 
 

 

توان ، می( بیان شد3ی )و قضیه( 8) چه در تعریفاساس آن بر

 .زیر معادل است یلهابا مس (1)ی لهامس نتیجه گرفت که
 

 

argmin
    𝐖ϵℝ𝑛×𝑘 ,𝐇ϵℝ𝑘×𝑛

‖𝐁 − 𝐁𝐖𝐇‖F
2 

 

 

ماتریس  H های انتخاب شده وماتریس ضرایب ویژگی Wه ک

 .است منتخب هایضرایب فضای ویژگی پایه در فضای ویژگی
 

 پیشنهادی الگوریتم -5
اساس  در این بخش یک روش جدید برای انتخاب ویژگی بر

. این روش از دیدگاه شده استماتریس پایه ارائه  یتجزیه

استفاده  گردید،( 8ی )هلایادگیری زیرفضا، که منجر به مس

سازی پراکندگی و انتخاب چنین به منظور منظمکند. هممی

تر، از کمینه کردن نرم فروبنیوس های با شباهت کمویژگی

ی انتخاب ویژگ یلها. بنابرین مسشده استاستفاده  W ماتریس

 باشد.میزیر  یبه صورت رابطه
 

 

(3) argmin
1

2
    𝐖,𝐇

‖𝐁 − 𝐁𝐖𝐇‖F
2 +  

𝛽

2
‖𝐖‖F

2 

 

 

 یسماتر یسازتنکا متناظر ب یسازپارامتر منظم β>0 که

 .شودمیگرفته تابع هدف زیر در نظر  ،در ادامه .است Wیب ضرا
 

 

f(𝐖, 𝐇) =
1

2
‖𝐁 − 𝐁𝐖𝐇‖F

2  +  
𝛽

2
‖𝐖‖F

2 
 

 

 .ودشمی استفادهزیر  گامدو  از 3 سازیبهینه یلهاحل مس برای

 بر f سپس مشتق جزئی تابع شده، ثابت فرض H ماتریس -3

در  شده ومحاسبه و برابر با صفر قرار داده  W ماتریس حسب

 شود.محاسبه می W نهایت ماتریس

بر  f سپس مشتق جزئی تابع شده،ثابت فرض  W ماتریس -8

در  شده ومحاسبه و برابر با صفر قرار داده  H حسب ماتریس

 شود.محاسبه می H نهایت ماتریس

 .شودمحاسبه میبه صورت زیر  H و Wنسبت به  fمشتق تابع 
 

 

∂f

∂𝐖
= −𝐁T𝐁𝐇T + 𝐁T𝐁𝐖𝐇𝐇T + 𝛽𝐖 

 

∂f

∂𝐇
= −𝐖T𝐁T𝐁 + 𝐖T𝐁T𝐁𝐖𝐇 

 

 

 آید.ی زیر به دست میرابطه f/∂H∂و  f/∂W∂ با صفر قرار دادن
 

 

𝐖 =
𝟏

𝜷
(𝐁𝐓𝐁𝐇𝐓 − 𝐁𝐓𝐁𝐖𝐇𝐇𝐓) 

 

(𝐖T𝐁T𝐁𝐖)𝐇 = 𝐖T𝐁T𝐁 
 

 

 دست آمده، الگوریتم انتخاب ویژگی بره با توجه به روابط ب

ازی سمنظمو  ماتریس پایه یتجزیه، مبنای یادگیری زیرفضا

 شود.ارائه می زیر به صورت الگوریتم پراکندگی
 

 

 یادگیری یمبنا بر یژگیب وانتخا یتمالگور -(3الگوریتم )

 سازی پراکندگیمنظمیه و پا یسماتر ییهتجزیرفضا، ز
 Tو پارامتر  β سازیپارامتر منظم، X𝜖ℝ𝑛×𝑑 یماتریس دادهورودی: 

 I|=k| که Iی های انتخاب شدهی ویژگیمجموعهخروجی: 

 یدانتخاب کن راB ϵℝ𝑛×𝑛 ی یهپا یسماتر -3

انتخاب  یصورت تصادف به را 𝐇(𝟎)ϵℝ𝑘×𝑛و  𝐖(𝟎)ϵℝ𝑛×𝑘های یسماتر -8

 یدکن

 یدتکرار کنرا  9و  3مراحل  t=0:Tبرای  -1

 قرار دهید:و  گرفتهثابت در نظر  را H(t)یس ماتر -3
 

𝐖(𝒕+𝟏) =
1

𝛽
(𝐁T𝐁𝐇(𝒕)

𝑻 − 𝐁T𝐁𝐖(𝒕)𝐇(𝒕)𝐇(𝒕)
𝑻 ) 

 

 قرار دهید:و  گرفتهثابت در نظر  را W(t)یس ماتر -9
 

𝐇(𝒕+𝟏) = (𝐖(𝒕)
𝑻 𝐁T𝐁𝐖(𝒕))−1𝐖(𝒕)

𝑻 𝐁T𝐁 
 

,𝐰𝒊‖2 (𝑖𝜖{1‖ مقادیر، n;…;W2;W1W=[W[د: کنی فرض -8 … , 𝑛})  را

عضو اول آن  k را به عنوان Iی به صورت نزولی مرتب کرده و مجموعه

 انتخاب کنید
 

 

 Bی یهپا یسماترساخت  -5-3
 Bی ماتریس پایه، لازم است تا (3الگوریتم )گام اول  با توجه به

برای  Bمانند  پایهیک ی ساخت ساخته شود. در این بخش نحوه

 .ه شده استای توضیح دادآرایه-میکرو یداده یمجموعه

برای  یک روش انتخاب ویژگی را[ 8]کارانش پور و همابراهیم

وری اطلاعات بهرهروش با استفاده از ای آرایه-یکروهای مداده

به  مربوط IGامتیاز ها، در روش پیشنهادی آن .معرفی کردند

ها محاسبه شده، و به هر ویژگی یک رتبه بر هر یک از ویژگی

ی شود. سپس مجموعهآن اختصاص داده می IGاساس امتیاز 

 هاویژگی یبه صورت نزولی مرتب شده و مجموعه IGامتیازهای 
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شود. به دست آمده مرتب می IGی امتیازهای بر اساس مجموعه

ی جدید، اولین ویژگی ی مرتب شدهبنابراین در مجموعه

ی بعدی را داشته، دومین ویژگی در رتبه IGبالاترین امتیاز 

و همین روند تا آخرین ویژگی  داشتهقرار  IGبالاترین امتیاز 

 ایند به شرح زیر است.یابد. جزئیات این فرادامه می

𝐗 یسماترفرض کنید  -3 = [𝐱𝟏, 𝐱𝟐, … , 𝐱𝒅] ∈ ℝ𝑛×𝑑   نشان

 ای باشد که شاملآرایه-میکرو یداده ییک مجموعه یدهنده

n و  نمونهd یژگی است.و 

 انجام دهید: i=1,…,dبرای  -8

 IG(i) ←ام -iXویژگی  IGامتیاز  -1

 رت نزولی مرتب شود.به صو IGی امتیازهای مجموعه -3

های ، ویژگیIGی ی مرتب شدهبر اساس مجموعه -9

 مرتب شوند. به عبارت دیگر: Xی ی دادهمجموعه

 X ← newX یی مرتب شدهی دادهمجموعه -8

برای  Bمانند  پایهتوان یک با استفاده از توضیحات فوق می

 ساخت. برای این منظور، X ایآرایه-میکرو یداده یمجموعه

ستون  nدارای  X ایآرایه-میکرو یداده یمجموعهفرض کنید 

 :مستقل خطی باشد، سپس

ی ی امتیازهای مرتب شدهبا توجه به مجموعهفرض کنید  -3

IGی جدید ی مرتب شدهی داده، مجموعهnewX  ساخته شده

 باشد و قرار دهید:
 

 

𝐗𝒏𝒆𝒘 = [𝐗𝒏𝒆𝒘
(𝟏), 𝐗𝒏𝒆𝒘

(𝟐), … , 𝐗𝒏𝒆𝒘
(𝒅)]. 

 

 

انتخاب نمایید  Bرا به عنوان اولین عضو  newXاولین عضو  -8

(}(1)
newB={X اولین عضو .)B  دارای بالاترین امتیازIG .است 

1- (2)
newX (2){ی را در نظر بگیرید. اگر مجموعه

new,X (1)
newX{ 

 گاه قرار دهید:ی مستقل خطی باشد، آنیک مجموعه
 

 

𝐁 = {𝐗𝒏𝒆𝒘
(𝟏), 𝐗𝒏𝒆𝒘

(𝟐)} 
 

 

(3)در غیر این صورت این روند را برای 
newX .با  امتحان کنید

مستقل  ویژگی nتوان یک مجموعه شامل ی این روند میادامه

 Xای آرایه-میکرو یداده یمجموعهکه یک پایه برای  خطی

 است را تولید کرد.

بهره بردن از امتیاز ی ساخته شده، یک مزیت قابل توجه پایه

IG ها بندی شدن ویژگی. در واقع با توجه به رتبهاستها ویژگی

، هابه دست آوردن اطلاعات مهم از ویژگیدر  IGروش و کارایی 

 .هستندها از ویژگی خوبیاطلاعات حاوی  Bی اعضای مجموعه
 

                                                           
3 Colon 

 هاداده یتوصیف مجموعه -6
توسط محققان مورد  ایآرایه-ی میکروهادادهاز  نوعتا کنون دو 

فناوری ژنتیک ی اول که در بررسی قرار گرفته است. گونه

 ایآرایه-میکرو هایدادهی بسیار رایج است، مجموعه مولکولی

باینری )دوکلاسه( بوده و معمولا در ارتباط با جداسازی افراد 

یص تشخ برایی دوم که باشد. گونهسالم از بیماران سرطانی می

 هایدادهی مجموعهشود، تومور استفاده می انواع مختلف

بندی غیرباینری )چندکلاسه( بوده و فرایند طبقه ایآرایه-میکرو

 [.3باینری است ] هایداده تر ازبسیار پیچیده هاآن

به باینری ای آرایه-میکرو یداده یهفت مجموعهدر این مقاله 

ه ب رطانیمربوط به بیماران س که در مطالعات کار گرفته شده

برای مثال، گیرند. صورت گسترده مورد استفاده قرار می

ژن  8000نمونه و  88شامل  3ی سرطان کولونی دادهمجموعه

ی بافت سالم تشکیل نمونه 88ی تومور و نمونه 30بوده و از 

 شده است. ارائه (3) در جدول هاداده اینجزئیات شده است. 
 

ای آرایه-میکرو یداده یهاطلاعاتی از هفت مجموع -(3جدول )

 هابه کار گرفته شده در آزمایش
 مرجع هاتعداد نمونه اهتعداد ویژگی داده

Brain 38889 83 [3] 

CNS 6385 80 [3] 

Colon 8000 88 [3] 

DLBCL 3088 36 [3] 

GLI-85 88861 69 [3] 

Ovarian 39393 891 [3] 

SMK 35551 366 [3]  
 

 

 سههای مقایروش -7

یی یک اای، کارآرایه-های میکروداده یمجموعه یدر زمینه

ها ارزیابی بینی کلاساساس پیش روش انتخاب ویژگی بر

های یادگیری است تا از برخی روش لازم بنابراین .شودمی

ز برخی ادر ادامه بینی استفاده شود. بانظارت به منظور پیش

روش انتخاب ویژگی مبتنی از جمله   مشهور بانظارت هایروش

همبستگی  روش[، 8] 8سطری پلکانی یبر فرم کاهش یافته

[، 9] وری اطلاعاتبهره، روش [3] اینتراکت روش [،1] سریع

 افزونگی یهنکمی ارتباط و یبیشینه، روش ReliefF [8]روش 

 برای[ 6] های زائدحذف ویژگیمبتنی بر  SVMو روش  [6]

 ست.ا در نظر گرفته شدهاین مقاله  مقایسه با روش پیشنهادی
 

8 RREFS 

Copyright © 2019 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



  DNAای آرایه-های میکرویه برای دادهپا یسماتر ییهو تجز یرفضاز ادگیرییاساس  بر یژگیروش انتخاب وزاده: تقیمهلا ده 810
 

 

 

 اعتبارسنجی متقابل -1
ای با ابعاد آرایه-های میکروداده یدر برخی موارد مانند مجموعه

های ها به مجموعهنه تنها داده که توان مشاهده کردبالا، می

ر بلکه قابلیت تعادل د ،شوندبندی نمیآموزشی و امتحان دسته

ای هتکنیک نکته،ارند. با توجه به این ها را نیز ندی کلاسهمه

ها روی این کرد الگوریتماعتبارسنجی مهمی برای بهبود عمل

تا مشخص شود که مدل مورد  شودها ایفا میداده یمجموعه

. اعتبارسنجی متقابل نظر تا چه اندازه در عمل مفید خواهد بود

k-های اعتبارسنجی در ترین تکنیکیکی از مهم 3ایدسته

که به صورت تصادفی  استای آرایه-های میکروداده یموعهمج

 k. از این کندقسمت مساوی تقسیم می kهای اصلی را به داده

زیرمجموعه، در هر تکرار یک زیرمجموعه برای اعتبارسنجی و 

k-1 این روال رونددیگر برای آموزش به کار می مورد .k  مرتبه

بار برای اعتبارسنجی به  ها دقیقا یکی دادهتکرار شده و همه

مرتبه  kی در نهایت، میانگین نتیجه شوند.کار گرفته می

 .شوداعتبارسنجی به عنوان یک تخمین نهایی برگزیده می

های بررسی اثرات تکنیک به منظور ایات گستردهمطالعتا کنون 

ای آرایه-های میکروداده یمجموعه رویاعتبارسنجی متقابل 

 روش که دهدمطالعات نشان میاین  تایج انجام شده است. ن

 8لاعتبارسنجی متقاب یطبقه شدهمتعادل طبقه یتوزیع بهینه

 درکند.  ینرا تضم دستههر کلاس در هر  یعتا توز قادر است

به  DOB-SCV از نوع ایدسته-kاعتبارسنجی این مقاله روش 

 در نظر گرفته شده است. هایشآزما یهمه در k=9ازای 
 

 هایی برای ارزیابییارمع -3
های دهدا روی های انتخاب ویژگیالگوریتمارزیابی کیفیت برای 

، Ac ،G-mean مشهوری اندازه چهاراز  معمولا ،ایآرایه-میکرو

Sp  وSe باشند.شده که به شرح زیر می استفاده 
 

𝑆𝑒 =
TP

TP + FN
 

 

𝑆𝑝 =
TN

TN + FP
 

 

𝐺 − 𝑚𝑒𝑎𝑛 = √Se × Sp 
 

Ac =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

 

ی این هستند که کدام دهندهنشان به ترتیب  Sp و Se واقعدر 

 بندیدسته به درستی مثبت و منفی آزمایش هایداده یک از

 ،TPچنین است. هم Sp و Seمیانگین هندسی  G-meanو  شده

TN ،FN و FP تعدادمثبت درست، تعداد  گربیان به ترتیب 

 .هستندمثبت غلط تعداد منفی غلط و تعداد منفی درست، 

                                                           
3 K-Fold Cross Validation 
8 DOB-SCV 

 تحلیل و نتایج و تجزیه -31
پیشنهادی با کرد روش این بخش نتایج کمی و کیفی عمل در

. هدف شده استهای انتخاب ویژگی مقایسه الگوریتمسایر 

، انتخاب یک زیرمجموعه از های انتخاب ویژگیاصلی الگوریتم

عداد ت نتیجه ها باشد. درگر تمام ویژگیست که بیانا هاویژگی

. است هاروش در اینیند مهمی افر های انتخاب شدهویژگی

های متفاوت در روش توسطهای انتخاب شده تعداد ویژگی

در الگوریتم  لازم به ذکر است که گزارش شده است.( 8)جدول 

یابی به برای دستو فرض شده  10برابر با  T(، مقدار پارامتر 3)

در  1وجوی شبکهاز استراتژی جست βی پارامتر مقدار بهینه

{ استفاده شده که 630 ،330 ،830 ،3 ،30-3، 30-8ی }محدوده

 گزارش شده است. β=630نتایج مربوط به  در این مقاله
 

 های انتخاب شدهتعداد ویژگی -(2جدول )

 روش

B
ra

in
 

C
N

S
 C

o
lo

n
 D

L
B

C
L

 G
li

8
5
 

O
v

ar
ia

n
 S

m
k

 

FCBF 3 19 39 16 336 88 99 

INT 35 13 38 93 381 13 93 

IG-10 30 30 30 30 30 30 30 

IG-50 90 90 90 90 90 90 90 
ReliefF-

10 
30 30 30 30 30 30 30 

ReliefF-

50 90 90 90 90 90 90 90 

RFE-10 30 30 30 30 30 30 30 

RFE-50 90 90 90 90 90 90 90 
MRMR-

10 30 30 30 30 30 30 30 

MRMR-

50 90 90 90 90 90 90 90 

RREFS 9 10 35 80 80 90 80 
Proposed 

method 9 10 35 80 80 90 80 
 

 

 

 Ac ،G-mean ،Sp یهااندازه یشنهادی،پ روشدرک بهتر  رایب

 یتجرب یجنتا جدول ینشده است. در ا ارائه (1ل )جدو در Seو 

 C4.5 ،Naive-Bayes بندکرد سه طبقهعمل یانگینبه صورت م

 یاعتبارسنج یاجرا یقداده از طر یمجموعه در هر SVMو 

 یانگینقابل مشاهده است. با توجه به م ایدسته-9متقابل 

 بر سایررا  یشنهادیروش پبرتری توان یم (1) جدول یهااندازه

ها یتمکرد الگوربهتر عمل بررسی یبرا. نتیجه گرفتها یتمالگور

 که با Seو  Ac ،G-mean، Sp یهااندازه یانگیننمودار رادار م

از  یک بر هر SVMو  C4.5 ،Naive-Bayesبند اعمال سه طبقه

  .( ارائه شده است3) در شکل ،دست آمده ها بهیتمالگور

1 Grid-Search 
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 SVMو  C4.5، Naive-Bayesبند کرد سه طبقهعمل یانگینم -(1)جدول 
 Brain CNS Colon DLBCL Gli85 Ovarian Smk Avg های ارزیابیمعیار روش

 Ac 60/0 98/0 60/0 66/0 69/0 55/0 83/0 66/0 

FCBF Se 90/0 89/0 63/0 50/0 66/0 56/0 83/0 69/0 

 Sp 68/0 30/0 63/0 61/0 68/0 55/0 81/0 69/0 

 G-mean 35/0 93/0 66/0 66/0 68/0 55/0 81/0 61/0 

 Ac 66/0 96/0 63/0 68/0 63/0 55/0 38/0 66/0 

INT Se 66/0 88/0 61/0 66/0 63/0 56/0 85/0 66/0 

 Sp 58/0 98/0 69/0 68/0 69/0 55/0 85/0 60/0 

 G-mean 69/0 98/0 66/0 68/0 65/0 56/0 85/0 65/0 

 Ac 69/0 88/0 66/0 66/0 66/0 58/0 88/0 65/0 

IG-10 Se 91/0 85/0 81/0 65/0 65/0 53/0 89/0 69/0 

 Sp 65/0 35/0 66/0 68/0 60/0 58/0 86/0 65/0 

 G-mean 99/0 96/0 63/0 66/0 63/0 59/0 88/0 63/0 

 Ac 66/0 88/0 61/0 53/0 69/0 55/0 89/0 60/0 

IG-50 Se 60/0 86/0 65/0 51/0 66/0 56/0 89/0 68/0 

 Sp 63/0 93/0 69/0 50/0 60/0 55/0 83/0 66/0 

 G-mean 60/0 95/0 68/0 53/0 61/0 56/0 89/0 60/0 

 Ac 30/0 83/0 63/0 53/0 61/0 56/0 88/0 63/0 

ReliefF-10 Se 36/0 68/0 88/0 51/0 53/0 53/0 63/0 68/0 

 Sp 36/0 18/0 65/0 50/0 83/0 56/0 80/0 85/0 

 G-mean 83/0 36/0 68/0 53/0 68/0 59/0 89/0 86/0 

 Ac 38/0 88/0 63/0 50/0 68/0 56/0 85/0 68/0 

ReliefF-50 Se 30/0 63/0 68/0 51/0 65/0 56/0 66/0 66/0 

 Sp 36/0 39/0 68/0 66/0 60/0 55/0 95/0 68/0 

 G-mean 33/0 98/0 66/0 50/0 63/0 56/0 86/0 63/0 

 Ac 80/0 89/0 68/0 50/0 68/0 55/0 88/0 66/0 

SVM-RFE-10 Se 81/0 63/0 81/0 66/0 66/0 55/0 68/0 68/0 

 Sp 68/0 91/0 61/0 58/0 60/0 55/0 95/0 68/0 

 G-mean 30/0 83/0 68/0 50/0 66/0 55/0 89/0 68/0 

 Ac 85/0 89/0 66/0 66/0 61/0 55/0 86/0 65/0 

SVM-RFE-50 Se 16/0 63/0 86/0 66/0 69/0 56/0 68/0 63/0 

 Sp 68/0 99/0 63/0 66/0 66/0 55/0 83/0 65/0 

 G-mean 93/0 88/0 69/0 66/0 63/0 56/0 86/0 69/0 

 Ac 86/0 83/0 63/0 53/0 69/0 55/0 60/0 60/0 

MRMR-10 Se 80/0 66/0 63/0 51/0 65/0 55/0 63/0 60/0 

 Sp 68/0 30/0 68/0 53/0 63/0 55/0 83/0 69/0 

 G-mean 83/0 99/0 66/0 58/0 63/0 55/0 85/0 66/0 

 Ac 61/0 88/0 68/0 65/0 61/0 55/0 86/0 60/0 

MRMR-50 Se 36/0 60/0 68/0 50/0 68/0 56/0 63/0 66/0 

 Sp 66/0 98/0 69/0 65/0 68/0 55/0 83/0 65/0 

 G-mean 95/0 81/0 60/0 65/0 63/0 56/0 86/0 66/0 

 Ac 63/0 89/0 68/0 69/0 66/0 56/0 88/0 65/0 

RREFS Se 60/0 90/0 69/0 61/0 69/0 56/0 89/0 69/0 

 Sp 68/0 68/0 61/0 63/0 60/0 56/0 89/0 65/0 

 G-mean 81/0 93/0 66/0 65/0 60/0 56/0 89/0 61/0 

 Ac 58/0 66/0 63/0 53/0 53/0 56/0 63/0 68/0 

Proposed Method Se 3 63/0 65/0 51/0 50/0 56/0 63/0 68/0 

 Sp 66/0 63/0 58/0 66/0 66/0 56/0 60/0 68/0 

 G-mean 51/0 69/0 63/0 50/0 65/0 56/0 63/0 69/0  
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-G و Ac ،Sp ،Seهای نمودار رادار میانگین اندازه -(3شکل )

mean  بند برای سه طبقهC4.5 ،Naive-Bayes  وSVM 
 

 

سم هر روش ر برای یچهارضلع یک، (3شکل ) نمودار رادار در

 یارمع یکس شکل مطابق با اهر ر ی کهطور به .شده است

اشد بو تقارن بالاتر  تریشمساحت ب ی که دارایباشد. شکلیم

، مشخص طبق این توضیحاتدهد. یرا نشان م یکرد بهترعمل

های انتخاب روش از سایر این مقاله است که روش پیشنهادی

 باشد.ویژگی برتر می

متفاوت از نظر  یهاروش یبند برابقهکرد سه طعمل یانگینم

 ، واریانس خطا و(G-meanو  Ac ،Se ،Spها )اندازه یابیارز

( 1) ( و8ی )هادر شکل یببه ترت یژگیانتخاب و یهاروش

-Ac ،Gچه  هرلازم به ذکر است که . داده شده است یشنما

mean، Sp و Se بود خواهدبهتر  یبندطبقه یجد نتانبالاتر باش. 
 

 

 
-Gو  Ac ،Sp ،Seهای ای میانگین اندازهنمودار میله -(2) لشک

mean  بند برای سه طبقهو واریانس خطاC4.5 ،Naive-Bayes و 
SVM 

 

 
و  Ac ،Sp ،Seهای ای میانگین اندازهنمودار میله -(1)شکل 

G-mean  بند برای سه طبقهو واریانس خطاC4.5 ،Naive-

Bayes  وSVM 
 

                                                           
3 Nonparametricwilcoxon Signed Rank Test 

ها، مالگوریت با سایردقیق روش پیشنهادی  یبه منظور مقایسه

هر یک از مربوط به  G-mean و Acبندی میانگین طبقه

دو  در این راستاها نیز در نظر گرفته شده و ی دادهمجموعه

 به .است نمایش داده شده( 9( و )3) هاینمودار رادار در شکل

 یدادهی هگر یک مجموعکه هر راس نمودار رادار نمایان طوری

 توان برتریمی (9( و )3)های باشد. با توجه به شکلخاص می

سایر  مقایسه با در G-meanو  Acاز نظر  را پیشنهادی الگوریتم

 .دمشاهده کرها الگوریتم

 
 

 
بند طبقه برای سه Acرادار مقادیر میانگین نمودار  -(2شکل )

C4.5 ،Naive-Bayes  وSVM 
 

 
 G-mean یاندازهر مقادیر میانگین  نمودار رادا -(5شکل )

 SVM و C4.5 ،Naive-Bayesبند برای سه طبقه
 

 

 های آماری غیرپارامتریآزمون -33
رای آماری ب ییابی به یک توجیه منصفانهاین بخش دست هدف

بدین  .ها استالگوریتم سایر در مقایسه باالگوریتم پیشنهادی 

 3دار ویلکاکسون غیرپارامتریبندی علامتآزمون رتبه منظور

 کهلازم به ذکر است  .شده استها اجرا میانگین دقت روی

Exact p-value یک تفاوت  عنوان به 09/0 یا مساویتر کوچک

های مثبت و منفی رتبه شده است.در نظر گرفته  قابل توجیه

ذکر  هایویلکاکسون برای الگوریتم داربندی علامتآزمون رتبه

 .( ارائه شده است3) جدولدر ه به معیار دقت شده با توج

تر از ها کوچکآن Exact p-valueه هایی کاین آزمون روش

توان نتیجه ( می3ل )کند. بنابراین از جدوباشد را رد می 09/0
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د را ر هاتمام الگوریتم قادر است تا گرفت که روش پیشنهادی

تفاوت قابل توجهی میان روش که دهد این نشان میو  کند

های رد شده وجود دارد. در ادامه، و سایر الگوریتمپیشنهادی 

( ارائه 9جدول )در  هاالگوریتم تماممعناداری میان  یمقایسه

دهد که الگوریتم نشان می ● . در این جدول علامتشده است

کند و می های موجود در ستون را ردیکی از الگوریتم ،در سطر

در ستون، الگوریتم  دهد که الگوریتم موجودنشان می οعلامت 

 (9جدول ) درگونه که کند. همانموجود در سطر را رد می

شود، هیچ روشی قادر به رد الگوریتم پیشنهادی مشاهده می

. کندها را رد میی الگوریتمو الگوریتم پیشنهادی همه نبوده

برای اجرای این  (KEEL) رم افزار کیلاز ن که لازم به ذکر است

 [.39] شده استآزمون استفاده 

 

 هادییشنپ روش یبرا یلکاکسونو یبندرتبه یجنتا -(2جدول )

ℝ روش
+

 ℝ
_

 
Exact 

P-value 
Asymptotic 

P-value 
FCBF 0/86 0/3 01388/0 088353/0 

INT 0/86 0/3 01388/0 088353/0 

IG-10 0/86 0/0 039888/0 038869/0 

IG-50 0/35 0/8 05168/0 095368/0 

ReliefF-10 9/88 9/3 01506/0 086558/0 

ReliefF-50 9/88 9/3 01506/0 083665/0 

RFE-10 0/88 0/8 03866/0 013833/0 

RFE-50 0/86 0/3 01388/0 088353/0 

MRMR-10 0/35 0/8 05168/0 095368/0 

MRMR-50 0/88 0/8 03866/0 083008/0 

RREFS 0/83 0/0 01388/0 083056/0  
 

 

 هاالگوریتم برایدار ویلکاکسون بندی علامتآزمون رتبه یخلاصه -(5)جدول 

 FCBF INT روش
IG 
10 

IG 
50 

ReliefF 
10 

ReliefF 
50 

RFE 
10 

RFE 
50 

MRMR 
10 

MRMR 
50 

RREFS 
Proposed 
Method 

FCBF -   ο        ο 

INT  -          ο 

IG-10   -         ο 

IG-50 ●   - ●       ο 

ReliefF-10     - ο   ο   ο 

ReliefF-50      -      ο 

RFE-10       -  ο ο  ο 

RFE-50        -  ο  ο 

MRMR-10     ●    -   ο 

MRMR-50          -  ο 

RREFS           - ο 

Proposed Method ● ● ● ● ● ● ● ● ● ● ● -  
 

 

ی محاسباتی روش ی هزینهمقایسه -32

 RREFSهادی و روش پیشن
روش پیشنهادی و روش ی محاسباتی در این بخش هزینه

RREFS  مورد بررسی و مقایسه قرار گرفته است. فرض کنید

 (هایژگیتعداد و dو  هاتعداد نمونه n) n×d ماتریس یک Xکه 

نین چ(. همrank(X)=n) ستون مستقل خطی باشد n دارایو 

طبق  باشد. Xی برا یهپا یسماتر یک Bیس ماترفرض کنید که 

ی اساسی شامل (، روش پیشنهادی دارای سه مرحله3الگوریتم )

روزرسانی های ماتریسی و به، ضربBی ی ماتریس پایهمحاسبه

 است. در این راستا: 𝑯ϵℝ𝑘×𝑛و  𝑾ϵℝ𝑛×𝑘 هاییسماتر

 3-9بخش  ریح داده شده دوضتیند افر از که کنیدفرض  (الف

صورت  این استفاده شود. در B یپایه ماتریس به منظور ساخت

وری بهرهروش اساس استفاده از  یند براکه این فر جاآن از

ویژگی  مربوط به هر IGامتیاز سپس و  بوده( IG) اتاطلاع

برابر ها یژگیتعداد وکه بنابراین با توجه به اینشود، محاسبه می

محاسباتی مربوط  یهزینهتوان نتیجه گرفت که ، میاست dبا 

 .باشدمی O(d)به صورت به ساخت ماتریس پایه 

 BTBTWو  TBHTB، TBWHHTB، BWTBTWی محاسبه (ب

 2O(kn، )2+nk2O(kn، )2+nk2O(kn(ی به ترتیب دارای هزینه

 است. 2O(nk( و

ه ی محاسباتی جهت ب، هزینهHروزرسانی ماتریس به رایب (ج

 است. 3O(k(برابر با  BWTBTWدست آوردن معکوس ماتریس 

توان نتیجه گرفت که اکنون، با توجه به موارد اشاره شده، می

 ی محاسباتی روش پیشنهادی به صورت زیر است.هزینه
 

 

(9) O(𝑑 + 𝑘𝑛2 + 𝑛𝑘2 + 𝑘3) 
 

 

داد کل های انتخاب شده از تعتعداد ویژگی که اگر فرض شود

توان استدلال می(، k≤{n,d}تر باشد )ها کمها و ویژگینمونه

 ی محاسباتی روش پیشنهادی به صورت زیر است.کرد که هزینه
 

 

(8) O(𝑑 + 𝑘𝑛2). 
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  DNAای آرایه-های میکرویه برای دادهپا یسماتر ییهو تجز یرفضاز ادگیرییاساس  بر یژگیروش انتخاب وزاده: تقیمهلا ده 813
 

 

 

 هب ا استنادب، RREFSی محاسباتی روش در ارتباط با هزینه

 ساسی است:ی ا، این روش دارای دو مرحله[8ی ]مقاله

مرتب  رایب اتوری اطلاعبهرهروش استفاده از  :ی اولمرحله

که در  ویژگی مربوط به هر IGامتیاز اساس  ها برکردن ویژگی

 .باشدمی O(d)ی محاسباتی این مرحله به صورت نتیجه هزینه

سطری  یکاهش یافتهاستفاده از الگوریتم  -دوم یمرحله

 های مستقل خطی که در نتیجهن ویژگیبه منظور یافتپلکانی 

 باشد.می 3O(n(ی محاسباتی این مرحله به صورت هزینه

ی محاسباتی روش در نتیجه با توجه به بحث فوق، هزینه

RREFS .به صورت زیر است 
 

 

(6) O(𝑑 + 𝑛3) 
 

 

 ی محاسباتی روش پیشنهادی وبنابراین یک مقایسه بین هزینه

وش پیشنهادی این مقاله از دهد که رنشان می RREFSروش 

 تری برخوردار است.ی محاسباتی پایینهزینه

 

 گیریبحث و نتیجه -31
هدف اصلی این مقاله معرفی یک روش جدید انتخاب ویژگی 

است. برای این منظور با  DNAای آرایه-های میکروبرای داده

 یراماتریس پایه ب ییادگیری زیرفضا و تجزیه یاستفاده از ایده

 ،ایآرایه-های میکرودادهشده توسط  یدتول یبردار رفضاییز

ر ب انتخاب ویژگی مورد بررسی قرار گرفته است. علاوه یلهامس

ا های بسازی پراکندگی و انتخاب ویژگیبه منظور منظم این

تر، از کمینه کردن نرم فروبنیوس ماتریس انتخاب کم شباهت

 .شده استویژگی استفاده 

های داده یبا استفاده از مجموعه هادییشنروش پ ییکارا

 دست آمدهه ب یجنتا که است شده یبررس DNAای آرایه-میکرو

 یژگیبرتری این روش بر چند روش انتخاب و ینشان دهنده

چنین، نتایج مربوط به روش . همباشدمیمشهور بانظارت 

انتخاب ویژگی پیشنهاد شده در این مقاله، گویای این نکته است 

را  هاتفاده از مفهوم پایه، از یک طرف بعد فضای ویژگیکه اس

اب یند انتخاو از طرف دیگر کارایی فر دادهتا حد مطلوبی کاهش 

 بخشد.ویژگی را به نحو محسوسی بهبود می

ها و ساختار هندسی نمونهتحقیق، بررسی  ی اینادامه رد

ضوع مواند توو استفاده از مفهوم یادگیری منیفلد، میها ویژگی

بر  انتخاب ویژگی مبتنیمعرفی یک الگوریتم  رایب یقابل توجه

 .به حساب آید DNAای آرایه-های میکرودادهبرای  ساخت پایه
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