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برای تشخیص  FinGrainبا استفاده از الگوریتم ژنتیک موازی  MLPبهینه سازی شبکه عصبی 

 سرطان سینه
 

 3و سعید بحرانی خادمی 2علی مبارکی، ،*1پناهامین رضایی

 
 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 28/05/1397: دريافت مقاله

 12/10/1397پذيرش مقاله: 

 
ه تدريج در حال افزايش است. بدر تشخیص پزشکی  هوشمندهای امروزه استفاده از سیستم

  خطايی که ممکن است توسط کارشناسان شتوانند به کاهها میسیستماين 

 صنوعیم هوشمند هایسیستم از استفاده منظور . بدينتجربه اتفاق بیافتد، کمک کندکم

است،  زنان بین در هاسرطان ترينرايج از يکی که سینه سرطان تشخیص و بینیپیش در

رد سینه با يک رويک سرطان بیماری تشخیص در اين تحقیق فرآيند باشد.مورد توجه می

های موثر و تعداد نودهای لايه شود. در مرحله اول دو پارامتر ويژگیای انجام میدو مرحله

به صورت همزمان توسط يک الگوريتم ژنتیک  MLPمخفی به منظور آموزش شبکه عصبی 

های انتخاب شده و تعداد نودهای لايه شوند. سپس با استفاده از ويژگیسازی میبهینه

برای تشخیص بیماری سرطان  MLPبندی برمبنای شبکه عصبی مخفی، يک مدل طبقه

 FinGrainشود. در اين مرحله از يک الگوريتم ژنتیک موازی مرحله دوم ايجاد می سینه در

استفاده  MLPهای شبکه عصبی سازی شده، برای تنظیم وزنبر مبنای پارامترهای بهینه

های دهد که روش پیشنهادی در مقايسه با روشها نشان میشود. ارزيابی آزمايشمی

GAANN  وCAFS داده روی مجموعهWBCD  به نتايج بهتری رسیده است و دقت

 کند.را در حالت میانگین گزارش می 98.72%

 

 واژگان کلیدي:

 ،الگوريتم ژنتیک موازی

 ،FineGrainتکنیک 

 ،MLPشبکه عصبی 

 ،تشخیص سرطان سینه

 .های موثرويژگی

 

 

 4مقدمه-1
در دنیای امروز با عنايت به حجم وسیع و پیچیدگی 

نیاز به ابزاری کارا، مؤثر و  شیازپشیهای موجود، بداده

در اين  ازین منظور کشف دانش سودمند و مورد مطمئن به

است که برای  ابزاری کاویشود. دادهها، حس میداده

کند. يکی از حصول به چنین دانشی ما را ياری می

 [.1ت]علم پزشکی اس ،کاویهای پرکاربرد دادهزمینه

براساس تحقیقات گزارش شده توسط وزارت بهداشت 

 ترين نوع سرطان در زنان تايوان، سرطان سینه رايج

                                                 
   amin.rezaeipanah@gmail.comپست الکترونیک نويسنده مسئول: * 

 گاه رهجويان دانش برازجان، بوشهردانش مربی، .1

 واحد بوشهر، ايران ،گاه آزاذ اسلامیدانشدانشجو کارشناسی ارشد،  .2

 واحد برازجان، ايران ،گاه آزاذ اسلامیدانشدانشجو کارشناسی،  .3

 
5 Fine Needle Aspiration 

میر ناشی از سرطان سینه وباشد، درحالی که میزان مرگمی

 . ]3و  2[سال بسیار بالا است 40ان بالای در زن

( روشی ارزان و 5FNAآزمايش آسپیراسیون سوزنی )

غیرتهاجمی برای تشخیص دقیق و زودهنگام سرطان سینه 

است. پس از استخراج خصوصیات سیتولوژی بیمار از بافت 

خیم يا بدخیم بودن تومور سینه، نیاز است تا خوش

با قاطعیت نتوان  تشخیص داده شود. در مواردی که

خیم يا بدخیم بودن بیماری را تشخیص داد، استفاده خوش

کاوی راهنمای خوبی برای پزشک و های دادهاز الگوريتم

mailto:amin.rezaeipanah@gmail.com
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 [. 4باشند]متخصصین می

سال پس از  5تشخیص به موقع سرطان سینه )حداکثر 

 %56اولین تقسیم سلولی سرطان( احتمال زنده ماندن را از 

های دهد. هر چند فعالیتايش میافز %86به بیش از 

محدودی در زمینه ثبت سرطان انجام شده است، اما 

ترين سرطان در بین سرطان سینه همچنان به عنوان شايع

شود. از اينرو وجود يک سیستم زنان ايرانی شناخته می

هوشمند که دقت بالايی را در تشخیص مکان توده سرطانی 

گسترش  با اًاخیر. ]5[دارائه دهد، بسیار ضروری خواهد بو

 تصمیمپشتیبان هاییستمس از استفاده علم،روزافزون 

 کپزش های درمانییاستس در زيادی بسیار کمک تواندیم

 باشد. داشته

در تحقیقات فراوانی از الگوريتم ژنتیک و شبکه عصبی به 

ها استفاده شده بندی دادهها و طبقهمنظور انتخاب ويژگی

 1MLPهای عصبی، الگوريتم بین شبکه[. از 7و  6است]

 [.8توجه بیشتری را به خود جلب کرده است]

در ادامه اين تحقیق به بررسی برخی از جديدترين کارهای 

مدل  3پردازيم، در بخش می 2انجام شده در بخش 

و  MLPبندی شبکه عصبی پیشنهادی مبتنی بر طبقه

 یصسازی آن با الگوريتم ژنتیک به منظور تشخبهینه

شود. سرطان سینه مطرح شده و عملگرهای لازم ارائه می

آورده  4نتايج حاصل از ارزيابی روش پیشنهادی در بخش 

 ذکر شده است. 5گیری در بخش شده و در نهايت نتیجه

 پیشینه تحقیق-2
شده  های مختلف ارائهدر اين بخش تلاش بر آن داريم روش

ار گیرد. در در زمینه تشخیص سرطان سینه مورد بحث قر

ادامه به بررسی تعدادی از مقالات علمی که در اين زمینه 

 پردازيم.اند، میشده ارائه

اند از دو هايی که در اين حیطه ارائه شدهبه طور کلی روش

د. روش کننشیوه برای تشخصیص سرطان سینه استفاده می

اول مبتنی بر پردازش تصوير است. در اين روش با استفاده 

[. 9]کنندتصاوير ماموگرافی اقدام به تشخیص سرطان میاز 

. ها استپستان نسج نرم از واقع راديوگرافی در ماموگرافی

 لهجم از های تشخیصیروش ديگر با مقايسه در ماموگرافی

-دقیق سرطان، به موقع تشخیص در 2MRIسونوگرافی و 

[. هنگام انجام عمل ماموگرافی 10باشد]می روش ترين

                                                 
1 Multilayer Perceptron 
2 Magnetic Resonance Imaging 

-متناسب با شرايط بافت جذب می x rayتشعشع  بخشی از

کند. بافت متناسب با شود و بخش ديگر از آن عبور می

کند. میزان خروج ماهیتش بخشی از انرژی را جذب می

سیگنال از بافت سرطانی )دارای توده(، با بافت سالم متفاوت 

است. از میزان افت صورت گرفته از سیگنال ورودی به 

شخیص داد که اين بافت متضمن توده توان تخروجی می

هايی است که بندی دادهباشد يا خیر. روش دوم طبقهمی

 ورط آوری شده است. بهگیری از بیماران جمعبوسیله نمونه

-یچرب از بردارینمونه روش به بیماری اين تشخیص مرسوم

 شود،می انجام FNAباريک  سوزن کمک به های پستان

 برای مناسب تست نوعی و بوده جراحت بدون روش اين

 زنان در بیماری اين بودن بدخیم يا و خیمارزيابیرخوش

 سرطان تشخیص و بینیپیش زمینه در .گرددمی محسوب

 ورتص متعددی تحقیقات ها،بندی دادهسینه از طريق طبقه

 [.11است] گرفته

تیک لجسبیز، رگرسیونکاوی نائوهای داده[ الگوريتم12در ]

های سرطانی تصمیم را به منظور تشخیص سلولو درخت

سینه مورد تجزيه و تحلیل قرار گرفتند. هدف اين تحقیق 

-ها است که میيافتن کوچکترين زير مجموعه از ويژگی

خیم و بدخیم بودن سرطان سینه بندی خوشتوانند طبقه

نظر  ها ازبندیطبقه را با دقت بسیار بالايی تضمین کند.

ند اچیدگی زمانی مورد بررسی قرار گرفتهدقت، سرعت و پی

به عنوان  %97.9لجستیک با دقت بندی رگرسیونکه طبقه

بند ديگر اثبات شده بند در مقايسه با دو طبقهبهترين طبقه

سازی ازدحام ذرات به [ از الگوريتم بهینه13در ] است.

باند و انتخاب ويژگی در تخمین چگالی منظور تعیین پهنای

بندی، جهت تشخیص سرطان سینه مبتنی بر طبقهکرنل 

ین باند برای تخماستفاده شده است. انتخاب ويژگی و پهنای

ی تاثیر بندچگالی کرنل به طور قابل توجهی بر کارايی طبقه

 3PSOپیشنهادی دو الگوريتم  KDE-PSOگذارد. مدل می
3PSO  4وKDE  را به منظور تشخیص سرطان سینه به

ور بررسی عملکرد اين مدل از دو کشد. به منظچالش می

بندی های انتخاب شده و دقت طبقهمعیار تعداد ويژگی

بر روی مجموعه  PSO-KDEاستفاده شده است. عملکرد 

های سرطان سینه مورد بررسی قرار گرفته است. نتايج داده

دارای عملکرد  PSO-KDEدهد که مدل تجربی نشان می

3 Particle Swarm Optimization 
4 Kernel Density Estimation 
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ر تشخیص د GA-KDEمتوسط بهتری نسبت به مدل 

 سرطان سینه است.

ن بینی سرطامدل هوشمند پیش»تحقیق ديگری با عنوان 

[ ارائه 14در ]« کاویهای دادهسینه با استفاده از تکنیک

شده است. در اين تحقیق برای تشخیص سرطان سینه از 

ای هانتخابی، به منظور انتخاب ويژگی يک روش خصیصه

-نماشی تفاده از موثر بهره گرفته شده است، سپس با اس

در  کند.می بندی را ايجاد[ مدل طبقه15پشتیبان]بردار

 2RBFو  1BPNN[ با استفاده از دو مدل شبکه عصبی 16]

به تشخیص سرطان سینه پرداخته شده است. نتايج اين 

ه شعاعی مقايسه شده است. نتايج مقايستحقیق با شبکه تابع

را برای تشخیص سرطان  BPNNکارايی شبکه عصبی 

 دهد. سینه نشان می

[ سیستمی مبتنی بر دانش برای تشخیص سرطان 17در ]

سینه با استفاده از روش منطق فازی توسعه داده شده است. 

 در اين سیستم، بیماری سرطان سینه با استفاده از 

 بندی تشخیصهای طبقهنويز و تکنیکبندی، حذفخوشه

 بندی حداکثر انتظار برای خوشهشود. از روش داده می

برای 3CARTبندی درخت رگرسیون ها و از طبقهداده

[ به منظور 18تولید قوانین فازی استفاده شده است. در ]

در تشخیص سرطان سینه،  J48 بندیافزايش کارايی طبقه

 4دورترين اولینبندی ها را با استفاده از خوشهويژگی

ا ها رروه موثرترين ويژگیبندی کرده و سپس از هر گگروه

را برای  %99سازی دقت حدود کند. نتايج پیادهانتخاب می

دهد. در نشان می WDBCو  WBCDهای مجموعه داده

برای  PSOو  5SMOTEهای [ ترکیبی از روش19]

ود. شتشخیص بیماران مبتلا به سرطان سینه استفاده می

بندی های طبقهدر اين روش برخی از مشهورترين روش

و  C5تصمیم لجستیک، مدل درختمانند رگرسیون

ن ها نشاشوند. نتايج آزمايشترين همسايه ادغام مینزديک

 SMOTE+PSO+C5دهد که الگوريتم ترکیبی می

 بهترين عملکرد را دارد.

 روش پیشنهادي-3
هدف از اين تحقیق ارائه مدلی به منظور تشخیص دو نوع 

بندی ر مبنای طبقهخیم و بدخیم سرطان سینه بخوش

است. برای بهبود مدل ارائه شده  MLPشبکه عصبی 

های ورودی، اندازه نودهای لايه مخفی و پارامترهای ويژگی

کنیم. ايده اصلی سازی میهای شبکه را بهینههمچنین وزن

بندی شبکه عصبی اين تحقیق بهبود دقت مدل طبقه

MLP ی باشد. در راستاو کاهش پیچیدگی شبکه نهايی می

سازی و بهینه FinGrainتحقق اين هدف از روش موازی 

استفاده  MLPهمزمان پارامترهای مختلف در شبکه عصبی 

 کنیم.می

روش پیشنهادی ترکیبی بوده و شامل چندين مرحله است. 

شود. اين ها انجام میپردازش دادهدر ابتدا مرحله پیش

 ها انجام آزمايش ها برایسازی دادهمرحله جهت آماده

باشد. سپس خروجی اين مرحله در دو بخش مجزا منجر می

( مراحل 1شود. شکل )به ايجاد يک مدل تشخیصی می

 دهد.الگوريتم پیشنهادی را نشان می

 

 

 

 

 
 مراحل الگوريتم پیشنهادی -1شکل 

در بخش اول از يک الگوريتم ژنتیک کلاسیک برای يافتن 

 گیريم. به اين دلیلها بهره میبهترين زيرمجموعه از ويژگی

های استفاده شده در از ويژگی که ممکن است تعدادی

ها نقشی بندی دادهمجموعه داده زائد بوده و در طبقه

 ها انتخابای از بهترين ويژگینداشته باشند، زيرمجموعه

                                                 
1 Back Propagation Neural Network 
2 Radial Basis Function 

 

های انتخابی با استفاده از شبکه عصبی شوند. ويژگیمی

MLP شوند. در اين بخش علاوه بر انتخاب ارزيابی می

دهای لايه مخفی در حالت های مطلوب، تعداد نوويژگی

های موثر و تعداد شود. انتخاب ويژگیبهینه جستجو می

نودهای لايه مخفی با استفاده از بهبود الگوريتم ژنتیک 

3 Classification And Regression Tree 
4 Farthest First 
5 Synthetic Minority Over-sampling Technique 

 هاداده پردازشپیش
سازیآماده 
سازینرمال 

 انتخاب ویژگی و تعیین اندازه لایه مخفی 
شبکه عصبی  سازیبهینهMLP  با

 الگوريتم ژنتیک
کاهش پیچیدگی شبکه عصبی 

 هاها با تنظیم وزنبندي دادهطبقه
 استفاده از الگوريتم ژنتیک موازی

FinGrain 
 بندیطبقهمدل بهبود MLP 
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شود. تکنیک طول برمبنای طول رشته متغیر انجام می

ه های بهینه را برشته متغیر امکان تشخیص تعداد ويژگی

 سازد. صورت خودکار فراهم می

های انتخاب شده و تعداد ش دوم با استفاده از ويژگیدر بخ

نودهای لايه مخفی که در بخش قبلی به صورت بهینه 

بندی شبکه عصبی ايجاد جستجو شدند، يک مدل طبقه

بندی پیشنهادی از يک الگوريتم شود. در مدل طبقهمی

ها بهره گرفته ژنتیک موازی برای يادگیری و آموزش وزن

 FinGrainی الگوريتم ژنتیک به روش سازشده که موازی

 شود.انجام می

در الگوريتم ژنتیک يک عملگر ترکیب تفاضلی به منظور 

بهبود روند همگرايی طراحی شده است. هدف اين مرحله 

بندی بر روی در طبقه 1SEMسازی میزان خطای حداقل

 باشد.های آموزشی میداده

 هاپردازش دادهپیش-3-1

ها به دلیل اين واقعیت است که؛ داده پردازشپیش اهمیت

فقدان داده با کیفیت برابر با فقدان کیفیت در نتايج کاوش »

به همین «. ورودی بد خروجی بد به دنبال دارد»و « است

دلیل در اغلب مواقع اولین گام در ايجاد هر مدلی بر اساس 

باشد. می هاپردازش دادهکاوی، پیشهای دادهتکنیک

 هاسازی داده ها به منظور آمادهپردازش دادهبطورکلی پیش

های واقعی برای پردازش و همچنین بهبود کیفیت داده

پردازش شامل شود. در اين تحقیق مرحله پیشانجام می

 باشد.می «سازینرمال»و « سازیآماده»

اين مرحله فیلدهايی از پايگاه داده نظیر  سازی: درآماده

 ها ندارند را حذفبندی دادهبقهشناسه بیمار که نقشی در ط

ها برای بعضی کنیم. همچنین اطلاعات برخی از ويژگیمی

 ها از باشند، که اين نمونهرفته میها ازدستاز نمونه

ا هرفته برای نمونهشوند. مقادير ازدستداده حذف میپايگاه

 اند.گزارش شده« ؟»با نماد 

 در دادهاز پايگاه هامقادير ويژگی سازی؛ هنگامی کهنرمال

 در را آنها داشته باشند، قرار متفاوتی هایدامنه يا محدوده

سازی نام دهیم. اين تکنیک نرمالمی قرار مشابهی دامنه

های بهتری در مدل نتايج کسب منجر به معمولاً دارد و

Z-score [1 ] در اين تحقیق از روش شود.می بندیطبقه

کنیم. اين روش بر روی هر سازی استفاده میبرای نرمال

                                                 
1 Mean Squared Error 

 

ها را ويژگی به صورت مجزا اعمال شده و مقادير تمام نمونه

 کند. بعد از اعمال برای آن ويژگی نرمال می

Z-score میانگین و انحراف معیار برای هر ويژگی به ،

ها را روی شود. بنابراين اين روش دادهمی 1و  0ترتیب برابر 

 سازی( روش نرمال1)دهد. رابطه قرار می 0مرکزيت 

Z-score دهد.را نشان می 

(1) 𝑥𝑖,𝑗
𝑍−𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =

𝑥𝑖,𝑗 − 𝜇𝑗

𝜎𝑗
 

𝑥𝑖,𝑗و  𝑥𝑖,𝑗جائیکه 
𝑍−𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒  به ترتیب مقدار واقعی و مقدار

نیز  𝜎𝑗و  𝜇𝑗ام است. -iمین ويژگی در نمونه -jنرمال شده 

ا برای همعیار مقادير تمام نمونه به ترتیب میانگین و انحراف

j-.مین ويژگی است 

هاي موثر و تعیین اندازه لایه انتخاب ویژگی-3-2

 مخفی

در اين بخش از يک الگوريتم ژنتیک کلاسیک به منظور 

بندی و همچنین تعیین های موثر در طبقهجستجو ويژگی

 گیريم.اندازه بهینه لايه مخفی بهره می

مسئله انتخاب ويژگی حذف  يکی از اهداف اصلی در

های نامرتبط و همچنین دارای افزونگی است. هر ويژگی

طور مؤثر قادر به حذف اين روش انتخاب ويژگی که به 

های ها نباشد، يک روش کارا نیست و مجموعه ويژگیويژگی

شده توسط آن روش، عموماً بهترين نخواهد بود. به انتخاب 

، داده بالا باشدی يک پايگاههاطور کلی هر چه تعداد ويژگی

 بندی نیز بالاابعاد مسئله و پیچیدگی پارامترهای طبقه

خواهد بود. در نتیجه اين امر باعث کاهش عملکرد و دقت 

شود. يکی ديگر از اهداف اين بندی میهای طبقهالگوريتم

مخفی است، چرا  مرحله، تعیین اندازه بهینه نودهای لايه

-استفاده می MLPدی از شبکه عصبی بنکه برای کار طبقه

کنیم. تعیین تعداد بهینه نودهای لايه مخفی باعث کسب 

 ای با پیچیدگیشود و در عین حال شبکهنتايج بهتری می

نمايد. در ادامه مراحل الگوريتم ژنتیک را کمتری حاصل می

های موثر و همچنین تعداد بهینه ويژگی جهت انتخاب

 دهیم.نودهای لايه مخفی شرح می

دهد که ( ساختار کروموزوم پیشنهادی را نشان می2شکل )

های انتخابی در آن طول کروموزوم با توجه به تعداد ويژگی

  شود.مشخص می
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DNFY ... 2Y 1Y X 

 ساختار کروموزوم پیشنهادی-2شکل 

های های انتخاب ويژگی، تعداد ويژگیدر اغلب الگوريتم

است، در حالیکه استفاده از موثر به عنوان ورودی الگوريتم 

متغیر در روش پیشنهادی تعداد بهینه رشتهتکنیک طول

 کند.های موثر را به صورت خودکار محاسبه میويژگی

ساختار پیشنهادی شامل دو قسمت است، بخش ابتدايی 

(Xتعداد نودهای لايه مخفی را نشان می ) دهد، در حالیکه

𝑌بخش دوم ) ∈ {𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝐷𝑁𝐹} )های شماره ويژگی

های انتخاب شده تعداد ويژگی 𝐷𝑁𝐹باشد. انتخاب شده می

 NFتا  1است که برای هر کروموزوم متفاوت و در بازه 

 ها( است. )تعداد ويژگی

در ايجاد جمعیت اولیه سعی در ايجاد يک توزيع يکنواخت 

های متفاوت است. برای ها با طولدر تولید کروموزوم

 های تولید شده از معیار دقت حلاهمحاسبه کیفیت ر

های انتخاب شده و بندی پايگاه داده با توجه ويژگیطبقه

ندی بکنیم. مدل طبقهاندازه نودهای لايه مخفی استفاده می

سه لايه )لايه  MLPاستفاده شده، يک شبکه عصبی 

لايه خروجی( است که با توجه به -لايه مخفی-ورودی

داده، به صورت در مجموعه هامشخص بودن برچسب نمونه

شود. همچنین خروجی شبکه يک با ناظر آموزش داده می

ها در مجموعه عدد باينری است که براساس تعداد کلاس

 1و « عدم بیماری»دهنده نشان 0داده تعیین شده است )

 «(. بیماری»دهنده نشان

های شبکه عصبی با استفاده از يک الگوريتم ژنتیک وزن

 شود که در بخش بعدی تشريحه میموازی محاسب

سازی ها در اينجا بهینهگردد. يکی از دلايلی که وزنمی

شوند، اجتناب از ايجاد پیچیدگی محاسباتی بالا در نمی

های انتخاب ويژگی، طورکلی در روشباشد. بهالگوريتم می

 های انتخاب شدهنیاز به محاسبه متوالی برازندگی ويژگی

هايی که کمترين پیچیدگی استفاده از روشوجود دارد، لذا 

را داشته باشند، در اولويت است. اين امر امکان اجرای 

ازد. سهای داده بسیار بزرگ فراهم میالگوريتم را روی پايگاه

)مسابقه( که يکی از  نومنترتوتحقیق از روش  در اين

 .]20[شودمیاست، استفاده  های انتخابترين روشمتداول

عملگر  د يک کروموزوم جديد )فرزند( از يکبرای ايجا

کنیم. در عملگر ترکیب استفاده می Crترکیب با احتمال 

پیشنهادی با توجه به متفاوت بودن طول والدين )تعداد 

های انتخاب شده(، طول کروموزوم فرزند به صورت ويژگی

 شود. تصادفی از بین والدين انتخاب می

کروموزوم فرزند به صورت های درصد ژن 75در اين عملگر، 

شود و مابقی به های والدين انتخاب میتصادفی از بین ژن

-های مشاهده نشده انتخاب میتصادف از لیست ويژگی

شوند. اندازه نودهای لايه مخفی نیز به صورت میانگین 

-صحیح مقادير دو والد برای کروموزوم فرزند محاسبه می

ها به ويژگیشود. در عملگر جهش پیشنهادی، تمامی 

های به صورت تصادفی از لیست ويژگی Mrاحتمال 

شوند. اندازه نودهای لايه مخفی مشاهده نشده انتخاب می

به صورت تصادفی با يکی از مقادير  Mr×2نیز به احتمال 

 شود.جمع می -1و  0+، 1

 MLPدر نهايت فرزند تولید شده با استفاده از شبکه عصبی 

گیرد. برای ايجاد جمعیت نسل بعد، مورد ارزيابی قرار می

فرزند تولید شده و از میان فرزندان و جمعیت  NPتعداد 

 NPکروموزوم(، تعداد  NP×2نسل قبل )در مجموع 

وند. شکروموزوم با بیشترين برازندگی به نسل بعد منتقل می

سازی الگوريتم ژنتیک تا پايان حداکثر نسل فرايند بهینه

های انتخاب شده به همراه ن ويژگیشود و در پاياتکرار می

اندازه نودهای لايه مخفی از بهترين کروموزوم جمعیت به 

 شوند.بندی منتقل میبخش طبقه

 هاي شبکهبندي با تنظیم وزنطبقهایجاد مدل -3-3

 MLPعصبی 

بعد از مرحله انتخاب ويژگی و تعیین اندازه بهینه برای تعداد 

تم ژنتیک موازی مبتنی نودهای لايه مخفی، از يک الگوري

 MLPهای شبکه عصبی برای تنظیم وزن FinGrainبر 

شود. در واقع هدف اين مرحله افزايش دقت استفاده می

های سرطان سینه با استفاده از فرايند بندی دادهطبقه

 باشد. ها میيادگیری وزن

های مهم الگوريتم ژنتیک امکان اجرای آن بطور از قابلیت

موازی و نیز جستجوی فضاهايی است که بسیار پیچیده يا 

 بزرگ است. از طرفی هزينه محاسباتی بالای اين روش را 

توان با اجرای اين الگوريتم به طور موازی بر روی چند می

چند پردازنده کاهش داد. کار صورت گرفته در کامپیوتر يا 

اين تحقیق تلاش دارد بجای استفاده از يک جمعیت اولیه 

های و انجام مراحل الگوريتم ژنتیک بر روی آن، جمعیت

متفاوتی ايجاد نمايد. هر جمعیت مرحله انتخاب متفاوتی 

ها انجام ها بین جمعیتدارد و از اين طريق تبادل کروموزم
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اين استراتژی مانع از گسترش تاثیرات منفی يک  شود.می

شود. از مزايای ديگر ها میروش نامناسب در ساير جمعیت

سازی مراحل مربوط به هر جمعیت، اين روش امکان موازی

مستقل از سايرين است. بطوريکه در اين تحقیق تولید 

جمعیت اولیه و محاسبه برازندگی آنها به صورت موازی 

  شود.انجام می

سازی به منظور موازی FinGrainدر اين تحقیق از مدل 

ه های شبکه عصبی بهرسازی وزنالگوريتم ژنتیک در بهینه

گرفته شده است. در اين مدل افراد بر روی يک ساختار گرد 

ابتدايش متصل است، )يک انتهايش به بسیار بزرگ، که 

 نهمزما طور به برازندگی .گیرندشبکه دو بعدی( قرار می

برای  انتخاب و عملگر شودمی محاسبه افراد همه برای

 يک در محلی صورت به تعیین والدين در ترکیب و جهش

( ساختار مدل 3گیرد. شکل )می صورت کوچک همسايگی

FinGrain  دهد.در الگوريتم ژنتیک را نشان می 

های مستقل زياد، ولی جمعیتتعداد   FinGrain در مدل

ا که به صورت گريد کنار هم قرار دارند، هاندازه زير جمعیت

𝐺حال اگر اندازه گريد را اينکوچک است. با × 𝐺  و تعداد

فرض کنیم، تعداد کل  NPهای هر جمعیت را کروموزوم

𝐺جمعیت در الگوريتم ژنتیک برابر  × 𝐺 × 𝑁𝑃 .است 

 
 FinGrainساختار يک الگوريتم ژنتیک موازی -3شکل 

است که  𝑁ساختار کروموزوم پیشنهادی برداری به طول 

[ در شبکه -1+، 1هر عنصر آن معرف يک وزن در بازه ]

ها ها با توجه به تعداد ورودیباشد. تعداد وزنعصبی می

ها(، تعداد نودهای لايه مخفی و همچنین اندازه )ويژگی

شود. در ساختار کروموزوم پیشنهادی، خروجی تعیین می

عنوان يک وزن در نظر های شبکه نیز بهها در لايهباياس

( و با توجه به در نظر گرفتن 4شوند. مطابق شکل )گرفته می

ها خروجی( تعداد وزن-مخفی -يک شبکه سه لايه )ورودی

و همچنین دو باياس  𝐿𝑊و  𝐼𝑊از مجموع دو بخش وزنی 

𝐵𝑖𝑎𝑠. .𝐵𝑖𝑎𝑠و  1 در هر  Γتوسط تابع شمارش وزن  2

در ايجاد جمعیت اولیه، برای هر  شود.قسمت محاسبه می

ا هشود، سپس وزنتصادفی ايجاد می کروموزوم چندين وزن

شوند و مقدار برازندگی هر به شبکه عصبی اعمال می

 گردد.محاسبه می MSEکروموزوم با توجه به خطا 

 

 هاساختار نمايش کروموزوم
 

1W 2W ... NW 

 
𝑁 = Γ(𝐼𝑊) + Γ(𝐿𝑊) + Γ(𝐵𝑖𝑎𝑠. 1) + Γ(𝐵𝑎𝑖𝑠. 2) 

 FinGrainساختار کروموزوم پیشنهادی در الگوريتم -4شکل 

عملگر انتخاب تورنومنت به منظور انتخاب والدين مطابق با 

هايی از کروموزوم FinGrainخصوصیت الگوريتم ژنتیک 

کند. های همسايه در گريد انتخاب میبین جمعیت

ها ( برمبنای همسايه3های همسايه مطابق شکل )جمعیت

 يین، چپ و راست در نظر گرفته در چهار جهت بالا، پا

 ها به صورتگذاری کروموزومشوند. به نوعی اين اشتراکمی

محلی است که در بهبود روند همگرايی و جلوگیری از 

های محلی موثر است. در اين بخش از يک افتادن در بهینه

                                                 
1 Differential Evolution 

( جهت ايجاد فرزند 1DEعملگر ترکیب تفاضل تکاملی )

های میان ژن تفاوت هب توجه با شود کهاستفاده می

جمعیت  کروموزم والد و همچنین بهترين هایکروموزوم

 کند. فرزند جديد بامی فرزند تولید به اقدام )همسايگان(

𝑋𝑖جمعیت  عضو دو هایاختلاف وزن به توجه
𝑋𝑖و  1

و  2

𝑋𝑖همچنین بهترين عضو جمعیت 
شود. رابطه ايجاد می 0

𝑋𝑖( نحوه محاسبه 2)
𝑛𝑒𝑤  که معرفi- مین وزن جديد است

 دهد.را نشان می
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(2) 𝑋𝑖
𝑛𝑒𝑤 = {

𝑋𝑖   
0 + 𝐹 × (𝑋𝑖

1 − 𝑋𝑖
2) 𝑖𝑓 𝐶𝑟 > 𝑅𝑎𝑛𝑑(0,1)

𝑋𝑖   
0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

[ 0، 1محدوده ] در مقیاسی فاکتور يک 𝐹اين رابطه،  در

  𝐶𝑟 کند.جمعیت را کنترل می تکامل سرعت که است

ممکن است  .دهدمی نشان را وزن هر برای ترکیب احتمال

های بزرگی بین مقادير تولید در تکرار اين فرايندها تفاوت

شده در فضای جستجو ايجاد شود. از اينرو نیاز به تغییراتی 

 Fباشد. در اينجا فاکتور مقیاسی در عملگر پیشنهادی می

 دهیم.( تغییر می3را به صورت پويا مطابق با رابطه )

(3) 𝐹 =  
𝐶1  ×   𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)

𝑚𝑎𝑥(𝑋𝑖
1, 𝑋𝑖

2)
 

باشد. اين روش ثابت کوچکتر از يک می 𝐶1در اين رابطه، 

 دهد برای رسیدن به به هر عضو جمعیت اجازه می

هايی مطابق با اندازه ويژگی های بهینه در محدودهحلراه

 نوسان کند. 

-های بهینه کمک میحلدر نتیجه اين روش به بهبود راه

جهش تعريف شده در اين بخش، تغییر بیت عملگر  کند.

(1BC است که در صورت بهود عملگر ترکیب روی فرزند )

ايجاد شده و در غیر اين صورت روی يکی از والدين به 

برای هر  𝑀𝑟با احتمال  اين عملگرشود. تصادف اعمال می

ژن از کروموزوم سعی در يافتن بهترين همسايه وزنی دارد. 

[ از -0.1+، 0.1در محدوده اختلافی ] های هر وزنهمسايه

تکرار(  5وزن اصلی به تعداد تکرار ثابتی )در اين تحقیق 

شوند. در هر تکرار يک مقدار تصادفی در بازه جستجو می

همسايگی با مقدار وزن اصلی کروموزوم جمع شده و در 

  شود.  ، وزن بروزرسانی میMSEصورت کاهش خطا 

 هانتایج و آزمایش-4
روش پیشنهادی با عنوان  سازیشبیه حاصل از نتايج

«FGAMLP »به  ها نشان داده شده است.در تمام آزمايش

اده دپايگاه ازو بررسی الگوريتم ارائه شده منظور ارزيابی 

 .]21[شوداستفاده می WBCDداده و مجموعه ويسکانسین

همچنین از معیارهای دقت، حساسیت و ويژگی برای 

 استفاده  fold-10روش اعتبارسنجی  ارزيابی نتايج با

کنیم. پیچیدگی هر چه کمتر يک شبکه، باعث افزايش می

پیچیدگی  ]22[شود. در تحقیق کیفیت در نتايج نهايی می

                                                 
1 Bit Change 
2 Back Propagation 
3 Resilient BackPropagation 

( نشان داده 4يک شبکه )تعداد اتصالات( به صورت رابطه )

 شده است.

(4) 𝑁𝑜. 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =  𝛼 × 𝛽 + 𝛽 × 𝑌 + 𝛽 + 𝑌 

 ده،ش انتخاب ويژگی به ترتیب تعداد 𝑌و  𝛼 ،𝛽در اين رابطه 

خروجی است. در  لايه اندازه و مخفی اندازه نودهای لايه

تحقیق حاضر از اين معیار نیز جهت ارزيابی روش 

 شود. پیشنهادی استفاده می

مقادير پارامترهای الگوريتم ژنتیک پیشنهادی بر مبنای 

است. برای مثال نرخ  یم شده[ تنظ22روش ارائه شده در ]

و اندازه  0.08( برابر Mr، نرخ جهش )0.7( برابر Crترکیب )

باشد. همچنین شبکه گريد در می 15( برابر NPجمعیت )

 فرض شده است. 5×5با ابعاد  FinGrainمدل 

 دقت در چشمگیری های، تفاوت2BP مختلف هایروش

تفاوت  کنند. اينايجاد می MLPبندی شبکه عصبی طبقه

 داده يکسان حاصل شود.تواند در يک مجموعهها میدر دقت

 هایاست روش مهم بنابراين هنگام استفاده از شبکه عصبی،

  بررسی شوند. BP مختلف

 BPهای روش با پیشنهادی الگوريتم عملکرد 1جدول  در

ها )در وزن آوردن بدست برای 5GDو  3BR ،4LMمختلف 

 سه آزمايش هر. است شده مقايسه بخش انتخاب ويژگی(

. تکرار شده است 30 ،15 ،5 هاینسل تعداد حداکثر با بار

 عملکردها متوسط و بهترين نسل، اندازه حداکثر هر برای

-نتايج نشان می. محاسبه شده است مستقل، اجرا 10 طی

و  میانگین نسل، هایاندازه حداکثر همه دهند که برای

 بالاترين GAANN-RP در روش بندیطبقه بهترين دقت

است. علاوه بر دقت، تعداد اتصالات شبکه نیز برای هر 

حداکثر تعداد نسل مختلف در حالت میانگین محاسبه شده 

 است.

تنها  FGAMLP-RP با توجه به نتايج حاصل شده روش

با  %98.72 دقت میانگین به رسیدن برای نسل 15 به نیاز

 بالاترين FGAMLP-GDروش  .دارد 19.7پیچیدگی 

 اما نموده را در حالت میانگین ايجاد %99.01دقت 

 اتصال است. 32.4آن  پیچیدگی

 صورت يکبه را بندی نهايیمدل طبقه عملکرد 2 جدول

.دهدمی نظمی نشانبی ماتريس

4 Levenberg-Marquardt 
5 Gradient Descent 
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 BP مختلف يادگیری سه با الگوريتم پیشنهادی عملکرد مقايسه-1جدول 

FGAMLP _GD FGAMLP _LM FGAMLP_RP 
 تعداد نسل

 دقت )%( تعداد اتصالات )%( دقت تعداد اتصالات دقت )%( تعداد اتصالات

29.9 98.24 27.3 98.24 26.0 98.29 5 

31.2 98.11 32.5 98.51 19.7 98.72 15 

32.4 99.01 22.7 98.86 24.1 98.43 30 

اجرای مجزا محاسبه شده  10صورت مجموع در نتايج به

حساسیت،  حال عین در نسل(. 15است )برای حداکثر 

 در حساسیت. است شده ارائه 3 جدول در ويژگی و دقت

FGAMLP-RP از . دهدمی گزارش بهترين نتیجه را

برتری نسبی  FGAMLP-LM دقت در روش طرفی،

 اجرا، روش زمان با مورد در. ها داردنسبت به ساير روش

FGAMLP-RP  با کمترين پردازش زمانی در هر سه

 سپس روش است، حداکثر تعداد نسل مختلف، بهترين

FGAMLP-LM پس از آن روش  وFGAMLP-GD 

 .است شده داده نشان 4 جدول در نتايج زمان اجرا. قرار دارد

 اجرا 10نظمی در بی نتايج ماتريس-2جدول 

 بینیپیش
 BPسه نوع مختلف  واقعی تعداد

 بدخیم خیمخوش

 بدخیم 241 238 5
FGAMLP_RP 

 خیمخوش 442 4 439

 بدخیم 241 234 4
FGAMLP _LM 

 خیمخوش 442 5 440

 بدخیم 241 234 7
FGAMLP _GD 

 خیمخوش 442 5 437

 در معیارهای مختلف پیشنهادی عملکرد الگوريتم -3جدول 

FGAMLP _GD FGAMLP _LM FGAMLP_RP 
معیار 

 ارزيابی

97.21 97.21 97.01 
حساسیت 

)%( 

 ويژگی )%( 99.31 98.94 98.94

 دقت )%( 98.29 98.24 98.24

دهد که دقت الگوريتم نتايج اين آزمايش نشان می

 ها و انتخاب ويژگی مناسبسازی وزنپیشنهادی در بهینه

 (شبکه پیچیدگی) اتصالات حالت تعداددراين اما است،

                                                 
1 Features Selection 

 

 فرايند اجرای اهمیت مورد اين. باشدمی برابر دو حدود

اندازه  برای هم و انتخاب ويژگی برای هم را سازیبهینه

 دهد.نودهای لايه مخفی به طور همزمان نشان می

 در میانگین زمان اجرا عملکرد الگوريتم پیشنهادی-4جدول 

تعداد  میانگین زمان اجرا )ثانیه(

 نسل
FGAMLP _GD FGAMLP _LM FGAMLP_RP 

124.2 85.8 46.7 5 

712.3 518.4 420.3 15 

12840.5 8438.1 7098.9 30 

 (1FS) در آزمايش بعد کارايی تاثیر مرحله انتخاب ويژگی

شود. نتايج برای روش الگوريتم پیشنهادی بررسی می در

FGAMLP_RP محاسبه شده است )زيرا RP بهترين 

. در اين آزمايش علاوه بر اعمال (نموده است ايجاد را نتیجه

FSنتايج بدون ، FS بررسی شده تا جايگاه بخش انتخاب  نیز

-نژ اينرو، از ويژگی در الگوريتم پیشنهادی مشخص شود.

و تمام  گرددمی حذف شده انتخاب زيرمجموعه های بخش

 بنابراين همه شوند.های کامل بهینه مییها با ويژگحلراه

 قابل های آموزشی و آزمايشیداده زيرمجموعه در هاويژگی

ازی سبهینه برای تنها ژنتیک هستند و الگوريتم دسترس

تعداد نودهای لايه مخفی و الگوريتم ژنتیک موازی 

FinGrain اب. شوداستفاده می هابرای جستجو بهترين وزن 

-اندازه همه برای نمود، مشاهده توانمی 5 جدول به توجه

نیز  ار آن پیچیدگی بلکه شبکه دقت تنها نه FS نسل، های

 مقدار ،FS با FGAMLP_RP الگوريتم. دهدمی کاهش

 سلن تعداد با) نمايدمی تولید نودهای لايه پنهان را بالاتر

های انتخاب ويژگی کمتر اندازه ، دلیل اين امر(30 و 15

الگوريتم  اتصالات تعداد درحالی است که است. اين شده

 .است FS بدون تعداد از بهتر هنوز FS با پیشنهادی،
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 بدون و اب هاالگوريتم اين طريق از شده تولید شبکه بهترين

FS قرار مقايسه مورد 6جدول  در نظمبی ماتريس در قالب 

 هایويژگی زير مجموعه جدول، اين در همچنین. گیردمی

 . است دسترس قابل شده انتخاب
 

 با و بدون انتخاب ويژگی FGAMLP_RPمقايسه عملکرد روش -5جدول 

 تعداد نسل میانگین تعداد نودهای لایه مخفی یهای انتخابمیانگین تعداد ویژگی میانگین اتصالات میانگین دقت )%(

 FSبا  5 1.5 6.1 26.0 98.29

 FSبدون  5 1.7 9.0 32.5 98.06

 FSبا  15 1.2 6.4 19.7 98.72

 FSبدون  15 1.1 9.0 26.3 98.23

 FSبا  30 1.3 5.9 24.1 98.43

 FSبدون  30 1.2 9.0 30.6 98.20

 FGAMLP_RPهای انتخاب شده برای روش نظمی و زيرمجموعه ويژگیماتريس بی-6جدول 

 های انتخاب شدهزيرمجموعه ويژگی
 بینیپیش

  واقعی تعداد
 خیمخوش بدخیم

9,f8,f7,f6,f3,f2,f1f 
 خیمخوش 48 48 1

 FSبا 
 بدخیم 21 0 20

f1,f2,f3,f4,f5,f6,f7,f8,f9 (همه ويژگیها) 
 خیمخوش 48 47 1

 FSبدون 
 بدخیم 21 1 20

 

 با تنظیم اندازه لايه مخفی به صورت دستی FGAMLP_RPبررسی عملکرد روش -7جدول 

 تنظیم دستی اندازه نودهای لايه مخفی
 تعداد نسل 

4 3 2 1 

اتصالاتتعداد  14.0 19.7 32.1 42.7  5 

 5 دقت )%( 98.20 98.89 98.18 98.06

 15 تعداد اتصالات 14.1 20.9 30.0 39.3

 15 دقت )%( 97.68 97.99 98.33 98.72

 30 تعداد اتصالات 13.8 21.6 28.1 39.7

 30 دقت )%( 97.54 97.94 98.43 98.06

صورت لايه مخفی بهدر آزمايش ديگری اندازه نودهای 

بررسی شده است. نتايج اين  4تا  1های دستی در اندازه

 نشان وضعیت اين گزارش شده است. 7 آزمايش در جدول

تنها برای انتخاب ويژگی و  ژنتیک دهد که الگوريتممی

ها وزن سازیبهینه برای FinGrainالگوريتم ژنتیک موازی 

ز ا آمده بدست دقت بالاترين گیرد.مورد استفاده قرار می

تعداد  که هنگامی در هم آن است، %98.89آزمايش  اين

 5 و 2 ترتیب به نسل اندازه نودهای لايه مخفی و حداکثر

 . شده است تنظیم
 

 
 FGAMLP_RPهای مختلف در دقت با تعداد ويژگی-5شکل 
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استفاده از تکنیک طول رشته متغیر در الگوريتم ژنتیک 

ا ههای موثر، تعداد بهینه اين ويژگیعلاوه بر انتخاب ويژگی

( دقت الگوريتم پیشنهادی 5کند. شکل )را نیز مشخص می

 دهد.ها گزارش میرا با تعداد مختلف ويژگی

های مختلف در دو حالت محاسبه دقت برای تعداد ويژگی

 دهد که بهترين دقت میانگین و بهترين نشان می

 %97.37ی ويژگ 7با  WBCDداده بندی مجموعهطبقه

 باشد. می

های مختلف مدل شبکه عصبی نهايی را در ( اندازه6شکل )

نشان  15با حداکثر تعداد نسل  FGAMLP_RPروش 

 دهد. در اينجا تعداد نودهای لايه مخفی، تعداد می

های انتخاب شده و تعداد اتصالات شبکه در طول ويژگی

 تکرار نسل گزارش شده است. 

 تا ودش انتخاب بايد نسل کدام اينکه مورد در گیریتصمیم

 دقت دفراين اين زيرا است، مهم بسیار گردد متوقف الگوريتم

 ثال،م برای کند.می تعیین را آن پیچیدگی و شبکه نهايی

حل دارای راه بهترين شود، متوقف 7 نسل قبل از تکرار اگر

پیچیدگی با مقدار حدود  اما باشد،می MSE 016/0خطا 

 دارای پیچیدگی 12 نسل میان، اين در. است بدترين 40

 از. باشدمی 016/0که میزان خطا در حالی است 24حدود 

 مختلف نسل تعداد با الگوريتم عملکرد است مهم اينرو

 طور هب تحقیق اين در وضعیت اين وجود اين با. بررسی شود

 است. نشده بررسی کامل

 CAFSنتايج حاصل از اين تحقیق برای ارزيابی با دو روش 

 CAFSشود. در [ مقايسه می22] GAANN-RP[ و 23]

به معرفی الگوريتمی مؤثر برای انتخاب ويژگی پرداخته شده 

ا داده مشابه باست، بنابراين يک متدولوژی توسعه مجموعه

 روش اين تحقیق، جهت مقايسه انتخاب شده است.

 
های يابی تعداد نودهای لايه مخفی، تعداد ويژگیارز-6شکل 

 انتخاب شده و تعداد اتصالات شبکه

شامل فرايند  CAFSدر مقايسه با الگوريتم پیشنهادی، 

است  ( براساس میزان همبستگی1GFها )بندی ويژگیگروه

که در آن قبل از پروسه يادگیری، انتخاب ويژگی به دو گروه 

يک الگوريتم انتخاب  GAANN_RPگردد. در تقسیم می

طراحی شده است. در  Wrapper روش بر مبتنی ويژگی

ها و تعداد ها، وزناين الگوريتم علاوه بر انتخاب ويژگی

نودهای لايه مخفی شبکه را نیر با استفاده از يک الگوريتم 

 کند.ژنتیک سفارشی، جستجو می

را در  FGAMLP_RPعملکرد روش پیشنهادی  8جدول 

-نشان می CAFSو  GAANN-RPهای يسه با روشمقا

بهتر از دو روش  FGAMLP_RPبندی در دهد. دقت طبقه

GAANN-RP  وCAFS بندی ويژگی است. بدون گروه

 با  CAFSاما اين دقت تا حدودی کمتر از 

  ها است.بندی ويژگیگروه

تری نسبت به شبکه فشرده FGAMLP_RPخاص طوربه

CAFS نمايد که اين مورد ها تولید میويژگیبندی با گروه

از نظر محاسباتی برتری قابل توجهی برای روش پیشنهای 

  است.   

 GAANN_RPو  CAFSبا روش  FGAMLP-RPمقايسه مدل -8جدول 

میانگین 

 اتصالات

های میانگین تعداد ويژگی

 انتخابی

میانگین تعداد نودهای لايه 

 مخفی

میانگین زمان اجرا 

 )ثانیه(

میانگین دقت 

)%( 
هاروش  

14.36 6.33 1.36 17 98.76 CAFS  باFG 

- - - - 96.83 CAFS  بدونFG 

12.3 5.1 1.4 428 98.29 GAANN_RP 

19.7 6.4 1.2 420 98.72 FGAMLP_RP 

                                                 
1 Features Selection 
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 WBCDها در مجموعه داده با ساير روش FGAMLP-RPمقايسه مدل -9جدول 

 نويسنده و سال انتشار روش تحقیق بندی )%(دقت طبقه

99.98 FinGrainGA+MLP FGAMLP_RP )حالت بهترين( 

99.71 Fuzzy+k-NN  ،[24] 2015اوان 

99.50 CFW  ،[25] 2010پنگ 

99.26 AMMLP  ،[26] 2011مارکانو سدنو 

98.72 FinGrainGA+MLP FGAMLP_RP  )حالت میانگین( 

98.45 PSO-KDE [13] 2016پور، شیخ 

98.29 GA+ANN  ،[22] 2015احمد 

97.40 AR+NN  ،[27] 2009کاراباتاک 

97.28 SMO, IBK, NB and J48  ،[28] 2012سالاما 

97.07 SVM+EA  ،[29] 2013استوئین 

96.19 SMO  ،[30] 2017چاورسیا 

93.2 EM-PCA, Fuzzy  ،[31] 2017نیلشی 

بندی روش تلاش شده دقت طبقه 9در جدول 

FGAMLP-RP های مشابه پیشین که از و روش 

 های خود استفاده در آزمايش WBCDداده مجموعه

اند، مورد مقايسه قرار داده شود. با توجه به نتايج، کرده

برای تشخیص  FGAMLP-RPمیانگین دقت در روش 

های مورد بررسی بیشتر سرطان در مقايسه با برخی از روش

است و در ساير موارد نیز روش پیشنهادی دقت مناسبی را 

 تميالگور شتریب یبه منظور بررس ت،يدر نها دهد.ارائه می

روی يکی ديگر ، عملکرد آن را GAANN-RP پیشنهادی

-یم یابيارز نیسکانسيداده و گاهيپا هایدادهمجموعهاز 

-GAANN تميالگور یبنددقت طبقه 10. در جدول میکن

RP داده مجموعه که ازمشابه  یهاو روشWDBC  در

گزارش شده است. بر  کنند،می ی خود استفادههاشيآزما

 ريدر سا یشنهادیج مشاهده شده، روش پياساس نتا

ل قاب جينتانیز  نیسکانسيداده وگاهيپا ها ازدادهمجموعه

 ODA + J48بعد از روش  ، بطوريکهدهدیرا ارائه م یقبول

 دارد.در رتبه سوم قرار  PSO-KDEو 

 

 WDBCها در مجموعه داده با ساير روش FGAMLP-RPه مدل مقايس-10جدول 

 نويسنده و سال انتشار روش تحقیق بندی )%(دقت طبقه

99.60 ODA+J48  ،[18] 2016ديو 

98.45 PSO-KDE [13] 2016پور، شیخ 

98.38 FinGrainGA+MLP FGAMLP_RP )حالت بهترين( 

97.81 FinGrainGA+MLP FGAMLP_RP )حالت میانگین( 

97.68 WAUCE  ،[32] 2018وانگ 

97.38 K-SVM  ،[33] 2014ژنگ 

97.37 PSO-SVM  ،[34] 2010پراساد 

97.19 GA-SVM  ،[34] 2010پراساد 

96.95 CfS+Logistic Regression  ،[35] 2014بامکان 

96.62 Filtered+Logistic Regression  ،[35] 2014بامکان 

95.96 ACO-SVM  ،[34] 2010پراساد 
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 نتیجه گیري-5
در اين تحقیق به منظور تشخیص سرطان سینه از يک مدل 

دو بخشی استفاده شده است. روش پیشنهادی، ترکیبی از 

باشد. در بخش می MLPالگوريتم ژنتیک و شبکه عصبی 

اول از يک الگوريتم ژنتیک کلاسیک برای جستجو تعداد 

های بهینه و تعداد نودهای لايه مخفی در شبکه ويژگی

-اده شده است. با جستجو بهینه ويژگیاستف MLPعصبی 

های موثر انتخاب شده به عنوان ورودی شبکه عصبی و 

تعداد نودهای لايه مخفی، يک شبکه با پیچیدگی مناسبی 

شود. در بخش دوم نیز از يک الگوريتم ژنتیک ايجاد می

بندی در افزايش دقت طبقه منظور به FinGrainموازی 

شود. ها استفاده مییم وزنی سرطان سینه با تنظهاداده

های سازی الگوريتم ژنتیک به منظور بهبود وزنموازی

است. عملگر تفاضل  MSEشبکه عصبی در کاهش خطا 

تکاملی و فاکتور مقیاسی پیشنهادی نقش موثری در بهبود 

 های بهینه داشته است.ها و ايجاد وزنحلراه

-ی میسازها در بخش دوم بهینهيکی از دلايلی که وزن

ورکلی طباشد. بهشوند، کاهش پیچیدگی زمانی الگوريتم می

های انتخاب ويژگی، نیاز به محاسبه متوالی در روش

های انتخاب شده وجود دارد، لذا استفاده برازندگی ويژگی

هايی که کمترين پیچیدگی را داشته باشند، در از روش

-پايگاهاولويت است. اين امر امکان اجرای الگوريتم را روی 

تواند برای می سازد وهای داده بسیار بزرگ فراهم می

 کارهای آتی انجام شود.
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