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Early diagnosis of breast cancer plays a crucial role in treating the patient. 
Nowadays, data mining algorithms can provide intelligent methods in the 
health and treatment system that accurately detect breast cancer. The 
purpose of this study is breast cancer detection using ensemble classifier 
based on WBC and WDBC prepared databasesa. Our proposed model in the 
WBC database (reducing features by cfs+ optimizing samples using 
Resample+ ensemble classifier using data mining algorithms (kstar + 
random forest + Naïve Bayes and Bayes network)) has the best detection 
accuracy ( 100%), implementation time (0 seconds) and without any errors 
and on the WDBC database (reducing features by cfs+ optimizing samples 
using Resample+ ensemble classifier using data mining algorithms (IBK 
algorithm+ Naïve Bayes, Bayes network and kstar)) has an accuracy of 
99/29, the implementation time is 0 seconds, and the mean absolute error is 
0/007. The results of this study show that according to the ensemble 
classifier methods using data mining algorithms on the prepared database, 
new systems can be designed to help physicians that facilitate treatment 
processes. 
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  چكيده  اطلاعات مقاله 

 يكاوداده   يهاتمي. امروزه الگوركنديم  فايا  ماريدر درمان ب  يديكل  ارينقش بس ـ  نهيهنگام سـرطان س ـزود  صيتشـخ  مقاله پژوهشينوع مقاله: 

دهند. هدف    صيرا تشـخ  نهيسـرطان س ـ ييدر نظام سـلامت ارائه دهند كه با دقت بالا  يهوشـمند  يهاروش  تواننديم

 يســازآماده  يداده   گاه يپا يبر رو  يبيترك  يبندهابا اســتفاده از طبقه  نهيســرطان س ــ  صيمطالعه، تشــخ نياز انجام ا

ــده  ــديم  WDBCو    WBC  يش ــنهادي. مدل پباش   نه ي+ به CFSبا   هايژگي(كاهش و  WBC  يداده  گاه يما در پا  يش

 يساده))، دارا نيزيو ب زيب  ي+ شبكهيجنگل تصادف   kstar(+  يبي+ طبقه بند ترك  Resampleها با روشكردن نمونه

  WDBC  يداده  گاه يو در پا  باشديم ييخطا  چي) و بدون ههيثان ٠(  يسازاده ي)، زمان پ١٠٠(%  صيخدقت تش  نيبهتر

ــبكـه  IBK+  تمي(الگور  يبيبنـد ترك+ طبقـهResampleهـا بـا روشكردن نمونـه  نـهيبه   CFSبـا+    هـايژگي(كـاهش و   ي شـ

.  باشـديم  ٠٠٧/٠مطلق   يخطا  نيانگيمو    هيثان  ٠  يسـازاده ي، زمان پ٢٩/٩٩دقت % ي))، داراkstarسـاده و   نيزيب ز،يب

شـــده    يســـازآماده   يداده گاه يپا  يبر رو  يبيبند تركطبقه  يهاكه با توجه به روش  دهديمطالعه نشـــان م نيا  جينتا

و   يص ــيتشــخ  يندهايدر فرآ  لينمود كه موجب تســه يكمك به پزشــكان طراح يبرا  ينينو   يهاســتميس ــ  توانيم

  .شوند يدرمان

  ١٤٠١/ ٠٤/١٠تاريخ دريافت: 
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  مقدمه  ) ١
اي در تعداد  ملاحظههاي اخير رشد قابلشود و در سالدر زنان محسوب مي  وميرترين علت مرگرطان سينه يكي از شايعس

ومير زنان بر اثر سرطان . محققان ميزان بالاي مرگ) ٢٠١٠(سيگل، ميلر وجمال،  افراد مبتلا به اين بيماري گزارش شده است  

دست آمده هاي بهموقع سرطان سينه و پيشرفتدانند. با تشخيص دقيق و بهسينه را ناشي از تشخيص ديرهنگام اين بيماري مي

ي درمان مؤثر و راهكارهاي ويژه، به افزايش بقا، كاهش مرگ و ارتقا كيفيت زندگي بيماران  توان با ارائهدر درمان، مي

مهتا،  كمك شاياني نمود   ي پزشكي و تشخيص  كاوي مربوط به حوزه. يكـي از كاربردهاي مهم داده)٢٠١٥(جوشي و 

ي پزشكي و پيچيدگي تصميمات مرتبط با تشخيص و درمان، توجه  ها است. امروزه به دليل گسترش دانش در حوزهبيماري

گبنا، كريستوفرو  (هاي كامپيوتر در امور پزشكي جلب شده است.  متخصصين به استفاده از ابزارهاي هوشمند و تكنولوژي

  . )٢٠١٧يتوند، 

بندهاي تركيبي، سيستمي كارآمد براي تشخيص  و طبقه  ١هاي متفاوت يادگيري ماشيندر اين مقاله، با بررسي تكنيك

دهد. در بخش  خيم يا بدخيم بودن تومورهاي سينه را تشخيص ميگردد كه با دقت بالايي خوشسرطان سينه طراحي مي

سازي  براي آماده ٢ها پردازش دادهشوند. سپس مراحل پيش ها بيان ميشناسي پژوهش، در ابتدا مشخصات پايگاه دادهروش

داده ميپايگاه  داده  شرح  طبقهها  آنگاه  طبقهشوند.  ساخت  فرآيندهاي  و  شده  استفاده  داده  بندهاي  توضيح  تركيبي  بند 

هاي پژوهش، مدل پيشنهادي ارائه  شود. در بخش يافتههاي كارايي بيان ميشوند. سپس ارزيابي مدل با استفاده از مقياسمي

مقايسهمي به  و  روششود  نتايج  با  خود  روش  نتايج  ميي  پرداخته  مرتبط)  (مقالات  ديگران  آخر هاي  بخش  در  و  شود 

  است. براي آزمايشات مورد استفاده قرار گرفته  ٣WEKAشود. در اين مقاله ابزار  گيري و پيشنهادات بيان مينتيجه

  پيشينة پژوهش )٢
ايلباز تأثير  است.    كاوي انجام شدههاي دادهتاكنون تحقيقات زيادي در رابطه با تشخيص سرطان سينه با كمك الگوريتم

پيش بندطبقه بهبود  در  را  متفاوت  بيماريهاي  تشخيص  و  براي  بيني  مقاله  اين  در  داد.  ارائه  پزشكي  متخصصان  براي  ها 

  ٥Rough Setبا كاهش ابعاد داده  4KNN+C4.5+SVM+MLP+BNموقع سرطان سينه، روش تركيبي تشخيص سريع و به

  . )٢٠١٥(ايلباز، پيشنهاد شد  WBCي در پايگاه داده

كاوي، گامي حياتي در افزايش دقت طبقه  هاي انتخاب ويژگي در دادهجياسينگ و وِلچُامي با استفاده از الگوريتم

با استفاده از الگوريتم    Random Forestبند  موقع سرطان سينه برداشتند. در اين مقاله، روش طبقهبندها در تشخيص سريع و به

Modified Bat ي براي انتخاب ويژگي در پايگاه دادهWDBC   ٢٠١٧جياسينگ و وِلچُامي، (پيشنهاد شد( .  

هاي متنوع و در دسترس يادگيري ماشين، در دو مقاله به تشخيص سرطان سينه  گيري از تكنيكجُشي و مِحتا با بهره

ي عصبي  و شبكه  MLP  ،RBF  ،perceptronبندهاي شبكه عصبي همچون  ي نتايج طبقهپرداختند. در يك مقاله با مقايسه

 
1. Machine learningalgorithms 
2. Data preprocessing 
3. WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis).  http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/ . 
4. Bayes Net 
5. Data dimensionality reduction 
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بند در پايگاه  ، بهترين طبقه٧ي خطي بندي آناليز گسستهبا كاهش ويژگي با استفاده از الگوريتم طبقه  MLP، الگوريتم  ٦عميق 

ترين  نزديك  Kي روش پيشنهادي الگوريتم  ي ديگر با ارائهو در مقاله  )ب٢٠١٨جُشي و مِحتا،    (شناخته شد    WDBCي  داده

جُشي  (بيني سرطان سينه پرداختند  به پيش   WDBCي  ي خطي در پايگاه دادهبا كاهش ويژگي توسط آناليز گسسته  ٨همسايه 

 .)الف٢٠١٨و مِحتا، 

خيم و بدخيم از مجموعه  بندي انواع تومورهاي خوشبند تركيبي به طبقهرهُان و همكاران با بررسي يك مدل طبقه

 AdaBoost) و  RFيادگيري ماشين با ناظر ازجمله جنگل تصادفي (  ها با تركيب دو الگوريتمپرداختند. آن  WBCهاي  داده

 .)٢٠١٩(روهان، سديك، اسلام و يوسف، بيني مدل را نشان دادند بهبود عملكرد پيش 

ها  و تركيب آن  BN  ،RF  ،SMO   ،J48  ،IBK  ،MLPبندهاي مختلف  ي دقت بين طبقهآراچ  و همكاران، با مقايسه

 BN+RF+SMO+IBKبند تركيبي  شود. طبقهبند تركيبي موجب بهبود دقت نتايج ميدر دو پايگاه داده، نشان دادند كه طبقه

در پايگاه   SMO+BN  ،SMO+RF  ،SMO+MLP  ،SMO+IBKو    WBCي  در پايگاه داده  PCAبه همراه انتخاب ويژگي  

  ). ٢٠١٩آراچ و بادن، بندهاي تركيبي داشتند (، بهترين نتايج را نسبت به ساير طبقهWDBCي داده

آوينياش،  ارزيابي كردند (  WBCي  را در پايگاه داده  SVM+SMOبند تركيبي  و همكاران، عملكرد طبقه  آوينياش

  ). ٢٠٢٠بيژوي و جياراج، 

 شناسي پژوهش روش )٣

سازي براي آماده  هاپردازش دادهشوند. سپس مراحل پيش ها توضيح داده ميدر اين پژوهش، ابتدا مشخصات پايگاه داده

شوند.  بند تركيبي شرح داده ميبندهاي استفاده شده و تمام فرآيندهاي ساخت طبقهشوند. آنگاه طبقهها بيان ميپايگاه داده

  شود.  هاي كارايي بيان ميسپس ارزيابي مدل با استفاده از مقياس

  هامشخصات پايگاه داده )٤
  است. استفاده شده  UCIبرگرفته از مخزن  WDBCو  WBC ي سرطان سينهدر اين مقاله از دو پايگاه داده

داده سال    WBCي  پايگاه  در  وُلبِرگ  ويليام  دكتر  ويسكانسين١٩٩٢توسط  دانشگاه  از  و  شد  ساخته  مديسون،  -، 

 ١٠ويژگي است.  ١١باشد؛ هر نمونه شامل نمونه مي ٦٩٩شامل  WBCي است. پايگاه دادهمتحده آمريكا ارائه شده ايالات

ويژگي شامل اطلاعات كلاس است. ويژگي كلاس دو مقدار   ١كه دهند درحاليها را نشان ميويژگي، اطلاعات خصيصه

نشان داده    "؟"در اين پايگاه داده وجود دارد كه با    ١١رفته مقدار ازدست  ١٦دهد.  را نمايش مي  ١٠=بدخيم ٤و    ٩خيم =خوش٢

ي  ) است و يك پايگاه داده٥/٣٤ي بدخيم (%نمونه ٢٤١) و  ٥/٦٥خيم (%ي خوشنمونه ٤٥٨شوند. توزيع كلاس شامل مي

  .  )١٩٩٨نيومن، هتيچ، بليك، مرز و آها، (است.  ١٢ناهماهنگ 

 
6. Deep neural network 
7. Linear Discriminant Analysis (LDA) 
8. K-Nearest Neighbor (KNN) 
9. Benign 
10. Malignant 
11. Missing values 
12. Unbalanced 
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، به وجود آمد  ١٩٩٥به كمك دكتر ويليام وُلبِرگ، نيك استريت و اُلوي مانگاساريَن در سال    WDBCي  پايگاه داده

نمونه است؛ هر    ٥٦٩شامل    WDBCي  متحده آمريكا ارائه شد. پايگاه دادهمديسون ايالات-و توسط دانشگاه ويسكانسين

داراي   اول شامل شماره  ٣٢نمونه  ويژگي  بيمار ميي پرونده شناسه  ويژگي است.  باشد، ويژگي آخر، ويژگي كلاس  ي 

دست آمده است كه اين  ي پستان بهمانده از تصوير ديجيتالي آزمايش آسپيراسيون سوزني تودهويژگي باقي  ٣٠باشد ومي

با يك برچسب   WDBCي  هاي پايگاه دادهكنند. هريك از نمونهي سلول در تصوير را بيان ميها، خصوصيات هستهويژگي

نمونه داراي  ٢١٢خيم و  نمونه داراي برچسب خوش  ٣٥٧ي مذكور،  نمونه ٥٦٩گردند. از خيم يا بدخيم مشخص ميخوش

نيومن، هتيچ، بليك، (ي ناهماهنگ است  رفته ندارد و يك پايگاه دادهبرچسب بدخيم هستند. اين پايگاه داده مقادير ازدست

  .)١٩٩٨مرز و آها،  

 پردازش پايگاه دادهپيش )٥

آمادهمرحله دادهي  پيش سازي  عنوان  با  دادهها  ميپردازش  شناخته  دادهها  كيفيت  بهبود  جهت  و  براي شود  واقعي  هاي 

و كاهش ابعاد    ١٣سازي داده ي پاكسازي پايگاه داده، دو مرحله. براي آماده )٢٠١١هان، پي و كامبر،  ( كاوي لازم است  داده

  دهيم.دهيم كه در ادامه اين دو مرحله را شرح ميها انجام ميرا به ترتيب بر روي پايگاه داده ١٤داده

 سازي داده پاك )٦

شده در اين مقاله، جايگزيني با ميانگين  شود. روش استفادهرفته انجام ميدر اين مرحله حذف يا جايگزيني مقادير ازدست

)MS (كند.  جايگزين مي  رفته در هر ويژگي را با ميانگين مقادير همان ويژگيهاي ازدستكه داده  صورتباشد. بدين مي  ١٥

مسئله اكثر تحقيقاتي كه  دادهدر  ازدستي  از روش  هاي  اين مشكل   MSرفته گزارش و شناسايي شده است،  براي حل 

رفته  براي مقادير ازدست  MS. بنابراين در اين تحقيق نيز، از روش  )٢٠٠٦پنگ، هارول، ليو و احمان،  (اند  استفاده كرده

 شود.استفاده مي

  كاهش ابعاد داده )٧
كنيم كه در ادامه اين  ها و تبديل داده استفاده ميها، بهينه كردن نمونهي كاهش ويژگيبراي كاهش ابعاد داده از سه مرحله

 شود. سه مرحله توضيح داده مي

 هاي مناسب) ها (انتخاب ويژگي الف) كاهش ويژگي  ) ١-٧

ي  هاي با ابعاد بالا وجود دارد. هال در مقالههاي زيادي در ميان دادههاي پزشكي، افزونگيپايگاه داده  ١٦به دليل ناهمگني 

بندي با استفاده  ها برابر يا بهتر از دقت طبقهويژگي  بندي با استفاده از كاهش مجموعهدقت طبقه"خود اثبات كرده است كه  

گيرد؛ هميشه  . انتخاب يك مجموعه ويژگي كه خصوصيات مفيد بيشتري را مي) ١٩٩٩(هال،    "ها است ي ويژگياز همه

و مكاني را كاهش ميتواند كارايي طبقهنمي پيچيدگي زماني  اما  بهبود دهد؛  انتخاب  بندي را  مقاله، روش  اين  دهد. در 

 
13. Data cleaning 
14. Data dimensionality reduction 
15. Mean substitution 
16. Heterogeneity 
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شود. كاهش ويژگي با استفاده از روش انتخاب ويژگي  آموزشي به كار برده مي  يويژگي تحت وكا بر روي مجموعه داده

مبتني   CFSهاي مرتبط با ويژگي كلاس استفاده شده است؛ زيرا براي مشخص كردن متريك ١٧(CFS)مبتني بر همبستگي 

فوايد آن مي از  بهتري دارد.  كارايي  متد همبستگي است و  ابعاد  بر  و  اجرا  در زمان  بهبود دقت تشخيص، كاهش  توان، 

  .)٢٠٠٦؛ ميكالك و كواسنيكا،    ٩٩٩هال،  (بازگشتي آن را نام برد 

داده پايگاه  اِعمال  WBCي  در  از  بعد   ،CFSبهترين ويژگي به،  مؤثر هستند  تشخيص سرطان سينه  دست  ها كه در 

 شود.  ي بيمار حذف ميباشد و تنها، ويژگي شماره شناسهويژگي و ويژگي كلاس، مي ٩آيد كه شامل همان مي

و ويژگي    Worst Concave Pointsويژگي    ١ها، شامل  ، بهترين ويژگيCFS، بعد از اِعمال  WDBCي  در پايگاه داده

  شوند.  تري برخوردار هستند، حذف ميها كه از اهميت كمباشد و ساير ويژگي) مي Diagnosisكلاس (

  ها بهينه كردن نمونهب)  ) ٢-٧
كاوي، پايگاه  هاي دادهشود، بهينه نباشد؛ زيرا بيشتر الگوريتمهاي ناهماهنگ ايجاد ميممكن است مدلي كه در پايگاه داده

ها،  ها را قبل از استفاده از الگوريتمگيري، دادههاي نمونهگيرند. بنابراين، با استفاده از تكنيكداده را هماهنگ در نظر مي

  شوند:ها به دو دسته تقسيم ميگيري يا هماهنگ كردن دادههاي نمونهكنيم. تكنيكهماهنگ مي

بيش نمونه )1 الگوريتم١٨ازحدگيري  از  گروه  اين  داده:  افزايش  با  دادهها  (بدخيم)،  كمينه  كلاس  را  هاي  ها 

 كند.هماهنگ مي

ها را هماهنگ  خيم)، دادههاي كلاس اكثريت (خوش: اين گروه با حذف نمونه١٩گيري كمتر از حد نمونه )2

  كند. مي

دو نمونهيك روش نمونه  Resampleروش   انجام  ازحد و كمگيري بيش گيري تصادفي است كه هر  تر از حد را 

براي توليد يك   Resampleاست.    ٢٠گيري با ناظر يك نمونه  SMOTEو مانند    )٢٠٠٤چاولا، جاپكوويچ وكوتچ،  (دهد  مي

هاي نمونه را با جايگزيني و بدون جايگزيني انجام دهد. در هنگام استفاده از اين فيلتر پايگاه  تواند، دادهتصادفي مي  ينمونه

تر از حد را،  گيري بيش از حد و كم، هر دو نمونهResampleداده بايد داراي ويژگي كلاس اسمي باشد. ازآنجاكه روش  

شود و قابليت اطمينان در برابر نويز ها ميبندچنين باعث بهبود دقت طبقهدهد، همبا جايگزيني و بدون جايگزيني، انجام مي

 كنيم. گيري استفاده مي؛ در اين مقاله از اين روش براي نمونه)٢٠١٧راچمن، خودرا و ويدانتورو، (برد را بالا مي

  ج) تبديل داده  ) ٣-٧
نرمالفعاليت مانند  گسسته سازي هايي  داده  ٢١سازي،  استانداردسازي  رشته و  به يك  ويژگي اسمي  تبديل  ، ٢٢ها، همچنين 

 گيرند.و ... در اين حوزه جاي مي ٢٥، دودويي ٢٤، تبديل ويژگي عددي به اسمي ٢٣دودويي

 
17. Correlation Feature Selection 
18. Over-sampling 
19. Under-sampling 
20. Supervised 
21. Discretization 
22. Nominal To String 
23. Nominal To Binary 
24. Numeric To Nominal 
25. Numeric To Binary 
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مهمنرمال  مرحلهسازي  ميترين  گرفته  نظر  در  داده  تبديل  مجموعهي  و  دادهشود  نرمال ي  توسط  تبديل  ها  سازي 

سازي را بر اساس تفاوت  ي ميان نقاط حداقل و حداكثر تأكيد دارد و مقياسماكزيمم بر فاصله-سازي مينيممشوند. نرمال مي

محاسبه    ١ي  شوند. مقادير جديد طبق رابطهمقياس مي  ]٠,   ١[ها به  ي مقادير ويژگيدهد، كه بازهاين دو مقدار انجام مي

 شوند:مي

∗X ) ١رابطه  =  
x −  min(x )

max(x ) − min(x )
 

  است.        ixمينيمم و ماكزيمم مقدار متغير به ترتيب  imax(x(و   x)imin (كه در آن

زمينه در  موجود  مقالات  اكثر  نرمالازآنجاكه  از  سينه  سرطان  تشخيص  مينيمم ي  عبداالله،العنزيو  (ماكزيمم  -سازي 

استفاده    )٢٠١٨؛ گوپتا و شاليني،  ٢٠١٧آليامي و همكاران،  (و تبديل ويژگي عددي به اسمي    )٢٠١٥؛ كراوسيك،  ٢٠١٨الشهران،  

  شود.     ماكزيمم و تبديل ويژگي عددي به اسمي استفاده مي-سازي مينيممهاي نرمالاند؛ در اين مقاله نيز از روشكرده

  است.نشان داده شده ٢و  ١سازي شده به ترتيب در جداول ي آمادهاصلي و پايگاه داده يپايگاه داده

  ي اصلي. پايگاه داده١جدول 

ها تعداد نمونه  پايگاه داده  ها تعداد ويژگي    
هاي از  داده 

 دست رفته 
ها تعداد كلاس  ها نوع ويژگي    

WBC ٢ ١٦ ١١ ٦٩٩ (Integer)Numeric 

WDBC ٢ - ٣٢ ٥٦٩ (Real)Numeric 

  سازي شده ي آماده. پايگاه داده٢جدول 

ها تعداد نمونه  پايگاه داده  ها تعداد ويژگي    
هاي از  داده 

 دست رفته 
ها تعداد كلاس  ها ويژگي نوع     

WBC 

سازي  (نرمال   ٦٩٩

و نمونه گيري  

 شده) 

سازي  (نرمال   ١٠

 شده) 
 --- ٢ Nominal 

WDBC 
سازي  (نرمال   ٥٦٩

گيري شده) و نمونه   

سازي  (نرمال   ٢

 شده) 
 --- ٢ Nominal 

  بندي هاي طبقهالگوريتم )٨
بندهاي جنگل تصادفي،  ي پزشكي و تشخيص سرطان سينه، از طبقهدر زمينه بندهاي پركاربرددر اين مقاله، با توجه به طبقه

K*  ،IBKاست. كه در ادامه توضيح مختصري راجع به هر بند تركيبي استفاده شده  و طبقه  ٢٧ي بيز، بيزين ساده، شبكه٢٦

  شود.  بند) داده ميروش (طبقه

 
26. Instance Based for K-Nearest neighbor 
27. Naïve Bayes (NB) 
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 جنگل تصادفي ) ١-٨

باشد. در  بند تركيبي ميهاي يادگيري طبقهپيشنهاد شد و جزء روش  )٢٠٠٠نتون و اولسون،  (جنگل تصادفي توسط بريمن  

دهد. هر درخت  بندها تشكيل جنگل را ميي طبقهي همهبندها، درخت تصميم است؛ بنابراين مجموعهي طبقهاين روش همه

بندي هر درخت رأي  دهد. در بين طبقهها در هر گره انشعاب را تشخيص ميتصميم با استفاده از انتخاب تصادفي ويژگي

انتخاب ميمي به تعداد ويژگيدهد و پرطرفدارترين رأي  هاي انتخاب انشعاب حساس نيست؛ زيرا  شود. جنگل تصادفي 

ويژگي از  تصادفي  ميجنگل  استفاده  انشعاب  هر  در  كمي  پايگاههاي  در  پس  از  دادهكند؛  و  است  مناسب  بزرگ  هاي 

Bagging  وBoosting تر است. تركيبي) سريع بندهاي(طبقه  

   IBK الگوريتم  ) ٢-٨
ي جديد كه يك نمونهگيري در مورد اين بندي است كه تصميم) يك تكنيك دستهKNNترين همسايه ( نزديك  Kروش  

تعدادي ( بررسي  با  قرار گيرد  از شبيهkدر كدام كلاس  نمونه)  يا همسايهترين  انجام ميها  يافتن  ها  براي  اين روش  شود. 

  IBK.  )٢٠١١(هان، پي و كامبر،  ي منهتن دارد  ي اقليدسي يا فاصلهها نياز به يك معيار فاصله نظير فاصلهشباهت بين نمونه

شده، يك پارامتر از روش جستجو  ي استفادهكند. تابع فاصلهي متريك استفاده مياست كه از اندازه  KNNبندي  يك طبقه

  باشد. مي Minkowskiاست كه شامل اقليدس، چبيشوف، منهتن و مساحت 

  ) KStar( *Kالگوريتم  ) ٣-٨
هاي مبتني بر نمونه در استفاده از  بندي با مابقي يادگيرندهبندي مبتني بر نمونه است. تفاوت اين طبقهاين الگوريتم يك طبقه

  كند.توابع فاصله است و از توابع فاصله بر اساس آنتروپي استفاده مي

ي بين دو  كند. فاصلهي اطلاعات استفاده ميشود از نظريهي بين دو نمونه استفاده ميي فاصلهروشي كه براي محاسبه

هاي  ها را به نمونهي متناهي از اطلاعاتي كه نمونهنمونه به معناي پيچيدگي انتقال يك نمونه به ديگري است. در ابتدا مجموعه

ي متناهي  دهد يك دنبالهانتقال مي  (b)) را به ديگري  aي (شود. يك برنامه كه يك نمونهدهد تعريف ميديگر نگاشت مي

  . )١٩٩٥كلاري، تريگس، ( شود ختم مي bشود و به شروع مي  aهايي است كه از از انتقال

  بيزين ساده  ) ٤-٨
باشد. بر اساس فرض، استقلال قوي، يك ساختار ساده است كه  هاي يادگيري مياين روش يكي از كارآمدترين الگوريتم

كند تا يك احتمال شرطي را براي هر ارتباط استنتاج كند. با استفاده از  ارتباط بين متغير مستقل و متغير وابسته را آناليز مي

  ي بيز داريم:  قضيه

P(H|X) ) ٢رابطه  = P(X|H) × P(H)/P(X) 

كند كه به يك كلاس  اشاره مي  𝑋تعدادي فرض است و به ركوردي از   𝐻است.   يك ركورد داده  𝑋، ٢ي  در معادله

نيز يك احتمال پيشين است. احتمال پسين    𝑃(𝐻)است.    𝑋روي    𝐻يك احتمال پسين شرطي    𝑃(𝐻|𝑋)تعلق دارد.    𝐶خاص  
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𝑃(𝐻|𝑋) پيش مانند دانش  بيشتري  بر اطلاعات  مبتني  پيشين  زمينه،  احتمال  از  از    𝑃(𝐻)اي  مستقل  باشد. است، مي  𝑋كه 

  . )٢٠٠٨ژانگ و سو،  ( است  𝐻بر روي  𝑋يك احتمال پسين شرطي   𝑃(𝐻|𝑋)طور مشابه  به

  ي بيز شبكه ) ٥-٨
اي از متغيرهاي تصادفي و وابستگي شرطي را  يك مدل گرافيكي احتمالي است كه مجموعه )١٩٩٦جنسنس، (ي بيز شبكه

احتمالي بين بيماري    يتواند رابطهي بيز ميدهد. به عنوان مثال، يك شبكهنشان مي  ٢٨دار از طريق گراف غير چرخشي جهت

  ها را بيان كند.تواند احتمال وجود انواع بيماريو علائم آن را نشان دهد. با گرفتن علائم بيماري، شبكه مي

  بند تركيبي طبقه  ) ٦-٨
Bagging  ،Boosting  جنگل طبقهو  از  طبقهتصادفي  روش  در  هستند.  تركيبي  دسته  بندهاي  يك  تركيبي،  از  kبند  تايي 

  kداده، آورد. از يك پايگاهها به دست ميي مركب از آنكند و يك مدل بهبوديافتههاي يادگيري را باهم تركيب ميمدل 

بند رأي  ي جديد، هر طبقهسازد. سپس با گرفتن يك دادهرا مي  𝑀بند  شود كه مدل دستهي آموزشي ايجاد ميمجموعه

وزنياك،  (گرداند  كند و برچسب كلاس پيشگويي شده را برميها را باهم تركيب ميبند تركيبي رأيدهد و طبقهخود را مي

بيشتر از يك طبقه. دقت طبقه)٢٠١٤گرانا و كورچادو،   زيرا برفرض اگر طبقهبند تركيبي  بند تركيبي اكثريت  بند است؛ 

گردانند و خروجي،  بندها برچسب كلاس پيشگويي را برميي طبقهي چندتايي، همهرا برگرداند، با دادن يك داده  ٢٩آرا

بند تركيبي براي ساخت مدل نشان روش طبقه  ١. در شكل  )١٩٩٨كيتلر، هاتف، دوين و ماتاس،  (باشد.  برچسب اكثريت مي

  . )٢٠٠٥وست دي، منگياميلي، رامپال و وست وي، (داده شده است 

  
  بندي بند تركيبي براي ساخت مدل طبقه طبقه  . روش١شكل 

  ارزيابي مدل  )٩
هاي كارايي  در جهت تشخيص سرطان سينه، براي ارزيابي مدل از مقياس  شدهدر اين پژوهش، با توجه به مقالات بررسي

است. در ادامه توضيح مختصري    باشد، استفاده شدهسازي و ميانگين خطاي مطلق ميها  دقت، زمان پيادهترين آنكه مهم

  شود. راجع به هركدام داده مي

 
28.Directed acyclic graph 
29.Majority Voting 
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  دقت ) ١-٩
اند به  بيني شدههاي سرطاني كه درست پيش بندي درست نيز شناخته شده است و نسبت تعداد سلولدقت با نام نرخ طبقه

  .)٢٠٠٥كورو و ليو، (شود محاسبه مي ٣ي ها است. اين مقياس به صورت رابطههمه سلول

Accuracy ) ٣رابطه  =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

  سازين پياده زما ) ٢-٩
  ي سازي به اندازهسازي شود، كارايي و اثربخشي بهتري دارد. زمان پيادهزمان كمتري پيادههرچه يك الگوريتم در مدت

 . )٢٠١٥ايلباز، (دقت طبقه بندها مهم است 

 ميانگين خطاي مطلق  ) ٣-٩

) مطلق  خطاي  نمونهMAEميانگين  ميانگين  تفاوت)،  كه  است  آزمايشي  پيش ي  مشاهدات  ميان  مطلق  و   شدهبينيهاي 

فرد، وزن يكسان دارند. در اين پژوهش، از روش  هاي منحصربهي تفاوتدهد كه در آن، همهمشاهدات واقعي را نشان مي

MAE ٢٠١٧چوراسيا، پال، (گيري خطا استفاده شده است براي اندازه(   .  

  ساير معيارهاي ارزيابي كارايي مدل  ) ٤-٩
ها براي دو كلاس بدخيم (عود سرطان)  بندي وجود دارند. كارايي پيشگويي مدلي طبقههاي متعددي جهت مقايسهروش

 گردد.  شده است بيان مينشان داده  ٣خيم (عدم عود سرطان) معمولاً با استفاده از ماتريس اغتشاش كه در جدول و خوش

  .  ماتريس اغتشاش٣جدول 
 NO (Prediction) Yes (Prediction) 

NO (Actual) True Negative (TN) False Positive (FP) 
Yes (Actual) False Negative (FN) True Positive (TP) 

هاي بدخيم با برچسب  دهند. سلولها را نشان ميها، نتايج واقعي برچسب كلاسها، نتايج پيشگويي شده و رديفستون

YES  خيم با برچسب  هاي خوشو سلولNO  اند. بنابراين عناصر قطري  نمايش داده شده(TN,TP)    بيني  پيش   ٣در جدول

  كنند.  بيني اشتباه را بيان ميپيش  (FN,FP)درست و بقيه 

 درستي ) ٥-٩

تعداد سلول٣٠درستي  نسبت  پيش   هاي،  به همه سلولبدخيم را كه درست  پيش بيني شده است  بدخيم  بيني شده هايي كه 

 شود.    محاسبه مي ٤صورت رابطه دهد و بهاست، نشان مي

Precision ) ٤رابطه  =  
TP

TP + FP
 

 . )٢٠٠٥كورو و ليو، (رود هرچه درستي افزايش يابد تلاش كمتري در آزمون و بررسي هدر مي

 
30. Precision 
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 نرخ كشف خطا  ) ٦-٩

به همه سلولبيني شدههاي بدخيم را كه درست پيش مقياسي است كه نسبت تعداد سلول  ٣١نرخ كشف خطا هايي كه  اند 

هاي  هرچه نرخ كشف خطا افزايش يابد سلولشود.  محاسبه مي  ٥ي  صورت رابطهدهد و بهدرواقع بدخيم هستند نشان مي

  . )٢٠٠٥كورو و ليو، ( شوند بدخيم بيشتري كشف مي

Recall ) ٥رابطه  = PD =  
TP

TP + FN
 

 Fمقياس  ) ٧-٩

دهد  بيني را ارائه ميدرستي و نرخ كشف خطا است كه تصوير كلي خوبي از كارايي پيش   ٣٢، ميانگين هارمونيك Fمقياس

  شود. محاسبه مي ٦ي صورت رابطهو به )٢٠٠٥ويتن و فرانك،  (

F ) ٦رابطه  − measure =  
2 ∗ Precision ∗ Recall

Precision + Recall
 

 ROCناحيه زير منحني  ) ٨-٩

مدلمي  (ROC)٣٣مشخصات عملياتي گيرنده ارزيابي كارايي  براي  پيش تواند  و  استفاده شود.  هاي تشخيص  بيني سرطان 

كند  استفاده مي  Xدر محور     (PF)٣٤و احتمال هشدار اشتباه   Yدر محور  (PD)، از دو پارامتر نرخ كشف خطا  ROCمنحني  

شوند كه به  نيز از روي ماتريس اغتشاش محاسبه مي  PF) و  PD  )Recallهاي  كند. پارامتربيني ميو كارايي مدل را پيش 

  اند.  آورده شده ٧و  ٥هاي ترتيب در رابطه

PF ) ٧رابطه  =  
FP

FP + TN
 

نقاط (  ROCمنحني   ترين نواحي منحني  مهم).  ٢٠٠٧، گرين والد و فرانك،  منزيز) عبور كند (١,١) و (٠,٠بايد از 

ROC    است و هيچ خطايي در اين نقطه وجود ندارد. خط  ١,٠آل منحني در (ي ايدهنشان داده شده است. نقطه  ٢در شكل (

به همين دليل مقدار ناحيه) هيچ اطلاعاتي در اختيار قرار نمي١,١) و (٠,٠گذرنده از نقاط (  ROCي زير منحني  دهد و 

)35(AUC  قبول  ي خوبي نيست و به معني غيرقابلقرار بگيرد نتيجه  ٣٦باشد. اگر نتيجه روي منحني منفي   ٥/٠، بايد بيشتر از

احتمال كشف   ٣٨ي مخالف هزينه نشان داده شده است. در ناحيه ٢در شكل  ٣٧بندي است. منحني مناسب بودن كارايي طبقه

ي  داراي هزينه  ٣٩ي مخالف خطري اعتباريابي و وارسي كم است، مناسب است. ناحيهاست و در زماني كه بودجه  ترخطا كم

هاي مأموريت  زيادي است زيرا بااينكه احتمال كشف خطا زياد است ولي احتمال هشدار خطا نيز زياد است. براي سيستم

 شود. ي مخالف هزينه انتخاب ميهاي تجارت ناحيهبحراني، ناحيه مخالف خطر و براي برنامه

 
31. Recall 
32.harmonic 
33.Receiver Operating Characteristics 
34. Probability Of False Alarm 
35. Area Under Curve 
36. Negative curve 
37. Preferred curve 
38. Cost-adverse 
39. Risk-adverse 
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 .)٢٠٠٧منزيز، گرين والد و فرانك،  ( ROC.  نواحي مختلف منحني ٢شكل 

  هاي پژوهشيافته )١٠
ي سرطان سينه (برگرفته از  پايگاه داده  ٢سناريو بر روي    ٢بندي، از  هاي طبقهي دقيق الگوريتمدر اين مقاله، براي مقايسه

UCI  استفاده شده (١٥است.  )  مدل  طبقه  ٥روش ساخت  (الگوريتم  اول  سناريوي  و  S1بندي در  طبقه  ١٠)  بند  الگوريتم 

  ١٠(  fold cross validation-10است و ارزيابي با روش    )) در هر پايگاه داده بررسي شدهS2تركيبي در سناريوي دوم (

در جدول    WDBCو  WBCداده  پايگاه  ٢بر روي    fold cross validation-10است . اِعمال روش    بار ارزيابي) انجام شده

  شود.   بررسي مي ٤

 داده براي هر پايگاه  fold cross validation-10.  اعمال روش ٤جدول 

 ها تعداد نمونه  پايگاه داده 
10-fold cross validation 

 آموزشي      مجموعه داده آزمايشي مجموعه داده

WBC ٧٠                                         ٦٢٩ ٦٩٩ 

WDBC ٥٧                                           ٥١٢ ٥٦٩ 

 ٢است.    سازي و ميانگين خطاي مطلق بيان گرديده هاي كارايي ازجمله دقت، زمان پيادهنتايج نيز بر اساس مقياس

 سناريو عبارتند از :  

 صورت جداگانه  ها بهسازي شده و اعمال طبقه بندي آماده): انتخاب پايگاه دادهS1. سناريو اول (١

   سازي شده و اعمال طبقه بندهاي تركيبي ي آماده ): انتخاب پايگاه داده S2سناريو دوم ( . ٢

هاي  بند، طبقهS2باشد و در  ها ميصورت جداگانه بر روي پايگاه دادهبندي بههاي طبقهسازي الگوريتم، پيادهS1در  

باشد و  ها بر اساس اكثريت آرا ميبندشوند. در اين پژوهش، روش تركيب طبقهها اعمال ميتركيبي بر روي پايگاه داده

شود و سپس با ساير  بند انتخاب ميباشد كه ابتدا بهترين طبقهبندها در هر پايگاه داده به اين صورت ميي تركيب طبقهايده

بندها تركيب مي انتخاب ميي بعد بهترين تركيب دوتايي طبقهشود. در مرحلهطبقه  بندها  گاه با ساير طبقهشود، آنبندها 

شود.  شود و با ساير طبقه بندها تركيب ميتايي طبقه بندها انتخاب ميي بعد بهترين تركيب سهشود. در مرحلهتركيب مي

بند تركيبي  ي آخر فقط يك طبقهشود و در مرحلها با هم تركيب شوند، ادامه داده ميبندهي طبقهكه همهاين كار، تا زماني

  شود. هاي تركيبي بهترين نتايج انتخاب ميبندي طبقهي همهگاه با مقايسهوجود دارد. آن

  شود. شود و توضيحات هر يك داده ميدر ادامه جداول و نمودارهاي مربوط به هر پايگاه داده در هر سناريو ارائه مي
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  صورت جداگانهها بهبندسازي شده و اعمال طبقهي آماده سناريو اول: انتخاب پايگاه داده  ) ١-١٠
 ٠(ها نيز يكسان  سازي آن). همچنين زمان پياده٨٥/٩٩دقت يكساني دارند (%  RFو    *Kبند  طبقه  ٢،   WBCيدر پايگاه داده

  ). ٠/ ٠١و  ٠٠٣/٠بهتر است، زيرا ميانگين خطاي مطلق آن كمتر است ( به ترتيب  *Kثانيه) است. اما 

ثانيه) يكساني دارند. اما   ٠سازي (و زمان پياده  ٢٩/٩٩%  داراي دقت  BNو    IBKبند  طبقه  ٢،  WDBCي  در پايگاه داده

است، زيرا ميانگين خطاي    BNبهتر از    IBK). بنابراين  ٠٨/٠و    ٠٠٨/٠ها متفاوت است ( به ترتيب  ميانگين خطاي مطلق آن

 مطلق آن كمتر است.   

  است. آورده شده  ٥پايگاه داده در جدول  ٢ها در بندي دقت طبقهمقايسه

  داده پايگاه  ٢ها در بندي دقت طبقه.  مقايسه٥جدول 
 RF IBK K* NB BN بندها طبقه 

WBC ٩٩/٩٦ ١٣/٩٧ ٨٥/٩٩ ٧١/٩٩ ٨٥/٩٩ 

WDBC ٢٩/٩٩ ٧٨/٩٥ ٩٦/٧٩ ٢٩/٩٩   ١٢/٩٩ 

 بندهاي تركيبي سازي شده و اعمال طبقهي آماده سناريو دوم: انتخاب پايگاه داده  ) ٢-١٠

 K*+RF+NB    ،K*+RF+BNبند تركيبي  است، سه طبقهنشان داده شده    ٦كه در جدول    طور، همانWBCي  در پايگاه داده

  ٠٢/٠، K*+RF+NB+IBKبند تركيبي سازي طبقه). اما، زمان پياده١٠٠بالاترين دقت را دارند (%  K*+RF+NB+IBKو 

طبقه دو  و  ديگر  ثانيه  تركيبي  مي  ٠بند  طبقهثانيه  دو  بنابراين،  تركيبي  باشد.  بهترين    K*+RF+BNو    K*+RF+NBبند 

باشند.  است) مي   ٠ثانيه) و بدون هيچ خطايي (ميانگين خطاي مطلق برابر    ٠سازي (باشند، زيرا داراي بهترين زمان پيادهمي

. بنابراين  )٩٩/ ٨٥و %  ١٠٠بند تنها دارد (به ترتيب % تري نسبت به طبقهبند تركيبي دقت بيش ، طبقهWBCي  در پايگاه داده

 باشد. بند تركيبي بهترين مي، طبقهWBCدر 

داده پايگاه  همانWDBCي  در  جدول  ،  در  كه  شده    ٧طور  داده  طبقهنشان  چهار  تركيبي  است،  ،  IBK+BNبند 

IBK+BN+NB  ،IBK+BN+K*  ،IBK+BN+RF  %) ها  سازي آنكه زمان پياده). در حالي٢٩/٩٩بالاترين دقت را دارند

ثانيه و سه طبقه بند تركيبي ديگر داراي بهترين زمان    ٠٢/٠،  IBK+BN+RFبند تركيبي  سازي طبقهمتفاوت است. زمان پياده

). بنابراين سه  ٠٠٧/٠بند تركيبي باهم برابر است (ثانيه). همچنين ميانگين خطاي مطلق اين سه طبقه  ٠باشند (سازي ميپياده

مي  *IBK+BN+Kو  IBK+BN  ،IBK+BN+NBبند تركيبي  طبقه طبقهبهترين  اول،  سناريوي  ترك باشند. در  در  بند  يبي 

سازي، بهتر است زيرا ميانگين خطاي مطلق آن كمتر  بند تنها باوجود يكسان بودن ميزان دقت و زمان پيادهمقايسه با طبقه

 بند تركيبي، بهترين است. ) نيز طبقهWDBC). بنابراين در اين پايگاه داده (٠٠٨/٠و  ٠٠٧/٠است ( به ترتيب 

بند تنها بهتر است و كارايي بالاتري دارد.  بند تركيبي در مقايسه با طبقهپايگاه داده، طبقه  ٢طبق نتايج به دست آمده در  

  باشد. بنابراين مدل پيشنهادي در اين پژوهش، سناريوي دوم مي

    است. هاي تركيبي براي هر پايگاه داده ارائه شده بندي دقت طبقهمقايسه  ٧و  ٦در جداول 
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  WBCي دقت در پايگاه داده . مقايسه٦جدول 

 مرحله دوم 
K*+RF K*+NB K*+BN K*+IBK 

٨٥/٩٩ ٥٦/٩٨ ٧١/٩٨ ٨٥/٩٩ 

مرحله  

 سوم 

K*+RF+NB K*+RF+
BN K*+RF+IBK 

٨٥/٩٩ ١٠٠ ١٠٠ 

مرحله  

 چهارم 

K*+RF+NB
+BN 

K*+RF+
NB+IBK 

١٠٠ ٧١/٩٨ 

مرحله  

 پنجم 

K*+RF+NB
+IBK+BN 

٨٥/٩٩ 

 WDBCي دقت در پايگاه داده . مقايسه٧جدول 

مرحله  

 دوم 

IBK+BN IBK+N
B IBK+K* IBK+RF 

١٢/٩٩ ٨٦/٩٠ ١٨/٩٧ ٢٩/٩٩ 

مرحله  

 سوم 

IBK+BN
+NB 

IBK+B
N+K* IBK+BN+RF 

٢٩/٩٩ ٢٩/٩٩ ٢٩/٩٩ 

مرحله  

 چهارم 

IBK+BN
+NB+K* 

IBK+BN+N
B+RF 

١٢/٩٩ ١٨/٩٧ 

مرحله  

 پنجم

IBK+BN
+NB+RF

+ K* 
١٢/٩٩ 

 هاي كارايي  مقياس  ي نمودارهايمقايسه ) ٣-١٠

بند  ، بهترين طبقهS1شود. در نمودارها،  در اين قسمت نمودارهاي مربوط به هر پايگاه داده در هر سناريو، توضيح داده مي

 باشد. بند تركيبي) ميبند در سناريوي دوم (طبقهبهترين طبقه S2در سناريوي اول (طبقه بند تنها) و 

بهترين طبقه٣در شكل   بهترين    WBCاست. در    پايگاه داده نشان داده شده  ٢سناريو براي هر    ٢بند، در هر  ، دقت 

بند در سناريوي اول  بند در سناريوي دوم (مدل پيشنهادي (طبقه بند تركيبي))، بالاترين دقت را نسبت به بهترين طبقهطبقه

 بند سناريوي اول برابر است.بند سناريوي دوم با بهترين طبقهدقت بهترين طبقه WDBCبند تنها) دارد و در (طبقه

است كه  پايگاه داده نشان داده شده    ٢سناريو براي هر    ٢بند در هر  ، ميانگين خطاي مطلق بهترين طبقه٤در شكل  

  بند سناريوي اول كمتر است. بند سناريوي دوم از بهترين طبقهواضح است ميانگين خطاي مطلق بهترين طبقه

نشان    WDBCو    WBCي  ، ساير معيارهاي ارزيابي كارايي مدل، به ترتيب، براي دو پايگاه داده٦و    ٥هاي  در شكل

بند سناريوي اول است و كارايي بالاتري  بند سناريوي دوم بهتر از بهترين طبقهبهترين طبقه  WBCاست كه در  داده شده  

  بند سناريوي اول و دوم باهم برابر هستند. بهترين طبقه  WDBCنسبت به آن دارد و در 

ثانيه است از    ٠  WDBCو    WBCي  پايگاه داده  ٢سناريو در هر    ٢بند براي هر  سازي بهترين طبقهازآنجاكه زمان پياده

  كنيم. نظر ميرسم كردن اين نمودار صرف
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  آمده از نمودارها، سناريوي دوم بهترين سناريو است و بالاترين كارايي را دارد. دستبا توجه به نتايج به

  ي نتايج مقايسه ) ٤-١٠
 آمده در اين پژوهش، با ساير نتايج مقالات مرتبط بررسي شده است تا بهبود  دستنتايج به

ارائه شده   ٨ي اين نتايج در جدول  دقت و افزايش كارايي مدل پيشنهادي نسبت به ساير مقالات مشخص شود. مقايسه

  است.

  
  بند .  ارزيابي دقت بهترين طبقه ٣شكل 

 پايگاه داده ٢در هر سناريو در 

  
 .  ارزيابي ميانگين خطاي مطلق ٤شكل 

 پايگاه داده ٢بند در هر سناريو در بهترين طبقه 

  
گيري هاي اندازه .  ارزيابي ساير مقياس٥شكل 

 WBCي  كارايي مدل در پايگاه داده 

  
گيري  هاي اندازه . ارزيابي ساير مقياس٦شكل 

 WDBCي  كارايي مدل در پايگاه داده 

  .  مقايسه نتايج خود با مقالات مرتبط٨جدول 
 پايگاه داده  دقت  روش منابع

 WBC ٢٨/٩٧ SMO+J48+NB+IBK ) ٢٠١٢(سلامه، عبدالحليم و زيد، 

 WBC ٤١/٩٩ RS-KNN+C4.5+SVM+MLP+BN )٢٠١٥(ايلباز، 

 WBC ٨٤/٩٦ SVM+RBF الف)  ٢٠١٧(چوراسيا و پال،  

 WBC ٤٨/٩٩ GA-Rotation Forest+SVM )٢٠١٧كاويك و سوباسي، (اليس

 WBC ٧١/٩٦ CC-SVM+MLP  )٢٠١٧(آليامي و همكاران، 

 WBC ٩٧ MBAB+RF ،AB+RF ) ٢٠١٧آدِگك، چن، بانيسي و باريكزاي،  ( 

 WBC ١٣/٩٧ SVM+NB+J48 ) ٢٠١٧كومار، نيكيل و سومانگالي، (

 WBC ٢٨/٩٨ GA-SVM+RBF+Boosting ) ٢٠١٧هوانگ، چن، لين، كي و تساي،  ( 
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 پايگاه داده  دقت  روش منابع

 WBC ٠٤/٩٩ SVM+FCM+GK )٢٠١٨(عبداالله، العنزي و الشرحان، 

 WBC ٠٥/٩٨ PCA-Rotation Forest+MLP ) ٢٠١٨(آني، خوزه، ويلسون و ديپا، 

 WBC ٥٧/٩٨ AdaBoost+RF ) ٢٠١٩روهان، سديك، اسلام و يوسف،  ( 

 WBC ٩٩/٩٧ PCA-BN+RF+SMO+IBK ) ٢٠١٩آراچ و بادن، (

 WBC ٦/٩٤ SVM+SMO ).٢٠٢٠آوينياش، بيژوي و جياراج، (

   WDBC ٧١/٩٧ SMO+MLP ،SMO+IBK ،SMO ) ٢٠١٢(سلامه، عبدالحليم و زيد، 

 WDBC ٩١/٩٥ PCA-NB+SVM   )٢٠١٦حازرا، ماندال و گوپتا، (

 WDBC ٩٨ PCC-Logistic Regression ) ٢٠١٧(ماندال، 

 WDBC ٨٥/٩٦ Modified Bat-Random Forest  )٢٠١٧جياسينگ و ولُِچامي، (

نيلاشي، بن ابراهيم، احمدي و  (

 )٢٠١٧مرادي، شاه
PCA-CART+EM ٨/٩٢ WDBC 

 WDBC ٥٠/٩٨ Chi-Squared-MLP+Logistic  )٢٠١٨خوريوال و ميشرا، (

 WDBC ٠٦/٩٧ LDA-MLP )ب ٢٠١٨جُشي و مِحتا، (

 WDBC ٠٦/٩٧ LDA-KNN ) الف ٢٠١٨جُشي و مِحتا، (

 WDBC ٧١/٩٧ SMO+MLP،SMO+IBK،SMO+BN،SMO+RF ) ٢٠١٩آراچ و بادن، (

  Resample-CFS-K*+RF+BN روش پيشنهادي 
Resample-CFS-K*+RF+NB 

١٠٠ WBC 

 روش پيشنهادي 

IBK+BN-CFS-Resample  

IBK+BN+NB-CFS-Resample 

IBK+BN+K*-CFS-Resample 

٢٩/٩٩ WDBC 

  گيري و پيشنهادها نتيجه ) ١١
بند تركيبي (تجمعي)، كاهش ويژگي (با استفاده از روش انتخاب ويژگي مبتني  در اين مطالعه، ما با استفاده از روش طبقه

ها، دقت شناسايي  سازي داده) و نرمال Resampleگيري با ناظر  گيري (با استفاده از روش نمونه))، نمونهCFSبر همبستگي (

الگوريتمسيستم از  استفاده  با  درواقع  داديم.  افزايش  را  سينه  سرطان  دادههاي  ميهاي  سيستمكاوي  و  توان  نوين  هاي 

ها  تري در نظام سلامت و درمان ارائه داد كه با دقت بالايي قادر به تشخيص سرطان سينه باشند. استفاده از اين سيستمباصرفه

بمي را  احتمالي شود و دقت تشخيص سرطان سينه  پايگاه  تواند موجب كاهش خطاهاي  پيشنهادي در  مدل  هبود بخشد. 

باشد و در پايگاه  ثانيه) و بدون هيچ خطايي مي  ٠سازي ()، زمان پياده١٠٠، داراي بهترين دقت تشخيص (%WBCي  داده

باشد، كه در هر دو پايگاه  مي   ٠٠٧/٠ثانيه و ميانگين خطاي مطلق    ٠سازي  زمان پياده  ٢٩/٩٩، داراي دقت  % WDBCي  داده

  WBCهاي  ها داراي بهترين نتايج است. همچنين نتايج مطالعات محققان ديگر بر روي پايگاه دادهداده نسبت به ساير روش

دهد  در مقايسه با روش پيشنهادي، حاكي از برتري روش پيشنهادي اين مطالعه است. نتايج اين مطالعه نشان مي WDBCو 

توان  سازي شده ميي آمادهدادهكاوي بر روي پايگاههاي دادهاستفاده از الگوريتمبند تركيبي با  هاي طبقهكه با توجه به روش

  هاي نويني براي كمك به پزشكان طراحي نمود كه موجب تسهيل در فرآيندهاي تشخيصي و درماني شوند. سيستم
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