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. سـت در توسعه يـادگيري ماشـين و تشـخيص الگو    ها فعاليت از مهمترين انتخاب ويژگي يكي از چالش برانگيز ترين و :چكيده

 در ايـن مقالـه يـك معيـار انتخـاب     . براي ساخت يك الگوريتم انتخاب ويژگي دارند معيارهاي ارزيابي ويژگي نقش بسيار مهمي
اين معيار به شكل غير فازي . ي مورد نياز ارائه مي شودها با استفاده از منطق فازي براي انتخاب تعداد ويژگي ويژگي اصلاح شده

به صورت يـك عـدد فـازي و بـا اسـتفاده از اصـل        ها ژگياما در اين مقاله با تعريف تعداد وي شود، ميدر تحقيقات قبلي استفاده 
ارزيـابي   UCIي منتشـر شـده از   هـا  عملكرد روش پيشنهادي بر روي مجموعه داده. توسعه، شكل فازي معيار مزبور به دست آمد

  .استنشان دهنده كارايي روش مزبور در مقايسه با نسخه غير فازي آن  شد و نتايح حاصل
  .انتخاب ويژگي، الگوريتم ژنتيك، منطق فازي، عدد فازي مثلثي :كليدي هاي  واژه

  
  مقدمه -1

1  

 از اي جنبـه  به  »متغير«و يا  »موجوديت« و يا  »ويژگي«
هـا،   معمـولاً قبـل از جمـع آوري داده   . اشاره مي كنـد  ها داده

تواننـد   مـي  هـا  ويژگي. مشخص يا انتخاب شده اند ها ويژگي
بـه   هـا  ، ويژگـي كلي طور به باشند اسمي يا، پيوسته، گسسته

يي وجـود  هـا  ويژگـي : مربـوط  :شوند صورت زير وصف مي
اند تو دارند كه بر خروجي تأثير دارند و نقش آنها با بقيه نمي

 .در نظر گرفته شود

يي هـا  ي نـامربوط بـه عنـوان ويژگـي    ها ويژگي: نامربوط
تعريف مي شوند كه بر خروجي تأثيري ندارند، و مقـاديري  

 .كه براي هر مثال توليد مي شوند، تصادفي هستند

                                                 
  16/09/1391: تاريخ ارسال مقاله   ١

  20/05/1392: تاريخ پذيرش مقاله 
  حسن نصرتي ناهوك: ول ؤنام نويسنده مس

بلوار  –سراوان  - سيستان و بلوچستان  –ايران : ول ؤنشاني نويسنده مس
  .سراوان دانشگاه آزاد اسلامي واحد -معلم 

افزونگي وجود دارد، هـر زمـان كـه يـك ويژگـي      : زائد
بـراي   شايد سـاده تـرين راه  (بتواند نقش ديگري داشته باشد

  ).مدل افزونگي
انتخاب ويژگي نقـش مهمـي را در تعـدادي از وظـايف     

بسـياري  . ]1[يادگيري ماشين و تشخيص الگو بازي مي كند
ي كانديد معمولاً با يك الگوريتم يادگيري بـراي  ها از ويژگي

. توليد خصوصيات كامل عمل كلاس بندي تهيه مـي شـوند  
ي كانديـد  هـا  گـي با اين حال، در اغلب موارد بسياري از ويژ

 ـ     ه براي كار يادگيري، نامربوط يـا زائـد هسـتند، و كـارايي ب
كارگيري الگوريتم يـادگيري را خرابتـر خواهنـد كـرد و بـه      

دقـت يـادگيري و سـرعت    . شـوند  مي منجر 1مشكل برازش
تـوجهي بـا ايـن     درخـور آموزش ممكـن اسـت بـه ميـزان     

ــدتر شــود هــا ويژگــي ــد ب ــابراين. ]4-2[ي زائ انتخــاب  ،بن
ي مرتبط و ضروري در مرحلـه پـيش پـردازش از    ها ژگيوي

  .بنيادين برخوردار است ياهميت
براي انتخاب ويژگي در دهـه گذشـته    ها بعضي از روش
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ــد   ــده ان ــعه داده ش ــاخت  . ]5[توس ــلي در س ــوع اص موض
ي هـا  ي انتخاب ويژگي ارزيـابي كيفيـت ويژگـي   ها الگوريتم

مسأله انتخـاب ويژگـي مـي توانـد بـه      . ]7و6[كانديد است 
هدفـه فرمولـه سـازي     –عنوان يك مسأله بهينه سازي چنـد  

با وجود وسعت تحقيق در حوزه انتخاب ويژگي، . شده باشد
بهترين مجموعه از اهداف يا معيارها براي تعريـف راه حـل   

بنابراين، جستجو براي معيارهاي كلي بـه  . بهينه وجود ندارد
گذشته از اين، . وجه تحقيقات حاضر استطور مؤثر كانون ت

انتخاب ويژگـي را بـا اسـتفاده از دو     هاي روشما نياز داريم 
حداكثر رسـاندن دقـت روش و   : معيار مختلف تعريف كنيم

 8[ي كه استفاده مـي شـوند   ها حداقل رساندن تعداد ويژگي
شاخصه از مسأله انتخـاب   –، و يك فرمول سازي چند ]9و

    . ويژگي ارائه شود
انتخاب ويژگي، فرايند انتخاب بهترين ويژگـي از ميـان   

 هـا  در ساخت خوشه ها زيرا تمام ويژگي ،ستها تمام ويژگي
ممكن است زائد يا نامربوط  ها بعضي از ويژگي: مفيد نيستند

. ]10[بـراي فراينـد يـادگيري مـؤثر نيسـتند       ،باشند بنابراين
عـه  همچنـين بـه عنـوان انتخـاب زيرمجمو    (انتخاب ويژگـي 
فرايندي اسـت كـه معمـولاً در يـادگيري     ) شناخته مي شوند

در جايي كه يـك زيـر مجموعـه از    ماشين استفاده مي شود، 
براي كاربرد يك الگـوريتم   ها ي در دسترس از دادهها ويژگي

بهتـرين زيرمجموعـه شـامل     .يادگيري انتخاب شـده اسـت  
حداقل تعداد ابعاد است كه بيشـترين مشـاركت را در دقيـق    

ما ابعاد باقيمانـده و بـي اهميـت را ناديـده مـي      . زي داردسا
هدف اصـلي انتخـاب ويژگـي، تعيـين زيرمجموعـه      . گيريم

 ،ويژگي مينيمال از دامنه مسـأله بـا حفـظ دقـت بـالا بطـور      
اين مقاله يك . ]11[ي اصلي است ها مناسب در ارائه ويژگي

انتخـاب ويژگـي مبتنـي برمنطـق فـازي بـراي        روش جديد
اشين ارائه مي كند كه از يـك رويكـرد فـازي بـر     يادگيري م

ايـن روش جديـد،   . قبلي استفاده مـي كنـد   هاي روشروي 
ناميـده  ) FSFL2(روش انتخاب ويژگي مبتني بر منطق فازي 

اين روش ساده است، سريع اجـرا مـي شـود و بـه     . شود مي
كـارگيري معيارهـاي   ه آساني براي مسائل كلاس پيوسته با ب

ايــن روش، تعــداد . توســعه داده مــي شــودتشــابه مناســب 
ي انتخابي را به عنوان ورودي يك عـدد فـازي در   ها ويژگي

از فـازي زدايـي بـا     پسرا  ها نظر مي گيرد و قابليت ويژگي
ي ها استفاده از الگوريتم ژنتيك بهينه مي كند و تعداد ويژگي

 هـاي  روشبخـش بعـدي   . مورد نظر را انتخـاب مـي نمايـد   
، منطق فـازي را  3بخش . توصيف مي كند انتخاب ويژگي را
. دهد ، روش پيشنهادي را شرح مي4بخش . توصيف مي كند

حـوه اسـتفاده از آن را در ايـن    ، الگوريتم ژنتيـك ون 5بخش 
 و نتايج حاصـل  ها ، آزمايش6بخش . توضيح مي دهد روش

خلاصـه و  بخش آخر،  و از روش پيشنهادي را بيان مي كند
  .كندنتيجه گيري را بيان مي 

  

  انتخاب ويژگي هاي روش -2
 انتخاب ويژگي هاي روشطبقه بندي  –1–2

ي انتخاب شده، خصوصياتي ها به منظور ارزيابي ويژگي
، مفهوم هدف و الگـوريتم يـادگيري بايـد در نظـر     ها از داده

انتخـاب   هـاي  روشبراسـاس ايـن اطلاعـات،    . گرفته شـود 
، 3فيلتـر  هـاي  روش: ويژگي به سه نوع دسته بندي مي شوند

براي بررسـي  . 5جاسازي شده هاي روشو  4پنهان هاي روش
موجود براي انتخاب ويژگـي، خواننـدگان    هاي روشخوب 

روش فيلتر، سـادهترين  . مراجعه كنند ]13و12[مي توانند به 
ايـن روش  . ستها هو رايجترين روش مورد استفاده در نوشت

ي هـا  يتمو الگور ]14[ي رتبه بندي ويژگي ها شامل الگوريتم
 هـاي  روشبـراي  . مـي باشـد   ]15[جستجوي زيرمجموعـه  

با توجه به دلايل قدرت پيش بينـي را نشـان    ها فيلتر، ويژگي
كننـد و داراي خصوصـيات    مي دهند و سپس رتبه بندي مي

. 2 ؛مستقل در نظر گرفته مي شـوند  ها ويژگي. 1: هستندزير 
بعضـي  . 3 ؛ي زائد ممكن است در نظر گرفته شوندها ويژگي

 ،به عنوان يك گروه قدرت تبعيض بالايي دارنـد  ها از ويژگي
ي هـا  بـه عنـوان ويژگـي    ، به همين جهت،اما ضعيف هستند

رويـه فيلتـر   . 4 ؛فرد ناديده گرفتـه خواهنـد شـد   ه منحصر ب
  .مستقل از روش كلاس بندي است
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. تكراري استفاده مي كننـد  هاي روشپنهان از  هاي روش
براسـاس عملكـرد   » ي ويژگـي هـا  موعـه زير مج«بسياري از 

. شوند و بهترين استفاده را دارنـد  كلاس بندي امتيازدهي مي
بـه بـه    ي انتخاب زيرمحموعه شـامل انتخـاب رو  ها رويكرد

ايـن روش  . ]16[جلو، انتخاب رو به عقب، تركيب آنهاست 
از نظر محاسباتي بـراي هـر   . 1: داراي خصوصيات زير است
گرفته شده كه طبقـه بنـد سـاخته    زيرمجوعه ويژگي در نظر 

غيـر   جـامع جسـتجوي  . 2. گران است ،شده و ارزيابي شود
. اعمـال مـي شـود    حريصـانه  يجسـتجو  تنهـا  ممكن است،

استفاده از جستجوي حريصانه ساده است و بـه سـرعت راه   
را پيدا مي كند، اما عيب آن اين است كه بهينه نيسـت   ها حل

در اغلـب  . 3. سـت ي نادرست حساس اها و نسبت به شروع
و . ها بـراي بـرازش كـردن آسـان اسـت      موارد در اين روش

جاسازي شده، فرآيند انتخاب ويژگي  هاي روشسرانجام در 
يعنـي   ؛شـود  ي استقرايي انجام ميها در درون خود الگوريتم

تلاش تا به طور مشترك يا همزمـان هـر دوي طبقـه بنـد و     
مـولاً يـك   آنهـا مع . زيرمجموعه ويژگي آموزش داده شـوند 

كنند كه به طور مشـترك دقـت    تابع هدف را بهينه سازي مي
ي بيشتر ها كلاس بندي را امتياز مي دهد و استفاده از ويژگي

فيلتر و پنهان يـك   هاي روشبه هر حال، . را جريمه مي كند
كننـد،   سطح انتزاعي درباره روش جاسازي شـده تعيـين مـي   

ا از انتخـاب  فرآيند انتخاب ويژگي بـراي مـدل نهـايي مجـز    
ي يادگيري انجام مي شـود  ها با خود الگوريتمجاسازي شده 

  .]18و17[
  

     6همبستگي مبتني بر انتخاب ويژگي –2–2
، هيوريسـتيكي بـراي ارزيـابي    CFSدر مركز الگـوريتم  

اين . ارزش يا شايستگي يك زيرمجموعه ويژگي وجود دارد
بـراي  فـرد را  ه ي منحصر بها هيوريستيك سودمندي ويژگي

پيش بيني برچسب كلاس همـراه بـا سـطحي از همبسـتگي     
اين فرضيه كه در آن . متقابل در ميان آنها به حساب مي آورد

ي خوب داراي ها زيرمجموعه ويژگي: هيوريستيكي براساس

هايي با همبستگي بالا با كلاس هستند، در عين حـال   ويژگي
  .با يكديگر ناهمبسته اند
ن اصـل اسـت كـه بـراي     ، همـي ]18[در آزمون تئـوري  

ي هـا  مجموع يـا متوسـط آزمـون   (طراحي يك آزمون مركب
براي پيش بيني متغيرهاي خارجي مورد نظر ) فرده منحصر ب

ي هـا  ، آزمـون هـا  در اين وضعيت، ويژگـي . استفاده مي شود
فردي هستند كه صفات مربـوط بـه متغيـر مـورد     ه منحصر ب

 ]19[) 1(معادلــه . را انــدازه مــي گيرنــد  ) كــلاس(نظــر

  :هيوريستيك را فرمول بندي مي كند

)1(  
( )r ff1-kk+k

rcfk
=Merits  

 
يـك زيرمجموعـه   » شايستگي« هيوريستيك  Meritsكه 
rويژگي،  kشامل  Sويژگي  cf   ميانگين همبستگي ويژگـي

r كــلاس، و – ff
 –ميــانگين همبســتگي متقابــل ويژگــي  

 Pearson's، در واقـع، همبسـتگي   )1(معادلـه  . ويژگي است
بـه  . كه در آن تمام متغيرها استاندارد شـده انـد   است، جايي

صورت كسر مي توان به عنوان يك نشانه داده شده فكر كرد 
را پيش بيني مي كنـد و از   ها كه چگونه يك گروه از ويژگي

كه چه مقدار افزونگي در ميان آنها وجود مخرج كسر اين را 
ي نــامربوط را كـه بـه عنــوان   هـا  هيوريسـتيك ويژگـي  . دارد
ي ضعيف از كلاس خواهند بود، كنترل مي ها بيني كننده پيش
  .كند

  ها   جستجوي فضاي زيرمجموعه ويژگي –3–2
ي جسـتجوي اكتشـافي مختلفـي ماننـد تپـه      ها استراتژي

در اغلب موارد براي جسـتجوي   ]19[نوردي و اول بهترين 
در مدت زمان قابل قبول به كار  ها فضاي زيرمجموعه ويژگي

كـلاس و   –ابتدا ماتريس همبستگي ويژگـي  . برده مي شوند
ي آموزشي محاسبه شده ها ويژگي از مجموعه داده –ويژگي 

و سپس فضاي زيرمجموعه ويژگي با اسـتفاده از جسـتجوي   
در ايـن مقالـه از الگـوريتم    . بهترين جستجو مي شود –اول 

ژنتيك براي جستجوي فضاي زيرمجموعه ويژگـي اسـتفاده   
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  .مي شود
  

  منطق فازي  –3
  هاي فازي  مجموعه –1–3

دهد  يك مجموعه فازي، مجموعه اي است كه اجازه مي
داشـته   ]0, 1[اعضاي آن، درجه عضويت متفـاوتي در بـازه   

در منطــق كلاســيك، عضــويت يــك عضــو از يــك . باشــند
نمايش داده مي شود اگر بـه مجموعـه   ) 0(مجموعه با صفر 
نشان داده مـي شـود اگـر بـه     ) 1(با يك  ؛تعلق نداشته باشد

} 0،1{صورت مجموعه ه يعني ب. مجموعه تعلق داشته باشد
 ـ    ،نشان داده مي شود ه ولي در منطق فـازي ايـن مجموعـه ب

يـك  . ]21و 20[توسعه داده شده اسـت   ]0, 1[ازه صورت ب
اگـر  . مجموعه فازي توسعه اي از مجموعه كلاسـيك اسـت  

X     جهان مورد بحـث باشـد و اعضـاي آن بـا ،x   نشـان داده
با زوج مرتب بـا رابطـه    Xاز  Aشوند، آنگاه مجموعه فازي 

 . است Aدر  x تابع عضويت،  µA(x): تعريف مي شود) 2(

)2(   ( ){ }X∈x|µAx,=A 

     
اعداد فازي روشي براي توصيف عدم دقت و ابهـام داده  

يك عدد فـازي در مفهـوم توسـعه اي از يـك عـدد      . هستند
امـا تـا    ،كنـد  منظم است كه به يك مقدار منفرد اشـاره نمـي  

اين  .حدودي با مجموعه مقادير ممكن ارتباط برقرار مي كند
ايـن وزن  . دارد '1'و  '0'مقدار براي خودش يـك وزن بـين   

تواند  يك عدد فازي مي. ]22[ناميده مي شود  7تابع عضويت
  :يكي از سه نوع زير باشد

عـدد  ) 3 ؛عدد فازي ذوزنقه اي) 2 ؛عدد فازي مثلثي) 1
  .، نشان داده شده اند)1(فازي به شكل بِل، كه در شكل 

  

 

( )xµ

  
  .توابع عضويت): 1(شكل 

  
در . وجـود دارد  هـا  MFمختلفي براي شـكل   هاي روش

اين مقاله، فقط عدد فازي مثلثي را براي روش پيشـنهادي در  
عـدد فـازي مثلثـي متقـارن و     . انتخاب ويژگي بيان مي كنيم

نشـان  ) 3(و ) 2(ي هـا  نامتقارن با تابع عضويت زير در شكل
و  bو كـران بـالا    aبا استفاده از كران پايين . داده شده است

. اسـت  a < m < b تعريـف مـي شـود، كـه     mمقدار مياني 
  m – a را حاشيه مي نامند وقتي كه بـا مقـدار   b – m مقدار

  .آمده است) 3(عدد فازي مثلثي در معادله ي . مساوي باشد

)۳(    ( ) ( )
( ) ( )
( )
( ) ( )⎪

⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

∈
−

−

∈
−

−
≥≤

=

bm,x
mb

xb

ma,x
am

ax
bxorax0

xA  

  

  
  .عدد فازي مثلثي متقارن): 2(شكل 
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  .عدد فازي مثلثي نامتقارن): 3(شكل 

  
 8فازي كردن –3–3

 ) 9عـدد فـازي مثلثـي   (فازي كردن تابع عضـويت مثلثـي  
A(x)=TFN(α, m, β)  تعريـف  ) 4(با استفاده از معادله ي

  : ]23[مي شود 

)۴(    ( ) 10
2

<<
−

= F,
m

FTFN
αβ  

  
  10اصل توسعه –4–3

هـاي   اصل توسعه يك مفهوم اساسـي تئـوري مجموعـه   
هاي قطعي  فازي است كه يك رويه كلي براي گسترش دامنه

ايـن رويـه   . كند ي فازي فراهم ميها عبارات رياضي به دامنه
را بـه نگاشـت بـين     (.)fنگاشت نقطه به نقطه متداول تـابع  

بـه طـور خـاص، فـرض     . دهد ي فازي تعميم ميها مجموعه
يك مجموعه فازي بر روي  Aو  Yبه  Xيك تابع از  fكنيد 

X  تعريف شده باشد) 5(با معادله :  

)5(  
xn

)xn(µA...
x2

)x2(µA

x1

)x1(µAA ++=
 

  
سپس اصل توسعه بيان مـي كنـد كـه تصـوير مجموعـه      

مي توانـد بـه عنـوان مجموعـه      (.)fتحت نگاشت  Aفازي 
  :بيان شود) 6(با معادله  Bفازي 

)6(  
yn

)xn(µA...
y2

)x2(µA
y1

)x1(µA(A)B ++== f

 
  

  :بيان شده است) 7(اصل توسعه در معادله  ،به طور كلي

)7(  )(max
)(1

)( x

yfx

yB Aµµ
−=

=

 
بعدي به  nاصل توسعه را از يك فضاي  ،در حالت كلي

: يك فضاي يك بعدي بـه صـورت زيـر تعريـف مـي كنـيم      
بعدي ضـرب   nيك نگاشت از فضاي  fفرض كنيد كه تابع 

بـه   Yبه جهان يك بعدي  X1ൈ X2ൈ . . . ൈ Xn دكارتزين
 ,A1, A2د باشد و فرض كني y=f(x1, x2,…, xn)طوري كه 

. . , An  ترتيببه n   رويمجموعه فـازي بـر X1, X2, . . ., 

Xn آنگاه اصل توسعه اثبات مـي كنـد كـه مجموعـه     . هستند
) 8(با استفاده معادله   fاستنتاج شده توسط نگاشت  Bفازي 

  .]24[تعريف مي شود

)8(  

=)( yBµ 

⎪
⎪
⎩

⎪⎪
⎨

⎧
⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡

=
−

≠
−

−=

0)(
1

0

0)(
1

)(minmax

)(1),...,1(),,...,1(

yf

yfxiAii

yfxnxxnx

µ

  
 روش پيشنهادي  – 4

 ،از اصل توسعه كه در بخش قبلي بيان شددر اين روش 
يـك عـدد    Tدر اين حالـت   .استفاده مي كنيم) 1(در معادله 

توصيف مي شـود كـه    T(k)فازي است كه با تابع عضويت 
بـه صـورت زيـر     Tرا با عدد فازي مثلثي  kدرجه عضويت 

  :بيان مي كند
يـك عـدد   )=k ها تعداد ويژگي( به عنوان ورودي متغير 

كـه در اصـل توسـعه     fتـابع   .اسـت ) فـازي  مجموعه(فازي
. باشــد مــي) 1(در اينجــا همــان معادلــه  ،توضــيح داده شــد

تعيين تابع عضويت شايستگي مبتني بر اصل توسعه  ،بنابراين
تعريـف شـده   ) 9(اصل توسعه در اين روش با معادله . است
  .است

)9(  
µሺܯሻ ൌ maxሾTሺkሻሿ 

ܯ :ାݖ߳݇ ൌ
݂ܿݎ݇

ඥ݇ ൅ ݇ሺ݇ െ 1ሻ݂݂ݎതതതതത
 

  
توابع عضويت مربوط به تعداد  (M)ૄ و T(k)وقتي كه 

) 1(اصل توسعه تحت معادله . را مشخص مي كنند ها ويژگي
بـا   Mرا به عـدد فـازي مربـوط بـه      kعدد فازي مربوط به 
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  .نگاشت مي كند) 10(استفاده از معادله 

)10(  

( ) =Mµ 

( ) ( )
⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

−

−
=

−+
=+∈

r ffMrcf

r ffM
TkT

r ffkkk
rcfk

MZk

22

12
max

)1(
;

 
  

 ـ) 10(معادله  طـور مسـتقيم بـراي محاسـبه     ه مي تواند ب
در ادامـه  . اسـتفاده شـود   ها مقدار شايستگي از تعداد ويژگي

ــه   ــتفاده از معادل ــوه اس ــرح داده  ) 10(نح ــن روش ش در اي
  . شود مي

  فازي سازي) 1(
  با استفاده از معادله T(k)در اين روش عدد فازي مثلثي 

  :تعريف مي شود) 11(

)11(  ( ) ( )
( ) ( )
( )
( ) ( )⎪

⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

∈
−

−

∈
−

−
≥≤

=

β
β

β

α
α

α
βα

m,k
m

k

m,k
m

k
kork0

kT

 
  

تقسيم مي كنيم مطابق P:1را به نسبت ) 3(مثلث شكل

RP): (12(با معادله  +∈(  
)12(  

  11 +

×+
=⇒

−

−
=

P

P
m

m

mP βα

β

α

 
  

  :نتيجه مي شوند) 14(و ) 13(معادلات ) 12(و ) 4(از 
  

)13( 
m

P

PF
⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

+
−=

1

2
1α

 

)14( 
m

P

F
⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

+
+=

1

2
1β

  
و اصـل  ) 11(، با استفاده از معادلـه  Mعدد فازي مثلثي 

  :شود تعريف مي) 15(با معادله )) 10(معادله (توسعه 

)15(  ( )

( )

( )

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

≤≤
−

−

−
−

≤≤
−

−

−

−

≥≤

=

MMMm

r ffMrcf

r ffM

MMMm

r ffMrcf

r ffM

MMorMM

M

23;

22

1
2

31;

22

1
2

21;0

β

β

α

α

µ

 
  

M1 ،M، مقدار متغيرهاي)15(در معادله  Mو  2 با  3
  .محاسبه مي شوند) 18(و ) 17(، )16(استفاده از معادلات 

  

( )

( )

( )r ffm

m
r cfM

r ff
r cfM

r ff
r cfM

11

11

111

3

2

−+
=

−+
=

−+
=

β

β

α

α

 

)16(  

)17(  

)18(  

  
بـا   Fرا براي مقـادير مختلـف    βو  α، مقادير )4(شكل 

  .نشان مي دهد) 14(و ) 13(ي ها استفاده از معادله

1

( )Mµ

M

F=0.1

F=0.2

F=0.3

( )r ff
rcf 11 −+ α

α
( )r ff

rcf 11 −+ β

β

( )r ffm

m
rcf 11 −+  

  .F استفاده ازبا  (M)ૄنمايشي از ): 4(شكل 
  

ــدول  ــاديري از )1(جـ ــادير   βو  α، مقـ ــراي مقـ را بـ
 mكـه   دهـد، جـايي   نشان مي Pو  F=0.1, 0.2, 0.3مختلف

  .ي انتخابي روش پيشنهادي استها تخميني از تعداد ويژگي
  



  
  

 77                                                   92 بهار، اولم، شماره چهار، سال هاي هوشمند در مهندسي برق سيستم

  .Fو  Pبراي مقادير مختلف  βو  αمقادير ): 1(جدول 
1  0.5 F                    P 

m

m

10

11
10

9

=

=

β

α

  
m

m

15

17
15

14

=

=

β

α

 

0.1  

m

m

10

10
12

8

=

=

β

α

  
m

m

15

15
19

13

=

=

β

α

 

0.2  

m

m

10

10
13

7

=

=

β

α

  
m

m

15

15
21

12

=

=

β

α

 

0.3  

  
را با اسـتفاده  )) k( ها كنترل تعداد ويژگي( mيا مي توان 

، مقادير مختلفـي از  )5(شكل . به دست آورد) 12(از معادله 
m  نشان مي دهد) 12(را با استفاده از معادله.  

  
( )Mµ

M

( )r ff
rcf 11 −+ α

α
( )r ff

rcf 11 −+ β

β

( )r ffm

m
rcf 11 −+

16
33

  
  .Pبا استفاده از  (M)ૄ نمايشي از): 5(شكل 

  
مثـال   200فرض كنيد يك مجموعه داده آموزشي شامل 

 +RאP بـا تغييـر   كه β=99و  α=1 ويژگي داريم، پس 99و 
را براي  m، مقاديري از )2(جدول . را كنترل كرد mتوان  يم

از مجموعه داده آموزشـي بـالا نشـان مـي      Pمقادير مختلف 
  .دهد

  
  

  .Pبراي مقادير مختلف  mمحاسبه مقدار ): 2(جدول 
P m 

16

33

 
67 

1.5 60  
1 50 

0.5 33 

0.25 20 
  

ي هـا  روش، ما براي اينكه هر دفعه تعداد ويژگيدر اين 
متفاوتي را انتخاب كنيم، مركز عدد فازي مثلثـي مربـوط بـه    

دهيم تا مقدار شايستگي تغيير  را تغيير مي) k(ها تعداد ويژگي
ي مورد نظـر از الگـوريتم   ها سپس براي انتخاب ويژگي .كند

 ـ . ژنتيك اسـتفاده مـي كنـيم    دسـت آوردن تعـداد   ه هـدف ب
يـا  . معمـولي اسـت   هـاي  روشي كمتري نسبت به ها يويژگ
ــي ــارامتر   م ــوان از دو پ ــرد،   Fو  Pت ــتفاده ك ــداد  mاس تع

بـه   βو  αي انتخابي طوري انتخاب مي شوند كـه  ها ويژگي
ولـي مـا در    ،ترتيب كمترين و بيشترين تعداد ويژگي باشـند 

اسـتفاده   Pيعنـي از پـارامتر   ) 12(اين روش فقط از معادلـه  
  .كرده ايم

  فازي زدايي) 2(
را به عنـوان ميـانگين    Mيعني  ؛مي توان خروجياكنون 

Mଵ(ي خـوش بينانـه   هـا  وزني با تخمين ൌ തതതതതට݂ܿݎ
ఈ

ଵାሺఈିଵሻ௥௙௙തതതതത( ،
Mଶ(محتمـــــل تـــــرين   ൌ തതതതതට݂ܿݎ ఉ

ଵାሺఉିଵሻ௥௙௙തതതതത ( و بدبينانـــــه
)Mଷ ൌ തതതതതට݂ܿݎ

௠
ଵାሺ௠ିଵሻ௥௙௙തതതതത ( با معادله)25[محاسبه كرد) 19[.  

  

)۱۹(  ( ) ( ) ( ) ( )
www

MwMwMw
MMerits

321

233211
++

++
=

 
  

ي مربوطـه  هـا  به ترتيـب وزن  w3 و w1، w2 كه جايي
داده  Mبايد بـراي پـذيرش بهتـرين     ها ماكزيمم وزن .هستند
ي اختياري هستند كـه  ها ثابت Fو  w3، Pو  w1 ،w2.شوند

) 20(بــه معادلــه     w3=1و  w1=1 ،w2=4بــا انتخــاب  
  .رسيم مي

)20(  ( )
6

24 31 MMMMMerits
++

=
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  الگوريتم ژنتيك – 5
روش پيشنهادي از الگوريتم ژنتيك براي انتخـاب  ما در 

ي بهينه استفاده كرديم، كه نحـوه اسـتفاده از   ها تعداد ويژگي
  :آن را به صورت بيان مي كنيم
ه ب) 20(  را با استفاده از معادله 11ابتدا ماتريس همبستگي
 βو  αبراي هر مجموعه داده : صورت زير محاسبه مي كنيم

ي موجـود در  ها بالاي تعداد ويژگيرا به ترتيب حد پايين و 
 ـ  و  α=1صـورت  ه آن در نظر مي گيريم كه بهترين حالـت ب

) k( ها سپس تعداد ويژگي. است β =ماكزيمم تعداد ويژگي 
به عنوان يك عدد فازي مثلثي ) با استفاده از اصل توسعه(را 

ي هـا  تعـداد ويژگـي   Pبا اسـتفاده از پـارامتر    ،در نظر گرفته
 ،M1 رهايدهيم و متغي را تغيير مي) فازي مركز عدد(تخميني

M2 و M3 در آخر با فازي زدايـي مقـدار    ،را محاسبه كرده
در واقع ما هـر دفعـه   (را به دست مي آوريم) M(شايستگي 

با تغييـر دادن مركـز عـدد فـازي مثلثـي مربـوط بـه تعـداد         
و در نهايـت  ). متفاوتي به دسـت مـي آوريـم    M، ها ويژگي

ماتريس همبستگي با توجه به مقدار شايستگي و تـابع پـيش   
  .شود محاسبه مي Pearson'sفرض ضريب همبستگي خطي 

صورت زير تعداد ه سپس با استفاده از الگوريتم ژنتيك ب
، تعداد mكارگيري ه با ب: ي بهينه انتخاب مي شوندها ويژگي
تـابعي بـراي ارزيـابي    ) 20(تخمينـي و معادلـه   ي هـا  ويژگي

البتـه بـراي اينكـه تـابع     (ايـم  كار بردهه ب ها همبستگي ويژگي
كـم   100محاسـبه شـده را از    Mبايد  ،كمينه شود ١٢ارزيابي
يعني تابع ارزيابي استفاده شـده در الگـوريتم ژنتيـك    ؛ )كنيم

جعبـه ابـزار   با اين تابع ارزيـابي و  . است) 20(همان معادله 
ي انتخابي را از مجموعـه  ها بهينه سازي ژنتيك تعداد ويژگي

  .به دست مي آوريم ها داده

  نتايج آزمايش  – 6
ــه از  ــن مقالــ ــشدر ايــ ــه  شــ : )D1( داده،مجموعــ

Arrhythmia، )D2( :Dbworld، )D3( :
Dbworld_bodies_stemmed، ،)D4( :Isolet، ،)D5( :

Madelon ، و)D6(: Multiple Features (mfeat)  ــراي ب
از  هـا  مجموعـه داده . تست روش جديد استفاده شده اسـت 

. ]26[گرفتـه شـده انـد    UCIي يادگيري ماشـين  ها منبع داده

) 3(در جـدول   هـا  خلاصه اي از خصوصيات مجموعـه داده 
يي هـا  ما روش پيشنهادي را بر روي مجموعـه داده . آمده اند

مختلـف از طبقـه   كه ذكر شدند، پياده سـازي و چهـار نـوع    
بــر روي هــر يــك از ايــن  را Wekaي موجــود در هــا بنــد

براي محاسـبه دقـت كـلاس بنـدي در ايـن       ها مجموعه داده
بـا   FSFLدر ايـن مقالـه، روش    .آزمايش استفاده كرده ايـم 

 هـا  استفاده از الگوريتم ژنتيك براي انتخـاب تعـداد ويژگـي   
و انتخـاب   CFS هـاي  روشپياده سـازي شـده اسـت و بـا     
مقايســه  13ي ســخت فــازيهــا ويژگــي مبتنــي بــر مجموعــه

روش معمولي براي هر مجموعه داده آموزشي . ]27[كنيم مي
يي را كه انتخاب مي كند ثابـت هسـتند، امـا    ها تعداد ويژگي

تواند براي هـر مجموعـه داده بـا تغييـر      روش پيشنهادي مي
دادن مركــز عــدد فــازي مثلثــي اســتفاده شــده بــراي تعــداد 

اسـتفاده از  . ، تعداد ويژگي متفاوتي را انتخاب كنـد ها ويژگي
باعث شد تا بـراي هـر    CFSنظريه مجموعه فازي در روش 

ي هـا  مجموعه داده استاندارد بتوانيم هر دفعه تعـداد ويژگـي  
در واقع ما مي توانيم بـا روش جديـد   . متفاوتي انتخاب كنيم

، CFSي كمتري نسـبت بـه روش   ها پيشنهادي تعداد ويژگي
FRFS   انتخــاب ويژگــي قبلــي انجــام شــده،  هــاي روشيـا

ي انتخابي روش جديد بر روي ها تعداد ويژگي. انتخاب كنيم
 FRFSو  CFS هـاي  روششش مجموعه داده در مقايسه با 

  .آمده اند) 4(در جدول 
ي انتخـابي كمتـر   هـا  در اين جدول فقط تعداد ويژگـي (

مي تـوان بـا    كه اند در صورتي نسبت به روش معمولي آمده
ي مختلفي را انتخاب كرد، اما تعداد ها تغيير پارامترها ويژگي

يي را كه روش جديد انتخاب كرده و دقت كـلاس  ها ويژگي
داشـته   FRFSو  CFS هـاي  روشبندي نزديك يا بيشـتر از  

  ).ايم آورده ،باشند
  
  

  ي آزمايشها خلاصه اي از داده): 3(جدول 
  ها تعداد مثال  ها تعداد ويژگي  ها مجموعه داده

Arrhythmia  279  452  
Dbworld  4702  64  

Dbworld_bodies_stemmed 3721  64  
Isolet  617  7797  

Madelon  500  1800  
Multiple Features (mfeat)  216  2000  
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سپس ما دقت كلاس بندي روش جديد را در مقايسه با 
و كل مجموعه داده بر روي چهـار   CFS ،FRFS هاي روش

محاسـبه   هـا  مختلف براي هر يك از مجموعـه داده  طبقه بند

) 10(و ) 9(، )8(، )7(، )6(، )5(ي هـــا كـــرده و در جـــدول
  .ايم آورده
  

  
  ي انتخابي روش پيشنهاديها تعداد ويژگي): 4(جدول 

  ها تعداد كل ويژگي  مجموعه داده
 FRFSو  CFS هاي روشو  FSFLي انتخابي روش ها تعداد ويژگي

CFS FSFL  FRFS  
)D1(  279  11  8  131  
)D2(  4702  218  192  128  
)D3( 3721  161  132  301  
)D4( 617  4  3  80  
)D5( 500  18  17  33  
)D6(  216  8  7  27  

  
  فاوتبا چهار طبقه بند مت D1براي مجموعه داده  ها قبلي و كل داده هاي روشدقت كلاس بندي روش جديد در مقايسه با ): 5(جدول 

  ها طبقه بند  مجموعه داده
  دقت كلاس بندي

 CFS FSFL  FRFS  ها كل داده

)D1(  

M5P %44.69  %43.52  %45.40  %44.66 

SMOreg %26.45  %42.54  %42.58  %33.83  

Bagging %50.9  %39.25  %49.72  %48.19  
M5Rules %44.22  %43.52  %43.71  %44.84  

  
  با چهار طبقه بند متفاوت D2براي مجموعه داده  ها قبلي و كل داده هاي روشدقت كلاس بندي روش جديد در مقايسه با ): 6(جدول 

  ها طبقه بند  مجموعه داده
  دقت كلاس بندي

  CFS FSFL  FRFS  ها كل داده

)D1(  

NaiveBayes %75  %98.43  %98.43  %84.375 

SMO %87.5  %98.43  %98.43  %95.312  

AdaBoostM1  %82.81  %98.43  %98.43  %82.812  

LMT %81.25  %98.43  %98.43  %82.812  
  

  با چهار طبقه بند متفاوت D3براي مجموعه داده  ها قبلي و كل داده هاي روشدقت كلاس بندي روش جديد در مقايسه با ): 7(جدول 

  ها طبقه بند  مجموعه داده
  دقت كلاس بندي

 CFS FSFL  FRFS  ها كل داده

)D3(  

NaiveBayes %76.56  %96.75  %96.90  %90.625  

SMO %89.06  %97.70  %97.70  %98.437  

AdaBoostM1  %79.68  %92.57  %96.87  %92.187  

LMT %79.68  %98.43  %98.43  %84.375  
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  ند متفاوتبا چهار طبقه ب D4براي مجموعه داده  ها قبلي و كل داده هاي روشدقت كلاس بندي روش جديد در مقايسه با ): 8(جدول 

  ها طبقه بند  مجموعه داده
  دقت كلاس بندي

 CFS FSFL  FRFS  ها كل داده

)D4(  

M5P  %75.83  %33.30  %33.10  %34.40. 

SMOreg  %72.51  %25.66  %24.82  %27.76  

Bagging  %80.42  %31.38  %31.38  %32.19  

M5Rules  %71.94  %32.30  %31.97  %34.15  
  

  با چهار طبقه بند متفاوت D5براي مجموعه داده  ها قبلي و كل داده هاي روشدقت كلاس بندي روش جديد در مقايسه با ): 9(جدول 

  ها طبقه بند  مجموعه داده
  دقت كلاس بندي

  CFS FSFL  FRFS  ها كل داده

)D5(  

M5P %29.19  %75.32  %75.16  %11.32  

SMOreg  %42.77  %61.32  %60.67  %11.71  

Bagging %76.82  %75.47  %75.62  %75.99  
M5Rules %29.19  %74.38  %73.56  %11.32  

  

  با چهار طبقه بند متفاوت D6براي مجموعه داده  ها قبلي و كل داده هاي روشدقت كلاس بندي روش جديد در مقايسه با ): 10(جدول 

  ها طبقه بند  مجموعه داده
  دقت كلاس بندي

 CFS FSFL  FRFS  ها كل داده

)D6(  

M5P  %99.84  %75.32  %78.95  %78.99  

SMOreg  %99.55  %61.32  %61.32  %62.58  

Bagging  %99.98  %75.47  %84.62  %84.89  

M5Rules %99.83  %74.38  %74.13  %74.91  
  

 ،مشاهده مي شـود ) 10(تا ) 5(جداول طور كه در  همان
نسبت به روش معمـولي  ) FSFL( عملكرد روش پيشنهادي

در روش جديد ما توانستيم . بهتر است FRFSو ) CFS(آن 
و انتخـاب بهينـه تـرين     Pبا استفاده از مقادير مختلف متغير 

ي كمتر بـا متوسـط دقـت    ها ، تعداد ويژگيهامقدار از بين آن
 هـاي  روشكلاس بندي بيشتر يا نزديـك بـه آن نسـبت بـه     

CFS  وFRFS  طـور كـه در نمـودار     همـان  انتخاب كنيم؛
   . آمده است) 7(و ) 6(ي ها شكل

  .ديگر هاي روشبا  FSFLنمودار مقايسه اي روش ): 6(شكل 
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در مقايسه   FSFLي انتخابي روش ها تعداد ويژگي): 7(شكل 

  .ديگر هاي روشبا 
  

 هـا  قبلي در بعضـي از مجموعـه داده   هاي روشاگر چه 
هـا   ولي ايـن روش  ،متوسط دقت كلاس بندي بيشتري دارند

كـه در يـادگيري    ي بيشتري انتخاب مي كنندها تعداد ويژگي
با متوسـط دقـت    ها ماشين هدف حداقل كردن تعداد ويژگي

ي روش برتـر  ها مقايسه نتايج آزمايش. كلاس بندي بالاست
  . دهد ميرا به طور قابل محسوسي نشان  پيشنهادي

ــكل ــا شـــ ، )13(و ) 12(، )11(، )10(، )9(، )8(ي هـــ
ــازگاري  ــرين س ــاي بهت ــي( ١٤نموداره ــل از ) همگراي حاص

ــه    ــراي مجموع ــنهادي را ب ــك در روش پيش ــوريتم ژنتي الگ
  .دهند نشان مي) 3(ي آمده در جدول ها داده

  

  
  الگوريتم ژنتيك مجموعه داده اولنمودار همگرايي): 8(شكل 

  

  
  الگوريتم ژنتيك مجموعه داده دومنمودار همگرايي): 9(شكل 

  

  
  لگوريتم ژنتيك مجموعه داده سومانمودار همگرايي): 10(شكل 
  

  
لگوريتم ژنتيك مجموعه داده ا نمودار همگرايي): 11(شكل 

  چهارم
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مجموعه داده الگوريتم ژنتيك  نمودار همگرايي): 12(شكل 

  پنجم

  
الگوريتم ژنتيك مجموعه داده  نمودار همگرايي): 13(شكل 

  ششم
  

  نتيجه گيري  – 7
در اين مقاله، روشي براي بهبود روش همبستگي مبتنـي  

متغير . در يادگيري ماشين ارائه شد) CFS(بر انتخاب ويژگي
تعداد ويژگي فازي سازي شد و سـپس بـا اسـتفاده از اصـل     

. فازي سازي و مقـدار آن محاسـبه شـد    CFSتوسعه معيار  
نشان داده شد، در ايـن روش   هاي طور كه در آزمايش همان

ي كمتري با دقت طبقه بندي نزديك يا بيشتر ها تعداد ويژگي
ي مختلـف بـر   هـا  نسبت به روش قبلي بـراي مجموعـه داده  

در روش  ،همچنين. ي متفاوت به دست آمدها روي طبقه بند
هاي انتخـابي را بـا   پيشنهادي قادر خواهيم بود تعداد ويژگي

تنظيم پارامترهاي عدد فازي مثلثي تعريف شـده روي متغيـر   
  .تعداد ويژگي كنترل كنيم
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