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ABSTRACT 

In this research, the genetic algorithm was proposed as a method to find the 

parameters of support vector machine, specifically the σ and c parameters for kernel and 

the hyperplane respectively. Based on the Least squares method, the fitness function was 

built in the genetic algorithm to find the optimal values of the parameters in the proposed 

method. The proposed method showed better and more efficient results than the classical 

method of support vector machine which adopts the default or random values of 

parameters σ and c in the classification of leukemia data . 
Keywords: Genetic Algorithm; Support Vector Machine; Parameter Selection. 
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 الملخص

(( Parameters(  طريقة لإيجاد المعلمات Genetic algorithmاقترح في هذا البحث الخوارزمية الجينية)
اللتان تمثلان على التوالي معلمة    cو   σ(  وتحديدا المعلمات  Support vector machineلتقانة آلة المتجه الداعم )

 Least((، وبالاستناد إلى طريقة المربعات الصغرى ))Hyperplane(، ومعلمة المستوى الفاصل Kernelالنواة )

squares بنيت دالة اللياقةFitness functionي  ( ( في الخوارزمية الجينية التي يحدد بها أفضل قيم للمعلمات ف
الطريقة المقترحة، وبالمقارنة مع الطريقة الاعتيادية لتقانة آلة المتجه الداعم التي تعتمد قيم افتراضية أو عشوائية  

، تبين أن الطريقة المقترحة ذات نتائج أفضل واكفأ من الطريقة الاعتيادية في تصنيف بيانات مرض cو   σللمعلمات  
  اللوكيميا.

 الخوارزمية الجينية، آلة المتجه الداعم، اختيار المعلمات.: الكلمات المفتاحية

 مقدمة  .1
من أهم الطرائق المسطططتخدمة في  Techniques artificial intelligenceتعد تقانات الذكاء الاصططططناعي 

العططديططد من المجططالات )التطبيقططات( وفي مقططدمتهططا المجططات الطبي. إذ تمتلططم مرونططة في التعططامططل مع هططذ  التطبيقططات  
المختلفة وتحديد الحالات المرضطططططططططططططية وتصطططططططططططططنيفها، كما تتمية هذ  التقانات  سطططططططططططططهولة كبيرة في التعامل مع البيانات  
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وتحليلها وتشططخيصططها  عدة إجراءات رياضططية تعتمد على خوارزميات مبنية وفق نماذي رياضططية متعددة. إذ إن العديد 
للجينات  Diagnosis molecularخيص الجةيئي من التطبيقات وخصططططططططوصططططططططاي التطبيقات الطبية التي تعتمد التشطططططططط 

تحتوي كميات كبيرة من البيانات تصطططططل إلى اقر القراءات اللازمة للل حالة مرضطططططية مما يودي إلى صطططططعوبة كبيرة  
 في التعرر عليها من دون الأدوات والخوارزميات الحاسوبية التي تقوم بهذ  المهمة.

وآلطططة المتجطططه الطططداعم  Genetic algorithmالخوارزميطططة الجينيطططة مثطططل  إن العطططديطططد من التقطططانطططات الطططذكطططائيطططة
Support vector machine   والمنطق المضططططططططططططططبططFuzzy logic  وغيرهططا تعتمططد على معلمططاتParameters 

 آلة المتجه الداعمفمثلاي تقانة أسططططاسططططية تدخل في تلوين هذ  التقانات وتوحر على نحو مبالططططر في عملية التصططططنيف، 
التي تمثل    σو  Hyperplane  المسطططططططتوى الفاصطططططططل معلمةالتي تمثل   𝑐تلوينها معلمات أسطططططططاسطططططططية مثل   يدخل في

. إذ تعطى قيم اختيارية وعشططططططططوائية لهذ  المعلمات أحناء بناء تقانة آلة المتجه الداعم وتركيبها،  Kernelمعلمة النواة 
في عملية التصططنيف في كثير من الحالات إن لم  إلا أن اختيار هذ  المعلمات  صططورة عشططوائية قد يودي إلى أخطاء

 تختر على نحو صحيح.
مرض اللوكيميطا من تصططططططططططططططنيف البيطانطات في التطبيقطات الطبيطة التي تعتمطد على بيطانطات كبيرة مثطل  عمليطةإن 

وسطططرطان الدم النخاعي الحاد Acute lymphocytic leukemia (ALL) النوعين سطططرطان الدم الليمفاوي الحاد  
Acute myeloid leukemia (AML)   تحتطاي إلى دقطة في اختيطار التقطانطة وملى أمثليطه في اختيطار معلمطات هطذ

التقانة كونها توحر في عملية التصطنيف على نحو مبالطر نتيجة التعقيد الحاصطل في طبيعة البيانات المسطتخدمة. وقد 
 σ و 𝑐الخوارزمية الجينية في اختيار أفضططططططل قيم لمعلمات تقانة آلة المتجه الداعم  اقترح في هذ  الدراسططططططة آلية تعتمد 

 .[1]لتستخدم في بناء تركي  التقانة والحصوت على امثل قيم المعلمات  النسبة للبيانات المستخدمة 

  الدراسات السابقة  2.
في هذ  الفقرة على أهم تفاصطططططططططيل الأعمات البحثية المختلفة المتعلقة بهذ  الدراسطططططططططة  خصطططططططططو  تقانتي  يركة

 Vladimir Cherkassky, Yunqian Ma. إذ قام الباحثان SVM، وآلة المتجه الداعم  GAالخوارزمية الجينية 
تيرت المعلمة التحليلية مبالططططططططرة من واخ  SVM عملية اختيار المعلمات الةائدة في آلة المتجه الداعم   2003في عام  

 2013. وفي عام  SVMبيانات التدري  بدلا عن أسطططالي  إعادة اخذ العينات المسطططتخدمة على نحو لطططائع تطبيقات 
 اسطططتخدام الخوارزمية الجينية إلى التنبو   يم المتغيرات مع تقانة آلة  Ilha Ilhan, Gulay Tezelتوصطططل الباحثان  

)تعدد ألكات النوكليوتيدات الأحادية( التي تتضمن   SNPلتحديد علامات   GA-SVM اسم   المتجه الداعم وطرحطها
معلمة آلة المتجه الداعم بوسططططاطة الخوارزمية الجينية،  Cملايين المتغيرات في الجينوم البشططططري. إذ تم تحسططططين قيمة 

مقارنة  الطرائق  SNPفي تحديد وتظهر النتائج التي تم الحصططططوت عليها أن هذ  الطريقة يمكن أن توفر أفضططططل دقة  
 الأخرى.

    الخوارزمية الجينية 3.
 Johnعلى يططد العططالم جون هولانططد  1975بططدأ رسططططططططططططططميططاي في العططام  (GA)إن ظهور الخوارزميططة الجينيططة 

Holland  في جامعةMichigan وسطططططططططميت هذ  الخوارزمية  الجينية لاعتمادها على مبدأ عمل اللروموسطططططططططومات ،
تعد من أهم الأسططططططططططططالي  الحديثة في مجات   والجينات الوراحية في اللائنات الحية للتوصططططططططططططل إلى أفضططططططططططططل الحلوت. إذ

التقانات الذكائية، إذ ظهرت أهمية اسططططتخدامها في حل مسططططائل معقدة فضططططلاي عن حل المسططططائل الصطططط بة في مختل  
 Neural networkبكات العصططططططططططبية منذ بداية تطورها مع موضططططططططططوعات مهمة مثل الشطططططططططط  كما اسططططططططططتخدمتالعلوم،  
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وكذلم حل مسططططططططائل التشططططططططفير وكسططططططططر الشططططططططفرة وغيرها، إذ تهتم   ،Optimizationوالامثلية   Roboticsوالروبوتات 
 طالتطداخطل أو  ،الخوارزميطة الجينيطة عمومطاي  كي يطة إنتطاي أفراد جطديطدة تمتلطم صططططططططططططططفطات معينطة  )مرغوبطة أو غير مرغوبطة(

 ، إذ ركة عليها الباحثون كثيراي،على المجموعطططططططططات الموروحة بهدر تلوين هذ  الأفراد  التعديل أو التبديل الذي يحصل
وذلم لسططططهولتها وللونها لا تحتاي إلى معرفة عميقة  الخصططططائص والتفاصططططيل الرياضططططية مثل قابلية الالططططتقاق والتقعر 

 .[2,3]التي لا يمكن توافرها أحياناي في  عض التطبيقات 

  دالة اللياقة  1.3.
تعد دالة اللياقة أهم المكونات الأساسية التي تعتمدها الخوارزمية الجينية، إذ تحس  فيها لياقة كل كروموسوم 
)فرد( في المجتمع، كما تسمى أحياناي بدالة الهدر للخوارزمية الجينية التي بها تحدد الأفراد التي يتم اعتمادها في حل  

دها الخوارزمية الجينية في دالة اللياقة، منها مسائل تعتمد على تعظيم المسائل. هناك العديد من اقليات التي تعتم
Maximization  المسألة )أي الحصوت على أعلى قيمة لدالة اللياقة( وتستخدم في التطبيقات التي يتم فيها حساب

الحل ذي ال يمة فإن الهدر منها هو إيجاد  Minimizationالإنتاي والربح، أما المسائل التي تعتمد على التصغير 
الأصغر لدالة الهدر وتستخدم في مسائل حساب الخطأ والجذور التي تحقق المعادلات، إذ ي يم كل كروموسوم أو 

 . [4]فرد عن طريق دالة رياضية مخصصة لإعطاء قيمة تعكس لياقة هذ  اللروموسومات لتختار كأفضل الحلوت 

 العمليات الجينية   2.3
 :[6, 5]تعتمد آلية الخوارزمية الجينية على حلاحة مراحل مهمة للمعالجة وهي 

 .Selectionالاختيار   .1
 .Crossoverالتةاوي أو التقاطع   .2
 .Mutationالطفرة   .3

 Selectionالاختيار  1.2.3 
الأزواي لأجل التةاوي هي عملية اختيار الةوي المناسطططططططططط  للل كروموسططططططططططوم من المجتمع الابتدائي، إذ يختار 

ومنتطاي جيطل جطديطد، إذ إن عمليطة الاختيطار تحطدد كي يطة اختيطار الأفراد الطذين سططططططططططططططيبقون في المرحلطة المقبلطة ومن 
 الأسالي  المتبعة لاختيار الأزواي هي:

 .Rouletteانتفاء عجلة الروليت  .1
 .Tournamentاختيار المجموعات  .2
 .Proportional selectionالانتقاء النسبي  .3

 Crossoverالتزاوج أو التقاطع  2.2.3
هي عملية إنتاي كروموسططططومات جديدة ذات صططططفات أفضططططل من صططططفات الأبوين ومن أهم أنوا  طرائق التةاوي  

 )التقاطع( في الخوارزمية الجينية:
 .Single point crossoverتقاطع )تةاوي( ذو النقطة الواحدة  .1
 .Two point crossoverالتقاطع )التةاوي( ذو النقطتين  .2
 .Uniform crossoverالتقاطع المنتظم  .3
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  Mutationالطفرة  3.2.3

الطفرة هي عبارة عن إجراء  سيط لتغيير أو إبدات قيمة معينة ضمن اللروموسوم الناتج من عملية الاختيار، 
ومن ال يمة المحددة المختارة لغرض إبدالها تختار عشوائياي، والطفرة عادة هي إجراء يجري على الفرد لغرض تحسين  

 ا: صفاته الجينية في المجتمع وهنالم عدة أنوا  للطفرة ومنه
 

 .Bit inversionتغيير الرت   .1
 .Adding or subtractالإضافة والطرح  .2
 . Order changingعكس الجين  .3

 التوقف  مقياس 3.3 

هنالم عدة مقاييس تعتمد في الخوارزمية الجينية لتحقيق لططرا التوق  في حالة عدم الوصططوت للحل المثالي أو 
الأمثططل، منهططا تنفيططذ الخوارزميططة عططدد الأجيططات المطلوبططة ويحططددهططا البططاحثون، وكططذلططم تحططديططد وقططت مسططططططططططططططتغرق لتنفيططذ  

الذي تم الوصطططوت إليه عندما تلون أقل من قيمة  الخوارزمية أو الحصطططوت على أحسطططن قيمة لدالة اللياقة في المجتمع
أو تتوق  عنطدمطا تلون أحسططططططططططططططن قيمطة لطدالطة الليطاقطة أكبر من قيمطة الليطاقة  (Minimize)الليطاقطة التي حطددت في حطالطة  

ويفحص م يطا  التوق  للخوارزميطة الجينيطة  عطد تلوين كل جيطل جديد لنرى إذا  (Maximize)التي حددت في حالة 
 ( يبين آلية عمل خطوات الخوارزمية الجينية. 1الشكل ) [5, 4] ى الحل المرغوبتم الوصوت إل

 يمثل مخططاً انسيابياً يوضح خطوات عمل الخوارزمية الجينية  (1الشكل )
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 آلة المتجه الداعم 4. 

على  إذ تعتمد ،التقانات المسططططططططتخدمة في تصططططططططنيف البياناتتعد من أهم  SVM  تقنات آلة المتجه الداعم  إن
فمثلاي أنموذي تقانة آلة . الحل النهائي  على إيجادعوامل متعددة ومتغيرات توحر على نحو مبالطططططططططر أو غير مبالطططططططططر 

 ومضطططاري  لاكرانج، Hyperplane المتجه الداعم يعتمد على عدد من المعلمات الأسطططاسطططية مثل المسطططتوى الفاصطططل
Lagrange multipliers،  ن البيانات الأسطططططططاسطططططططية في إ  التي توحر على نحو كبير على دقة عملية التصطططططططنيف، إذ

 :[7, 4]تصن  على وفق الأنموذي الرياضي اقتي  ،(Input Space) فضاء الإدخات

𝒘𝑇𝒙𝑖  +  𝑏 ≥  +1           𝑓𝑜𝑟    𝑑𝑖 = +1  ,          𝑖 = 1,2, … 𝑁                 (1)                                        
𝒘𝑇𝒙𝑖  +  𝑏 ≤ −1            𝑓𝑜𝑟    𝑑𝑖 = −1,           𝑖 = 1,2, … 𝑁                  (2) 

𝒘  : متجه الأوزانWeights  ،  𝒙   متجه الإدخات تمثلInput Vector، 𝑏   قيمة التحيةتمثل  Bias،  و 𝑑 تمثل 
 : اقتي (2)يمكن ملاحظة معادلات الحدود في المستوى من الشكل كما  .قيمة الإخراي

 

 
 
 
 
 
 

 

 متجهات الدعم الواقعة على الحد الفاصل بين البيانات في الفضاء( : يوضح 2 الشكل )

 :تلت   الشكل اقتي Hyper plane نلاحظ أن معادلة المستوى الفاصل( 2)من الشكل 

𝒘𝑇𝒙𝑖  +  𝑏 = 0                                                                                   (3) 

  .Support vectors إن البيانات القريبة أو التي تقع على حدود الحد الفاصل تسمى متجهات الدعم أو المساندة
 :تيةيمكن حساب المسافة بين النقاا في المستوى ومعادلة المستوى الفاصل من خلات العلاقة اقكما 

𝑑(𝒘, 𝑏, 𝒙𝑖) =
|𝐰T𝐱i + b|

‖𝐰‖
                                                                        (4) 

والتحية المثالي   (∗w)وبعد عدد من الإجراءات والتحويلات الرياضية، يتم إيجاد قيم كل من متجه الأوزان المثالي     
(𝑏∗)  اقتيةومن  عدها تحس  دالة التصنيف : 

𝑓(𝑥) = 𝐼(𝒘∗ ∙ 𝒙 + 𝑏∗)                                                                         (5) 

لأحد  ( 𝒙) : تمثل القرار النهائي لانتماءsgn: تمثل قيمة التحية المثالية و  ∗𝑏  : تمثل الوزن المثالي ، ∗𝒘إذ إن  
 .]Classes ]9, 8الأصنار 

 المتجه الداعم عملية الفصل غير الخطي في الة 1.4.

𝒘𝑻𝒙𝒊  +  𝑏 = −1  

𝒘𝑻𝒙𝒊  +  𝑏 = +1 

𝒘𝑻𝒙𝒊  +  𝑏 = 0  

 متجهات الدعم

Support Vectors 

x2 

x1 
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لأن البيانات التي  Nonlinearإن عملية التصططططططنيف في أغل  التطبيقات تعتمد أسططططططلوب الفصططططططل غير الخطي 
صطططططططنفت تلون عموماي غير خطية، لذلم يعتمد على هذ  اقلية في معظم تطبيقات تقانة آلة المتجه الداعم التي تأخذ 

التي تقوم  Kernel trickن أهم هذ  الإجراءات دالة النواة إجراءات رياضطططططططططططية في تلوين دالة الفصطططططططططططل النهائية، وم
من   High dimensionalإلى فضطاء عات  البعد  Low dimensionalبتحويل البيانات من فضطاء منخفض البعد 

 .[11, 10]أجل تصنيفها 

 دالة النواة  1.1.4.
، لذلم يفضطل اسطتخدام تقانة Hyperplaneفي  عض الحالات لا يمكن فصطل البيانات بوسطاطة الحد الفاصطل        

Kernel trick التي تقوم بتحويل بيانات المدخلات من الخطية إلى بيانات ذات مسطططاحة ا عاد عالية )بيانات غير ،
( اقتي يبين 3الشططكل ) ،Hyperplaneخطية(، ويكون التحويل الجديد قابلاي للفصططل الخطي بوسططاطة الحد الفاصططل  

 :Kernel Trick [10]كي ية تحويل البيانات من الخطية إلى غير الخطية  استخدام 

 
T:X          Z=T(X) 

 
 Kernel Trick (: يوضح عملية تحويل البيانات من الخطية إلى غير خطية باستخدام تقانة3الشكل )

  

𝑇: 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) → 𝑍 = (𝑧1 = 𝑇(𝑥1), 𝑧2 = 𝑇(𝑥2), … , 𝑧𝑛 = 𝑇(𝑥𝑛)).  
 

 أنواع دوال النواة 2.1.4.
 .[13, 12]أهم أنوا  دوات النواة التي تستخدم في مسائل التصنيف  

 نوع الدالة الصيغة الرياضية

𝒌(𝒙𝒊 , 𝒙𝒋) = 𝒆𝒙𝒑 〈−
‖𝒙𝒊 − 𝒙𝒋‖

𝟐

𝟐𝝈𝟐
〉 

Gaussian (RBF) kernel 

𝒌(𝒙𝒊 , 𝒙𝒋) = (𝟏 + 𝒙𝒊
𝒕𝒙𝒋)

𝒅 Polynomial kernel 

𝒌(𝒙𝒊 , 𝒙𝒋) = 𝒙𝒊
𝒕𝒙𝒋 Linear kernel 
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𝒌(𝒙, 𝒚) = [𝒙𝒕𝒚]𝒎 Monomial 

 خصائص دالة النواة  3.1.4.

 هناك العديد من الخصائص التي تعتمدها دالة النواة منها:
 : Symmetricتكون متناظرة  .1

𝑘(𝑥, 𝑧) = (Ø(𝑥) . Ø(𝑧)) = (Ø(𝑧). Ø(𝑥)) = 𝑘(𝑧, 𝑥) 
 :Cauchy-Schwarz Inequalityتحقق شرط  .2

𝑘(𝑥, 𝑧)2 = (Ø(𝑥). Ø(𝑧))2 ≤ ‖Ø(𝑥)‖2‖Ø(𝑧)‖2 

                = (Ø(𝑥). Ø(𝑥)) (Ø(𝑧). Ø(𝑧)) 

                = 𝑘(𝑥, 𝑥)𝑘(𝑧, 𝑧) 
 Cross-Valindأسلوب الـــ  5.

من أهم الأسطالي  المسطتخدمة في عملية تصطنيف البيانات كونه يعطي آلية  Cross –Valindيعد أسطلوب الططططططططططططططط  
محايدة وذات كفاءة عالية في بناء المصطططنفات المختلفة، إذ يعتمد هذا الأسطططلوب على تقسطططيم البيانات إلى مجموعتين 

لتدري  ، اذ تمثل مجموعة اTesting setومجموعة الاختبار Training setأسططططططططططططاسططططططططططططيتين وهما مجموعة التدري  
مجموعة البيانات التي سططططططور تسططططططتخدم لغرض تلوين الأنموذي بينما مجموعة الاختبار تمثل مجموعة البيانات التي 

-Crossسططططور تسططططتخدم لغرض التنبو  الأنموذي الذي تم تلوينه من مجموعة بيانات التدري ، إذ يعتمد أسططططلوب ات  

Valind   على تقسطططططيم البيانات إلىk ة وأغل  الأحيان تلون متسطططططاوية أو قريبة من التسطططططاوي من المجموعات الجةئي
وأن كل مجموعة سططططور تحتوي على بيانات للمتغير المعتمد وعلى بيانات المتغير المسططططتقل وهو ما يسططططمى  أسططططلوب 

من المجموعات والمجموعة المتب ية سططططططططططططور ( k-1)، إذ يتم تلوين الأنموذي من k-fold Cross-Validationات  
3) ضطططططططططططمن الفترة kاختبار للتنبو بهذا الأنموذي وعادة ما تلون قيمة تسطططططططططططتخدم مجموعة   ≤ 𝑘 ≤ وعلى هذا  (،10

وتسطح  مجموعة جديدة أخرى  (k-1)الأسطا  يعاد في كل مرة تلوين أنموذي  إدخات مجموعة التدري  السطا قة إلى  
 .[15, 14]من المرات  k للتنبو وهكذا إلى

 GA_SVMالطريقة المقترحة  6.
لإيجطاد أفضططططططططططططططل  SVMوآلطة المتجطه الطداعم  GA رح في هطذا البحطث طريقطة مهجنطة بين الخوارزميطة الجينيطةاقت

لتقانة آلة  (Kernelالتي تمثل معلمة النواة   σو   Hyperplane  المسططططتوى الفاصططططل معلمةالتي تمثل  𝑐)المعلمات 
 Least، إذ تبنى دالة اللياقة في الخوارزمية الجينية  الاعتماد على طريقة المربعات الصطططغرى  SVMالمتجه الداعم  

square وبعد إجراء عدة خطوات وبتلرارات متعددة تقوم الخوارزمية الجينية  اختيار أفضططططططل قيم للمعلمات ،𝑐   وσ 
يقة الاعتيادية التي تسططططططططططتخدم في الغال  قيم ووضططططططططططعها في تركي  تقانة آلة المتجه الداعم وبنائها ومقارنتها مع الطر 

  .في تركي  التقانة σو   𝑐عشوائية للمعلمات 
التي تم الحصططططططططططططططوت عليهططا من  σ و 𝑐التي تعتمططد على المعلمططات  GA_SVMلقططد قورنططت الطريقططة المقترحططة 

وذلططم من خلات التطبيق على بيططانططات مرض  SVMالخوارزميططة الجينيططة مع تقططانططة آلططة المتجططه الططداعم الاعتيططاديططة 
تلراراي، يوز   (50)في توزيع مجاميع الاختبار والتدري  وبمعدت  Cross –Valindاللوكيميا، واسطتخدم أسطلوب الططططططططططططططط  

تل  بين مجطاميع التطدريط  والاختبطار ليتم تطأكيطد مطدى فعطاليطة الخوارزميطة المقترحطة في كطل تلرار البيطانطات على نحو مخ
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GA_SVM  في الحصطططططططططططططوت على المعلمات𝑐   وσ    وتبين من خلات حسطططططططططططططاب متوسطططططططططططططط مربع الخطأMSE  أن
الخوارزمية المقترحة سططططططططططططططاهمت على نحو فعات في تحسططططططططططططططين دقة التصططططططططططططططنيف لبيانات اللوكيميا مقارنة  الخوارزمية 

 عتيادية.الا
 تكون على النحو الآتي: AMLو ALL اللوكيميا أمراض الخوارزمية المقترحة لتصنيف 1.6.  

صططططططططفوفها تمثل عدد الحالات المرضططططططططية الللية وأعمدتها تمثل عدد   𝐴تهيئة بيانات الإدخات  شططططططططكل مصططططططططفوفة  -1
 .AMLو ALL اللوكيمياالجينات التي يقا  تأحيرها والتي تمثل الميةات  النسبة لبيانات 

وأخرى اختبار  Training  لتقسيم البيانات المرضية إلى مجموعات تدري  Cross Valind استخدام أسلوب ات -2
Testing. 

 .σ و 𝑐ومن خلات مفهوم دالة اللياقة في الحصوت على أفضل المعلمات  GAاستخدام الخوارزمية الجينية  -3
في تركي  تقانة آلة  GAالتي تم الحصططططططططوت عليها من الخوارزمية الجينية   σ و 𝑐اسططططططططتخدام أفضططططططططل المعلمات  -4

 وبنائها لأجل تصنيف بيانات التدري  والاختبار. SVMالمتجه الداعم 

مع تقانة آلة   σ و 𝑐معلمات الالتي بنيت  الاعتماد على أفضل  GA_SVMمقارنة نتائج الطريقة المقترحة 
 الاعتيادية.  SVMالمتجه الداعم 
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 مخطط يوضح آلية عمل الطريقة المقترحة   (4الشكل )

 . النتائج التجريبية7

 UCI)على بيطانطات اللوكيميطا والمطأخوذة من موقع البيطانطات العطالمي  GA_SVMطبقطت الخوارزميطة المقترحطة 

Machine Learning Repository)  حالة والتي تصطططططططن  إلى   76، إذ إن عدد الحالات للبيانات المرضطططططططية هي
يعد كل منها  ( أو جين لكل حالة مرضيييية، Feature)ميةة   7129وكل حالة تحتوي على  ( ALL, AML)نوعين  

قيا  مدى فعالية جين معين وتمثل  أعداد ح ي ية، تم الحصططططططططططوت على هذ  الميةات عن طريق المصططططططططططفوفة الدقيقة 
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Microarrayأسلوب الطططططططططططططط    . إذ استخدمCross –Valind  لتقسيم البيانات  صورة مختلفة )أي عندما تلون قيمة الط
K-fold=5   وعندما تلون قيمة الططططططططططططK-fold=10   وعندما تلون قيمة الططططططططططططK-fold=15 وذلم للتحقق من النتائج )

 لنحو اقتي:على نحو دقيق، إذ قورنت الطريقة المقترحة مع الطريقة الاعتيادية على ا
 

-kعندما ) GA_SVMالاعتيادية والخوارزمية المقترحة  SVM(: يبين مقارنة بين تقانة 1الجدول )

fold=5) 

 التقانة المستخدمة
متوسط مربع الخطأ بالنسبة 

 لبيانات التدريب

متوسط مربع الخطأ بالنسبة لبيانات 

 الاختبار

 الطريقة المقترحة

GA_SVM 
0 1.8333e-02 

 الطريقة الاعتيادية

 SVM 
0 3.3833e-02 

 

-kعندما ) GA_SVMالاعتيادية والخوارزمية المقترحة  SVM(: يبين مقارنة بين تقانة 2الجدول )

fold=10) 

 التقانة المستخدمة
متوسط مربع الخطأ بالنسبة 

 لبيانات التدريب

متوسط مربع الخطأ بالنسبة 

 لبيانات الاختبار

 المقترحةالطريقة 

GA_SVM 
0 5.0000e-03 

 الطريقة الاعتيادية

 SVM 
0 1.5159e-02 

 

-kعندما ) GA_SVMالاعتيادية والخوارزمية المقترحة  SVM(: يبين مقارنة بين تقانة 3الجدول )

fold=15) 

 التقانة المستخدمة
متوسط مربع الخطأ بالنسبة 

 لبيانات التدريب

متوسط مربع الخطأ بالنسبة 

 لبيانات الاختبار

 الطريقة المقترحة

GA_SVM 
0 0 

 الطريقة الاعتيادية

 SVM 
4.0000e-03 8.0000e-03 

 
تعطي نتائج أفضطل  GA_SVMأعلا  أن الخوارزمية المقترحة  (3( و )2( و )1)اتضطح من النتائج في الجداوت     

في جميع الحططالات التي اعتمططدت كبيططانططات اختبططار، في حين أن بيططانططات التططدريطط   SVMمن الخوارزميططة الاعتيططاديططة 
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كانت مطا قة في الجداوت الثلاحة للخوارزمية المقترحة، للن الخوارزمية الاعتيادية اخطأت في  عض التصططنيفات في 
 .MSEوذلم  م يا  متوسط مربع الخطأ المقترحة ، مما يوكد كفاءة الخوارزمية (3)الجدوت 

 Conclusions and Recommendation الاستنتاجات والتوصيات. 8
في تقانة آلة  σ و 𝑐كطريقة لإيجاد افضططططططل قيم للمعلمات  GA تضططططططمنت هذ  الدراسططططططة اقتراح الخوارزمية الجينية

 ,ALLلتصطططططططططططنيف بيانات اللوكيميا من النوعين   GA_SVM، إذ طبقت الخوارزمية المقترحة SVM  المتجه الداعم

AML   تبين  أن نسططططططططططططططبة التصططططططططططططططنيف للخوارزمية المقترحة ومن خلات التطبيق العملي على البيانات المرضططططططططططططططية 
GA_SVM تفوق نسططططططبة التصططططططنيف لتقانة SVM متوسططططططط مربع الخطأ  م يا  ال ياسططططططية وذلم من خلات مولططططططر

MSE،  ممطا يطدت على كفطاءة الخوارزميطة المقترحطة(3( و )2( و )1)والمبينطة خلات الجطداوت ، GA_SVM  مقطارنطة
 بتقانة آلة المتجه الداعم الاعتيادية.

 اسططتخدام التقانات الذكائية  إيجاد أفضططل المعلمات لها  SVM  كما نوصططي بدراسططة تطوير تقانة آلة المتجه الداعم
والشطططططبكات  Fuzzy logicوالمنطق الضطططططبابي  Particle swarm optimizationالأخرى مثل خوارزمية السطططططرب 

العطديطد من  تصططططططططططططططنيف في GA_SVMكمطا يمكن اعتمطاد الخوارزميطة المقترحطة , Neural networksالعصططططططططططططططبيطة 
   التطبيقات المختلفة التي تحتوي بيانات معقدة وكبيرة.
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