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  چكيذُ
وذ ٔـىٛن ٤ه ٘ـب٘ٝ  .داسد افضاس‌ثب وذ ٔـىٛن ٘شْ ٣ٕٔؼتم٥ ساثغٝ وٝ اػت افضاس‌٘شْ ت٥ف٥و ؾ٤ٔؤثش دس افضا ٞب‌٢سٚؽاص  ٣ى٤ افضاس‌وذ ٘شْ ٣٤ثبصآسا

پذافٙذ وٙذ.  تش دس ثش٘بٔٝ اػت. وذ ٔـىٛن، ٍٟ٘ذاس٢، تٛػؼٝ ٚ تىبُٔ ثش٘بٔٝ سا ثب ٔـىُ ٔٛاخٝ ٣ٔدٞٙذٜ ٤ه ٔـىُ ػ٥ٕكػغح٣ اػت وٝ احتٕبلاً ٘ـبٖ

 ٘ظ٥شٔدٕٛػٝ الذأبت٣  ؿبُٔٚ  ا٘ذ ؿذٜ ٣عشاح ـشفت٥ٝٔذسٖ ٚ پ ٣ت٥أٙ ذات٤ٔمبثّٝ ثب تٟذ ٢وٝ ثشااػت  ٣٤ٞب ؼت٥ٓٚ ػ ٞب ٢اص فٙبٚس ٢ا ٔدٕٛػٝ ٤ٗ٘ٛ

ثبٖ ثبص دس ص افضاس ٔتٗ اص ٘شْ ،ٔغبِؼبت ـتش٥ث. افضاس اػت ٞب٢ غ٥شضشٚس٢ دس وذ ٘شْ عشاح٣ أٗ، اػتفبدٜ اص اٍِٛٞب٢ ٔؼٕبس٢ ٔٙبػت ٚ پش٥ٞض اص پ٥چ٥ذ٣ٌ

، دس ا٤ٗ ٔمبِٝ، سٚؿ٣ ثش داس٘ذ؛ ِزا ت٤ٖٛپب ٤ٛ٘ؼ٣ صثبٖ ثش٘بٔٝ ثٝ ؾ٤ثٝ ٌشا ٤ُتٕب ذتش٤خذ ٢افضاس ٘شْ ٢ٞب پشٚطٜ وٝ ٣دسحبِ، ا٘ذ خبٚا اػتفبدٜ وشدٜ ٣ؼ٤٘ٛ ثش٘بٔٝ

ث٣ٙ٥ وذٞب٢ ـ٣ خٟت پ٥ؾا٢ ٚ فٖٙٛ پٛؿ ٞب٢ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔدٕٛػٝ ٣ خذ٤ذ ؿبُٔ اػتفبدٜ اص سٚؽظ٤ٌٚٔجٙب٢ ؿجىٝ ػلج٣ ثب ٤ه سٚؽ ا٘تخبة 

، ولاع ثضسيافضاس ؿبُٔ ٔتذ عٛلا٣٘، ٥ِؼت پبسأتشٞب٢ عٛلا٣٘،  اؿبسٜ دس ٘شْ افضاس دس صثبٖ پب٤تٖٛ اسائٝ ؿذٜ اػت. وذٞب٢ ٔـىٛن ٔٛسد ٔـىٛن ٘شْ

ٚ ثٟشٜ  ٘ظش ٔٛسدوؼتش٢، فٖٙٛ پٛؿـ٣ ػبص ٌشي خب ؿٛ٘ذ. ٕٞچ٥ٙٗ اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ه ٚ ث٥ٟٙٝ ٣ ٣ٔعٛلا٘دأٙٝ  ش٥ٜص٘د٤ٝ ٚ پب ٢ٞباص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥ِ

. ٞذف ٟ٘ب٣٤ ٚ اك٣ّ ا٤ٗ ٔمبِٝ وٝ ٞؼتٙذا٢  ٔشثغ، ػٝ اٍِٛس٤تٓ ٔٛسد اػتفبدٜ دس ثخؾ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔدٕٛػٝ-اعلاػبت٣، أت٥بص ثٟشٜ اعلاػبت٣ ٚ وب٢

ٔغّٛة دس وذ ٔٙجغ ثش٘بٔٝ ثب صثبٖ پب٤تٖٛ اػت، ثٝ  وذٞب٢ ٔـىٛن ثب اػتفبدٜ اص ٤ه سٚؽ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ صٚدٍٞٙبْث٣ٙ٥  افضاس ثبپ٥ؾ٘شْثٟجٛد و٥ف٥ت 

 اػت. آٔذٜ دػت ثٝدسكذ  7تب  1وٕه سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ تحمك پ٥ذا وشدٜ ٚ ثٟجٛد ػّٕىشد 

 ػلج٣، ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ.ثٙذ٢، ؿجىٝ ٔـىٛن، عجمٝافضاس، وذ  جٛد و٥ف٥ت ٘شْافضاس، ثٟ ٟٔٙذػ٣ ٘شْ :ّا ذٍاشُيکل
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Abstract  
Software code refactoring is one of the effective methods to enhance software quality, which has a direct 
relationship with the code smells of the software. Code smell is a superficial symptom that may indicate a deeper 
problem in the application. Code smell hinders the path of maintenance, development and evolution of the program. 
Advanced defense is a set of technologies and systems designed to counter modern and advanced security threats. It 
encompasses a set of measures such as secure design, the use of appropriate architectural patterns, and avoiding 
unnecessary complexities in software code. Most studies have utilized open-source software in the Java 
programming language, whereas newer and more modern software projects tend to lean towards Python. Therefore, 
in this paper, a neural network-based approach with a new feature selection method including the use of ensemble 
feature selection methods and wrapper techniques, has been presented to predict software code smells in the Python 
programming language. The code smells mentioned in the software include long method, long parameter list, large 
class, long base class list and long scope chaining. Also, the genetic algorithm and the gray wolf optimizer are the 
desired wrapper techniques, and information gain, information gain ratio and chi-square are the three algorithms 
used in the ensemble feature selection. The final and main goal of this paper, which is to improve software quality 
by early prediction of code smells using a desirable feature selection method in the source code of the program with 
Python language, has been realized with the help of the proposed method and performance improvement of 1 to 1 
percent has been obtained. 
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Feature selection. 

https://orcid.org/0009-0002-1079-007X
https://orcid.org/0009-0002-1079-007X
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.26762935.1403.15.3.2.3
https://orcid.org/0009-0002-1079-007X
https://orcid.org/0009-0002-1079-007X
https://orcid.org/0009-0002-1079-007X
https://orcid.org/0009-0002-1079-007X


 8403 پایيس، 2، ضوارُ پاًسدّن؛ سال «ًَیيپذافٌذ  یّایعلَم ٍ فٌاٍر»                                                                  838

 

 هقذهِ. 8

 اص افضاس٘شْ ٣ٟٔٙذػ حٛصٜ دس ثبلا ت٥ف٥و ثب ٢افضاسٞب٘شْ تٛػؼٝ

 ٘ظش اص ٢افضاس٘شْ ٢ٞب ػبٔب٘ٝ أشٚصٜ. اػت ثشخٛسداس ٢بد٤ص ت٥إٞ

 ت٥ف٥حفظ و د٥ٝدس ٘ت ؛ٞؼتٙذ سؿذ حبَ دس ٣ذ٥ٌچ٥پ ٚ ا٘ذاصٜ

  كٙؼت  ٢سٚ ؾ٥ٔـىلات پ ٤ٗاص ٟٕٔتش ٣ى٤ٔحلَٛ  ٔغّٛة

ثضسي ٚ  ٢افضاسٞب ٘شْ ٢كحجت اص ٍٟ٘ذاس ٣. ٚلت>1= اػت افضاس٘شْ

. >2= تاػ ٣چبِؾ ٚالؼ ه٤ 1ٔـىٛن ٢وذٞب ؿٛد، ٣ٔ ذ٥ٜچ٥پ

 ت٤ش٤ٔذ ذٜ،٥چ٥پ سا افضاس ٞؼتٙذ وٝ ٘شْ ٣عشاح ٢ٞب ٢آٟ٘ب ٘بٞٙدبس

 ٢ثشا ٣ٔبِ ٢ٞب ٤ٝٙٚ ٔٙدش ثٝ ٞض ذوٙٙ ٣ٚ دسن آٖ سا دؿٛاس ٔ

 .>3= ؿٛ٘ذ ٣افضاس ٔ  تٛػؼٝ ٚ ٍٟ٘ذاؿت ٘شْ

٘ـب٘ٝ  ه٤ ٔـىٛن وذ»، >4=ثٙب ثٝ ٌفتٝ فبِٚش  ٚ ٣عٛسوّ ثٝ

 ؼت٥ٓتش دس ػك٥ٔـىُ ػٕ ه٤اػت وٝ ٔؼٕٛلاً ٔشثٛط ثٝ  ٣ػغح

 ٣افضاس ٞؼتٙذ. دس حبِ ٘شْ دس وذ ٔٙجغ ٣٤ٞب ٚ آٟ٘ب ٔـخلٝ« اػت

 ٢ٔـىُ خذ ه٤دٞٙذٜ ٘ـبٖ ـ٥ٝوٝ وذ ٔـىٛن ٕٔىٗ اػت ٕٞ

. >5= ؿٛد٣ٔؼبئُ ٔ ٤ٗخبف ٘جبؿذ، اغّت ٔٙدش ثٝ وـف ا

 ،٢ػبص ٢ثلش اػبع ثش ٔـىٛن ٢وذٞب ٣٤ؿٙبػب ٔختّف ٢اثضاسٞب

 ٔختّف ٢ٞب ه٤ٔتش اػبع ثش ٣بث٤اسص ٚ ٥ٗٔبؿ ثش ٣ٔجتٙ ىشد٤سٚ

 خٛدوبس ٥ٕٝ٘ ٚ خٛدوبس ،٣دػت كٛست ثٝ ٞب سٚؽ ٤ٗا ٚ داس٘ذ ٚخٛد

ثش٘بٔٝ ثب وذ  ه٤، 2ثش خلاف اؿىبلات دس وذ ٔٙجغ .>2= ٞؼتٙذ

 ش٥وذٞب، اٌشچٝ تأث ٤ٗاخشا ؿٛد. ا ٣ساحت تٛا٘ذ ثٝ ٣ٔـىٛن ٔ

وذ  ٔذت ٣عٛلا٘ ش٥ذ، أب تأث٘ثش٘بٔٝ ٘ذاس ٢ثش اخشا ٣ٔذت وٛتبٜ

آٖ  ٢افضاس ؿذٜ ٚ دسن ٚ ٍٟ٘ذاس٘شْ ت٥ف٥ٔـىٛن ثبػث وبٞؾ و

 .>6=وٙذ  ٣سا دؿٛاس ٔ

 ٣دػت ق٥٘ـبٖ داد٘ذ وٝ تـخ >7=ٚ ٕٞىبساٖ  ؾ٤اِٚجش

 ػت.ا ٣ػّٕش٥ثضسي غ ٣كٙؼت ٢وبسثشدٞب ٢ثشا ٔـىٛن ٢ٞبوذ
 غ٤ػش ٣٤ؿٙبػب ٢خٛدوبس سا ثشا ٢ىشدٞب٤اوثش ٔحممبٖ سٚ ٗ،٤ثٙبثشا

 ق٥تـخ ٢دٞٙذ. اثضاسٞب ٣ٔ ح٥تشخ ٔـىٛن ٢ٞبوذ ك٥ٚ دل

 ٣ٔتى ٣3اوتـبف ٥ٗوذ ٚ لٛا٘ ٢بسٞب٥ػٕذتبً ثش ٔؼ ٝ،٥خٛدوبس اِٚ

ثٝ بسٞب٥، ٔؼٕٛلاً ٔؼٔـىٛن ٢ٞبوذ ٣٤ؿٙبػب ٢. ثشا>8=ٞؼتٙذ 
 ٙى٤ٝلضبٚت دس ٔٛسد ا ٢ثشا ٢اٚ آػتب٘ٝ ؿذٜ ا٘تخبة ٣كٛست دػت

سا ثشآٚسدٜ وٙٙذ  ٥ٗٚ لٛا٘ بسٞب٥ٔؼ ٤ٗتٛا٘ٙذ ا ٣وذ ٔ ٢ػبختبسٞب ب٤آ

خٛدوبس  ق٥اثضاس تـخ ٥ٗوٝ اِٚ ٣. اص صٔب٘ؿٛد ٣ٔ ٥٥ٗتؼ ش،٥خ ب٤
ٔؼشٚف  ٢اص اثضاسٞب ٢بس٥ؿذ، ثؼ ٣ٔـىٛن ٔؼشف ٢وذٞب

 ق٥تـخ 4ثٟجٛد دلت ٢ثشا (ش٥ٜٚ غ DECOR  ،JDedorant)ٔب٘ٙذ

 ٣وّ ٢ٕ٘ب ه٤اسائٝ  ٢ٔحممبٖ ثشا .>6= ا٘ذ ؿذٜ ـٟٙبد٥پ وذٞب ٤ٗا

 ٢ٞبوذ ق٥دس ٔٛسد تـخ ش٥اخ مبت٥ٔختّف ٚ تحم ٢ىشدٞب٤اص سٚ
ػٙٛاٖ . ثٝوٙٙذ ٣ٔ ٣ٔختّف ثشسػ ٢ٞب سا اص خٙجٝ آٟ٘ب، ٔـىٛن

افضاس سا ثش تىبُٔ ٘شْ ٔـىٛن ٢ٞبوذ ش٥تبث >9= طٚٔثبَ، طاً٘ ٚ 

ٔٛسد ٔغبِؼٝ لشاس داد٘ذ.  ٣تدشث ذٌب٤ٜسا اص د آٟ٘بوشد٘ذ ٚ  ٥ُتحّ

 
1. Code Smells 
2. Source Code 

3. Heuristic Rules 

4. Accuracy 

 ٥ٗث ٔـىٛن ٢ٞبثش وذ ذ٥تفبٚت دس تأو >10=ٚ ٕٞىبساٖ  ب٥ٖت

ٚ ٕٞىبساٖ  ٥ٓوشد٘ذ. ػظ ٣آٖ سا ثشسػ ش٥كٙؼت ٚ دا٘ـٍبٜ ٚ تأث
 ٢ىشدٞب٤سٚ ه٥ؼتٕبت٥عٛس ػ ثٝ >12=ٚ وبساْ ٚ ٕٞىبساٖ  >11=

 وشد٘ذ. ٥ُتح٤ّٝٚسا تدض ٔـىٛن ٢ٞبوذ ق٥ٔختّف دس تـخ

خبٚا  ٣ؼ٤٘ٛ ثبص دس صثبٖ ثش٘بٔٝ افضاس ٔتٗ ٔغبِؼبت اص ٘شْ ـتش٥ث
ٚ  ذتش٤خذ ٢افضاس ٘شْ ٢ٞب وٝ پشٚطٜ ٣دس حبِ ،>13= ا٘ذ اػتفبدٜ وشدٜ

دس  ٢افضاس٘شْ ٢ٞبشٚطٜپداس٘ذ.  ت٤ٖٛثٝ پب ؾ٤ثٝ ٌشا ٤ُتش تٕب ٔذسٖ

 . ذثش٣٘س٘ح ٔ ٢اص ٔـىلات ٍٟ٘ذاس ض٥٘ ت٤ٖٛپب

 ٣ؼ٤٘ٛصثبٖ ثش٘بٔٝ ٢ٔـىٛن ثشا وذ ق٥تـخ ت،٥تشت ٤ٗا ثٝ
 اص .>14= ذو٣ٙٔ فب٤دس وبٞؾ ٔـىلات ا ٣٘مؾ ٟٕٔ تٖٛ،٤پب

 ٣ؼ٤٘ٛثش٘بٔٝ صثبٖ دس ٔـىٛن وذ ٥ٙ٣ثؾ٥پ   ىشد٤سٚ ه٤ سٚ،ٗ ٤ا

 ٢ش٥بد٤ٌٚ فٖٙٛ  ٣5ظ٤ٌٚ ا٘تخبة ٢ٞبت٤ٓاٍِٛس اػبع ثش تٖٛ،٤پب

 ا٘تخبة ٢ٞباص سٚؽ ،٢ـٟٙبد٥پ سٚؽ. دس ؿٛد٣ٔ اسائٝ ٥ٗ6ٔبؿ

   ٚ  ٣8اعلاػبت ثٟشٜ بص٥أت ،٣7اعلاػبت ثٟشٜ)ؿبُٔ  ٢أدٕٛػٝ ٣ظ٤ٌٚ

 ت٤ٓاٍِٛس)ؿبُٔ  ٣پٛؿـ ٣ظ٤ٌٚ ا٘تخبة ٖٛفٙ ٚ( 9ٔشثغ-٢وب

اػتفبدٜ ؿذٜ اػت. ٞذف  (٢11خبوؼتش ٌشي ػبص٥ٝٙٚ ثٟ 10ه٥ط٘ت
 دادٜ ٔدٕٛػٝ ٞش دس ٞب٣ظ٤ٌٚ ٤ٗتشٔشتجظ ا٘تخبةٔشحّٝ،  ٤ٗاص ا

ٚ ثٟجٛد  2018دس ػبَ  >15= ٕٞىبساٖ ٚ چٗ تٛػظ ذؿذ٥ٜتِٛ)

(، 2022دس ػبَ  >14=ؿذٜ تٛػظ ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ  دادٜ
  .اػت ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌ ٔذَ ٢وبسآٔذ ؾ٤افضا ٢ثشا

 دس ٥ٝاِٚ ت٥خٕؼ ذ٥تِٛ خٟت ،12آؿٛة ٤ٝ٘ظش اص ٥ٕٗٞچٙ

 .ؿذ خٛاٞذ اػتفبدٜ ٢خبوؼتش ٌشي ػبص ٥ٝٙثٟ ٚ ه٥ط٘ت ت٤ٓاٍِٛس

ٔتذ  سٚؽ ػجبست اػت اص: ٤ٗدس ا ٣ٔٛسدثشسػ ٔـىٛن ٢وذٞب
 ؼت٥، 15ِ، ولاع ثضسي٣14عٛلا٘ ٢پبسأتشٞب ؼت٥ِ ،٣13عٛلا٘

  .٣17عٛلا٘ دأٙٝ ش٥ٜص٘د ٚ ٤ٝ16پب ٢ٞباص ولاع ٣عٛلا٘

ؿذٜ اػت. ثخؾ دْٚ  ٥ٓتٙظ ش٤ثٝ ؿشح ص ٔمبِٝثخؾ د٤ٍش 
 ٍش٤ؿذٜ تٛػظ د ا٘دبْ ٣مبت٥تحم ٢ثش وبسٞب ٢ؿبُٔ ٔشٚس

 بص٥ٔٛسد ٘ ٢اٝ ٤پب ٥ٓٔفبٞ ٣ػْٛ ثٝ ثشسػ ثخؾ. اػتپظٚٞـٍشاٖ 

 ٔمبِٝ چٟبسْثخؾ دسن ثٟتش خٛا٘ٙذٌبٖ پشداختٝ ؿذٜ اػت.  ٢ثشا

خضء  خضءثٝ ح٤شٚ تـ ٢ـٟٙبد٥پ ٔذَ ٚ ك٥تحمسٚؽ  بت٥وّ ؿبُٔ
 ؼ٤ٝٔمب ٚ ٢ـٟٙبد٥پ سٚؽ ٣بث٤اسص، پٙدٓاػت. دس ثخؾ  ٔشاحُ

 ؿبُٔ ؿـٓثخؾ  ت،٤. دس ٟ٘باػت ؿذٜاسائٝ  ٔشخغ، ٔمبِٝ ثب ح٤٘تب

 ٢ٚ وبسٞب ٔمبِٝ ٤ٗا دس ؿذٜ ب٥ٖث ٥ٓبٞفٔ اص حبكُ ٢ش٥ٌ د٥ٝ٘ت
 .اػت ٙذ٤ٜآ

 
5. Feature Selection (FS) 
6. Machine Learning (ML) Techniques 

7. Information Gain (IG) 

8. Information Gain Ratio (IGR) 
9. Chi-Square 

10. Genetic Algorithm (GA) 

11. Grey Wolf Optimizer (GWO) 
12. Chaos Theory 

13. Long Method 

14. Long Parameter List 
15. Large Class 

16. Long Base Class List 

17. Long Scope Chaining 
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ٞب٢ وذ ق٥ٔمبِٝ تـخ 86، 2024دس ػبَ  >6=طاً٘ ٚ ٕٞىبساٖ 

تب  2010 ٤ٝؿذٜ اص طا٘ٛ ٘ظبست ٢ ٔبؿ٥ٗش٥بد٤ٌثش اػبع  ٔـىٛن

 7دس ٔدٕٛع ، آٟ٘ب ٔمبِٝدس ا٤ٗ  .وشد٘ذ ٢آٚس خٕغسا  2023 ٤ُآٚس

ػبخت  ٔب٘ٙذٔختّف  ٢ٞب اص خٙجٝ بت٣ سام٥ػٛاَ تحم

 آٔٛصؽ ٔذ٣َ، ظ٤ٌٞب، ا٘تخبة ٚ پشداصؽ دادٜ ؾ٥ٞب، پ دادٜ ٔدٕٛػٝ

وٝ  ٌشفتٙذ د٥ٝ٘توشد٘ذ. آٟ٘ب  ٣بث٤اسص ٣كٛست تدشث ثٝ ش٥ٜٚ غ

ٞب، تٕشوض  تؼبدَ ٕ٘ٛ٘ٝ وبسٞب٢ ٔٛخٛد ثب ٔـىلات٣ ٔب٘ٙذ ػذْ

ٔحذٚد  ٤ٚظ٣ٌ ٚ ا٘تخبة ٞب٢ ٔـىٛنٔتفبٚت ثش س٢ٚ ا٘ٛاع وذ

 .سٚ ٞؼتٙذٝ سٚث

، دس پظٚٞؾ خٛد ثش 2024دس ػبَ  >16=ػجذٚ ٚ دس٤ٚؾ 

 ٤ٗثؼتٝ ثٝ چٙذ ٞب٢ ٔـىٛنؿذت وذ ٢ثٙذ عجمٝ ٢ش٥ٌ ا٘ذاصٜ

 ٢ٞب ٔذَ ،٥ٖٛ1سٌشػ ٢ٞب ٔب٘ٙذ ٔذَ ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌٔذَ 

آٟ٘ب اص  .وشد٘ذ تٕشوض ٣3ج٥تشت ٢ثٙذ عجمٝ ٢ٞب ٚ ٔذَ 2ا٢ خّٕٝچٙذ

 ـتش٥ث ٣4ٔحّ ش٥ٔذَ لبثُ تفؼ ه٥آٌٙٛػت ٢ٞب ح٥تٛض ت٤ٓاٍِٛساص 

 ٢ش٥بد٤ٌٔذَ  ش٥تفؼ ت٥ٞب ٚ لبثّ ٥ٙ٣ث ؾ٥پ ح٥تٛض ٢ثشا ـتش٥ث

ؿذٜ ذ٥تِٛ ٥ٙ٣ث ؾ٥پ ٥ٗلٛا٘وشد٘ذ. ٕٞچ٥ٙٗ، آٟ٘ب  اػتفبدٜ ٥ٗٔبؿ

 وشد٘ذسا اػتخشاج  ٢5ش٤تلٛ ٣ا٘غجبل ذ٤تـذ ٘ظش٤ٝ ت٤ٓتٛػظ اٍِٛس

 ٥ٙ٣ث ؾ٥پ ٢ثشا ٢افضاس ٘شْ ٢بسٞب٥اػتفبدٜ اص ٔؼ ٣تب اثشثخـ وشد٘ذ

وٝ  داد٘ـبٖ  ٞب ؾ٤آصٔب ح٤٘تب .وٙٙذ ٣سا ثشسػ ٞب٢ ٔـىٛنوذ

ٚ  بفت٤ٝ ؾ٤افضا ٤ٝپب ؿذت ٘ؼجت ثٝ خظ ٢ثٙذ دلت ٔذَ عجمٝ

ثب اػتفبدٜ  ٣ٚ ٚالؼ ؿذٜ ٥ٙ٣ث ؾ٥ٔذَ پ ٥ٗث ٢ثٙذ ستجٝ ٣ٕٞجؼتٍ

 .سػذ ٣ٔ 92/0 - 97/0ثٝ  6ش٥ٗٔاػپ ٣ٕٞجؼتٍ بس٥اص ٔؼ

 ٢ٞبدادٜ وذ، ٔدٕٛػ2023ٝدس ػبَ  >17=ٚ اِدٕبٖ  ػٙذٚوب

 ٔتذولاع ثضسي ٚ  ٔـىٛن ٢ٞبوذ ٢سا ثشا ت٤ٖٛپب صثبٖ ٔـىٛن

ٕ٘ٛ٘ٝ  1000ؿذٜ ؿبُٔ دادٜ ػبختٝ. ٔدٕٛػٝوشد٘ذ ذ٥تِٛ ٣عٛلا٘

. ثٛدؿذٜ اص وذ ٔٙجغ اػتخشاج ٣ظ٤ٌٚ 18ٞش وذ ٔـىٛن، ثب  ٢ثشا

سا ثٝ ػٙٛاٖ  ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌؿؾ ٔذَ  ق٥ػّٕىشد تـخ ٗ،٥ٕٞچٙ

. وشد٘ذ ٣ثشسػ ت٤ٖٛصثبٖ پب ٔـىٛنوذ  ق٥دس تـخ ٤ٝپبخغٛط

 ٛص٥ٔت ٣ٕٞجؼتٍ ت٤ٚ ضش تدل ٢بسٞب٥ثش اػبع ٔؼ ٤ٝپبخغٛط

(MCC) ٣ٌشٜٚ خٍُٙ تلبدف ٢دٞٙذٜ ثشتش٘ـبٖ ح٤ؿذ٘ذ. ٘تب ٣بث٤اسص 

ثٝ  ٣بث٥ثب دػت ت٤ٖٛوذ ٔـىٛن ولاع ثضسي دس پب ٣٤ؿٙبػبدس 

وٝ  ٣، دس حبِٛدث MCC، 77/0٘شخ  ق٥ػّٕىشد تـخ ٤ٗثبلاتش

 89/0ثشاثش ثب  MCC٘شخ  ٤ٗثٝ ثبلاتش ٣بث٥ثب دػت ٥ٓدسخت تلٕ

 ثٛد. ت٤ٖٛپب ٣عٛلا٘ ٔتذوذ ٔـىٛن  ق٥ٔذَ دس تـخ ٤ٗثٟتش

 
1. Regression Models 
2. Multinominal Models 

3. Ordinal Classification Models 

4. Local Interpretable Model Agnostic Explanations (LIME)  
Algorithm 

5. Projective Adaptive Resonance Theory (PART) Algorithm 

6. Spearman's Correlation Measure 

خٛد سا  تحم٥ك، 2022دس ػبَ  >14= ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ

٥ِؼت  ،٣ٔـىٛن ٔتذ عٛلا٘ ٢وذٞب ق٥دس ساثغٝ ثب تـخ

 ٤ٝپب ٞب٢ اص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥، ولاع ثضسي، ِپبسأتشٞب٢ عٛلا٣٘

، ثب اػتفبدٜ اص ٔتذدس ٞش دٚ ػغح ولاع ٚ  ٣دأٙٝ عٛلا٘ ش٥ٜٚ ص٘د

 ٖٛسٌشػ٥ ٌبْ ثٝ ٚ ا٘تخبة ٌبْ ٣7ثش ٕٞجؼتٍ ٣ٔجتٙ ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ

ثٟجٛد ػّٕىشد ٔذَ  ٢( ثشا٣)ؿشع 8ثٝ خّٛ ه٥ِدؼت ٖٛسٌشػ٥

ا٘دبْ داد٘ذ.  ت٤ٖٛپب ٢ صثبٖٞب ثش٘بٔٝ ٢ثشا ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌثش  ٣ٔجتٙ

ثش  ٔجت٣ٙ دادٜ ٔدٕٛػٝ ه٤سا ثب  ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌآٟ٘ب ٞـت ٔذَ 

 ٚ ٔتذ ػغح دس افضاس ٘شْ بس٥ٔؼ 39 تٖٛ،پب٤ ثبص صثبٖ پشٚطٜ ٔٙجغ 115

 تحم٥ك ح٘تب٤. داد٘ذ آٔٛصؽ د،ػّٕىش ػغح دس افضاس بس ٘شْٔؼ٥ 22

ٔتذ  ٣٤ٍٞٙبْ ؿٙبػب ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌآٟ٘ب ٘ـبٖ داد وٝ سٚؽ 

سا ثٝ  99%/72دلت  ٝ،٤پب ٞب٢ اص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥ٚ ِ ٣عٛلا٘

 دػت آٚسد.

خٛد سا دس ساثغٝ ثب  تحم٥ك، 2022دس ػبَ  >18= خ٥ٗ ٚ ػبٞب

ؿٙبػب٣٤ وذٞب٢ ٔـىٛن ولاع دادٜ، ولاع خذا، ٤ٚظ٣ٌ 

ٔتذ عٛلا٣٘ ثب اػتفبدٜ اص ػٝ اٍِٛس٤تٓ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ  حؼبدت،

ا٘دبْ  ROC AUCٔجت٣ٙ ثش ف٥ّتش ثٟشٜ اعلاػبت٣، أت٥بص ف٥ـش ٚ 

٢ ا٘تخبة ٞب ٞب ٘ـبٖ داد وٝ اص ث٥ٗ اٍِٛس٤تٓ آٖ تحم٥كداد٘ذ. ٘تب٤ح 

٤ٚظ٣ٌ ٔٛسد اػتفبدٜ، اٍِٛس٤تٓ ثٟشٜ اعلاػبت٣ ثٟتش٤ٗ ٘تب٤ح سا اسائٝ 

 دادٜ اػت.

ثب ادغبْ  ىشد٤سٚ ه٤، 2021دس ػبَ  >19= ٚ ٕٞىبساٖ ش٤اِؼغب

 ت٤ٓٚ اٍِٛس 9جب٥ٖپـتثشداس  ٥ٗٔبؿ ٢ثٙذثب عجمٝ ه٥ط٘ت ت٤ٓاٍِٛس

. داد٘ذ اسائٝ ٔـىٛن ٢وذٞب ٥ٙ٣ثؾ٥پ ٢ثشا 10ٚاَ ٢ػبص٥ٝٙثٟ

 NASAپشٚطٜ  12) دادٜٔدٕٛػٝ 24 ٢ثشا بفت٤ٝتٛػؼٝ ىشد٤سٚ

MDP  ٚ12 خبٚا( وٝ دس آٖ  ثبص پشٚطٜ ٔٙجغMDP NASA 

 ثبص ٔٙجغ ٢ٞبپشٚطٜ ٚ ثضسي بع٥ٔم دس دادٜٔدٕٛػٝ ه٤ ػٙٛاٖ ثٝ

٘ظش ٌشفتٝ  دس وٛچه بع٥ٔم دس دادٜٔدٕٛػٝ ه٤ ػٙٛاٖ ثٝخبٚا 

 ت٤ٓثب اٍِٛس ه٥ط٘ت ت٤ٓاٍِٛس ت٥٘ـبٖ داد وٝ تشو ح٤ؿذ٘ذ. ٘تب

 ٙذ٤فشآٚاَ ػّٕىشد  ٢ػبص٥ٝٙثٟ ت٤ٓٚ اٍِٛس جب٥ٖثشداس پـت ٥ٗٔبؿ

 دس وٝ ٣ٍٞٙبٔ سا افضاس٘شْ ٔـىٛن ٢وذٞب ٥ٙ٣ثؾ٥پ

 بفت٤ ثٟجٛد ؿذ، اػٕبَ وٛچه ٚ ثضسي بع٥ٔم ٢ٞبدادٜ ٔدٕٛػٝ

 .وشد غّجٝ ٣لجّ ٔغبِؼبت دس ٔٛخٛد ٢ٞبت٤ٔحذٚد ثش ٚ

 ٢ٔشٚسخٛد ٔمبِٝ دس  ،2019دس ػبَ  >11= ٚ ٕٞىبساٖػظ٥ٓ 

 ق٥تـخ ٢ثشا ٔبؿ٥ٗ  ٤بد٥ٌش٢ فٖٙٛدس  ه٥ؼتٕبت٥ػ بت٥ثش ادث

 ٥ٗٔمبلات ٔٙتـشؿذٜ ث ٞب آٖ. وشد٘ذاسائٝ وذٞب٢ ٔـىٛن 

. ثب ؿشٚع اص ٔدٕٛػٝ ٌشفتٙذسا دس ٘ظش  2017ٚ  2000 ٢ٞب ػبَ

ٞب دس ٚالغ  ٔٛسد اص آٖ 15وٝ  ٘ذٔمبِٝ، ٔتٛخٝ ؿذ 2456 ٥ٝاِٚ

سا  ، آٖ ٔمبلاتٞب ا٘ذ. آٖ سا اتخبر وشدٜ ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌ ٢ٞبىشد٤سٚ

دس وذ ٔـىٛن  :٘ذٔختّف ٔٛسد ٔغبِؼٝ لشاس داد ذٌب٤ٜتحت چٟبس د

 
7. Correlation-Based Feature Selection (CFS) 
8. Logistic Regression-Forward Stepwise (LRFS) 

9. Support Vector Machine 

10. Whale Optimization Algorithm (WOA) 
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 ٣عشاح ،ٔبؿ٥ٗ  ٤بد٥ٌش٢ ٢ىشدٞب٤سٚ ٢٘ظش ٌشفتٝ ؿذٜ، ساٜ ا٘ذاص

دس ٔٛسد ػّٕىشد  ٥ُفشاتحّ ه٤ ٚ ٣بث٤اسص ٢ٞب ٢اػتشاتظ

 .٢ـٟٙبد٥پ ٢ٞب آٔذٜ تٛػظ ٔذَ دػت ثٝ

سا ثب  ٥ٙ٣ث ؾ٥ٔذَ پ، 2016دس ػبَ  >20= ٚ ٕٞىبساٖ فٛ٘تب٘ب

 ت٤ٓاٍِٛس 16ؿذٜ ) ٘ظبست ٥ٙ٣ٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌ ىشد٤سٚ 32اػتفبدٜ اص 

 .ٙذػبخت ٔـىٛن وذ ق٥تـخ ٢آٟ٘ب( ثشا ت٤تمٛ فٖٙٛٚ  ٣اكّ

)ولاع ثضسي، ولاع دادٜ،  ٔـىٛن چٟبس ٘ٛع وذ ٢ثش سٚ آٟ٘ب

 ٢ٞب ؾ٤ٚ آصٔب ٜحؼبدت( تٕشوض وشد٤ٚظ٣ٌ ٚ  ٣ولاع عٛلا٘

ثب  ٞب ت٤ٓاٍِٛس ٤ٗبة ثٟتشا٘تخ ٢ثشا ؼت٥ٓػ 74 ٢سٚ ٢ا ٌؼتشدٜ

 .٘ذا٘دبْ داد ٞب٢ ٔـىٛنوذ ق٥تـخ ٢پبسأتشٞب ثشا ٤ٗثٟتش

ػبدٜ ث٥ض ، J48ٔب٘ٙذ  ؿذٜ ؾ٤آصٔب ٢ٞب ت٤ٓوٝ اٍِٛس داد٘ـبٖ  ح٤٘تب

سا ثٝ دػت آٚسد٘ذ وٝ ثٝ ٔحذٚدٜ  ٣٤ػّٕىشد ثبلا ٣ٚ خٍُٙ تلبدف

 .ذ٥سػ ٔـىٛن وذ ا٘ٛاع ثٝ تٛخٝ ثذٖٚ دلت %02/99 تب 64/96%

 هرٍر ادبيات تحقيق. 3

ث٣ٙ٥ وذٞب٢ ٔـىٛن ٔفب٣ٕ٥ٞ ٚخٛد داسد وٝ ثشا٢  پ٥ؾ ٥١ٙدس صٔ

 پشداص٤ٓ.دسن ثٟتش اص تحم٥ك حبضش اثتذا ثٝ ثشسػ٣ ا٤ٗ ٔفب٥ٞٓ ٣ٔ

 اًتخاب ٍیصگی. 3-8

دادٜ، اوٖٙٛ  ا٢ ٚ پب٤ٍبٜ ٞب٢ سا٤ب٘ٝ ثب پ٥ـشفت ػش٤غ فٙبٚس٢

ث٣ٙ٥  ٣ٌ دس پ٥ؾٞب٣٤ ثب كذٞب ٚ ٞضاساٖ ٔتغ٥ش ٤ب ٤ٚظ دادٜ ٔدٕٛػٝ

. اص عشف٣، >21= ٚ ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ ٚخٛد داس٘ذ ٢وبٚ اٍِٛ، دادٜ

ث٣ٙ٥ وٙٙذٜ، ثؼ٥بس ٚاثؼتٝ ثٝ و٥ف٥ت  وبسا٣٤ ٤ه ٔذَ پ٥ؾ

ث٣ٙ٥، ٤ه  پ٥ؾحث ٚ ٔؼبئُ ٔشثٛط ثٝ ٔجبدادٜ اػت. دس  ٔدٕٛػٝ

افضاس٢  دادٜ ٔؼٕٛلاً ؿبُٔ تؼذاد ص٤بد٢ اص ٔؼ٥بسٞب٢ ٘شْ ٔدٕٛػٝ

ٞب ٘بٔشتجظ ثبؿٙذ.  )٤ٚظ٣ٌ( اػت وٝ ٕٔىٗ اػت ثؼ٥بس٢ اص آٖ

٘بٔشتجظ، اعلاػبت ٔف٥ذ٢ سا ثشا٢ ػبخت ٔذَ اسائٝ  ٢ٞب ٤ٚظ٣ٌ

ٔٙدش ثٝ  ٞب دٞٙذ. ثٙبثشا٤ٗ، ٕٔىٗ اػت وٝ ا٤ٗ دػتٝ اص ٤ٚظ٣ٌ ٣ٕ٘

ٚ  طاٚ. ٘تب٤ح تحم٥مبت٣ >22= ثٙذ ؿٛ٘ذ وبٞؾ وبسا٣٤ ٚ دلت عجمٝ

ٞب، حزف  ٔٛسد ٔغبِؼبت٣ آٖ دٞذ وٝ دس ٘ـبٖ ٣ٔ >23= ٕٞىبسا٘ؾ

ث٣ٙ٥  ثش دلت پ٥ؾ ٢ش٥افضاس٢ تأث ٞب ٚ ٔؼ٥بسٞب٢ ٘شْ اص ٤ٚظ٣ٌ% 85

 .>24= ٘ذاؿتٝ ٚ حت٣ دس ثشخ٣ ٔٛاسد، وبسا٣٤ ٥٘ض ثٟجٛد ٤بفتٝ اػت

 ٞب ٣ظ٤ٌوبٞؾ تؼذاد ٚ ٢پشداصؽ ثشا ؾ٥سٚؽ پ ه٤ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ

ٚ حفظ  ٚ تىشاس٢ ٘بٔشثٛط ٢ٞب ٣ظ٤ٌثب وٙبس ٌزاؿتٗ ٚ اػت وٝ

ثبػث  ٣ظ٤ٌػٕبَ ا٘تخبة ٚاِ .ؿٛد ، ا٘دبْ ٣ٔٞب ٣ظ٤ٌٚ ٤ٗتش ٔشتجظ

د ؿٛ ٣ٔ ٢ML ٞب ٚ ثٟجٛد ػّٕىشد ٔذَ ٙب٥ٖاعٕ ت٥لبثّ ؾ٤افضا

ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ، ٤ه سٚؽ ٔٙغم٣  وبس٥ٌش٢ ثٝ. ٕٞچ٥ٙٗ، >17=

 .>25=ت ٞب٣٤ ثب تؼذاد ص٤بد٢ ٤ٚظ٣ٌ اػ ثشا٢ ٔذ٤ش٤ت دادٜ

 ٞب٢ ص٤شٔدٕٛػٝ ت٥ِٛذ ػٝ سٚؽ اك٣ّ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ثٝ ٔٙظٛس
 ،1ّتش٥ف: ٘ذ اصا فضب٢ ٤ٚظ٣ٌ ٚ وٕه ثٝ ػّٕىشد ث٥ٟٙٝ ٔذَ ػجبست

 
1. Filters 

ٞش سٚؽ، وبسثشدٞب ٚ س٤ٚىشد . 3ؿذٜٝ ٥تؼج ٢ٞب ٚ سٚؽ 2پٛؿؾ
حبَ، دٚ  ٤ٗثب اد. داس ٞب  ٤ٚظ٣ٌٔٙحلش ثٝ فشد خٛد سا دس تؼبُٔ ثب 

ٚ  ٣4ج٥تشو ٢ٞب : سٚؽاضبفٝ ؿذٜ اػت ٥٘ض ذ٤سٚؽ خذ
دس  ذ٤خذ ٢ٞب سٚؽ ٤ٗاص ٔحممبٖ اص ا ٢بس٥ثؼ. >26= 5ا٢ ٔدٕٛػٝ

 ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٢ٞب سٚؽ ذ٥تِٛ ٢خٛد ثشا ٢ثٙذ عجمٝ ٢ٞب ٔذَ
ٞب٢  ٤ٚظ٣ٌ ،ٞش ٤ه اص ا٤ٗ پٙح سٚؽ. وٙٙذ ٣اػتفبدٜ ٔ ذ٤خذ

٘مبط لٛت ٚ ضؼف خبف ٞش  .>27=ذ ٔتٕب٤ض ٚ خبف خٛد سا داس٘
ٔٛاسد  ٢اػت وٝ آٟ٘ب ثشا ٣ٔؼٙ ٤ٗثٝ اٞب٢ ٔزوٛس،  دػتٝ سٚؽ

ٔمب٤ؼٝ ػٝ فٗ اك٣ّ  .>31-28= تش ٞؼتٙذ ٔٙبػت ،اػتفبدٜ خبف
 .>32=( ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت 1دس خذَٚ )

 رٍش ترکيبی. 3-8-8

ٞب٢ پشوبسثشد ٔٛسد  ٞب٢ اخ٥ش، ا٤ٗ سٚؽ ٤ى٣ اص سٚؽ دس ػبَ
اػتفبدٜ ٔحممبٖ ثشا٢ اػٕبَ فٗ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ اػت. ا٤ٗ سٚؽ دٚ 

كٛست ٔتٛا٣ِ ٚ پ٥بپ٣ اص فٖٙٛ  ٤ب چٙذ اٍِٛس٤تٓ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ سا ثٝ
ٞب٢ ا٘تخبة  وٙذ تب اص ٔضا٤ب٢ اٍِٛس٤تٓ ٔتفبٚت، ثب ٞٓ تشو٥ت ٣ٔ

ف ثشا٢ سػ٥ذٖ ثٝ ٘تب٤ح ث٥ٟٙٝ اػتفبدٜ وٙذ. ٞذف آٖ، ٤ٚظ٣ٌ ٔختّ
ٞب٢ تى٣ ٚ  اػتفبدٜ اص فٖٙٛ ٔختّف ثشا٢ غّجٝ ثش ٔؼب٤ت اٍِٛس٤تٓ

دادٜ ثب  ٞب٢ ٔشتجظ اص ٔدٕٛػٝ وبٞؾ پ٥چ٥ذ٣ٌ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ
ٞب ٔؼٕٛلاً ثٝ دلت ثبلا ٚ  وبٞؾ صٔبٖ ا٘تخبة اػت. ا٤ٗ سٚؽ

ش٢ دس ٔمب٤ؼٝ ثب ٕٞچ٥ٙٗ پ٥چ٥ذ٣ٌ ٚ وبسا٣٤ ٔحبػجبت٣ ثبلات
( ٘حٜٛ 1. دس ؿىُ )>33, 27=وٙٙذ  ٞب٢ ف٥ّتش دػت پ٥ذا ٣ٔ سٚؽ

ٞب٢ تشو٥ج٣، ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت وٝ دس ا٤ٗ  ػّٕىشد سٚؽ
وبٞؾ ش ٞب اثتذا اص عش٤ك اػتفبدٜ اص ٤ه سٚؽ ف٥ّت ٤ٚظ٣ٌٞب،  سٚؽ

٤بفتٝ اص عش٤ك ٤ه  وبٞؾ ٞب٢ ػپغ ٔدٕٛػٝ ٤ٚظ٣ٌ .٤بثٙذ ٣ٔ
ٞب٢  ػٝ ٤ٚظ٣ٌوٙٙذ تب ص٤شٔدٕٛ ػجٛس ٣ٔؿذٜ  ب تؼج٤ٝ٥پٛؿؾ سٚؽ 
 .>32=د حبكُ ؿٛ ث٥ٟٙٝ

 
 ٣ج٥تشو ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٢ٞب ت٤ٓػّٕىشد اٍِٛس  ٘حٜٛ. 8ضكل 

 ای رٍش هجوَعِ. 3-8-2

 ب٤ 6ا٢ ٔدٕٛػٝ ٢ش٥بد٤ٌثش  ٣ٔجتٙ ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٢ٞب سٚؽ شا٥ًاخ
 ذ٤ٜوٝ اص ا ا٘ذ بفت٤ٝتٛػؼٝ  ا٢ ٔدٕٛػٝ ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٢ٞب سٚؽ

ثبِمٜٛ  ٣حّٔ ٥ٝٙغّجٝ ثش ٔـىُ ثٟ ٢ثشا ا٢ ٔدٕٛػٝ ٢ش٥بد٤ٌ
ثش  ٣ٔجتٙ ٣ظ٤ٌٞذف اص ا٘تخبة ٚ. ثش٘ذ ٣ثٟشٜ ٔ ٔدضا ٢ٞب ت٤ٓاٍِٛس

 ه٤اص  ٞب ٣ظ٤ٌٔتٙٛع ٚ ٢ٞب شٔدٕٛػ٤ٝص ذ٥تِٛ ،ا٢ ٔدٕٛػٝ ٢ش٥بد٤ٌ
 ٣٤ٟ٘ب ٣خشٚخ ه٤دس  آٟ٘ب غ٥ٚ ػپغ تدٕ ٣دادٜ آٔٛصؿ ٔدٕٛػٝ

٘ؼجت  ا٢ ٔدٕٛػٝ ٢ش٥بد٤ٌثش  ٣ٔجتٙ ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٢ثشتش اػت.

 
2. Wrappers 

3. Embedded Methods 
4. Hybrid 

5. Ensemble 

6. Ensemble Learning Based Feature Selection 
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 .>34= اػت ؿذٜ دادٜ ٘ـبٖ ٢بس٥دس ٔغبِؼبت ثؼ ٣،تى ٣ظ٤ٌخبة ٚا٘ت ٢ٞب ثٝ سٚؽ

ا٢  ٞب٢ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔدٕٛػٝ ( ٘حٜٛ ػّٕىشد اٍِٛس٤ت2ٓدس ؿىُ )

سٚؽ  ٤ٗچٙذ ٢ٞب ٣خشٚخ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. دس لؼٕت )اِف(، 

 ٣٤ٟ٘ب ٣ا٘تخبث ٢ٞب ٣ظ٤ٌثٝ دػت آٚسدٖ ٚ ٢ثشا ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ

 ت٤اوثش ٢سا ؼت٥ٓػو٣ّ  ش٤تلٛ. دس لؼٕت )ة(، ؿٛ٘ذ ٣ٔ غ٥تدٕ

 ٢ٔختّف ثشا ؿذٜذ٥تِٛ  ٣ظ٤ٌٚ ٢ٞب ٔدٕٛػٝش٤وٝ دس آٖ اص ص

 ٣خشٚخ ؿٛد. ٣ثٙذ خبف اػتفبدٜ ٔ عجمٝ ه٤ ؾ٤آٔٛصؽ ٚ آصٔب

ؿذٜ  ٥ٙ٣ث ؾ٥پذٞب ثٙ اػت وٝ تٛػظ اوثش عجمٝ ٣ولاػ ٣٤،ٟ٘ب

.ػتا

 >32=٣ ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٣ػٝ دػتٝ اكّ ؼ٤ٝٔمب -8جذٍل     

 ٔثبَ ضؼف ٘مبط لٛت ٘مبط ٣ظ٤ٌٚ ا٘تخبة فٖٙٛ

 ش٥ٜٔتغ ه٤ - ّتش٥ف

 ش٤پزبع٥ٚ ٔم غ٤ػش -

 ثٙذٔؼتمُ اص عجمٝ -

 ثشاصؽ ؾ٥ثوبٞؾ خغش  -

 ٞب ٣ظ٤ٌٚ ٢ٞب ٣ٚاثؼتٍ ٘ـذٖ ٔذَ -

 ثٙذ عجمٝ ثب تؼبُٔ ٘ـذٖ ٔذَ -

- X2 ٔشثغ-٢/ آصٖٔٛ وب 

 1ـش٥ف ك٥دل آصٖٔٛ -

 2شػ٥ٖٛپ ٣ٕٞجؼتٍ -

 ٣اعلاػبت ثٟشٜ -

 ش٥ٜچٙذٔتغ - ّتش٥ف

 ٢ٞب ٣ٚاثؼتٍ وشدٖ ٔذَ ٣٤تٛا٘ب -

 ٞب ٣ظ٤ٌٚ

 ثٙذٔؼتمُ اص عجمٝ -

 ثشاصؽ ؾ٥ث ٢وٕتش ثشا ؼه٤س -

 ش٥ٜٔتغ ته ٢ّتشٞب٥ف ا٘ذاصٜ ثٝوٙذتش ٚ  -

 ؼت٥٘ ش٤پزبع٥ٔم

 ثٙذ عجمٝ ثب تؼبُٔ ٘ـذٖ ٔذَ -

 3غ٤ػش ٣ثش ٕٞجؼتٍ ٣ٔجتٙ ّتش٥ف -

 -حذاوثش  - ٣افضٍٚ٘ -حذالُ  -

 4طاستجب

 Reliefثش  ٣ٔجتٙ ٢ٞب ت٤ٓاٍِٛس -

 پٛؿؾ

 ٞب ٣ظ٤ٌٚ ٢ٞب ٣ٚاثؼتٍ وشدٖ ٔذَ -

 ّتش٥ف فٗػّٕىشد ثٟتش اص  -

 ثٙذ وشدٖ تؼبُٔ ثب عجمٝ ٔذَ -

 ؿذ٥ٜٝٚ تؼج ّتش٥ف ٢ٞبوٙذتش اص سٚؽ -

 ثشاصؽ ؾ٥ثٔؼتؼذتش ثٝ  -

ؿذٜ ثٝ ا٘تخبة ٢ٞب ٣ظ٤ٌٚ ٣ٚاثؼتٍ -

 ثٙذعجمٝ

 5ػمت ٝثخّٛ ٚ  ثٝ ٣ا٘تخبة ٔتٛاِ -

 ٣6تلبدف ٢٘ٛسد تپٝ -

 ه٥ط٘ت ت٤ٓاٍِٛس -

 ٢خبوؼتش ٌشي ػبص ٥ٝٙثٟ ت٤ٓاٍِٛس -

 ؿذٜٝ ٥تؼج

 ٞب ٣ظ٤ٌٚ ٢ٞب ٣ٚاثؼتٍ وشدٖ ٔذَ -

 پٛؿؾ فٗاص  تش غ٤ػش -

 ثٙذ وشدٖ تؼبُٔ ثب عجمٝ ٔذَ -

 ّتش٥ف ٢ٞبوٙذتش اص سٚؽ -

ؿذٜ ثٝ ا٘تخبة ٢ٞب ٣ظ٤ٌٚ ٣ٚاثؼتٍ -

 ثٙذعجمٝ

 ٣7خٍُٙ تلبدف -

 ٥ٖٛسٌشػ ب٤ (L1) لاػٛ ٥ٌٖٛشػس -

 8ه٥الاػت ؿجىٝ

 

 

 
1. Fisher 'S Exact Test 

2. Pearson Correlation 
3. Fast Correlation-Based Filter 

4. Minimal-Redundancy-Maximal-Relevance 

5. Sequential Forward and Backward Selection 
6. Randomized Hill Climbing 

7. Random Forest (RF) 

8. Lasso (L1) or Elastic Net Regression 
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 ٢ا ٔدٕٛػٝ ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ٢ٞب ت٤ٓػّٕىشد اٍِٛس  ٘حٜٛ. 2ضكل 
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 ّای فرااکتطافی الگَریتن. 3-2

 اوتـبف٣ٞب٢  ػغح ثبلاتش٢ اص اٍِٛس٤تٓ 1اوتـبف٣ٞب٢ فشا اٍِٛس٤تٓ

ػبص٢ اػتفبدٜ  ٔؼبئُ ث٥ٟٙٝٞب٢  سٚؽفتٗ ٞؼتٙذ وٝ ثشا٢ ٤ب

ا٢  ٞب فٖٙٛ خؼتد٢ٛ ٕٞٝ ٔٙظٛسٜ ا٤ٗ اٍِٛس٤تٓ. >35= ؿٛ٘ذ ٣ٔ

ٞب٢  اٍِٛس٤تٓ .>36= ٞؼتٙذ وٝ ٔؼٕٛلاً ٔؼتمُ اص ٔؼئّٝ ٞؼتٙذ

ثشداس٢ داس٘ذ. دس  ٞب٢ اوتـبف ٚ ثٟشٜ دٚ فبص اك٣ّ ثٝ ٘بْ اوتـبف٣فشا

ٔختّف ثٝ ٔٙظٛس اوتـبف فضب٢ خؼتدٛ ٞب٢  سٚؽ ،فبص اوتـبف

 ،ثشداس٢ ؿٛ٘ذ. دس فبص ثٟشٜ ػشاػش٢ ٤بفت ٣ٔ ١ثشا٢ ٤بفتٗ ث٥ٟٙ

 ٠ؿذ ٤بفتٞب٢  سٚؽخؼتد٢ٛ ٔح٣ّ ثب اػتفبدٜ اص اعلاػبت ثٟتش٤ٗ 

 .>37= ؿٛد بْ ٣ٔاخ٥ش ا٘د

 

 الگَریتن شًتيک. 3-2-8

( سا ثوش  GA) ه٥و ط٘ت ت٤ٓ، ٞبِٙذ ٚ ٕٞىبسا٘ؾ اٍِوٛس 1960دس ػبَ 

ؿذٜ ثوٛد،   اِٟبْ ٌشفتٝ ٣تىبّٔ ٤ٝٔفْٟٛ ٘ظش اصوٝ  ٣وّ ذ٤ٜػبع اا

اػوت ووٝ افوشاد     ٣تىوبّٔ  ت٤ٓاٍِٛس ه٤ GA .>38= وشد٘ذ ـٟٙبد٥پ

ٝ ؿوذٜ سا اص ٔد  ٥ٝٙثٟ  وٙوذ.  ٣ٔو  ذ٥و تِٛ ٥ٝو اِٚ ٢ٞوب  سٚؽاص  ٢ا ٕٛػو

تـوى٥ُ   اكو٣ّ اص ػٝ ػبُٔ ط٘ت٥ى٣ ه اك٣ّ اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ ػ٥ّٕبت

ؿىُ  .>39= ٞؼتٙذ 4ٚ خٟؾ 3، تشو٥ت2ؿٛد وٝ ؿبُٔ ا٘تخبة ٣ٔ

 دٞذ. ( ؿجٝ وذ اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ه سا ٘ـبٖ 3٣ٔؿىُ )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 .>40= ه٥ط٘ت ت٤ٓؿجٝ وذ اٍِٛس. 3ضكل 

 سازی گرگ خاکستری الگَریتن بْيٌِ. 3-2-2

اػت وٝ  وتـبف٣فشاا ت٤ٓاٍِٛس هػبص٢ ٌشي خبوؼتش٢ ٤ ث٥ٟٙٝ

سا ٍٞٙبْ ؿىبس  ٢خبوؼتش ٢ٞب ٔشاتت ٌشي ٚ ػّؼّٝ ٣سفتبس اختٕبػ

دس ػبَ  ٚ ٕٞىبساٖ ٥ّ٣شخ٥ّثبس تٛػظ ٔ ٥ٗوٙذ ٚ اِٚ ٣ٔ ذ٥تمّ

ا٤ٗ اٍِٛس٤تٓ لبدس ثٝ حُ ٔؼبئُ ثضسي ٔم٥بع  اسائٝ ؿذ. 2014

ٚ  ٣بث٤ػٝ ٔشحّٝ داسد: سد ٢خبوؼتش ٢ٞب سٚ٘ذ ؿىبس ٌشي. ػتا

 ٢ٞب دس ػبَ .>41= 7ٚ حّٕٝ 6ٚ ٔحبكشٜ ت٥، تؼم5ؿذٖ ه٤٘ضد

 
1. Meta-Heuristic 

2. Selection 

3. Crossover 
4. Mutation 

5 Tracking and Approaching 

6 Pursuing  and Encircling 

حُ ٔؼئّٝ  ٢ثشا ت٤ٓاٍِٛس ٤ٗثش اػبع ا ٣ٔختّف ٢ٞب سٚؽ ش،٥اخ

-bGWO  =42< ،GWOاسائٝ ؿذٜ اػت، ٔب٘ٙذ  ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ

ANN =43<. 

GWO ثب  ؼ٤ٝدس ٔمب ذتش٤٘ؼجتبً خذ ٢ػبص ٥ٝٙثٟ ت٤ٓاٍِٛس ه٤

GA  َ٣اص صٔبٖ ٔؼشف. ٌشدد ٣ثبص ٔ 1975اػت وٝ ثٝ ػب، GWO 

 اػتفبدٜ ٢ثشا ٥ٗثٝ عٛس ٌؼتشدٜ ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٌشفتٝ ٚ ٕٞچٙ

ثٝ عٛس  .تغ٥٥شات٣ اػٕبَ ؿذٜ اػت ٔغبِؼبت٣،ٔختّف  ٢ٞب ٥ٝٙدس صٔ

: وشد ٢ثٙذ ٔختّف عجمٝ تٛاٖ ثٝ چٟبس ٘ؼخٝ ٣سا ٔ GWO ،٣وّ

 .>44= 11ؿذٜ ٚ اكلاح 10، چٙذ ٞذف9ٝ، ٔٛاص8٢تشو٥ج٣

 ت٥ثٝ تشت ٢ستجٝ سٞجش ،٢خبوؼتش ٢ٞب اص ٌشي ٢ا ػتٝدس د

 :>45, 44=ػجبست اػت اص  ٘ض٣ِٚ

 (𝛼) آِفب ٢خبوؼتش ٢ٞب ٌشي (1

 (𝛽) ثتب ٢خبوؼتش ٢ٞب ٌشي (2

 (𝛿)دِتب  ٢خبوؼتش ٢ٞب ٌشي (3

 (𝜔) أٍب ٢خبوؼتش ٢ٞب ٌشي (4

دس ا٤وٗ ؿوىُ،    .اػت ؿذٜ دادٜ ٘ـبٖ (4ؿىُ )دس  ،GWOؿجٝ وذ 

ٝ تشت٥وت ٔؼوبدلات   ث 5ٚ  4( ٚ ٔؼبدلات 3ٕٞبٖ ٔؼبدِٝ ) 12ٔؼبدِٝ 

 .ٞؼتٙذ( 5( ٚ )4)

 ⃗   1   
 1⃗⃗⃗⃗⃗  2⃗⃗⃗⃗⃗  3⃗⃗⃗⃗⃗

3
                                         (3)  

 ⃗   2 ⃗⃗⃗  1⃗⃗⃗⃗   ⃗⃗⃗                                         (4)  

 ⃗   2  2⃗⃗⃗⃗                                                  (5)  
 

 
 >44=٢ ٌشي خبوؼتش ٢ػبص ٥ٝٙثٟ ت٤ٓؿجٝ وذ اٍِٛس. 4ضكل 

 عصبی هصٌَعیضبكِ  .3-3

ٞب٢  ٞب ٚ اٍِٛس٤ت٤ٓى٣ اص سٚؽ 12ٞب٢ ػلج٣ ٔلٙٛػ٣ ؿجىٝ

   ثٙذ٢ اص آٖ اػتفبدٜ ٔٙظٛس عجمٝ ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ اػت وٝ ثٝ

(، استجبط چٟبس حٛصٜ ٞٛؽ ٔلٙٛػ٣، 5ؿٛد. دس ؿىُ )٣ٔ

ٞب٢ ػلج٣ ٔلٙٛػ٣ ٚ ٤بد٥ٌش٢ ػ٥ٕك  ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ، ؿجىٝ

 ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت.

                                                                          
7 Attacking 

8. Hybridized 

9. Parallel 
10. Multi-objective 

11. Modified 

12. Artificial neural networks (ANNs) 
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 1ح٤چٟبس حٛصٜ سا ٥ٗاستجبط ث. 5ضكل 

 ٣1ٔلٙٛػ ٢ٞب ٘ٛسٖٚ ٣،ٔلٙٛػ ٣ػلج ٢ٞب ػٙبكش پشداصؽ ؿجىٝ

ا٘ذ وٝ ؿبُٔ  ؿذٜ ٥ُتـى ٣ٞب اص چٟبس خضء اػبػ ٘ٛسٖٚ ٤ٗا ٞؼتٙذ.

)تبثغ  3ػبص فؼبَتبثغ  ه٤، 2 لذست اتلبَ )ٚصٖ( ،٢ٚسٚد ٢ٞب دادٜ

ٛسٖٚ دس ػٙبكش ٞش ٘ ٢ٞب ٢ٚسٚد اػت. ٣خشٚخ ش٤ٚ ٔمبد (ا٘تمبَ

 ٢ٞب ٢ٚسٚد ٤ٗ( ٚ اw1j ... wnj) ؿٛ٘ذ ٣ضشة ٔ ؿذٜٓ ٥ٚصٖ تٙظ

 .ؿٛ٘ذ ٣ٔ خٕغ )ا٘حشاف( «بع٤ثب»ثٝ ٘بْ  ٢ؿذٜ ثب ٔمذاس اكلاح

 ٣شخغ٥تبثغ غ ه٤ ك٤ؿذٜ اص عش داس ٚ خٕغ ٚصٖ ٣ػپغ، خشٚخ

 .>46=ؿٛ٘ذ  ت٥ِٛذ ح٤تب ٘تب وٙذ ػجٛس ٣ٔػبص(  تبثغ فؼبَ ه٤)

 ٣٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت، ٘ٛسٖٚ ٔلٙٛػ (6)عٛس وٝ دس ؿىُ  ٕٞبٖ

 .داسد ٣خشٚخ ه٤داسد أب تٟٙب  ٢بد٤ص ٢ٞب ٢ٚسٚد

 
 ٣٘ٛسٖٚ ٔلٙٛػ ه٤٘حٜٛ وبس . 6ضكل 

ٝ     ثٝ كٛست ٔتلُ ٞب ثٝ ٔؼٕٛلاً، ٘ٛسٖٚ  ا٢ ٞوٓ دس ٤وه ػوبختبس ؿوجى

( 1) ؿوذٜ اػوت:   ٥ُىتـ ٤ٝوٝ اص ػٝ ٘ٛع لا ٥ٌش٘ذ چٙذلا٤ٝ لشاس ٣ٔ

 ٤ٝو لا ه٤و ( 3پٟٙوبٖ ٚ )  ٤ٝو چٙوذ لا  ب٤و  ه٤و ( 2) ،٢ٚسٚد ٤ٝلا ه٤

 ٢ٞوب ٝ ٤لا ٥ٗٞؼتٙذ وٝ ساثغٝ ث ٣ج٤ضشا پٟٙبٖ،( ٢)ٞب٤ٝلا٣. خشٚخ

 ٥ٗثوش اػوبع اتلوبلات ثو     وٙٙوذ.  ٣سا فشاٞٓ ٔ ٣ٚ خشٚخ ٢ٚسٚد

ٖ  ٣سا ٔو  ٣ٔلٙٛػ ٣ػلج ٢ٞب ؿجىٝ ٞب،ٝ ٤ٞب ٚ لا ٘ٛسٖٚ ثوٝ   توٛا

ٝ  4شٚـو ٥پ ٢ٞوب  شد: ؿجىٝو ٥ٓتمؼ ٣دٚ ٘ٛع اكّ  ٢ٞوب  ٚ ؿوجى

 .>46= ٣5ثبصٌـت

ا٤ٗ اػت وٝ خشٚخ٣ ٟ٘ب٣٤ تبثغ  ٘مؾ ثب٤بع دس ؿجىٝ ػلج٣

ػبص سا تغ٥٥ش دٞذ. ٘مؾ ثب٤بع ٔـبثٝ ٘مؾ ٔمذاس ثبثت دس تبثغ  فؼبَ

ػبص سا دس فضب٢ ثشداس٢ ثٝ  خغ٣ اػت ٚ ٔمذاس ٟ٘ب٣٤ تبثغ فؼبَ

 
1. Artificial Neurons 

2. Connection Strengths (Weights) 
3. Activation Function (Transfer Function) 

4. Feed-Forward Networks 

5. Recurrent Networks 

ٞب ثٟتش  وٙذ تب تبثغ ٟ٘ب٣٤ ثش س٢ٚ دادٜ چپ ٚ ساػت ٔٙتمُ ٣ٔ

 ذ.ؿتش٢ داؿتٝ ثب ث٣ٙ٥ دل٥ك ٔٙغجك ؿٛد ٚ ٔذَ دس ٟ٘ب٤ت پ٥ؾ

 ا٢ ٞٓ دس ٤ه ػبختبس ؿجىٝ ثٝ كٛست ٔتلُ ٞب ثٝ ٔؼٕٛلاً، ٘ٛسٖٚ

( 1) ؿذٜ اػت: ٥ُتـى ٤ٝوٝ اص ػٝ ٘ٛع لا ٥ٌش٘ذ چٙذلا٤ٝ لشاس ٣ٔ

 ٤ٝلا ه٤( 3پٟٙبٖ ٚ ) ٤ٝچٙذ لا ب٤ ه٤( 2) ،٢ٚسٚد ٤ٝلا ه٤

 .>46=٣ خشٚخ

 برازش برازش ٍ کن بيص. 3-4

دٚ چبِؾ ٟٔٓ دس ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ  6وٓ ثشاصؽٚ  ثشاصؽ ؾ٥ث

ٞب  ثب دادٜ ٣خٛث وٝ ٔذَ ثٝ افتذ ٣اتفبق ٔ ٣صٔب٘ وٓ ثشاصؽٞؼتٙذ. 

ٞب  لبدس ثٝ ثجت سٚ٘ذ دس دادٜ د٥ٝٔغبثمت ٘ذاؿتٝ ثبؿذ ٚ دس ٘ت

دسن سٚ٘ذ  ٢خب وٝ ٔذَ ثٝ افتذ ٣اتفبق ٔ ٣صٔب٘ ثشاصؽ ؾ٥ث ٘جبؿذ.

ثشاصؽ ٚ  ث٥ؾ. >47=ذ ، ٤ٛ٘ضٞب سا تٛك٥ف وٙٞب د دس دادٜٔٛخٛ

 ( ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت.7ثشاصؽ دس ؿىُ ) وٓ

 
 >48= ثشاصؽ ٚ وٓ ثشاصؽ ؾ٥تفبٚت ث. 7ضكل 

ٍ٘شفتٝ ٚ  بد٤ٞب  سا اص دادٜ ٣وبف ٢اٍِٛٞب ،)ػٕت چپ( خظ سٚ٘ذ

)ٚػظ( خظ  .(وٓ ثشاصؽ) ثىـذ ش٤٘تٛا٘ؼتٝ سٚ٘ذ غبِت سا ثٝ تلٛ

 ،( خظ سٚ٘ذساػت) اػت. دادٜ ٔدٕٛػٝ ٤ٗا ٢ثشا ٔٙبػج٣ سٚ٘ذ

 ٤ٗا اػت. دادٜ اصدػتٌشفتٝ ٚ سٚ٘ذ غبِت سا  بد٤سا  ٢بد٤ص ٢اٍِٛٞب

 .>48=( ثشاصؽ ؾ٥ث) ؼت٥٘ ذ٤خذ ٢ٞب دٜثٝ دا ٥ٓتؼٕ لبثُ ت٤ٓاٍِٛس

 رٍش تحقيق ٍ هذل پيطٌْادی. 4

جظ، ٤ه سٚؽ دس ا٤ٗ ٔمبِٝ ػؼ٣ ؿذٜ اػت ثب ثشسػ٣ ٔمبلات ٔشت

ث٣ٙ٥ وذٞب٢  ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ خذ٤ذ ثشا٢ افضا٤ؾ دلت پ٥ؾ

 كٛست ثٝافضاس اسائٝ ؿٛد. ٔشاحُ ا٘دبْ تحم٥ك حبضش  ٔـىٛن ٘شْ

 ص٤ش اػت:

  ٚ ث٣ٙ٥ وذٞب٢  خذ٤ذتش٤ٗ ٔمبلات پ٥ؾ ٔغبِؼ١ثشسػ٣

 افضاس ٔـىٛن ٘شْ

 ٜث٣ٙ٥ وذٞب٢ ٞب٢ ثٟجٛد ػّٕىشد ٔذَ پ٥ؾثشسػ٣ سا

  ؿذٜ ٣ثشسػٔـىٛن دس ٔمبلات 

 ث٣ٙ٥ وذٞب٢ ٔـىٛن ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ دس ػّٕىشد پ٥ؾ ش٥تأث

 ؿذٜ ٣ثشسػدس ٔمبلات 

 ٜػبص٢ ٚ اخشا٢ اٍِٛس٤تٓ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ پ٥ـٟٙبد٢ س٢ٚ  پ٥بد

  دادٜ ٔدٕٛػٝ

  ٚ آٖ ثب د٤ٍش  ؼ٤١ٔمباسص٤بث٣ ٘تب٤ح سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢

 ػبص٢ ؿذٜٞب٢ پ٥بدٜ سٚؽ

 
6. Underfitting 



 845                                             ٚ ٕٞىبساٖ ػ٣ّ وش٣ٕ٤،  ای ٍ فٌَى پَضطی هبتٌی بر ضبكِ عصبیّای اًتخاب ٍیصگی هجوَعِضٌاسایی کذّای هطكَک با استفادُ از رٍش

 

اػت.  ؿذٜٜ داد ٘ـبٖ( 8و٣ّ سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ دس ؿىُ )فشآ٤ٙذ 

ث٣ٙ٥ وذ دس ا٤ٗ س٤ٚىشد ٚ سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢، ٤ه چبسچٛة پ٥ؾ

ٞب٢ ٤ٛ٘ؼ٣ پب٤تٖٛ، ثش اػبع اٍِٛس٤تٓٔـىٛن دس صثبٖ ثش٘بٔٝ

 ؿٛد.ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٚ فٖٙٛ ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ اسائٝ ٣ٔ

 
 ٢ـٟٙبد٥سٚؽ پ ٣وّ فشآ٤ٙذ. 8ضكل 

 دادُ هجوَعِ. 4-8

٥ِؼت پبسأتشٞب٢  ،٣ٔتذ عٛلا٘وذ ٔـىٛن  ٢5 ، ثشأمبِٝدس ا٤ٗ 

 ش٥ٜص٘دٚ  ٤ٝپب ٢ٞباص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥، ولاع ثضسي، ِعٛلا٣٘

د٤تبػت خذاٌب٘ٝ اػتفبدٜ ؿذٜ اػت وٝ ا٥ِٚٗ ثبس  ٣5، عٛلا٘دأٙٝ 

 2022تٛػظ چٗ ٚ ٕٞىبساٖ ت٥ِٛذ ؿذٜ ٚ دس ػبَ  2018دس ػبَ 

 ػت.تٛػظ ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ ثٟجٛد دادٜ ؿذٜ ا

ثبص ٔغبثك ثب  ٔٙجغ ٢ٞب ٕٞٝ پشٚطٜٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ اثتذا 

آٚس٢ وشد٘ذ.  وبس آلب٢ چٗ ٚ ٕٞىبساٖ سا خٕغدس  ٜپشٚط ٢ٞب ٘ؼخٝ

 سا افضاس ٔختّف ٘شْ بس٥ٔؼ 61 ،دادٜ ػپغ ثشا٢ ثٟجٛد ا٤ٗ ٔدٕٛػٝ

ثبص ثب اػتفبدٜ اص  پشٚطٜ ٔٙجغ 115اص  ٔتذدس ػغح ولاع ٚ ػغح 

، Pysmell ٣ؼٙوشد٘ذ؛ ٤اػتخشاج  ه٥وذ اػتبت ٥ُتحّ ٢اثضاسٞب

Understand (SciTools)  ٚCohesion. 

ػبص خٛد سا ثشا٢ اػتخشاج  ، ٕٞچ٥ٙٗ ثش٘بٔٝ دػت٤ٗػلاٜٚ ثش ا

 NPداد٘ذ: تٛػؼٝ افضاس٢ اص وذ ٔٙجغ  دٚ ٘ٛع د٤ٍش اص ٔؼ٥بسٞب٢ ٘شْ

فشم،  ٞب٢ پ٥ؾ ؿبُٔ آسٌٛٔبٖ ٤1ه تبثغ٢ پبسأتشٞب تؼذاد)

 NPWٚ  (ا٢ ٞب٢ و٥ّذٚاطٜ ٚ آسٌٛٔبٖ ٢ا ذٚاط٥ٜوّ ش٥غ٢ ٞب آسٌٛٔبٖ

ٚ  ٢ا ذٚاط٥ٜوّ ش٥غٞب٢  آسٌٛٔبٖ 2تبثغ ثذٖٚ ه٢ ٤)تؼذاد پبسأتشٞب

 .ا٢( ٞب٢ و٥ّذٚاطٜ آسٌٛٔبٖ

 
1. Number of Parameters for a Function 

2. Number of Parameters for a Function Without 

اص تٕوبْ اثضاسٞوب٢    ؿوذٜ  اػتخشاجافضاس٢  ٘شْ ٞب٢ ٤ٚظ٣ٌفٟشػت٣ اص 

 .اسائٝ ؿذٜ اػت( 2َ )تح٥ُّ وذ اػتبت٥ه دس خذٚ

  >14= ؿذٜ اػتخشاج ٢افضاس ٘شْ ٢ٞب ٣ظ٤ٌٚ -2جذٍل 

 ٔتذ ػغح ولاع ػغح اثضاس

Pysmell 
Class line of code 

(CLOC) 
Number of base classes 

(NBC) 

Method line of code 

(MLOC) 

Number of parameters 
(PAR) 

Depth of closure 

(DOC) 

Understand 

AvgCyclomatic 

AvgCyclomaticModified 

AvgCyclomaticStrict 
AvgEssential 

AvgLine 

AvgLineBlank 
AvgLineCode (AMS) 

AvgLineComment 

CountClassBase 

(IFANIN) 

CountClassCoupled 

(CBO) 
CountClassCoupledModif

ied 

CountClassDerived 
(NOC) 

CountDeclInstanceMetho

d (NIM) 
CountDeclInstanceVariab

le (NIV) 

CountDeclMethod 
(WMC) 

CountDeclMethodAll 

(NM) 
CountLine (NL) 

CountLineBlank (BLOC) 

CountLineCode (LOC, 
SLOC) 

CountLineCodeDecl 

CountLineCodeExe 
CountLineComment 

CountStmt 

CountStmtDecl 
CountStmtExe 

MaxCyclomatic 
MaxCyclomaticModified 

MaxCyclomaticStrict 

MaxEssential 
MaxInheritanceTree 

(DIT) 

MaxNesting 
RatioCommentToCode 

SumCyclomatic (WCM) 

SumCyclomaticModified 
SumCyclomaticStrict 

SumEssential 

CountLine (NL) 

CountLineBlank 

(BLOC) 
CountLineCode (LOC, 

SLOC) 

CountLineCodeDecl 
CountLineCodeExe 

CountLineComment 

CountPath (NPATH) 
CountPathLog 

CountStmt 

CountStmtDecl 
CountStmtExe 

Cyclomatic (V(G)) 

CyclomaticModified 
CyclomaticStrict 

Essential (EV(G)) 

MaxNesting 
RatioCommentToCode 

Cohesion Cohesion - 
ثش٘بٔٝ 

ػبص  دػت

ٚاتب٘بپبوٛس

 ٚ ٖ

 ٕٞىبساٖ

- 

Number of parameter 

including default and 

arbitrary(*,**) 

arguments (NP) 

Number of parameter 
without arbitrary(*,**) 

arguments (NPW) 

 پردازش صيپ. 4-2

دادٜ ا٘دبْ  پشداصؽ ثش س٢ٚ ٔدٕٛػٝدس ٔشحّٝ دْٚ، ػ٥ّٕبت پ٥ؾ

ٚ  ٢ػبص پبنػبص٢، ٥ٌشد. دس ا٤ٗ ثخؾ ػ٥ّٕبت٣ ٘ظ٥ش ٘شٔبَ ٣ٔ
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ٞب لجُ ؿٛد. ٞذف اص ا٤ٗ ثخؾ ثٟجٛد دادٜػبص٢ ا٘دبْ ٣ٔ ٔتؼبدَ

 .اػتاص ػ٥ّٕبت ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ 

س ٞب٢ ٔٛخٛد د پشداصؽ، دادٜ پ٥ؾ  دس اثتذا٢ ٔشحّٝ

ػبص٢ ؿٛ٘ذ. ثب ا٤ٙىٝ ثٝ عٛس ػ٣ٕٔٛ ٥٘بص  دادٜ ثب٤ذ ٘شٔبَ ٔدٕٛػٝ

ػبص٢ لشاس ث٥ٍش٘ذ، ٣ِٚ چٖٛ  ٞب ٔٛسد ٘شٔبَ دادٜ ٥٘ؼت ٕٞٝ ٔدٕٛػٝ

ثب ٔحذٚدٜ ثشخ٣ د٤ٍش   دادٜ ٞب دس ٔدٕٛػٝ ٔحذٚدٜ ثؼض٣ اص ٤ٚظ٣ٌ

دادٜ ٔتفبٚت اػت، ٥٘بص ثٝ  ٞب٢ ٔٛخٛد دس ٔدٕٛػٝ اص ٤ٚظ٣ٌ

ٞب سا  سد تب ٔذَ ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ ثتٛا٘ذ آٖػبص٢ ٚخٛد دا ٘شٔبَ

تٛاٖ اص فٖٙٛ ٔختّف  ٔٛسد پشداصؽ لشاس دٞذ. ثشا٢ ا٤ٗ ٔٙظٛس ٣ٔ

 ، اػتفبدٜ وشد.min-maxػبص٢ ٘ظ٥ش  ٘شٔبَ

ؿبُٔ ٔمبد٤ش  ٞب ٔؼٕٛلاً دادٜ دْٚ؛ چٖٛ ٔدٕٛػٝدس ٔشحّٝ 

. دس كٛست ٥٘بص اػتاػت، ٥٘بص ثٝ ٔذ٤ش٤ت ا٤ٗ ٔمبد٤ش  سفتٝ اصدػت

ٞب٢ ٔختّف  تٛاٖ اص سٚؽ ػبص٢ ا٤ٗ ٔـىُ ٣ٔ شعشفثشا٢ ث

 ٣٤ٞب ػتٖٛ ب٤ػغشٞب  1حزفسفتٝ ٘ظ٥ش  ٞب٢ اصدػت ٔذ٤ش٤ت دادٜ

( ٤ب خب٤ٍض٣ٙ٤ ثب ٔمبد٤ش ٥ٔب٥ٍ٘ٗ/٥ٔب٘ٝ/ٕ٘ب )ٔذ سفتٝ اصدػت ش٤ثب ٔمبد
 اػتفبدٜ وشد. 2

ٞبػت  دادٜ ػبص٢ ٔدٕٛػٝپشداصؽ، ٔتؼبدَٔشحّٝ ثؼذ٢ پ٥ؾ

ٞب٢ ٔثجت ٚ ٔٙف٣ ٔتؼبدَ  وٝ تؼذاد ٕ٘ٛ٘ٝٞب٣٤ دادٜوٝ دس ٔدٕٛػٝ

 SMOTEٞب٣٤ ٔب٘ٙذ اص اٍِٛس٤تٓ تٛاٖ ٣ٔ٘جبؿذ، دس كٛست ٥٘بص 

ثب اػٕبَ ٔحذٚد٤ت  SMOTEاص سٚؽ  ٔمبِٝاػتفبدٜ وشد. دس ا٤ٗ 

% اػتفبدٜ ؿذٜ اػت. ٤ؼ٣ٙ ثؼذ اص اػٕبَ ا٤ٗ سٚؽ، تؼذاد 33

% تؼذاد 33ٞب٢ ٔثجت ٞؼتٙذ، ثشاثش ثب  ٞب٢ ال٥ّت وٝ ٕ٘ٛ٘ٝ ٕ٘ٛ٘ٝ

 ٞب٢ اوثش٤ت ؿٛد. ٕ٘ٛ٘ٝ

 یصگیٍ اًتخاب. 4-3

-ث٣ٙ٥ خغب٢ ٘شْٞب٢ پ٥ؾ دس ٌبْ ػْٛ، ثشا٢ افضا٤ؾ دلت ٔذَ

ٞب سا ا٘تخبة ٕ٘ٛد. دادٜ ٞب٢ ٔشتجظ اص ٔدٕٛػٝافضاس، ثب٤ذ ٤ٚظ٣ٌ

ٞب٢ ٔتؼذد٢ ٔغشح ؿذٜ ٞب٢ ٔشتجظ سٚؽثشا٢ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ

٥ّتش ٚ پٛؿؾ اؿبسٜ ٞب٢ فتٛاٖ ثٝ سٚؽ اػت وٝ اصخّٕٝ آٟ٘ب ٣ٔ

 تش٤ٗ خل٥لٝٞب٢ آٔبس٢ ثٛدٜ وٝ ٟٔٓ ٞب٢ ف٥ّتش سٚؽوشد. سٚؽ

ٞب تش٤ٗ ضؼف ا٤ٗ سٚؽآٟ٘ب اػت. ٟٔٓ ٞب ثذٖٚ ٘بظش ثٛدٖا٤ٗ سٚؽ

ٞب اػت. ثٝ ػجبست٣ دس ا٤ٗ ٚاثؼت٣ٍ ث٥ٗ ٤ٚظ٣ٌ دس٘ظشٍ٘شفتٗ

 ٞب ٚخٛد داؿتٝ ثبؿذ، وبسا٣٤ سٚؽٞب، اٌش ٚاثؼت٣ٍ ث٥ٗ دادٜسٚؽ

ٔحؼٛة ٞب٢ ثب ٘بظش سٚؽ ءخض پٛؿؾٞب٢  سٚؽآ٤ذ. ٗ ٣ٔپب٥٤

٢ ا ٔدٕٛػٝ ٤بفتٗ ص٤ش ثٝ د٘جبَوٝ ثش اػبع لٛا٥٘ٗ عج٥ؼت  ؿٛ٘ذ ٣ٔ

ثش ثٛدٖ ٚ  ضؼف آٟ٘ب صٔبٖ ٤ٗتش ٟٔٓٞؼتٙذ ٚ ٞب ٔٙبػت اص ٤ٚظ٣ٌ

دس ا٤ٗ  ؛ ِزااػتٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش ف٥ّتش پ٥چ٥ذ٣ٌ ٘ؼجت ثٝ اٍِٛس٤تٓ

٤ب٢ دٚ سٚؽ ف٥ّتش ٚ پٛؿؾ ٚ اسائٝ سٚؿ٣ اص ٔضا ٥ٌش٢ٔمبِٝ، ثب ثٟشٜ

ٞب٣٤ ٞؼت٥ٓ وٝ ػلاٜٚ ثش داؿتٗ  خذ٤ذ، ثٝ د٘جبَ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ

دادٜ )ا٘تخبة تٛػظ  ٞب٢ ٔدٕٛػٝث٥ٗ ٤ٚظ٣ٌ 3ثبلاتش٤ٗ ستجٝ

 
1. Deletion 

2. Mean/Median/Mode Imputation 

3. Highest-Ranked 

ٕٔىٗ اص  ت٥تشو ٤ٗثٟتش بفتٗٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش ف٥ّتش( ٚ ٤اٍِٛس٤تٓ

پٛؿؾ، ٞب٢ ٔٙتخت دس ٔشحّٝ لجُ تٛػظ فٖٙٛ ٔجت٣ٙ ثش  ٣ظ٤ٌٚ

 ث٣ٙ٥ ٥٘ض ٌشدد. ثبػث افضا٤ؾ وبسا٣٤ ػ٥ؼتٓ پ٥ؾ

ا٢ وٝ ِزا ثشا٢ ا٤ٗ ٔٙظٛس، اثتذا اص فٗ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔدٕٛػٝ

٣، ثٟشٜ اعلاػبتٞب٢ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔجت٣ٙ ثش ف٥ّتش ؿبُٔ اٍِٛس٤تٓ

، اػتفبدٜ وشدٜ ٚ پغ اص اػتٔشثغ -أت٥بص ثٟشٜ اعلاػبت٣ ٚ وب٢

تش٤ٗ  ث٥ٟٙٝ آٚسدٖ دػت ث٤ٝتٓ ثشا٢ ٥ٌش٢ اص ٘تب٤ح ػٝ اٍِٛساؿتشان

د٥ٞٓ. دس ػٙٛاٖ ٚسٚد٢ ثٝ اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ه ٣ٔ ٞب، آٖ سا ث٤ٚٝظ٣ٌ

ا٤ٗ ٔشحّٝ ثشا٢ ت٥ِٛذ خٕؼ٥ت ا٥ِٚٝ دس اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ه، اص ٘ظش٤ٝ 

-ٔض٤ت ا٤ٗ وبس، پٛؿؾ ٤ٗتش ٟٔٓآؿٛة اػتفبدٜ خٛا٥ٞٓ وشد وٝ 

لاصْ  د٣ٞ ث٥ـتش فضب٢ ٔؼئّٝ ٚ ا٤دبد تٙٛع دس خٕؼ٥ت ا٥ِٚٝ اػت.

ثٝ روش اػت وٝ خٕؼ٥ت ا٥ِٚٝ، ٘مؾ و٥ّذ٢ ٚ اػبػ٣ دس ٔٛفم٥ت 

(، تفبٚت ٘ظش٤ٝ آؿٛة ٚ خٕؼ٥ت ٤9ه اٍِٛس٤تٓ داسد. دس ؿىُ )

 تلبدف٣ ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. 

 ت٥تشو ٢ػبص ٥ٝٙثٟ ٢ٞب ت٤ٓاٍِٛس ش٤اغّت ثب ػب GAاٍِٛس٤تٓ 

 4ٚس٢ثٟشٜ ذ،٤آ٣ثٝ دػت ٔ GA ؿذٖ ت٥تشواص وٝ  ٣٤ب٤. ٔضادؿٛ ٣ٔ

 اػت. ٥ٝٙثٟ ٣وٙتشِ ٢ثٟتش ٚ پبسأتشٞب ت٥ف٥ثبو ٢ٞب سٚؽثٟتش، 

ػبص ٌشي ػٙٛاٖ ٚسٚد٢ ث٥ٟٙٝ ػپغ خشٚخ٣ اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ه سا ثٝ

و٥ٙٓ. ٔض٤ت  ؿذٜ ثب ٘ظش٤ٝ آؿٛة اػتفبدٜ ٣ٔ خبوؼتش٢ اكلاح

وٝ ثب ثب  ٣اكّ GAا٘ذ اص: ػجبست GA  ٚGWOتشو٥ت دٚ اٍِٛس٤تٓ 

خؼتدٛ  ٢ثٝ ثٟجٛد اوتـبف فضب ،اكلاح ؿذٜ اػت ٘ظش٤ٝ آؿٛة

ؿذٜ ثب ٘ظش٤ٝ  اكلاح GWOاػتفبدٜ اص  وٝ ٣وٙذ دسحب٣ِوٕه ٔ

. وٙذ٣ٔ ٥ٗخؼتدٛ سا تضٕ ٢ٔٙبػت اص فضب ٢ثشداسثٟشٜآؿٛة، 

اػٕبَ فٖٙٛ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ثبػث ثٟجٛد ػّٕىشد ٚ وبٞؾ صٔبٖ 

 ؿٛد. ٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ ٣ٔآٔٛصؽ ٔذَ ٤بد

 
 ٣تلبدف ت٥آؿٛة ٚ خٕؼ ٤ٝتفبٚت ٘ظش. 9ضكل   

ثشداس٢ ٔٙبػت اص آٖ دس  ٚخٛ ٚ ثٟشٜ ٟجٛد اوتـبف فضب٢ خؼتث
اوتـبف ثٝ ذ. ػبص٢ ثٝ ٔٛضٛػبت ٣ٕٟٔ اؿبسٜ داس٘ ٔؼبئُ ث٥ٟٙٝ

تٛا٘ب٣٤ اٍِٛس٤تٓ دس ثشسػ٣ ٚ ٤بفتٗ ٘مبط خذ٤ذ دس فضب٢ 
ٞذف اص اوتـبف، ٤بفتٗ ٘مبط ا٥ٔذثخؾ ٚ . ؿبسٜ داسدٚخٛ ا خؼت

ٚخٛ اػت وٝ ٕٔىٗ اػت دس اثتذا  ٘ٛاح٣ ث٥ٟٙٝ دس فضب٢ خؼت
وٙذ تب اص  اوتـبف ٔٙبػت ثٝ اٍِٛس٤تٓ وٕه ٣ٔ. ٘بؿٙبختٝ ثبؿٙذ
 ػشاػش٢ٞب٢  ٞب٢ ٔح٣ّ خ٥ٌّٛش٢ وٙذ ٚ ثٝ ث٥ٟٙٝ افتبدٖ دس ث٥ٟٙٝ

٤تٓ دس اػتفبدٜ اص اعلاػبت ثشداس٢ ثٝ تٛا٘ب٣٤ اٍِٛس ثٟشٜ. ٘ضد٤ه ؿٛد
ٞذف اص . ٞب٢ و٣٘ٛٙ اؿبسٜ داسد ٔٛخٛد ثشا٢ ثٟجٛد خٛاة

 
4. Efficiency 
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ٞب٢ ٔٛخٛد ثشا٢ سػ٥ذٖ ثٝ  ثشداس٢، ثٟجٛد ٚ تلف٥ٝ خٛاة ثٟشٜ
وٙذ  ثشداس٢ ٔٙبػت ثٝ اٍِٛس٤تٓ وٕه ٣ٔ ثٟشٜ. تش اػت ٘ت٥دٝ ث٥ٟٙٝ

 .ٞب٢ ٔٛخٛد سا ثٝ عٛس ٔؤثش ثٟجٛد ثخـذ تب ثتٛا٘ذ خٛاة

 ا٘ذ اص:  پبسأتشٞب دس اٍِٛس٤تٓ ط٘ت٥ه ػجبستٔمبد٤ش فشا

، ٘شخ تشو٥ت ; 20;  2ٞب ، تؼذاد ٘ؼ100ُ;  1ا٘ذاصٜ خٕؼ٥ت
 .2/0ٚ ٘شخ خٟؾ ;  7/0

 ا٘ذ اص:  ٔمبد٤ش فشاپبسأتشٞب دس اٍِٛس٤تٓ ٌشي خبوؼتش٢ ػجبست

، ٔمذاس 15;  4، حذاوثش تىشاس30;  3( ٞب ٞب )ػبُٔ تؼذاد ٌشي
 1;  6ذ ثبلاٚ ٔمذاس ح 0;  5حذ پب٥٤ٗ

 یبٌذ طبقِ هذل. 4-4

ٞب، ٘ٛثت ثٝ ثٟتش٤ٗ ٤ٚظ٣ٌ آٚسدٖ دػت ثٝدس ا٤ٗ ٔشحّٝ، پغ اص 

اص ؿجىٝ ػلج٣  ٔمبِٝسػذ. دس ا٤ٗ ثٙذ ٣ٔ عشاح٣ ٔذَ عجمٝ

ثٙذ اػتفبدٜ عجمٝ ػٙٛاٖ ثٝخغب  پغ ا٘تـبس 7پشػپتشٖٚ چٙذلا٤ٝ
 خٛاٞذ ؿذ.

٤تٓ ٚ اٍِٛس ReLUػبص  دس ا٤ٗ ؿجىٝ ػلج٣ اص تبثغ فؼبَ
اػتفبدٜ ؿذٜ اػت ٚ حذاوثش تؼذاد تىشاس خٟت  Adamػبص  ث٥ٟٙٝ
دس ٘ظش  2000ٞب٢ ؿجىٝ ثشاثش  سٚصسػب٣٘ ٚصٖ ػبص٢ ٚ ثٝ ث٥ٟٙٝ

ا٢ ثشا٢  ٌشفتٝ ؿذٜ اػت. ٕٞچ٥ٙٗ اص سٚؽ خؼتد٢ٛ ؿجىٝ
ؿٛد.  لا٤ٝ اػتفبدٜ ٣ٔ 11تب  3تؼ٥٥ٗ ثٟتش٤ٗ تؼذاد لا٤ٝ دس ثبصٜ 

ٞب٢  ٞب٢ ٔخف٣ ثب٤ذ ثب تؼذاد ٤ٚظ٣ٌ ٞب٢ لا٤ٝ ػلاٜٚ، تؼذاد ٘ٛسٖٚ ثٝ
 ٢وٕتشلا٤ٝ ٔخف٣  ٞب٢ اٌش تؼذاد ٘ٛسٖٚلا٤ٝ ٚسٚد٢ ثشاثش ثبؿذ. 
وٝ اٌش تؼذاد  ٣ؿٛد. دس حب٣ِٔ وٓ ثشاصؽا٘تخبة ؿٛد، ٔٙدش ثٝ 

، ثشاصؽث٥ؾٕٔىٗ اػت ٔٙدش ثٝ  ٥ٓ٘ٛسٖٚ سا ا٘تخبة وٙ ٢بد٤ص
تبثغ  .دآٔٛصؽ ؿجىٝ ؿٛ ٢صٔبٖ لاصْ ثشا ؾ٤ثبلا ٚ افضا ب٘غ٤ٚاس

ReLU ف٤تؼش ش٤كٛست ص اػت وٝ ثٝ ٣شخغ٥ػبص غ تبثغ فؼبَ ه٤ 
 :ؿٛد ٣ٔ

f(x) = max(0, x) 

 ٣ٔٙف ٢ٚسٚد ش٤ٔمبد ٢كفش سا ثشا ٣خشٚخ ReLU ٍش،٤د  ػجبست  ثٝ
ٔثجت اسائٝ  ٢ٚسٚد ش٤ٔمبد ٢سا ثشا ٢ثشاثش ثب ٚسٚد ٣ٚ خشٚخ

 :اػت ت٤ٔض ٤ٗچٙذ ٢داسا ReLU .دٞذ ٣ٔ

 ٜتش ٘ؼجت ثٝ تٛاثغ غ٥شخغ٣ د٤ٍش  غتش ٚ ػش٤ ٔحبػجبت ػبد
 .Sigmoid  ٚTanh ٔب٘ٙذ

 وٝ دس تبثغ 8ُ ٔحٛؿذ٣ٌ ٌشاد٤بٖخ٥ٌّٛش٢ اص ٔـى 

Sigmoid دٞذ سخ ٣ٔ. 

 
1. Population Size 

2. Number of Generations 
3. Number of Wolves 

4. Maximum Iteration 

5. Lower Bound (Lb) 
6. Upper Bound (Ub) 

7. Multilayer Perceptron (MLP) 

8. Vanishing Gradient 

 ٞب٢ پٟٙبٖ ؿجىٝ ػلج٣ وٝ ثٝ  دس لا٤ٝ 9پشاوٙذ٣ٌ ا٤دبد
 .وٙذ ثٟجٛد ػّٕىشد ٔذَ وٕه ٣ٔ

اػت  ب٤ٖثش ٌشاد ٣ٔجتٙ ٢ػبص ٥ٝٙثٟ ت٤ٓاٍِٛس ه٤ Adamاٍِٛس٤تٓ 
 ت٤ثذٖٚ ٞشٌٛ٘ٝ ٔحذٚد ٚ ٣شخغ٥غ ٢ػبص ٥ٝٙٔؼبئُ ثٟ ٢ثشاوٝ 

ٔثُ ٢ ش٥ٌٓ ٥تلٕ ٢شٞب٥دس ٔتغ ت٤ٔحذٚد )ثذٖٚ ٢ذ٥ل
ا٤ٗ اٍِٛس٤تٓ ثب . سٚد ٣ثٝ وبس ٔ ٢ٚ(٘بٔؼب ب٤ ٢ٔؼبٚ ٢ٞب ت٤ٔحذٚد

ا٢ ٚ ٥ٔب٥ٍ٘ٗ ٔتحشن آٟ٘ب، ػشػت  ٞب٢ ِحظٝ اػتفبدٜ اص ٌشاد٤بٖ
 تشو٥ج٣ اص ٔفب٥ٞٓ Adamػبص  ث٥ٟٙٝ .دٞذ ٍٕٞشا٣٤ سا افضا٤ؾ ٣ٔ

 :اػت RMSProp ٚ Momentum ػبص دٚ ث٥ٟٙٝ

 RMSProp ٝكٛست  ثشا٢ تٙظ٥ٓ ٘شخ ٤بد٥ٌش٢ ٞش پبسأتش ث
 ؿٛد. ٣ٔخذاٌب٘ٝ اػتفبدٜ 

 Momentum  ثشا٢ وبٞؾ ٘ٛػب٘بت ٌشاد٤بٖ ٚ تؼش٤غ
 .سٚد ٍٕٞشا٣٤ ثٝ وبس ٣ٔ

ثٝ عٛس پ٤ٛب ٘شخ ٤بد٥ٌش٢ سا ثشا٢ ٞش پبسأتش  Adamػبص  ث٥ٟٙٝ
ٞب٢ د٤ٍش  وٙذ ٚ ثٝ ٥ٕٞٗ د٥ُِ دس ٔمب٤ؼٝ ثب اٍِٛس٤تٓ سٚص ٣ٔ ثٝ

 ReLU ٚ Adamدس ٔدٕٛع، . ؿٛد تش ٍٕٞشا ٣ٔ ، ػش٤غSGD ٔب٘ٙذ

ٞب٢  دٚ ا٘تخبة سا٤ح ٚ ٔٛفك ٞؼتٙذ وٝ ثٝ عٛس ٌؼتشدٜ دس ؿجىٝ
 .ؿٛ٘ذ ػلج٣ اػتفبدٜ ٣ٔ

ٞب٢  ثٙذ ؿجىٝ ػلج٣ ثب ٤ٚظ٣ٌ لاصْ ثٝ روش اػت وٝ ٔذَ عجمٝ
لا٤ٝ ٔخف٣، دس ٔشاحُ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ تٛػظ  5داسا٢  ؿذٜ ٚ ٌفتٝ

 10ػٙٛاٖ تبثغ ثشاصؽ ٞب٢ ط٘ت٥ه ٚ ٌشي خبوؼتش٢ ٥٘ض ثٝ اٍِٛس٤تٓ
ػٙٛاٖ  ٞب سا ثٝ ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٌشفتٝ ٚ ثٟتش٤ٗ تشو٥ت اص ٤ٚظ٣ٌ

 دٞذ. خشٚخ٣ ٟ٘ب٣٤ ٞش ٔشحّٝ ثش اػبع ٔؼ٥بس دلت اسائٝ ٣ٔ
ثٙذ ٟ٘ب٣٤ وٝ دس  عجمٝ آٔٛصؽ ٚ آصٖٔٛ تبثغ ثشاصؽ ٥٘ض ٕٞب٘ٙذ

 ؿٛد، ا٘دبْ ؿذٜ اػت. ثخؾ ثؼذ٢ اسائٝ ٣ٔ

 بٌذ طبقِ آزهَى ٍ آهَزش. 4-5

ػپغ ٘ٛثت ثٝ آٔٛصؽ ٚ آصٖٔٛ ٔذَ ؿجىٝ ػلج٣ ثشا٢ ؿٙبػب٣٤ 
سػذ. ثشا٢ آٔٛصؽ ٚ آصٖٔٛ ؿجىٝ ػلج٣، اص وذٞب٢ ٔـىٛن ٣ٔ

وٝ ٤ى٣ « 11ؿذٜ ثٙذ٢ ثخـ٣ عجمٝ-kاػتجبسػٙد٣ ٔتمبثُ »سٚؽ 
. ثذ٤ٗ ٔٙظٛس، ؿٛداػتجبسػٙد٣ ٔتمبثُ اػت، اػتفبدٜ ٣ٔاص ا٘ٛاع 

. دس ٞش خٛا٥ٞٓ داؿتثبس تىشاس  10، لؼٕت 10ثٝ ٞب دادٜ ٥ٓثب تمؼ
ػٙٛاٖ  ٞب ثٝ دادٜ ٞب٢ لج٣ّ لؼٕت لؼٕت ٔتفبٚت اص ه٤تىشاس، 

 ٢ثشا ٍش٤د ٢ٞب ؿٛد ٚ لؼٕت ٣ٌشفتٝ ٔ دادٜ آصٖٔٛ دس ٘ظش ٔدٕٛػٝ
 ٣اػتجبسػٙد فٗ ه٤ٔتمبثُ  ٣ٙدػاػتجبس آٔٛصؽ اػت.ٞب٢  دادٜ

 وذ ٔـىٛن اػت. ق٥دس تـخ ح٤ٔذَ سا

سٚؽ اػتجبسػٙد٣  اص ٔمبِٝ ٤ٗاعٛس وٝ ٌفتٝ ؿذ، دس  ٕٞبٖ
 KFoldؿٛد.  ؿذٜ، ثٟشٜ ٌشفتٝ ٣ٔ ثٙذ٢ ثخـ٣ عجمٝ-10ٔتمبثُ 

 ثخؾ-kدادٜ سا ثٝ  ٔتمبثُ اػت وٝ ٔدٕٛػٝ ٣اػتجبسػٙد ه٤
ؿذٜ  ثٙذ٢ ٣ عجمٝثخـ-kاػتجبسػٙد٣ ٔتمبثُ  وٙذ. ٣ٔ ٥ٓتمؼ

 ٢دادٜ داسا اص ٔدٕٛػٝ ثخؾحبكُ ؿٛد وٝ ٞش  ٙب٥ٖاع٤ٕؼ٣ٙ 

 
9. Sparsity 

10. Fitness Function 

11. Stratified K-Fold Cross-Validation 
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 ٗ،٤ثٙبثشا؛ ثشچؼت ٔـخق اػت ه٤ثب  ٣ىؼب٤٘٘ؼجت ٔـبٞذات 
 بفت٤ٝ٘ؼخٝ ثٟجٛدؿذٜ،  ثٙذ٢ عجمٝ KFoldاػت وٝ  ٣ٔؼٙ ٤ٗثٝ ا

KFold اػت. 

ثٙذ٢ ثب تٛص٤غ ٘بٔتٛاصٖ  ٍٞٙبْ ٔٛاخٟٝ ثب ٚظب٤ف عجمِٝزا، 
 سا ثٝ StratifiedKFold ثب٤ذ ،ٞب٢ ٘بٔتؼبدَ( دادٜ ػٝ)ٔدٕٛ ٞب ولاع

KFold   ٞب دس سٚؽ  ثٙذ٢ دادٜ داد. ٘حٜٛ تمؼ٥ٓتشخ٥حk- ثخـ٣
ٔثبَ،  ػٙٛاٖ ثٝاػت.  ؿذٜ دادٜ ٘ـبٖ( 10ؿذٜ دس ؿىُ ) ثٙذ٢ عجمٝ

n_splits = 4 ٜ٢ولاع )ثشچؼت( ثشا 3 ٢ٞب داسا ٚ داد y ش٥)ٔتغ 
 چ٥ٞب سا ثذٖٚ ٞ ْ دادٜتٕب ،آصٖٔٛ ٔدٕٛػٝ 4ٚاثؼتٝ( اػت. 

 .ذٙدٞ ٣پٛؿؾ ٔ ٣پٛؿب٘ ٞٓ

 بٌذ طبقِ هذل یاعتبارسٌج. 4-6

، ٔٛسد اسص٤بث٣ لشاس ٥ٌشد. ؿذٜ دادٜ آٔٛصؽدس ٌبْ ؿـٓ، ثب٤ذ ٔذَ 

 1010اص سٚؽ اػتجبسػٙد٣ ٔتمبثُ  ٔمبِٝثٝ د٥ُِ ا٤ٙىٝ دس ا٤ٗ 
ؿٛد، ثب٤ذ دس ٞش ٔشحّٝ پغ اص آٔٛصؽ ؿذٜ اػتفبدٜ ٣ٔ ثٙذ٢ عجمٝ
 اسص٤بث٣ ٚ ،آصٖٔٛٞب٢  ػّٕىشد ٔذَ سا ثب اػتفبدٜ اص دادٜ، ٔذَ

، تىشاس ثبس 10پغ اص وشد. ٔؼ٥بسٞب٢ ػّٕىشد ٔذَ سا ٔحبػجٝ 
٥ٌش٢ اص ٔؼ٥بسٞب دس  تٛاٖ ٔؼ٥بسٞب٢ ػّٕىشد ٔذَ سا ثب ٥ٔب٥ٍ٘ٗ ٣ٔ

كحت، . ا٤ٗ ٔؼ٥بسٞب ؿبُٔ دلت، وشدٞش ثبس اسص٤بث٣ ٔحبػجٝ 
.اػت (MCC)ت٥ٛص ضش٤ت ٕٞجؼت٣ٍ ٔ ٚ Fپٛؿؾ، ٔؼ٥بس 

 ٣ثخـ-kٔتمبثُ  ٣اص ٘حٜٛ ػّٕىشد اػتجبسػٙد ٣ٔثبِ. 80ضكل 
 1ثخؾ(-4) ؿذٜ ٢ثٙذ عجمٝ

 یطٌْاديهراحل رٍش پ یخرٍج افتیدر. 4-7

اػت، ٔشحّٝ اػتفبدٜ اص  تحم٥كٌبْ ٟ٘ب٣٤ وٝ  ٔشحّٝ ٞفتٓ
ثش س٢ٚ  ػبص٢ ػ٣ّٕ ٞش ٤ه اص ٔشاحُ ٔزوٛس ٞب، پ٥بدٜ دادٜ ٔدٕٛػٝ
ٞب ٚ آٔٛصؽ ٚ اػتجبسػٙد٣ ٔذَ تٛػظ ثٟتش٤ٗ  دادٜ ٔدٕٛػٝ

حبكُ وٝ ٘تب٤ح  ثب٤ؼت . دس ٟ٘ب٤ت ٣ٔاػتٞب  ص٤شٔدٕٛػٝ اص ٤ٚظ٣ٌ
ؿذٜ  ثٙذ٢ ثخـ٣ عجمٝ-10ثٝ وٕه سٚؽ اػتجبسػٙد٣ ٔتمبثُ 

آٔذٜ، ٔٛسد ثشسػ٣ لشاس ٥ٌشد. ٔغبِت ٔشثٛط ثٝ خشٚخ٣  دػت ثٝ
٥بس دلت، كحت، پٛؿؾ ٚ ٔؼ٥بس ٔؼ 4ٟ٘ب٣٤ ٔذَ ٚ ٔمب٤ؼٝ ٔمبد٤ش 

F  ٔؼ٥بس  4ثب ٔمبِٝ ٔشخغ دس فلُ پٙدٓ اسائٝ خٛاٞذ ؿذ. ػلاٜٚ ثش
ؿذٜ، ٔؼ٥بس د٤ٍش٢ ٥٘ض ثٝ ٘بْ ضش٤ت ٕٞجؼت٣ٍ ٔت٥ٛص اػتفبدٜ  ٌفتٝ

٘بٔتؼبدَ دس  ٢ٞب دادٜ ٔدٕٛػٝ ٢ثشا آَ ذ٤ٜا بس٥ٔؼ هؿذٜ اػت وٝ ٤
 ؿٛد. ٣ٔ ٘ظش ٌشفتٝ

دادٜ ٔشثٛط ثٝ  ٞش ٔدٕٛػٝ خشٚخ٣ ٔشاحُ دس چٟبس حبِت ثشا٢
 ش٥ٜ، ص٘د٥ِؼت پبسأتشٞب٢ عٛلا٣٘ ،٣ٔتذ عٛلا٘وذ ٔـىٛن )

 
1. https://stackoverflow.com/questions/45969390/difference- 

between-stratifiedkfold-and-stratifiedshufflesplit-in-sklearn 

( ٤ٝپب ٢ٞباص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥ِ ٚ ولاع ثضسي ٣،عٛلا٘دأٙٝ 
 اسائٝ خٛاٞذ ؿذ:

دادٜ ٚ اػتفبدٜ اص آٖ ثشا٢  ثذٖٚ ٞشٌٛ٘ٝ تغ٥٥ش دس ٔدٕٛػٝ .1
 ثٙذ آٔٛصؽ ٚ اػتجبسػٙد٣ ٔذَ عجمٝ

بْ ٔشاحُ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٚ اػتفبدٜ اص پشداصؽ، ا٘د ثذٖٚ پ٥ؾ .2
 ثٙذ ٞب ثشا٢ آٔٛصؽ ٚ اػتجبسػٙد٣ ٔذَ عجمٝ ثٟتش٤ٗ ٤ٚظ٣ٌ

ا٘دبْ ٔشاحُ ، SMOTEپشداصؽ ثذٖٚ اػتفبدٜ اص سٚؽ  پ٥ؾ .3
ٞب ثشا٢ آٔٛصؽ ٚ  ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٚ اػتفبدٜ اص ثٟتش٤ٗ ٤ٚظ٣ٌ

 ثٙذ اػتجبسػٙد٣ ٔذَ عجمٝ

بْ ٔشاحُ ا٘د، SMOTEپشداصؽ ثب اػتفبدٜ اص سٚؽ  پ٥ؾ .4
ٞب ثشا٢ آٔٛصؽ ٚ  ٣ ٚ اػتفبدٜ اص ثٟتش٤ٗ ٤ٚظ٣ٌظ٤ٌا٘تخبة ٚ

 ثٙذ اػتجبسػٙد٣ ٔذَ عجمٝ

 ٍ بحثًتایج . 5

ث٣ٙ٥ وذٞب٢  ثشا٢ ثٟجٛد ػّٕىشد ٔذَ پ٥ؾ تحم٥كدس فبص اَٚ ا٤ٗ 
ا٢ ٚ فٖٙٛ پٛؿـ٣  ٞب٢ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔدٕٛػٝ ٔـىٛن، اص سٚؽ

 ائٝ ؿذٜ اػت. اس 3-4ؿٛد وٝ خضئ٥بت آٖ دس ثخؾ  اػتفبدٜ ٣ٔ

خشٚخ٣ ٟ٘ب٣٤ ٔشحّٝ ا٘تخبة  آٚسدٖ دػت ثٝدس فبص دْٚ، ثؼذ اص 
آٔٛصؽ ٚ  فشآ٤ٙذ، اػتٞب  ٤ٚظ٣ٌ وٝ ؿبُٔ ثٟتش٤ٗ ٤ٚظ٣ٌ

ثخـ٣ -10اػتجبسػٙد٣ ثٝ وٕه سٚؽ اػتجبسػٙد٣ ٔتمبثُ 
ؿٛد. دس ا٤ٗ فبص اص ؿجىٝ ػلج٣  ؿذٜ آغبص ٣ٔ ثٙذ٢ عجمٝ

ػٙٛاٖ  ، ثٝاػتخغب  ـبسپغ ا٘تؿذٜ وٝ پشػپتشٖٚ چٙذلا٤ٝ  ػبختٝ
ؿٛد. چٟبس ٔؼ٥بس اك٣ّ دلت، كحت،  ثٙذ اػتفبدٜ ٣ٔ ٔذَ عجمٝ

ٔٛسد خٟت اسص٤بث٣ ٔذَ  MCCثٝ ٕٞشاٜ ٔؼ٥بس  Fپٛؿؾ ٚ ٔؼ٥بس 
 فشآ٤ٙذا٘ذ. خضئ٥بت ٔشثٛط ثٝ ؿجىٝ ػلج٣ ٚ  لشاس ٌشفتٝ تٛخٝ

تـش٤ح  6-4ٚ  5-4، 4-4ٞب٢  آٔٛصؽ ٚ اػتجبسػٙد٣ دس ثخؾ
 ٌشد٤ذٜ اػت.

ٚ ٘تب٤ح اسص٤بث٣ سٚؽ  تحم٥كٗ ثخؾ، اثتذا ٔشاحُ ا٘دبْ دس ا٤
ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ اسائٝ ؿذٜ ٚ ػپغ ٘تب٤ح سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ 

ؿٛد. دس  كٛست وبُٔ ٚ دس ٤ه خذَٚ ث٥بٖ ٣ٔ ثٝ ٔمبِٝ،دس ا٤ٗ 
 ٟ٘ب٤ت ٔمب٤ؼٝ دٚ سٚؽ، اسائٝ خٛاٞذ ؿذ.

 ٚاتب٘پبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ ؿبُٔ ػٝ ثخؾ اك٣ّ اػت: تحم٥ك

افضاس دس ػغح  ٔؼ٥بس ٘شْ 61آٚس٢  دادٜ سا ثب خٕغ دٕٛػ٤ٝه ٔ .1
پشٚطٜ ٔٙجغ ثبص پب٤تٖٛ ثب اػتفبدٜ اص  115ولاع ٚ ٔتذ اص 

اسائٝ  1-3اثضاسٞب٢ تح٥ُّ وذ ا٤ؼتب ا٤دبد وشد٘ذ وٝ دس ثخؾ 
 ؿذٜ اػت.

اص فٖٙٛ ا٘تخبة ٤ٚظٌو٣، ٔب٘ٙوذ ا٘تخوبة ٤ٚظٌو٣ ٔجتٙو٣ ثوش        .2
ٌووبْ  ثووْٝ ثووب سٚؽ ٌووب ِدؼووت٥ه سٌشػوو٥ٖٛٚ  2ٕٞجؼووت٣ٍ

 ٞش ٘وٛع ووذ   ٢ٞب ثشا ٣ظ٤ٌٚ ٤ٗتش ٔشتجظ بفت٤ٗ ٢ثشا 3خّٛ سٚثٝ
ٝ  ح٤( ٘تب3. خذَٚ )وشد٘ذاػتفبدٜ  ٔـىٛن آٔوذٜ اص  دػوت ثو

 دٞذ. ٣سا ٘ـبٖ ٔ ٣ظ٤ٌفٖٙٛ ا٘تخبة ٚ

 
2. Correlation-based Feature Selection (CFS) 

3. Logistic Regression-Forward Stepwise (LRFS) 
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 ٘وٛع  پوٙح  ق٥تـخ ٢ثشا ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌ ٔذَ ٞـت اص آٟ٘ب .3
 ح٤٘توب  ثوب  سا ح٤٘توب  ٗ،٥ٕٞچٙو . وشد٘وذ  اػوتفبدٜ  ٔـىٛن وذ

 ؼ٤ٝٔمب ٕٞىبساٖ ٚ چٗ وبس دس ٥ٗٔبؿ ٥ٓتٙظ سٚؽ اص حبكُ
 .وشد٘ذ

ا٘وذ اص: دسخوت    ٘ظوبست ؿوذٜ ػجوبست    ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌٔذَ  ٞـت
ثشداس  ٥ٗ، ٔبؿ٣ؿذٜ، خٍُٙ تلبدفت٤تمٛ ب٤ٖ، دسختبٖ ٌشاد٥ٓتلٕ
، پشػوپتشٖٚ  ه٥ِدؼت ٥ٖٛ، سٌشػ٤ٕٝٞؼب ٤ٗتش ه٤٘ضد-k، جب٥ٖپـت

 ت٤ٖٛپوب  scikit-learnاص وتبثخب٘وٝ   ٥ٗػوبدٜ. ٕٞچٙو   ض٥و ثٚ  ٤ٝچٙذلا
 .وشد٘ذاػتفبدٜ  آٟ٘ب ٢ػبص  بد٥ٜپ ٢ثشا

وشد٘وذ ووٝ    ـوٟٙبد ٥سا پ ٥ٓتٙظو  ٥ٗٚ ٕٞىبساٖ سٚؽ ٔبؿو  چٗ
 ٥ٓآػوتب٘ٝ ٔٙبػوت ٚ تٙظو    ش٤خٛدووبس ٔموبد   بفت٤ٗو  ٢ثشا ٢ىشد٤سٚ

 وٝ اػت ٕ٘ٛ٘ٝ ٔخضٖ ه٤ اػبع ثش ٤ٗاػت. ا ق٥تـخ ٢ساٞجشدٞب
ٝ   وٙذ ٣ٔ ٢آٚسخٕغ سا ٣عشاح لغؼبت  ٔـوىٛن  ذوو ػٙوٛاٖ  ووٝ ثو

 ٥ٓتٙظو  ٥ٗ. ػپغ ٔخضٖ ثوٝ ٔبؿو  ش٥خ ب٤ا٘ذ  ؿذٜ ٣٤ؿٙبػب ت٤ٖٛپب
ٝ  ش٤دٞذ تب ٔموبد  ٣اخبصٜ ٔ ٚ  كوحت سا ا٘تخوبة وٙوذ ووٝ     ٢ا آػوتب٘
ووبس   ٤ٗو سػوب٘ذ. ا  ٣ؿذٜ سا ثٝ حذاوثش ٔ ٣٤ؿٙبػب ٢ٞبٕ٘ٛ٘ٝ پٛؿؾ
 بص٥و ثوضسي ٘  ٣ا٘وذاصٜ ووبف   ثٝ ح٥كح ٢ٞبثٝ ٕ٘ٛ٘ٝ شا٤ص ؼت؛٥آػبٖ ٘

 . ا٘ذ ؿذٜ ٣٤ؿٙبػب ٣كٛست دػتداسد وٝ ثٝ

اػتفبدٜ وشد٘وذ. دس   ٢ىشثٙذ٥خٛد اص دٚ ٌشٜٚ پ ٢ٞب ؾ٤دس آصٔب آٟ٘ب
اػوتفبدٜ   scikit-learn فوشم  ؾ٥پو  ٢پبسأتشٞب ش٤ٌشٜٚ اَٚ، اص ٔمبد

وٝ  وٙذ ٣سا اسائٝ ٔ ٞب ٢ىشثٙذ٥اص پ ٢ٍش٤( ٌشٜٚ د4) َ. خذٕٚ٘ٛد٘ذ
 ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌٞش ٔذَ  ٢اص فشاپبسأتشٞب سا ثشا ٢ا دس آٖ ٔدٕٛػٝ

ٔتمبثُ  ٣ثب اػتجبسػٙد ٢ا ؿجىٝ ٢ٔـخق وشدٜ ٚ اص سٚؽ خؼتدٛ
 ٤ٗثٟتوش  بفت٤ٗو  ٢اص فشاپبسأتشٞوب ثوشا   ٢ا اػبع ٔدٕٛػٝ ثشتٛدستٛ 

ثٟجٛد  ٥ٗٚ ٕٞچٙ ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌ ٢ٞب ٔذَ ٢فشاپبسأتش ثشا ش٤ٔمبد
 . وشد٘ذػّٕىشد اػتفبدٜ 

ػّٕىووووشد  ٣بث٤وووواسص ح٤( ٘تووووب6( ٚ )5) ٢ٞووووبَٚخووووذ
. دس دٞٙوذ  ٣سا ٘ـوبٖ ٔو   ٥ٗٔبؿو  ٢ش٥بد٤ٌو  ٢ٞوب  ٙوذٜ وٙ ٢ثٙذ عجمٝ

ؾ٥پبسأتش پو  ش٤دٞذ وٝ ٔمبد ٣٘ـبٖ ٔ "*"(، 6( ٚ )5) ٢ٞبَٚخذ
دٞوذ ووٝ    ٣٘ـبٖ ٔو  "**"اػتفبدٜ ؿذٜ اػت.  scikit-learnفشم 

 ٔذَ ٔشثٛعٝ اػٕبَ ؿذٜ اػت. ٢( ثشا4خذَٚ ) ٢فشاپبسأتشٞب

ٞوش   ٢ثوشا  ٣ظٌو ٤ٔشاحُ ا٘تخبة ٚ ب٤ٖؿذٜ دس پب ا٘تخبة ٢ٞب ٣ظ٤ٌٚ
آٔوذٜ اص   دػوت  ثٝ ح٤( اسائٝ ؿذٜ اػت. ٘تب7وذ ٔـىٛن دس خذَٚ )

وذ ٔـوىٛن، ثوذٖٚ اػٕوبَ ٔشاحوُ      5دادٜ ٔشثٛط ثٝ  ٞش ٔدٕٛػٝ
 ٤ٝو ٚ ثب اػتفبدٜ اص پشػوپتشٖٚ چٙذلا  ٣ظ٤ٌٚ ا٘تخبة ٚ پشداصؽ ؾ٥پ

( 8) خذَٚ دس اػت، ؿذٜ اػتفبدٜ ٔمبِٝ ٤ٗپغ ا٘تـبس خغب وٝ دس ا
 .اػت ؿذٜ اسائٝ

ٖ  سٚؽ ح٤٘توب  ؼ٤ٝٔمب( 9) خذَٚ ٖ ٚ  اٚتب٘بپوبوٛس ٗ  ووبس  ثوب  ٕٞىوبسا ٚ  چو
 )ؿووبُٔ ٔمبِووٝٗ ٤ووا دس ٢ـووٟٙبد٥پ سٚؽ ثووبٗ ٥ٕٞچٙووٚ  ٕٞىووبساٖ

تخبة ٚ پشداصؽ، ؾ٥پ  ( اسائٝ ؿذٜ اػت.٣ٚ اػتفبدٜ اص ؿجىٝ ػلج ٣ظ٤ٌا٘

 >14= ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ ك٥تحمدس  ٣ظ٤ٌا٘تخبة ٚ ح٤٘تب -3جذٍل 

LRFS CFS ٖوذ ٔـىٛن ػغح چٗ ٚ ٕٞىبسا 

MLOC 

CountStmtExe 
EV(G) 
MaxNesting 
NP 
MLOC 

MLOC ٔتذ LM 

CLOC NL  
CLOC CLOC لاعو LC 

NP  
PAR 

NPW  
PAR PAR ٔتذ LPL 

CountLineCodeDecl 
DOC 

CountStmt  
CountStmtDecl  
DOC 

DOC ٔتذ LSC 

NBC CountLineCodeDecl 
NBC NBC ولاع LBCL 

 >14= ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ ٕٞىبساٖ تحم٥كٔٛسد اػتفبدٜ دس  ٢ٔدٕٛػٝ فشاپبسأتشٞب -4جذٍل                     

 ثٙذ عجمٝ ٔذَ فشاپبسأتشٞب
’max depth’ : [None, 2, 4, 6, 8, 10, 12] ’criterion’ : [’gini’, ’entropy’] ٕ٥ٓدسخت تل 
’learning rate’: [0.1, 0.01]  
’n estimators’ : [100, 500, 1000]  
’max depth’ : [3, 4, 6, 8, 10, 12] 

 ؿذٜت٤تمٛ ب٤ٖدسختبٖ ٌشاد

’n estimators’: [5, 20, 50, 100]  
’max features’: [’auto’, ’sqrt’]  
’max depth’: [None, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100] 

 ٣تلبدفخٍُٙ 

’C’:list(range(−1, 11)) جب٥ٖثشداس پـت ٥ٗٔبؿ 
’n neighbors’ : list(range(1, 10))  
’leaf size’ : list(range(1, 50))  
’p’:[1, 2] 

k-٤ٕٝٞؼب ٤ٗتش ه٤٘ضد 

’C’:list(range(−1 ,11))  
’penalty’ : [’l1’, ’l2’]  
’max iter’: [20, 50, 100, 200, 500, 1000]  
’solver’: [’lbfgs’, ’liblinear’]  
’class weight’: [None,’balanced’] 

 ه٥ِدؼت ٥ٖٛسٌشػ

’alpha’: [0.0001, 0.05]  
’learning rate’: [’constant’,’adaptive’] 

 ٤ٝپشػپتشٖٚ چٙذلا

’var smoothing’: [1e − 11, 1e − 10, 1e − 9] ػبدٜ ض٥ث 
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 ٞب

مٝ
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ٙذ
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27/78** 

82/93 

55/00** 

79/07** 

20/83 

70/83 

45/83 

70/83 

41/67 

100/00 

68/75 

89/47 

42/00** 

87/93 

85/95* 

87/80* 

33/33 

80/95 

85/54 

85/71 

56/76 

96/23 

89/66 

90/00 

88/46* 

94/55** 

96/30* 

94/55** 

85/19 

96/30 

96/30 

96/30 

92/00 

92/86 

96/30 

92/86 

All 

Chen et al. 

CFS 
LRFS 

K
-N

N
 

84/44** 

82/93 

91/30* 

92/00** 

79/17 

70/83 

87/50 

95/83 

90/48 

100/00 

95/45 

88/46 

88/89** 

87/93 

91/67* 

90/91* 

88/89 

80/95 

87/30 

87/30 

88/89 

96/23 

96/49 

94/83 

85/19** 

92/86** 

92/86** 

92/86** 

85/19 

96/30 

96/30 

96/30 

85/19 

89/66 

89/66 

89/66 

All 
Chen et al. 

CFS 

LRFS 

L
R

 

91/67** 

82/93 

9/67** 

97/87 

91/67 

70/83 

91/67 

95/83 

91/67 

100/00 

91/67 

100/00 

88/52** 

87/93 

89/43* 

89/43* 

85/71 

80/95 

87/30 

87/30 

91/53 

96/23 

91/67 

91/67 

90/91 

98/18*  

92/59* 

98/18* 

92/59 

100/00 

92/59 

100/00 

89/29 

96/43 

92/59 

96/43 

All 
Chen et al. 

CFS 

LRFS 

D
T

 

93/62** 

82/93 

85/11* 

97/87 

91/67 

70/83 

83/33 

95/83 

95/65 

100/00 

86/96 

100/00 

88/19* 

87/93 

89/43 

89/43* 

88/89 

80/95 

87/30 

87/30 

87/50 

96/23 

91/67 

91/67 

92/59* 

98/18 

92/59 

98/18 

92/59 

100/00 

92/59 

100/00 

92/59 

96/43 

92/59 

96/43 

All 

Chen et al. 
CFS 

LRFS 

G
B

T
 

86/96** 

82/93 

89/36 

97/87 

83/33 

70/83 

87/50 

95/83 

90/91 

100/00 

91/30 

100/00 

86/18* 

87/93 

89/43 

92/06** 

84/13 

80/95 

87/30 

92/06 

88/33 

96/23 

91/67 

92/06 

94/34 

98/18 

92/59 

98/18 

92/59 

100/00 

92/59 

100/00 

96/15 

96/43 

92/59 

96/43 

All 

Chen et al. 
CFS 

LRFS 

R
F

 

23/53** 

82/93 

61/11 

89/36 

16/67 

70/83 

45/83 

87/50 

40/00 

100/00 

91/67 

91/30 

28/57* 

85/71 

79/67 

84/62 

87/30 

80/95 

77/78 

87/30 

17/08 

91/07 

81/67 

82/09 

56/41** 

94/74 

78/26 

94/74 

40/74 

100/00 

100/00 

100/00 

91/67 

90/00 

64/29 

90/00 

All 

Chen et al. 

CFS 
LRFS 

N
B

 

29/27** 

8/00* 

14/81 

7/69 

25/00 

4/17 

8/33 

4/17 

35/29 

100/00 

66/67 

50/00 

25/58* 

87/93 

83/93** 

89/83 

17/46 

80/95 

74/60 

84/13 

47/83 

96/23 

95/92 

96/36 

71/43* 

94/34* 

84/00** 

94/34* 

74/07 

92/59 

77/78 

92/59 

68/97 

96/15 

91/30 

96/15 

All 

Chen et al. 

CFS 
LRFS 

M
L

P
 

0/00 

82/93 

0/00 

81/82** 

0/00 

70/83 

0/00 

75/00 

0/00 

100/00 

0/00 

90/00 

0/00 

87/93 

88/52** 

88/52 

0/00 

80/95 

85/71 

85/71 

0/00 

96/23 

91/53 

91/53 

13/79 

92/59 

96/30 

92/59 

7/41 

92/59 

96/30 

92/59 

100/00 

92/59 

96/30 

92/59 

All 
Chen et al. 

CFS 
LRFS 

S
V

M
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5/71* 

98/41 

76/36** 

98/41 

3/23 

100/00 

67/74 

100/00 

25/00 

96/88 

87/50 

96/88 

65/67* 

93/67** 

74/67** 

93/67** 

56/41 

94/87 

71/79 

94/87 

78/57 

92/50 

77/78 

92/50 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

K
-N

N
 

92/06** 

98/41 

98/41 

98/41 

93/55 

100/00 

100/00 

100/00 

90/63 

96/88 

96/88 

96/88 

69/33** 

87/67* 

81/08* 

87/67* 

66/67 

82/05 

76/92 

82/05 

72/22 

94/12 

85/71 

94/12 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

L
R

 

95/24 

98/41 

96/77 

98/41 

96/77 

100/00 

96/77 

100/00 

93/75 

96/88 

96/77 

96/88 

88/31** 

92/50** 

89/74** 

92/50** 

87/18 

94/87 

89/74 

94/87 

89/47 

90/24 

89/74 

90/24 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

D
T

 

96/77* 

98/41 

96/77 

98/41 

96/77 

100/00 

96/77 

100/00 

96/77 

96/88 

96/77 

96/88 

85/71* 

89/74 

84/21 

89/74 

84/62 

89/74 

82/05 

89/74 

86/84 

89/74 

86/49 

89/74 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

G
B

T
 

98/41 

98/41 

98/41** 

98/41 

100/00 

100/00 

100/00 

100/00 

96/88 

96/88 

96/88 

96/88 

85/71* 

89/74* 

89/47* 

89/74* 

84/62 

89/74 

87/18 

89/74 

86/84 

89/74 

91/89 

89/74 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

R
F

 

69/23 

98/41 

98/41 

98/41 

87/10 

100/00 

100/00 

100/00 

57/45 

96/88 

96/88 

96/88 

64/44 

89/19 

85/37 

89/19 

74/36 

84/62 

89/74 

84/62 

56/86 

94/29 

81/40 

94/29 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

N
B

 

52/38** 

52/38** 

45/00* 

52/38** 

35/48 

35/48 

29/03 

35/48 

100/00 

100/00 

100/00 

100/00 

73/23** 

89/19* 

77/78* 

89/19* 

66/67 

84/62 

71/79 

84/62 

81/25 

94/29 

84/85 

94/29 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

M
L

P
 

0/00 

98/41 

48/78** 

98/41 

0/00 

100/00 

32/26 

100/00 

0/00 

96/88 

100/00 

96/88 

73/53** 

90/67 

67/65* 

90/67 

64/10 

87/18 

58/97 

87/18 

86/21 

94/44 

79/31 

94/44 

All 

Chen et 

al. 

CFS 

LRFS 

S
V

M
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 ٞش وذ ٔـىٛن ٢ثشا ٣ظ٤ٌٔشاحُ ا٘تخبة ٚ ب٤ٖؿذٜ دس پب ا٘تخبة ٢ٞب ٣ظ٤ٌٚ -7ذٍل ج

 پشداصؽ ؾ٥ثذٖٚ پ SMOTE سٚؽ اص اػتفبدٜ ثذٖٚ پشداصؽ ؾ٥پ SMOTE سٚؽ اص اػتفبدٜ ثب پشداصؽ ؾ٥پ

CountStmtExe 

Cyclomatic 

MLOC 
CyclomaticStrict 

CountLineCodeExe 

CountStmtExe 

CountLineCode 
CountPathLog 

CountStmtExe 
CountLineBlank 

Cyclomatic 

CountStmt 
CountLineCodeDecl 

CountLineCode 

LM 

number of parameter 

CountLineCodeExe 

CountLineCode 
CountLineBlank 

PAR 

number of parameter without 
*args, **kargs 

CountStmt 

CountLineBlank 

CountLineCode 
number of parameter without 

*args, **kargs 

CountLine 
CountLineCodeExe 

CountLineComment 
PAR 

CountStmt 

CountStmt 

CountStmtDecl 

CountStmtExe 
number of parameter 

CountLineCodeDecl 

LPL 

CountStmt 

DOC 
CountStmtDecl 

CountLineBlank 

CountLineComment 

CountLineCodeExe 

CountLineCode 

DOC 

CountStmtDecl 

CountStmtDecl 

CountLineCode 
DOC 

CountLineCodeDecl 

CountLineCodeExe 

LSC 

CountDeclMethod 

CLOC 
CountLineCodeExe 

CountClassCoupled 

SumCyclomaticModified 
SumCyclomatic 

SumCyclomaticStrict 
CountStmt 

CLOC 

SumCyclomatic 
SumCyclomaticModified 

CountStmtExe 

CountLineComment 

CountClassCoupled 

CountLineCode 

CountDeclInstanceMethod 
CountDeclMethod 

SumCyclomaticModified 

SumCyclomatic 
CountLineCodeDecl 

CLOC 

LC 

NBC 

SumEssential 

CountClassBase 
SumCyclomaticStrict 

SumCyclomatic 

AvgLineComment 

NBC 
CountLineBlank 

SumCyclomatic 

CountLineCodeDecl 
NBC 

CountClassBase 

SumEssential 

LBCL 

 

 (٣ظ٤ٌٚ ٔشاحُ ا٘تخبة ٚ پشداصؽ ؾ٥دادٜ ٔشثٛط ثٝ ٞش وذ ٔـىٛن )ثذٖٚ پ ٔدٕٛػٝ ٣بث٤اسص ح٤٘تب -8جذٍل                          

LBCL LC LSC LPL LM 
 ٔـىٛن       وذ

٣بث٤اسص بس٥ٔؼ  

11/91 33/93 58/80 33/83 50/97 ACC. (%) 

41/87 52/92 97/72 73/70 75/97 Precis. (%) 

11/91 33/93 58/80 33/83 50/97 Recall (%) 

10/89 34/92 50/75 96/76 49/97 F-measure (%) 

29/22 99/58 82/10 99/10 84/82 MCC (%) 

 

ؿٛد، خشٚخ٣ سٚؽ  ٔـبٞذٜ ٣ٔ (9)دس خذَٚ  وٝ عٛس ٕٞبٖ

پشداصؽ ثذٖٚ  دٚ حبِت پ٥ؾ دس ،ٔمبِٝ ٤ٗا دسؿذٜ  پ٥ـٟٙبد٢ اسائٝ

دٜ اص سٚؽ پشداصؽ ثب اػتفب ٚ پ٥ؾ SMOTEاػتفبدٜ اص سٚؽ 

SMOTE ُحت٣ دس حبِت ثذٖٚ  .تٛخ٣ٟ داؿتٝ اػت ثٟجٛد لبث

پشداصؽ ٥٘ض دس ػٝ وذ ٔـىٛن ٔتذ عٛلا٣٘، ولاع ثضسي ٚ  پ٥ؾ

ٔؼ٥بس كحت، پٛؿؾ ٚ  3، دس ٤ٝپب ٢ٞب اص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥ِ

٥٘ض ٤ه ٔؼ٥بس ٘ؼجتبً خذ٤ذ  MCCثٟجٛد داؿتٝ اػت. ٔؼ٥بس  Fٔؼ٥بس 

ٞب٢ ٘بٔتؼبدَ دس ٘ظش  دادٜ ٔدٕٛػٝآَ ثشا٢  ٚ ٤ه ٔؼ٥بس ا٤ذٜ اػت

 -1ٚ  1 ٥ٗسا ث بص٥أت ش٤ٔمبد، MCC. ٔؼ٥بس ؿٛد ٌشفتٝ ٣ٔ

 -1ٔذَ وبُٔ،  ه٤دٞٙذٜ  ٘ـبٖ 1وٝ دس آٖ  ٌشدا٘ذ ٣ثشٔ

 ٥ٙ٣ث ؾ٥دٞٙذٜ پ ٘ـبٖ 0ٚ  ُاؿتجبٜ وبٔ ٢ثٙذ دٞٙذٜ عجمٝ ٘ـبٖ

       ؿٛد، ا٤ٗ  . ثش ا٤ٗ اػبع، ٕٞب٘غٛس وٝ ٔـبٞذٜ ٣ٔاػت ٣تلبدف

سا  1ٔمبد٤ش٢ ٘ضد٤ه ثٝ  ٔمبِٝ ٤ٗاؿذٜ دس  ٥بس ثشا٢ سٚؽ اسائٝٔؼ

ٔحبػجٝ وشدٜ اػت ٚ ا٤ٗ ٘ـبٖ اص ػّٕىشد ثبلا٢ سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ 

 ثحث داسد. دس ؿٙبػب٣٤ وذٞب٢ ٔـىٛن ٔٛسد

ٞب٢ ٔؼ٥ٛة  ث٣ٙ٥ كح٥ح ٔبطَٚ ٔؼ٥بس دلت، تٟٙب احتٕبَ پ٥ؾ

اعلاػبت٣ دٞذ ٚ ٥ٞچ  ثٙذ ٘ـبٖ ٣ٔ سا ثشا٢ ٔذَ عجمٝ ٛة٥ٔؼ ش٥غٚ 

، دػت٥بث٣ ثٝ ؛ ِزادٞذ ث٣ٙ٥ ٘بدسػت آٟ٘ب، اسائٝ ٣ٕ٘ دس ٔٛسد پ٥ؾ

دٞٙذٜ ٥ٔضاٖ  تٛا٘ذ ٘ـبٖ تٟٙب٣٤ ٣ٕ٘ ػّٕىشد ثبلا٢ ا٤ٗ ٔؼ٥بس، ثٝ

ٔؼ٥بس اسص٤بث٣ دس وٙبس  4وبسا٣٤ سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ ثبؿذ ٚ لاصْ اػت 

عٛس  ٣ لشاس ٥ٌش٘ذ. ٕٞبٖٔٛسد ثشسػثشا٢ اسص٤بث٣ ػّٕىشد ٟ٘ب٣٤،  ٞٓ

٘تب٤ح ٘ـبٖ داد ٚ دس ٔمب٤ؼٝ ثب ٘تب٤ح دٚ تحم٥ك ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٚ وٝ 

 ٔمبِٕٝٞىبساٖ ٚ ٕٞچ٥ٙٗ چٗ ٚ ٕٞىبساٖ، سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ دس ا٤ٗ 

تٛا٘ؼت دس تٕب٣ٔ ٔؼ٥بسٞب، أت٥بص ثبلا٣٤ سا ثٝ دػت آٚسد وٝ ٘ـبٖ 

 ثحث داسد. وذ ٔـىٛن ٔٛسد 5اص وبسا٣٤ ثبلا٢ آٖ، دس تـخ٥ق 
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ٔـىٛن ٚ ٘مؾ آٖ دس  ٢وذٞب ٥ٙ٣ث ؾ٥پ ت٥ثٝ إٞ ،ٔمبِٝدس ا٤ٗ 

ٔٛضٛع  ٤ٗ. اؿذٜ اػتافضاس پشداختٝ  ٘شْ ت٥ف٥ٚ ثٟجٛد و ٢ٍٟ٘ذاس

ثبػث  تٛا٘ذ ٣ٔ شا٤ص ؛اػت ت٥حبئض إٞ بس٥افضاس ثؼ دس كٙؼت ٘شْ

ٕٞچ٥ٙٗ،  وبسثشاٖ ؿٛد. ٕٙذ٢ت٤سضب ؾ٤ٚ افضا ٞب ٤ٝٙوبٞؾ ٞض

پٛؿؾ ٚ ٔختّف ٔب٘ٙذ دلت، كحت،  ٣بث٤اسص ٢بسٞب٥اػتفبدٜ اص ٔؼ

 ٤ٗ. اٌشددتش  خبٔغ ح٤٘تب ٥ُوٝ تحّ، ثبػث ؿذٜ MCC بس٥ٔؼ

 .دٞٙذ ٣ٔذَ سا ٘ـبٖ ٔ ثٛدٖ ٢وبسثشدٚ  ٙب٥ٖاعٕ ت٥لبثّ بسٞب،٥ٔؼ

  چٗ ٚ ٕٞىبساٖٚ ٕٞىبساٖ ٚ وبس( ثب سٚؽ ٚاتب٘بپبوٛسٖ ٣ظ٤ٌ)ثب اػٕبَ ٔشاحُ ا٘تخبة ٚ ٔمبِٝ ٤ٗا دس ٢ـٟٙبد٥سٚؽ پ ح٤٘تب ؼ٤ٝٔمب -9جذٍل                

LBCL LC LSC LPL LM وذ ٔـىٛن          
بس٥ٔؼ

   

TM TM TM TM TM ت٤ٓاٍِٛس 
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چ
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NBC CLOC DOC PAR MLOC ٚ٣ظ٤ٌ  

72/99 33/98 57/94 11/96 89/98 ACC. (%)  

88/96 24/90 00/100 23/96 66/89 Precis. (%)  

00/100 87/94 83/70 95/80 3/96 Recall (%)  

41/98 5/92 93/82 93/87 86/92 F-measure (%)  
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NBC CLOC DOC 

CountLineCodeDecl 
PAR 

      NP MLOC ٚ٣ظ٤ٌ  

72/99 61/98 22/99 22/97 72/99 ACC. (%)  

88/96 50/92 00/100 06/92 43/96 Precis. (%)  

00/100 87/94 83/95 06/92 00/100 Recall (%)  

41/98 67/93 87/97 06/92 18/98 F-measure (%)  

72/99 33/98 38/95 50/92 72/99 ACC. 
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79/99 43/98 09/96 82/93 73/99 Precis. 

72/99 33/98 38/95 50/92 72/99 Recall 

74/99 25/98 79/94 84/92 70/99 F-measure 

53/98 96/90 37/83 45/77 04/98 MCC 

72/99 17/99 46/98 22/97 72/99 ACC. ٥پ
 ؾ

ؽ
داص

پش
 

ٖٚ
ثذ

 
دٜ

تفب
اػ

 اص 
ؽ

سٚ
 

S
M

O
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E
 

)%
(

 

79/99 29/99 59/98 31/97 79/99 Precis. 

72/99 17/99 46/98 22/97 72/99 Recall 

74/99 18/99 24/98 12/97 74/99 F-measure 

53/98 13/96 54/93 04/90 53/98 MCC 

77/99 30/99 57/98 23/98 77/99 ACC. ٥پ
 ؾ

ؽ
داص

پش
 ثب 

دٜ
تفب

اػ
 اص 

ؽ
سٚ

 

 
S

M
O

T
E

 
)%

(
 

79/99 34/99 77/98 29/98 79/99 Precis. 

77/99 30/99 57/98 23/98 77/99 Recall 

77/99 30/99 54/98 22/98 78/99 F-measure 

39/99 15/98 30/96 26/95 43/99 MCC 
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ٚ  ٣)ٔب٘ٙذ ٔتذ عٛلا٘ ح٤پٙح ٘ٛع وذ ٔـىٛن ساا٤ٗ ٔمبِٝ دس 

 ٣دس عشاح ح٤سا ٢ٞب وٝ تٕشوض ثش چبِؾ ؿذٜ ٣ثشسػ ولاع ثضسي(

دس  .اػت ٣كٙؼت ٢بصٞب٥اسٞب اػت ٚ ٔشتجظ ثب ٘افض ٘شْ ٢ٚ ٍٟ٘ذاس

ٞب، وٙتشَ تشاف٥ه  ٞب٢ وٙتشَ پبلا٤ـٍبٜ ٔٛاسد٢ ٘ظ٥ش ػبٔب٘ٝ

 ٤ٗوٝ ٔؼٕٛلاً حدٓ وذ ا ش٥ٜغٚ  ٕب٥پشٚاص ٞٛاپ ٢ػبصٝ ٥ؿج ،٣٤1ٞٛا

 ٢خظ ثش٘بٔٝ فشاتش ٞؼتٙذ، ٚخٛد وذٞب ٥ّ٥ٖٛٔ 5/1ٞب اص  ػبٔب٘ٝ

 .ػبصد ٣ٔ ٔٛاخٝ چبِؾ بث ؿذت ثٝٚ تٛػؼٝ آٟ٘ب سا  ٢ٔـىٛن، ٍٟ٘ذاس
 

 یريگ جِيًت. 6

 أب ؿٛد، ٣ٔ ٔحؼٛة ح٤سا اتفبق ه٤ افضاس ٘شْ دس اؿىبَ ٚلٛع

 ت٥إٞ افضاس ٘شْ دٞٙذٌبٖ تٛػؼٝ ٢ثشا اؿىبَ صٚدٍٞٙبْ ٣٤ؿٙبػب

 ٣٤ؿٙبػب شتش٤د افضاس ٘شْ دس خغبٞب وٝ ا٘ذاصٜ ٞش شا٤ص داسد؛ ٣٤ثبلا

. ثٛد خٛاٞذ بص٥٘ آٟ٘ب سفغ ٢ثشا ٢ـتش٥ث ٤ٝٙٞض ٚ تلاؽ ؿٛ٘ذ،

 خغب ٔؼتؼذ ٢وذٞب ٣٤ؿٙبػب ٢ٔؼٙب ثٝ افضاس ٘شْ ٢خغبٞب ٥ٙ٣ث ؾ٥پ

 ٣٘ـب٘ٝ ػغح ه٤ ٔـىٛن وذ. اػت افضاس ٘شْ تٛػؼٝ ٥ٝاِٚ ٔشاحُ دس

اػت. وذ  ؼت٥ٓتش دس ػك٥ٔـىُ ػٕ ه٤اػت وٝ ٔؼٕٛلاً ٔشثٛط ثٝ 

تٛػؼٝ ٚ تىبُٔ ثش٘بٔٝ سا ثب ٔـىُ ٔٛاخٝ  ،٢ٔـىٛن، ٍٟ٘ذاس

 اص اػتفبدٜ ثب ذ٤خذ ٣ظ٤ٌسٚؽ ا٘تخبة ٚ ه٤ ،ٔمبِٝ ٤ٗ. دس اوٙذ ٣ٔ

 بص٥أت ،٣ثٟشٜ اعلاػبت)ؿبُٔ  ٢أدٕٛػٝ ٣ظ٤ٌٚ ا٘تخبة ٢ٞبسٚؽ

 ه٥ط٘ت ت٤ٓاٍِٛس ؿبُٔ) ٣پٛؿـ فٖٙٛ ٚ( ٔشثغ-٢وب ٚ ٣اعلاػبت ثٟشٜ

 ٣اص ؿجىٝ ػلج ٥ٕٗٞچٙ .ذ٤اسائٝ ٌشد (٢خبوؼتش ٌشي ػبص ٥ٝٙثٟ ٚ

 ٌشفتٝ ثٟشٜ ثٙذ ػٙٛاٖ عجمٝ ثٝ خغب پغ ا٘تـبس ٤ٝچٙذلا پشػپتشٖٚ

 ٣ثخـ-10ٔتمبثُ  ٣اػتجبسػٙدسٚؽ، اص  ٤ٗا ٣بث٤اسص ٢. ثشاؿذ

 ت٥اص تشو ،٢ـٟٙبد٥پ سٚؽ دس. ذ٤اػتفبدٜ ٌشد ؿذٜ ٢ثٙذ عجمٝ

 تٛا٘ذ ٣وٝ ٔ ؿذٜاػتفبدٜ  ٢ٚ ٌشي خبوؼتش ه٥ط٘ت ٢ٞب ت٤ٓاٍِٛس

 حُ ٢ثشا سٚؽ ٤ٗسا ثٟجٛد ثخـذ. ا ٣ظ٤ٌدس ا٘تخبة ٚ ٣٤دلت ٚ وبسا

ٚ  ثٛدٜٞب ٔٙبػت  ٚ وبٞؾ صٔبٖ آٔٛصؽ ٔذَ ٢ػبص ٥ٝٙٔـىلات ثٟ

 .ٔـىٛن اسائٝ دٞذ ٢وذٞب ٣٤دس ؿٙبػب ٢ثبلاتش ٣٤وبسا تٛا٘ذ ٣ٔ

وٝ  دٞذ ٣٘ـبٖ ٔ ح٤ٌفتٝ ؿذ، ٘تب پٙدٓ ثخؾوٝ دس  عٛس ٕٞبٖ

ٚ ثب اػتفبدٜ  ٥ٝٙثٟ ٢ٞب ٣ظ٤ٌلبدس اػت ثب ا٘تخبة ٚ ٢ـٟٙبد٥سٚؽ پ

 ح٤٘تب خغب( پغ ا٘تـبس ٤ٝتشٖٚ چٙذلا)پشػپ ٔٛسد ٘ظشثٙذ  اص عجمٝ

 ٣بث٤اسص بس٥ٔؼ 4 تٛا٘ؼت ٢ـٟٙبد٥. سٚؽ پذ٤سا ٔحبػجٝ ٕ٘ب ٣ٔغّٛث

 ،٣وذ ٔـىٛن ٔتذ عٛلا٘ 5 ٢سا ثشا F بس٥دلت، كحت، پٛؿؾ ٚ ٔؼ

ولاع ثضسي ٚ  ،٣عٛلا٘ دأٙٝ ش٥ٜ، ص٘د٣عٛلا٘ ٢پبسأتشٞب ؼت٥ِ

 ٣بث٤اسص بس٥ؼٔ ٥ٕٗٞچٙ .دٞذ ثٟجٛد ٝ،٤پب ٢ٞباص ولاع ٣عٛلا٘ ؼت٥ِ

MCC ٢ٔذَ وبُٔ اػت، ثشا ه٤دٞٙذٜ  سا وٝ ٘ـبٖ 1ثٝ  ه٤٘ضد 

 .آٚسد ثٝ دػتٔـىٛن  ٢وذٞب

اػتفبدٜ اص ٔؼ٥بسٞب٢ اسص٤بث٣ ٔختّف ٔب٘ٙذ دلت، كحت، 

. ا٤ٗ وشدٜ اػتتش  تح٥ُّ ٘تب٤ح سا خبٔغ، MCCپٛؿؾ ٚ ٔؼ٥بس 

 .دٞٙذ ٔذَ سا ٘ـبٖ ٣ٔ ثٛدٖ ٢وبسثشدٔؼ٥بسٞب، لبث٥ّت اع٥ٕٙبٖ ٚ 

 ثٝ وٕهافضاس  وٝ ثٟجٛد و٥ف٥ت ٘شْ ٔمبِٝٞذف ٟ٘ب٣٤ ٚ اك٣ّ ا٤ٗ 

افضاس ثب  ث٣ٙ٥ صٚدٍٞٙبْ وذٞب٢ ٔـىٛن دس وذ ٔٙجغ ٘شْ پ٥ؾ

 
1. Air Traffic Control (ATC) 

ثب سٚؽ  اػت، اػتفبدٜ اص ٤ه سٚؽ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔغّٛة

ٞب٢ آصٖٔٛ،  آٖ، وبٞؾ ٞض٤ٙٝ تجغ ثٝ پ٥ـٟٙبد٢ تحمك پ٥ذا وشد.

افضاس ٚ خ٥ٌّٛش٢ اص ؿىؼت ْ خٛا٘ب٣٤ ٚ لبث٥ّت ٍٟ٘ذاس٢ ٘ش ثبلاثشدٖ

 ٔحمك ٌشد٤ذ.٥٘ض احتٕب٣ِ دس آ٤ٙذٜ 

تٛاٖ ٔٛاسد ص٤ش سا  ػٙٛاٖ پ٥ـٟٙبد٢ ثشا٢ وبسٞب٢ آ٤ٙذٜ ٣ٔ ثٝ

 :لشاسداد ٔذ٘ظش

فٖٙٛ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔختّف٣ ٚخٛد ، ٌفتٝ ؿذوٝ  عٛس ٕٞبٖ .1

ا٢ ٚ  ٞب٢ ا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ ٔدٕٛػٝ اص سٚؽٔمبِٝ داسد. دس ا٤ٗ 

تٛاٖ اص  تٝ ؿذ وٝ دس ا٤ٗ ساػتب ٣ٔفٖٙٛ پٛؿـ٣ ثٟشٜ ٌشف

ؿذٜ اػتفبدٜ وشد ٚ صٔبٖ ٔشحّٝ  فٖٙٛ د٤ٍش٢ ٔب٘ٙذ فٗ تؼج٥ٝ

 .لشاسداد ٣ٔٛسد ثشسػا٘تخبة ٤ٚظ٣ٌ سا 

ا٢ وٝ ثشا٢ ا٤ٗ تحم٥ك اػتفبدٜ ؿذٜ اػت دادٜٔدٕٛػٝ .2

آٖ  ٢تش وٝ ثتٛاٖ سٚ دادٜ ثضسي ٔدٕٛػٝ ذ٥تِٛوٛچه اػت. 

 بس٥وشدٖ وبس ثؼ تش ٣ٙثٝ غ تٛا٘ذ ٣ٔذَ سا آٔٛصؽ داد، ٔ

 .وٕه وٙذ
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