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Abstract- Feature selection is one of the important preprocessing steps in data mining and machine learning, 

which is used to dimensionality reduction and selecting a subset of representative features. Feature selection 

can remove redundant and irrelevant features that can increase the accuracy of the machine learning tasks. In 

this paper, a novel embedded approach for the multi-label feature selection method using competitive Swarm 

Optimizer (CSO) is proposed. In this method, at first, of particles is generated, then the particles are divided 

into two equal groups and compete in pairs, the winners are moved to the next iteration and the losers learn 

from the winners,  and at the end of each iteration, the objective function for all the particles is computed. To 

increase the convergence rate, half of the initial population is generated by the similarity between features and 

labels, and a local search method inspired by the gradient descent algorithm is applied to discover the local 

structure of data. Finally, based on the best particle, the feature selection is done. The performance of the 

proposed method is compared with six known and state-of-the-art multi-label feature selection methods. The 

experimental results on the image and text multi-label datasets show the efficiency and superiority of the 

proposed method in different multi-label evaluation measures criteria. 

 

Keywords- Competitive swarm optimizer, Feature selection, Multi-label data, Reconstruction error, Sparse 

representation. 
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 .یمهندسفنی و ، دانشکده لرستاندانشگاه  ،تهران-جاده خرم آباد 5کیلومتر ، خرم آباد، محمدباقر دولتشاهینشانی نویسنده مسئول:  *

ها ها در یادگیری ماشین است که با کاهش ابعاد در مجموعه دادهترین مراحل پیش پردازش دادهانتخاب ویژگی یکی از اساسی -چکیده

های غیرمرتبط و تواند با حذف ویژگیشود. همچنین، انتخاب ویژگی میجویی در منابع و افزایش سرعت محاسبات میباعث صرفه

برای انتخاب ویژگی شده تعبیههای یادگیری ماشین شود. در این مقاله، یک روش جدید کارایی الگوریتم افزونه باعث افزایش دقت و

ساز جمعیت چندبرچسبی پیشنهاد شده است که در آن، مساله انتخاب ویژگی چندبرچسبی برای اولین بار با استفاده از الگوریتم بهینه

شود، سپس ذرات به دو دسته مساوی تقسیم شده و به جمعیتی از ذرات ساخته میرقابتی حل خواهد شد. در روش پیشنهادی، ابتدا 

و در انتهای هر تکرار  ،گیرندها یاد میکنند، ذرات برنده به تکرار بعد منتقل شده و ذرات بازنده از برندهصورت جفت با هم رقابت می

ای است که کمترین یک ذره نزدیک به بهینه )که در اینجا ذرهشود. این فرایند تا پیدا شدن تابع هدف برای همه ذرات محاسبه می

در این روش برای افزایش سرعت همگرایی، نیمی از جمعیت اولیه با استفاده از یک معیار کند. مقدار ضرر را دارد(، ادامه پیدا می

در انتها، بر اساس شود. ه میشود و همچنین از یک جستجوگر محلی برای کشف خاصیت محلی داده ها استفادشباهت ساخته می

های انتخاب سازی روش پیشنهادی و مقایسه آن با نتایج سایر الگوریتمشود. نتایج پیادهبهترین ذره، فرآیند انتخاب ویژگی انجام می

 ویژگی چند برچسبی نمایانگر کارایی مناسب الگوریتم پشنهادی است.

 

 تُنُک.  بازنماییهای چندبرچسبی، خطای باز تولید، جمعیت رقابتی، انتخاب ویژگی، دادهساز الگوریتم بهینه ی کلیدی:هاواژه

 

 

 مقدمه -1

های داده کاوی، در زمینه 1های با ابعاد بسیار بالاهای اخیر دادهدر سال

های . داده]1[ اندبه وجود آمده و غیره یادگیری ماشین، پردازش تصویر

و  3، افزونگی2با ابعاد بالا دارای مشکلاتی از قبیل اطلاعات نامرتبط

-که این مشکلات منجر به پردازش اطلاعات بیاطلاعات نویزی هستند 

 فایده، افزایش زمان پردازش اطلاعات و افزایش پیچیدگی محاسباتی

، 4ابعاد نحوستبرای اجتناب از اثر روش  کی .]2[ شوندمی هاالگوریتم

کاوی بر های دادهاغلب قبل از اجرای الگوریتم است که کاهش ابعادروش 

های کاهش شود. به طور کلی روشهای با ابعاد بالا اجرا میروی داده

( 2( انتخاب ویژگی؛ 1تند از: رشوند که عباابعاد به سه دسته تقسیم می

یکی از  5. انتخاب ویژگی]3[ های ترکیبی( روش3یادگیری زیرفضا؛ و 

 ]4[و خوشه بندی  یادگیری ماشین ،مراحل پیش پردازش در داده کاوی

های نامرتبط و افزونه، ابعاد ی حذف کردن ویژگیکه به وسیله است

http://www.jscit.nit.ac.ir/
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دهد. به طور کلی، فرآیند انتخاب ویژگی باعث ها را کاهش میداده

پیچیدگی محاسباتی، و ها، کاهش افزایش دقت، درک بهتر داده

شود. به طور خلاصه، هدف اصلی فرآیند می 6جلوگیری از بیش برازش

های بهینه است که دقت ای از ویژگیانتخاب ویژگی ارائه زیر مجموعه

های داده کاوی و یادگیری ماشین را افزایش داده و همچنین اثر الگوریتم

 . ]5[ دهدهای نامرتبط و نویزی را کاهش داده

های انتخاب ویژگی بر اساس وجود و یا عدم وجود بر چسب کلاس روش

شوند. در تقسیم می 9و نظارتی 8نظارتی، نیمه7نظارتیی غیربه سه دسته

-ویژگی یتاهمعدم وجود برچسب کلاس،  های غیرنظارتی به دلیلروش

مانند  یکدیگر نسبت به هاویژگی یبا توجه به وجود خواص ذات ها

های وشدر ر. ]6[ شودمشخص می هایارمعدیگر و  10همبستگییانس، وار

ها فاقد برچسب و تعدادی دارای نظارتی، تعداد زیادی از نمونهنیمه

برچسب زده  یهانمونه یساختار ذات ابتدا  هابرچسب هستند. این روش

 یهاو سپس از نمونه یرندگیم یه یادمدل پا یک را برای ساختنشده 

های در روش .]7[ دنکنیاستفاده م یهبهبود مدل پا یبدون برچسب برا

ها بر اساس ارتباط نظارتی به دلیل وجود برچسب کلاس، اغلب ویژگی

همبستگی بین ها و برچسب کلاس )برای مثال با توجه به بین ویژگی

های نظارتی . در روش]8[ شوندها( انتخاب میو برچسب کلاس هاویژگی

در حالیکه در  ،است 11تک برچسبی، هر نمونه دارای یک برچسب کلاس

تواند یک نمونه به طور همزمان می 12های نظارتی چند برچسبیروش

-بیش از یک برچسب کلاس داشته باشد. با افزایش تعداد مجموعه داده

های بیوانفورماتیک، نوشتاری، های چند برچسبی مانند مجموعه داده

تبدیل  تازه ییک موضوع پژوهشبه یادگیری چندبرچسبی  و غیره، ویرتص

 . ]10[ و ]9[ است شده

 بر اساس نحوه یژگیانتخاب و هایروش یگر،د بندییمتقس یکدر 

به سه دسته  ی،و داده کاو ینماش یادگیری هاییتمبا الگور شانتعامل

های فیلتر . روش]11[ شوندیم یمتقس 14شدهتعبیهو  13هپوش، یلترف

-های یادگیری ماشین و داده کاوی و بر اساس اندازهمستقل از الگوریتم

ودن، افزونگی و غیره به هر ویژگی یک گیری معیارهایی مانند مرتبط ب

-هایی با امتیاز بالاتر انتخاب میامتیاز اختصاص داده و در نهایت ویژگی

در ، اغلب های فیلتر به دلیل پیچیدگی محاسباتی پایینشوند. روش

در هر  ،پوشههای . در روش]21[ شوندیماستفاده  هابسیاری از حوزه

های ها انتخاب شده، سپس توسط الگوریتمای از ویژگیتکرار زیرمجموعه

یادگیری ماشین تا رسیدن به یک عملکرد مطلوب یا معیار توقف، ارزیابی 

های یادگیری ماشین، ها به دلیل استفاده از الگوریتمشوند. این روشمی

هایی با دادهبر روی مجموعهدارای پیچیدگی محاسباتی زیادی بوده و 

، فرایند انتخاب شدهتعبیههای . در روش]31[ ابعاد بالا بسیار کند هستند

 ها،شوند. در این روشویژگی و یادگیری مدل با یکدیگر ترکیب می

 یادگیری هایالگوریتم آموزش در یندفرآ ینح هایژگیو یرمجموعهز

 . ]41[ شودیم نتخابا ینماش

 یابه طور گسترده تیبر جمع ینمبت یهاتمی، الگورریاخ یدر سال ها

مورد استفاده قرار گرفته و به  ییاتبیترک یسازنهیحل مشکلات به یبرا

ها به دو دسته این الگوریتم ].61[ و ]51[ انددهیرس ی نیزقابل قبول جینتا

و  ]71[ 15کلونی مورچگانهای هوش جمعی مانند )الگوریتم الگوریتم

 های تکاملی( و الگوریتم]91[ و ]81[ 16گرانشی یالگوریتم جستجو

بر  یمبتن یهاتمیالگورشوند. ( تقسیم می]20[ )مانند الگوریتم ژنتیک

مختلف  یو انطباق با فضاها سراسری یجستجو ییتوانا لیبه دل تیجمع

نشان از خود  یژگیانتخاب و ندیرا در فرآ یقابل قبول جی، نتاجستجو

 . ]12[ اندداده

جدید برای انتخاب ویژگی نظارتی شده تعبیهدر این مقاله یک روش 

ساز جمعیت چند برچسبی بر اساس الگوریتم هوش جمعی بهینه

پیشنهاد شده است. در این الگوریتم، ابتدا  ]22[تک هدفه  17رقابتی

شوند، سپس ذرات به صورت تصادفی دو به دو ساخته می 18تعدادی ذره

-با یکدیگر به رقابت پرداخته و نیمی از آنها برنده و نیم دیگر بازنده می

شوند. در مرحله بعد بر اساس تابع هدف، ضرر هر کدام از ذرات محاسبه 

الگوریتم تا رسیدن به بهترین ذره به صورت تکراری ادامه پیدا  شود.می

ای که کمترین ضرر را دارد، برای فرآیند انتخاب در نهایت ذره کند.می

به منظور افزایش سرعت همگرایی نیمی از  .شودویژگی استفاده می

ها تولید ها و برچسب کلاسجمعیت با استفاده از شباهت بین ویژگی

گر محلی که ها از یک جستجورای کشف ویژگی محلی دادهشوند و بمی

 کنیم. استفاده می ،الهام گرفته است یاز الگوریتم گرادیان کاهش

 د:نباشهای روش پیشنهادی به شرح زیر مینوآوری

به  برای اولین بار است که که نویسندگان اطلاع دارند،تاجایی •

طور همزمان از بازنمایی تنک و یک الگوریتم هوش جمعی 

-برای حل مسئله انتخاب ویژگی چندبرچسبی استفاده می

ساز جمعیت رقابتی از الگوریتم بهینهرای این منظور ب شود.

 .شده است ن یک بازنمایی تنک استفادهیافتبرای 

ساز الگوریتم بهینهکه توسط  19سراسریعلاوه بر جستجوی  •

الگوریتم گرادیان کاهشی  شود، یکانجام می جمعیت رقابتی

-به عنوان جستجوگر محلی برای کشف خاصیت محلی داده

که نویسندگان تاجایی .استفاده شده است ی چندبرچسبیها

بار است که از الگوریتم گرادیان  برای اولیناطلاع دارند، 

کاهشی به عنوان جستجوگر محلی در حل مسئله انتخاب 

 شود.ژگی چندبرچسبی استفاده میوی

نهادی نسبت به شش شروش پی و اثربخشی برای اثبات برتری •

شده انتخاب ویژگی چندبرچسبی، آزمایشات روش شناخته

و تصویر  متندر حوزه  شش مجموعه دادهگسترده ای بر روی 

 .شده استانجام 

برخی  2در بخش  ادامه مقاله به این صورت سازماندهی شده است.

-، مفاهیم پایه را شرح می3کنیم. در بخش های مرتبط را مرور میرکا

، الگوریتم پیشنهادی برای انتخاب ویژگی نظارتی چند 4دهیم. در بخش 

شود. نتایج الگوریتم پیشنهادی همراه با مقایسات برچسبی شرح داده می

د. در نشوبررسی می 5های رقیب در بخش انجام شده با سایر الگوریتم
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 گیری پرداخته خواهد شد.به نتیجه 6نهایت، در بخش 

 کارهای مرتبط -2

ترین کارهای انجام شده در زمینه در این بخش به تشریح برخی از مهم

 پردازیم:انتخاب ویژگی نظارتی چندبرچسبی می

: در این روش، یک زیر مجموعه خوب از PMUالگوریتم  •

ری با بیشینه کردن ها به وسیله یک الگوریتم تکراویژگی

های انتخاب شده و یره بین ویژگیاطلاعات متقابل چند متغ

 . ]32[ شودها انتخاب میبرچسب کلاس

RReliefF-، وReliefF-PPT ، ML-ReliefFهای الگوریتم •

20MLها هر کدام یک نسخه گسترش یافته از : این الگوریتم

هستند. در این  RelifFروش انتخاب ویژگی تک برچسب 

های تک برچسب های چند برچسبی به دادهها، دادهالگوریتم

وزن هر  ReliefFتبدیل شده و سپس با استفاده از الگوریتم 

ها ها در نوع انتقال دادهشود. این الگوریتمویژگی مشخص می

 لی به فضای تک برچسب با یکدیگر تفاوت دارنداز فضای اص

]42[ . 

همکاران یک الگوریتم انتخاب  و Ying Yu، 2014در سال  •

ویژگی نظارتی چند برچسبی ارائه دادند، این الگوریتم شامل 

چسب دو مرحله است، ابتدا اهمیت هر ویژگی نسبت به بر

شود، سپس با مشخص می طلاعات متقابلها توسط اکلاس

های بهینه استفاده از الگوریتم ژنتیک زیرمجموعه ویژگی

 . ]52[ شودانتخاب می

ها از : در این روش، ابتدا برچسب کلاس21MCLSالگوریتم  •

فضای باینری به یک فضای اقلیدسی انتقال داده شده و به 

های عددی ها توسط برچسباین ترتیب شباهت بین نمونه

ویژگی با در نظر گرفتن شود. سپس، اهمیت هر محدود می

مشخص  هاداده یمحل یاتخصوص های عددی و برچسب

 . ]62[ خواهد شد

: این الگوریتم با توجه به معیار آنتروپی، به 22ELAالگوریتم  •

دهد. مختلفی اختصاص میهای ها وزنبرچسب کلاس

مجموعه  یکدر  نمونه یک یتعدم قطع یینتع یبرا آنتروپی

هرچه عدم بطوریکه  ،شودیاستفاده م یداده چند برچسب

 یکباشد، احتمال تعلق آن به  یشترب نمونه یک یتقطع

 . ]72[ شودیکلاس خاص کمتر م

ها به : در این الگوریتم ابتدا برچسب کلاس23LRFSالگوریتم  •

ای شوند، سپس بردو دسته مستقل و وابسته تقسیم می

ها، تفاوت بین این دو گروه محاسبه افزونگی برچسب کلاس

شود. از طرف دیگر برای محاسبه میزان مرتبط بررسی می

-ها، از روش اطلاعات متقابل شرطی بین ویژگیبودن ویژگی

های نامزد و هر برچسب کلاس )که نماینده مجموعه ای از 

شود. سرانجام، بر اساس ها است( استفاده میبرچسب کلاس

 . ]82[ شودها انتخاب میدو معیار بالا بهترین مجموعه ویژگی

 مفاهیم پایه -3

مفاهیم پایه در رابطه با ر این بخش، برای درک بهتر روش پشنهادی د

شوند، به شکلی که در ابتدا یادگیری چند روش پیشهادی بیان می

دهیم، سپس الگوریتم بهینه ساز جمعیت رقابتی و برچسبی را شرح می

 کنیم.بررسی میبازنمایی تٌنٌک را در نهایت 

 یادگیری چندبرچسبی -3-1

ویژگی باشد، هر  dنمونه و  nیک مجموعه داده شامل  𝒳با فرض اینکه 

𝑥نمونه توسط یک بردار ویژگی  = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑑} ∈ 𝒳  و یک

𝐿ها زیرمجموعه از ویژگی ⊂ 𝑌 شود، که مشخص می𝑌 =

{𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑙}  یک مجموعه ازl  نمایشی  1برچسب کلاس است. شکل

-هدست ،برچسبی است. در این سناریوی چند مجموعه دادهیک از کلی 

𝐿ها را یک مجموعه از برچسب کننده چند برچسبیبندی ⊂ 𝑌   برای

𝑥نمونه های مشاهده نشده  ∈ 𝒳  92[و]5[ کندمیبینی پیش[ . 

X 

𝑥1 𝑥2  … 𝑥𝑑 

  

Y 

𝑦1 𝑦2  … 𝑦𝑙 

  

𝑥11 𝑥12 … 𝑥1𝑑 

𝑥21 𝑥22 … 𝑥2𝑑 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ 

𝑥𝑛1 𝑥𝑛2 … 𝑥𝑛𝑑 

 

0 0 1 0 

1 1 1 0 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

1 1 0 0 

 

 های چند برچسبینمایش داده: 1 شکل

 ساز جمعیت رقابتیبهینهالگوریتم  -3-2

رفتار اجتماعی  با الهام گرفتن از 24ذراتساز جمعیت بهینه یتمالگور

. این الگوریتم یک روش ]30[ است مدل شده ،های پرندگاندسته

حل کاندیدا محاسباتی است که به صورت تکراری سعی در بهبود یک راه

معیار مشخص از کیفیت را دارد. در این روش، )یک ذره( با توجه به یک 

های کاندیدا )جمعیت ذرات( وجود دارد که این حلیک جمعیت از راه

ذرات در  26و سرعت 25ذرات با توجه به فرمول ریاضی بر اساس موقعیت

کنند. حرکت هر ذره تحت تاثیر بهترین فضای جستجو حرکت می

 ینبه سمت بهتراین حال  موقعیت محلی شناخته شده خود ذره است، با

که با  شودیم یتهداهم جستجو  یشناخته شده در فضا هاییتموقع

. ]41[ شودیمرسانی ذرات، به روز  یربهتر توسط سا یهایتموقع یافتن

های با ار کردن ضعیف آن با دادهیکی از مشکلات بزرگ این الگوریتم ک

ساز جمعیت رقابتی ابعاد زیاد است. برای حل این مشکل، الگوریتم بهینه

ساز بهینه یتمالگورالگوریتم بسیار شبیه به  . این]22[ ارائه شده است

است با این تفاوت که در هر تکرار به طور تصادفی ذرات  ذراتجمعیت 

شوند و به صورت دو به دو با یکدیگر به رقابت به دو دسته تقسیم می
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-پردازند. بعد از هر رقابت، ذره برنده مستقیما به تکرار بعد منتقل میمی

بازنده موقعیت و سرعت خود را با یادگیری از ذره  شود، در حالی که ذره

 کند.برنده به روز رسانی می

 d یجستجو یفضا یکهر ذره در  ساز جمعیت رقابتی،در الگوریتم بهینه

𝑃𝑖با  یبعد
𝑡 = (�⃗�𝑖(𝑡), �⃗⃗�𝑖(𝑡)) شود که می نشان داده�⃗�𝑖(𝑡)  و�⃗⃗�𝑖(𝑡)  به ،

از الگوریتم بوده و به  tدر تکرار  iترتیب بردار موقعیت و سرعت ذره 

 شوند: شکل زیر نمایش داده می

�⃗⃗⃗�𝒊(𝒕) = (𝒙𝒊
𝟏(𝒕), 𝒙𝒊

𝟐(𝒕), … , 𝒙𝒊
𝒒(𝒕), … , 𝒙𝒊

𝒅(𝒕))  , )1 ( 

�⃗⃗⃗�𝒊(𝒕) = (𝒗𝒊
𝟏(𝒕), 𝒗𝒊

𝟐(𝒕), … , 𝒗𝒊
𝒒(𝒕), … , 𝒗𝒊

𝒅(𝒕)) , )2( 

نمایش دهنده تعداد اعضای  Nکه اییجبوده  Nتا  1از  iکه در آن 

𝑃𝑊جمعیت است. در این الگوریتم، ذره برنده با نماد 
𝑡 =

(�⃗�𝑊(𝑡), �⃗⃗�𝑊(𝑡))  و ذره بازنده با نماد𝑃𝐿
𝑡 = (�⃗�𝐿(𝑡), �⃗⃗�𝐿(𝑡))  نشان داده

به شکل زیر به روز رسانی  qشوند و سرعت هر ذره بازنده در بعُد می

 شود:می

)3( 

𝒗𝑳
𝒒(𝒕 + 𝟏) = 𝒓𝟏 × 𝒗𝑳

𝒒(𝒕)

+ 𝒓𝟐 × (𝒙𝑾
𝒒 (𝒕) − 𝒙𝑳

𝒒(𝒕))

+ 𝝋 × 𝒓𝟑

× (𝒙𝑴
𝒒
(𝒕) − 𝒙𝑳

𝒒
(𝒕)) , 

𝑣𝐿که در آن 
𝒒
(𝑡 + 𝑣𝐿و  (1

𝒒
(𝑡)  به ترتیب سرعت بعدی و سرعت فعلی

,d  ،𝑟1ذره بازنده در بعد  𝑟2, 𝑟3  [0,1]سه عدد تصادفی در بازه  ،𝑥𝑊
𝒒
(𝑡)  و

𝑥𝐿
𝒒
(𝑡)  ،به ترتیب نمایش دهنده موقعیت فعلی ذره برنده و ذره بازنده

𝑥𝑀
𝒒
(𝑡)  نشان دهنده میانگین موقعیت جمعیت در تکرارt  و𝜑  یک

𝑥𝑀تاثیر  تعیینپارامتر برای 
𝒒
(𝑡) .در به روز رسانی بردار سرعت هستند 

𝑥𝐿موقعیت بعدی ذره )که با نماد 
𝒒
(𝑡) ر شود( به شکل زینشان داده می

 شود:میرسانی به روز 

)4( 𝒙𝑳
𝒒(𝒕 + 𝟏) = 𝒙𝑳

𝒒(𝒕) + 𝒗𝑳
𝒒(𝒕 + 𝟏) , 

𝑥𝐿که در آن 
𝒒
(𝑡)  و𝑣𝐿

𝒒
(𝑡 + به ترتیب نمایش دهنده موقعیت فعلی و  (1

 [.5سرعت بعدی ذره هستند ]

 بازنمایی تٌنکٌ -3-3

بر روی یادگیری ی تاثیر زیاد 27در دهه گذشته، مفهوم بازنمایی تُنُک

گذاشته است و یکی از ابزارهای قدرتمند کار  الگوماشین و تشخیص 

ی های ابعاد بالا است. این روش برای اولین بار در زمینهکردن با داده

ها استفاده شد. سیگنال ورودی یک ترکیب خطی از بازسازی سیگنال

شوند. با این عناصر پایه است که از یک فرهنگ لغت کامل انتخاب می

فرهنگ  Aساخته شود و  رودنتظار میاکه  سیگنالی است yکه   فرض

 شود:لغت باشد، مفهوم بازنمایی تُنُک به شکل زیر مدل می

𝑚𝑖𝑛
𝑤

 ‖𝑦 − 𝐴𝑤‖𝐹
2 + 𝜆‖𝑤‖1,1 )5( 

پارامتری برای ایجاد تعادل بین  λیک بردار تُنُک است و  wکه در آن، 

𝑦‖  خطای بازسازی − 𝐴𝑤‖𝐹
 است.  𝑤‖1,1‖ و محاسبه تنُُکی 2

 پیشنهادیروش  -4

روش انتخاب چند برچسبی با استفاده از الگوریتم جمعیت  ،در این بخش

که  میده یم حیدر ابتدا توضشود. رقابتی صورت کامل شرح داده می

با توجه به  تابع برازندگی، سپس شود یم دیتول هیاول تیچگونه جمع

 نهایتو در شده  یطراح زنمایی تٌنٌکباو  یبازساز یخطا کمینه کردن

های چندبرچسبی گرادیان کاهشی برای دادهبهینه ساز محلی الگوریتم 

 شود.میمعرفی 

 مفاهیم اولیه -4-1

پردازیم. در این مقاله این بخش به توضیح مفاهیم اولیه مقاله می در

𝐗 مجموعه داده را با ∈  ℝ𝑛×𝑑  ها تعداد نمونه در آن دهیم کهنمایش می

. برچسب شوندداده مینمایش  d و n ترتیب باها به و تعداد ویژگی

𝐘 ها باکلاس ∈  ℝ𝑛×𝑙  شود که نمایش داده میl دهنده تعداد نشان

𝐖باشد. هر عضو از جمعیت )یک ذره( توسط ها میبرچسب کلاس ∈

 ℝ𝑑×𝑙 شودنمایش داده می. 

 تولید جمعیت اولیه -4-2

برچسب کلاس، هر  lویژگی و  dبا  مجموعه دادهبرای یک در این مقاله 

∋ 𝐖ذره توسط   ℝ𝑑×𝑙  شود. به منظور افزایش سرعت نمایش داده می

همگرایی و بهبود دقت الگوریتم پیشنهادی، نیمی از جمعیت اولیه را با 

کنیم. همچنین به تولید می 28استفاده از معیار شباهت کوسینوسی

همگرایی زودرس و پوشش کل فضای جستجو، نیم منظور جلوگیری از 

شود. معیار شباهت دیگر جمعیت اولیه به صورت تصادفی تولید می

های شباهت بین دو بردار است. ترین معیارکوسینوسی یکی از محبوب

 Yاولین بردار برچسب از  𝑦1و  Xاولین بردار ویژگی از  𝑥1فرض کنید 

به شکل  𝑦1و  𝑥1وسی بین دو بردار باشد، بنابراین میزان شباهت کوسین

 شود:زیر محاسبه می

𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑥1, 𝑦1) =
𝑥1. 𝑦1

‖𝑥1‖‖𝑦1‖

=
∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

√∑ 𝑥𝑖
2𝑛

𝑖=1 √∑ 𝑦𝑖
2𝑛

𝑖=1

  , 

)6( 

را  1ها( هستند )شکل )تعداد نمونه nدو بردار با تعداد درایه  𝑦1و  𝑥1که 
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است،  1و  -1مشاهده کنید(. مقدار حاصل از شباهت کوسینوسی بین 

به معنای  -1به معنای دقیقا یکسان بودن دو بردار، مقدار  1که مقدار 

ی متعامد بودن نشان دهنده صفردقیقا برعکس بودن دو بردار، و مقدار 

 دو بردار است.

 هزینهتابع  -4-3

های خوبی را در فضای حلبتوانند راههای فرا ابتکاری برای اینکه روش

ها را داشته باشند. حلبایست توانایی ارزیابی راهمی ،جستجو پیدا کنند

ع برازندگی، با استفاده از یک تاب ابتکاریهای فرا روشبرای این منظور 

کنند و ها در فضای جستجو را ارزیابی میحلعملکرد هر یک از راه

-ها با استفاده از یک مقدار عددی مشخص میحلکیفیت هر یک از راه

حل حل به راهترین راهشود. تابع برازندگی باید توانایی تشخیص نزدیک

، تابع 5بر اساس فرمول بازنمایی تُنُک در معادله بهینه را داشته باشد. 

 شود:برای روش پیشنهادی به شکل زیر مدل می )برازندگی( هزینه

𝑚𝑖𝑛
𝑊

 ‖𝑌 − 𝑋𝑊‖𝐹
2 + 𝜆‖𝑊‖1,1  , )7( 

یک عضو از جمعیت  Wمجموعه داده،  Xها، برچسب کلاس Yکه در آن 

تابع برازندگی فوق شامل دو قسمت است. ضریب تنظیم است.   λ)ذره( و 

معروف است، یادگیری یک  29هدف از قسمت اول که به خطای بازسازی

های ورودی و های خروجی توسط دادهماتریس انتقال برای بازسازی داده

است. قسمت دوم یک تابع تنظیم  کمترین خطای ممکن با ،بر عکس

کند که به شکل گیری میرا اندازه Wاست که تُنُک بودن ماتریس انتقال 

  شود:زیر تعریف می

)8( ‖𝑊‖1,1 = ∑ |𝑤𝑖,𝑗|
𝑖,𝑗

. 

پیدا شده و  Wترین ماتریس انتقال از یادگیری مدل بالا، بهینه پس

سپس فرآیند انتخاب ویژگی بر اساس این ماتریس قابل انجام است. با 

ی ورودی و ها به عنوان دادهتوجه به اینکه در روش پیشنهادی ویژگی

شوند، هدف ی خروجی در نظر گرفته میها به عنوان دادهبرچسب کلاس

ها به برای نگاشت ویژگی Wترین ماتریس انتقال کردن بهینهپیدا 

از طرفی به دلیل اینکه  ها با کمترین خطای ممکن است.برچسب کلاس

است، هر ردیف از ماتریس انتقال  d*lیک ماتریس  Wماتریس انتقال 

دهد. در نهایت را نشان می p برای برچسب کلاس qوزن ویژگی 

ترین مقدار هر ردیف(، وزن آن ویژگی بیشترین وزن هر ویژگی )بیش

ها را از بقیه برچسب کلاس pبرچسب  qشود زیرا ویژگی محسوب می

 کند.متمایز می

 بهینه ساز محلی -4-4

یکی از مزایای روش پیشنهادی نسبت به سایر روش های هوش جمعی و 

ها با استفاده از تکاملی برای انتخاب ویژگی، کشف خاصیت محلی داده

گر محلی است. در این مقاله، از الگوریتم گرادیان الگوریتم جستجویک 

گر محلی در روش پیشنهادی استفاده شده کاهشی به عنوان جستجو

 است.

در هر تکرار از الگوریتم پیشنهادی، گرادیان کاهشی تنها یک مرحله و بر 

 شود:روی نیمی از ذرات به صورت تصادفی، به شکل زیر اِعمال می

𝑾𝒏𝒆𝒘 = 𝑾 − 𝜶𝜵𝒇(𝑾) ,  )9( 

𝐖نرخ یادگیری،  𝛂که در آن  ∈ ℝ𝑑×𝑙  ماتریس انتقال  ،𝐖𝒏𝒆𝒘 ∈  ℝ𝑑×𝑙 

ماتریس انتقال جدید )که توسط گرادیان کاهشی به روز رسانی شده 

 یتابع خطا)یعنی  هزینهقسمت مشتق پذیر تابع  f(𝐖)است(، و 

 شود: که به شکل زیر نوشته می است ی(بازساز

𝒇(𝑾) =  ‖𝒀 − 𝑿𝑾‖𝑭
𝟐 = ∑∑(𝑲𝒊𝒋 − 𝒚𝒊𝒋)

𝟐
  ,

𝒍

𝒋=𝟏

𝒏

𝒊=𝟏

 
(10) 

 که در آن 

𝐾𝑖𝑗 = ∑ 𝑥𝑖𝑘𝑊𝑘𝑗

𝑑

𝑘=1

 . 

توسط فرمول  f(W)∇یعنی   f(W)ماتریس  همچنین گرادیان کاهشی

 آید:زیر به دست می

𝜵𝒇(𝑾) =  

[
 
 
 
 
𝝏𝒇(𝑾)

𝝏𝑾𝟏𝟏
⋯

𝝏𝒇(𝑾)

𝝏𝑾𝟏𝒍

⋮ ⋱ ⋮
𝝏𝒇(𝑾)

𝝏𝑾𝒅𝟏
⋯

𝝏𝒇(𝑾)

𝝏𝑾𝒅𝒍 ]
 
 
 
 

  , 

)11 ( 

𝝏𝒇(𝑾)

𝝏𝑾𝒌𝒋
= 𝟐∑(𝑲𝒊𝒋 − 𝒚𝒊𝒋)

𝝏𝑲𝒊𝒋

𝝏𝑾𝒌𝒋

𝒏

𝒊=𝟏

= 𝟐∑(𝑲𝒊𝒋 − 𝒚𝒊𝒋)(𝒙𝒊𝒌𝑾𝒌𝒋)  .

𝒏

𝒊=𝟏

 

)12( 

 انتخاب ویژگی -4-5

بعد از پیدا کردن بهترین ذره توسط الگوریتم، با بیشینه گرفتن از هر 

سطر این ذره، بزرگترین مقدار هر سطر که نشان دهنده بالاترین اهمیت 

شود. در ها است، مشخص مییکی از برچسب کلاسآن ویژگی برای 

درایه در اختیار داریم که اهمیت و وزن هر ویژگی  dنهایت، یک بردار با 

ها بر دهد، و بعد از مرتب سازی نزولی این بردار، ویژگیرا نمایش می

  شان مرتب خواهند شد.اساس اهمیت

مچنین ه آمده است. 1کد الگوریتم پیشنهادی در الگوریتم شبه

 توانید مشاهده کنید.می 2چهارچوب کلی روش پیشنهادی را در شکل 
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 نتایج آزمایشات -5

در این بخش عملکرد روش پیشنهادی خود را در مقایسه با شش روش 

، ELA_CHIانتخاب ویژگی نظارتی چند برچسبی شناخته شده 

PPT_CH،  PPT_ReliefF ،PPT_MI ،LRFS ، وMCLS کنیم. بررسی می

این آزمایشات بر روی چند مجموعه داده چند برچسبی شناخته شده 

 گیرد.های زائد و افزونه انجام میبرای حذف ویژگی

 

ساز : الگوریتم انتخاب ویژگی نظارتی چند برچسبی با بهینه1الگوریتم 

 جمعیت رقابتی

∋ 𝐗 داده مجموعه :وروردی ℝ𝑛×𝑑 ،هاماتریس برچسب کلاس 𝐘 ∈

 ℝ𝑛×𝑙 ،تعداد اعضای جمعیت m ،حداکثر تعداد ارزیابی تابع برازندگی 

maxfe و ضریب λ. 

 : شروع

 3-2تولید جمعیت اولیه با توجه به بخش      

 (5)توسط رابطه محاسبه تابع برازندگی برای اعضای جمعیت      

 حلقه اصلی:     

              FES = 0 

 FES < maxfeکه تا زمانی         

 های تصادفیتولید جفت              

 هااجرای رقابت بین جفت              

 (2) ها با توجه به عبارتها از برندهیادگیری بازنده              

 (10محلی با استفاده از عبارت ) جستجوگراجرای               

 (5)ه توسط رابطمحاسبه تابع برازندگی برای اعضای جمعیت               

 FES = FES + ceil(m/2)  با FES به روز رسانی              

 ها با استفاده از بهترین عضو جمعیتسازی ویژگیمرتب

 پایان

 تعداد ویژگی مورد نیاز خروجی:

 هاداده مجموعه -5-1

در این مقاله از شش مجموعه داده چند برچسبی شناخته شده برای 

ها استفاده شده پیشنهادی نسبت به سایر روشنشان دادن عملکرد روش 

، chemistry ،image ،corel5k ،csها شامل است. این مجموعه داده

scene و ،cooking  مجموعه داده ]31[هستند .corel5k  شامل

کلمه در دایره واژگان  374کل  است که در  corelتصویر  5000

کلمه کلیدی  5-4)برچسب کلاس( آن قرار دارد و هر تصویر دارای 

حباب )ویژگی(  499است. در این مجموعه داده هر تصویر با استفاده از 

متعلق به حوزه  sceneو  imageهای شود. مجموعه دادهتوصیف می

تواند شامل چندین ها هر تصویر میتصویر هستند. در این مجموعه داده

و  cs ،chessهای اشیا مانند کوه، خورشید و ... باشد. مجموعه داده

chemistry های انجمن متعلق به پستStack Exchange  .هستند

نمایش که در آن سطرها  بوده های متنیها حاوی پستاین مجموعه داده

. مشخصات دهدیو هر ستون فرکانس کلمه را نشان م هادهنده پست

 آمده است. 1ها در جدول این مجموعه داده

 شدهاستفاده  یمجموعه داده ها یاتخصوص :1 جدول

تعداد  مجموعه داده

 هانمونه

عداد ت

 هاویژگی

رچسب بتعداد 

 هاکلاس

 دامنه

Corel5k 5000 499 374 تصویر 

Scene 2407 294 6 تصویر 

Chemistry 6961 715 175 نوشتاری 

Image 2000 294 5 تصویر 

CS 9270 909 274 نوشتاری 

Cooking 10491 977 400 نوشتاری 

 های ارزیابیو معیار بنددسته -5-2

KNN-ML یک نسخه چندبرچسبی از KNN  است. درKNN-ML برای ،

شود و سپس مجموعه هر داده تست ابتدا همسایگانش شناسایی می

ها، تعداد ها براساس اطلاعات نزدیکترین همسایهبرچسب کلاس

پیش  30یحداکثر خلفهمسایگان متعلق به هر کلاس ممکن و روش 

 . ]23[شود بینی می

های انتخاب شده توسط گیری کارآیی زیر مجموعه ویژگیبرای اندازه

چند  یابیارز متداولها، از سه معیار روش پیشنهادی و سایر روش

 شده است.استفاده  32و میانگین صحت 31خطا-ی، دقت، یکبرچسب

𝑇فرض کنید  = {(𝑥𝑖 , 𝑌𝑖) ∶  𝑖 = 1,… , 𝑛} های تست باشد، دادهh 

𝑌𝑖بند باشد، که در آن نمایش دهنده دسته ⊆ 𝐿 زیر مجموعه برچسب-

𝐿های صحیح و  = {𝑦𝑞: 𝑞 = 1,… , 𝑙} های مجموعه همه برچسب

بینی های پیش، مجموعه برچسب𝑥𝑖ی ها است. برای هر نمونهکلاس

عنوان یک به (∙,∙)𝑓و  شود،نمایش داده می 𝑍𝑖بند با شده توسط دسته

تابع پیوسته است که توسط اغلب سیستم های یادگیری چندبرچسبی 

شود. هر یک از معیارهای ارزیابی به شکل زیر محاسبه بازگردانده می

 شوند:می

بینی شده درست را نسبت به کل های پیشمعیار دقت، درصد برچسب

 شود:می کند و به شکل زیر تعریفگیری میها اندازهبرچسب

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(ℎ, 𝑇) =
1

𝑛
∑

|𝑌𝑖 ∩ 𝑍𝑖|

|𝑌𝑖 ∪ 𝑍𝑖|
  

𝑛

𝑖=1

 
)13( 

خطا، تعداد دفعاتی که برچسب رتبه برتر به مجموعه -معیار یک

خطا به -کند. معیار یکهای نمونه مربوط نیست را ارزیابی میبرچسب

 شود:شکل زیر تعریف می

1 − 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =
1

𝑛
∑ ⟦[arg max

𝑦∈𝑌𝑖

{𝑓(𝑥𝑖 , 𝑦)}] ∉ 𝑌𝑖⟧  

𝑛

𝑖=1

  
)14( 
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 چهار چوب کلی روش پیشنهادی :2 شکل

بندی شده های رتبه: میانگین درصد برچسب کلاسمیانگین صحتمعیار 

𝑦مرتبط که بزرگتر از برچسب واقعی  ∈ 𝑌𝑖 کند:هستند را محاسبه می 

𝐴𝑣𝑔 − 𝑃𝑟𝑒(𝑓) =
1

𝑛
∑

1

|𝑌𝑖|
  

𝑛

𝑖=1

 

∑
{𝑦′ | 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑓(𝑥, 𝑦′) ≤  𝑟𝑎𝑛𝑘𝑓(𝑥𝑖 , 𝑦), 𝑦′ ∈ 𝑌𝑖}

𝑟𝑎𝑛𝑘𝑓(𝑥𝑖 , 𝑦)
𝑦∈𝑌𝑖

 
)15( 

، مقدار بزرگتر نشان دهنده میانگین صحتهای دقت و برای معیار

معیار دیگر مقدار کوچکتر  یکدر صورتیکه برای  ،عملکرد بهتر است

 دهنده عملکرد بهتر است.نشان 

 هاتنظیم پارامتر -5-3

دارای نیز الگوریتم پیشنهادی هوش جمعی،  یهاالگوریتمهمانند سایر 

درصد از  67. در آزمایشات، شوندتنظیم است که باید  هاییپارامتر

ی آموزشی و داده به صورت تصادفی به عنوان دادههای مجموعه نمونه

. اندشدههای تست در نظر گرفته مانده به عنوان دادهدرصد باقی 33

در  100و تعداد تکرارهای الگوریتم  (50m=) 50تعداد ذرات جمعیت 

 W برای ماتریس انتقال -ℓ1,1norm. به عنوان ضریب اندشدهنظر گرفته 

بر اساس  که گذاردمی W تنٌٌکیتاثیری بسزایی بر روی  𝜆 ،)ذره(

𝜆 مقدار آزمایشات، =   kپارامتر همچنین، . انتخاب شده است 10−2 

 .شده استتنظیم  10 ابربر KNN-MLدر  (هاتعداد نزدیکترین همسایه)

 هاآزمایشنتایج  -5-4

های دیگر از سازی روش پیشنهادی و مقایسه با روشبرای تست و پیاده

و پردازنده اینتل  8عامل ویندوز بر روی سیستم Matlab_R2018aزبان 

i5  گیگا هرتز استفاده شده است. هر  2.5با فرکانس هر هسته   4نسل

شود و در نهایت از نتایج به دست آمده میانگین بار انجام می 20الگوریتم 

انتخاب ویژگی  یهاروشهر یک از  ییکارآ یابیارز یبرا .شودگرفته می

ویژگی برتر برای هر الگوریتم انتخاب  v تعداد، تست شده در این مقاله

𝑣شده است که داریم  ∈ و  {10,20,30,40,50,60,70,80,90,100}

های انتخاب شده انجام بندی را بر اساس زیرمجموعه ویژگیهدستسپس 

-کداجرای با استفاده از  ،های انتخاب ویژگینتایج سایر روش  دهیم.می

 دست آمده است.بههر روش های ارائه شده توسط نویسندگان 

 الگوریتمویژگی برتر انتخاب شده توسط  10 ، تعداد2در جدول 

 5تا  3های در جدول .شده استارائه ها پیشنهادی برای مجموعه داده

های های ارزیابی چندبرچسبی بر روی زیر مجموعه ویژگیمیانگین معیار

نهایی انتخاب شده، نمایش داده شده است، و بهترین نتیجه برای هر 

  الگوریتم و هر مجموعه داده برجسته شده است.

تواند توان نتیجه گرفت که روش پیشنهادی میمی 5تا  3 هایجدول از

های انتخاب ویژگی دیگر بندی بهتری نسبت به سایر روشعملکرد طبقه

دهند که روش نشان می 4و  3دست آورد. به طور خاص، جداول به

پیشنهادی به طور قابل توجهی بالاترین دقت و کمترین خطای یک خطا 

آورد. ها به دست میها نسبت به همه روشرا در کلیه مجموعه داده

روش پیشنهادی از نظر معیار  هدهد کنشان می 5همچنین جدول 

نتایج بهتری نسبت به سایر روش ها به  میانگین صحت به جز یک مورد

  دست آورده است.

توان نتیجه گرفت که با توجه به نتایج به دست آمده از معیار دقت، می

ها عملکرد ها نسبت به سایر روشمجموعه دادهروش پیشنهادی در همه 

 تولید جمعیت اولیه

 محاسبه تابع برازندگی برای اعضای جمعیت

های تصادفی و اجرای رقابت بین تولید جفت

 هاآن

رسانی ذرات بازنده با استفاده از ذرات روزبه

 برنده

روی اجرای الگوریتم جستجوگر محلی بر 

 بعضی از اعضای جمعیت به صورت تصادفی

ارضای شرایط 

 مطلوب؟

ها با استفاده از بهترین دهی به ویژگیوزن

 عضو جمعیت

 پایان

 عشرو

 خیر

Lear

ning 

 بله
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ترین بهتری را از خود نشان داده است و به طور میانگین نسبت به قوی

،  Cs،  Sceneهای بر روی مجموعه داده ppt_chiرقیب خود یعنی روش 

Cooking  ،Chemistry  ،Corel5k و ،Image  0.0273ترتیب به ،

درصد بهبود داشته است.  0.286و  0.174، 0.018، 0.0065، 0.0064

های جزئیات نتایج برای معیارهای یک خطا و میانگین صحت در جدول

 ارائه شده است. 5و  4

 ویژگی برتر انتخاب شده توسط روش پیشنهادی 10:  2جدول

 مجموعه داده ویژگی برتر انتخاب شده 10

376،237،393،298،462،242،467،229،209،445 Cs 

141،459،347،285،112،496،62،362،380،230 Corel5k 

360،231،460،167،423،185،161،52،105،229 Chemistry 

190،70،538،478،507،349،26،76،538،83 Cooking 

39،109،201،114،149،87،4،7،121،1 Image 

123،140،284،245،59،143،44،34،123،30 Scene 

 

 

های انتخاب ویژگی از تست آماری برای مقایسه آماری عملکرد الگوریتم

. تست ویلکاکسن یک تست آماری بدون شده استویلکاکسن استفاده 

این تست  شود.ها استفاده میالگوریتمدو مقایسه پارامتر است که برای 

-ها را تحلیل میرا محاسبه کرده و این تفاوت الگوریتمدو تفاوت بین هر 

آخر هر جدول نتیجه تست  ، سطر5تا  3های در جدول .]33[ کند

دهد، به ها را نمایش میروشویلکاکسن بین روش پیشنهادی و سایر 

شکلی که علامت )+( برتری آماری روش پیشنهادی نسبت به سایر 

ها، و علامت )=( برابری آماری دو روش انتخاب ویژگی را نمایش روش

 دهند.می

 5تا  3و با در نظر گرفتن سطر آخر جداول نکات گفته شده با توجه به 

پیشنهادی در دو معیار دقت و یک خطا توان نتیجه گرفت که روش می

، و همچنین با ها برتری آماری دارددر تمام موارد نسبت به سایر روش

در معیار میانگین  توان مشاهده کرد کهمی 5توجه به سطر آخر جدول 

های دیگر را از تمام روش ela_chiروش پیشنهادی به جز روش  صحت،

 دهد.نظر آماری شکست می

به دست آمده مشخص است که در اکثر آزمایشات، ایج با توجه به نت

های انتخاب شده توسط روش بهترین نتایج، از زیر مجموعه ویژگی

در روش پیشنهادی بند هدستآیند و عملکرد پیشنهادی به دست می

ها بهتر است، و همچین نتایج تست ویلکاکسن نسبت به سایر روش

است که روش پیشنهادی از نظر آماری نیز نسبت  فرضیه گواهی بر این

 ها برتری دارد.به سایر روش

 

 هازیر مجموعه نهایی ویژگی 10بر روی  ML-KNN: میانگین دقت  3جدول

 MLCSO LRFS ela_chi ppt_chi ppt_mi mcls ppt_reliefF 

Cs 0.1055 0.0305 0.0603 0.0782 0.0679 0.0209 0.0242 

Corel5k 0.0113 0.0029 0.0051 0.0049 0.0048 0.0035 0.0025 

Chemistry 0.0406 0.0160 0.0287 0.0341 0.0339 0.0201 0.0142 

Cooking 0.1420 0.0249 0.1222 0.1241 0.1132 0.0389 0.0529 

Image 0.3917 0.3781 0.2079 0.2177 0.3372 0.2363 0.3280 

Scene 0.5469 0.3804 0.2523 0.2609 0.3526 0.3644 0.3677 

Wilcoxon  + + + + + + 
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 هازیر مجموعه نهایی ویژگی 10بر روی  ML-KNN: میانگین معیار یک خطا  4جدول

 MLCSO LRFS ela_chi ppt_chi ppt_mi mcls ppt_reliefF 

Cs 0.5941 0.7043 0.6491 0.6264 0.6414 0.7137 0.7331 

Corel5k 0.7497 0.7766 0.7594 0.7721 0.7679 0.7720 0.7783 

Chemistry 0.6976 0.7635 0.7140 0.7035 0.7122 0.7526 0.7581 

Cooking 0.5865 0.8249 0.6165 0.6158 0.6372 0.7692 0.7649 

Image 0.3805 0.3914 0.5096 0.5038 0.4172 0.4861 0.4214 

Scene 0.3091 0.4122 0.5041 0.4947 0.4317 0.4325 0.43715 

Wilcoxon  + + + + + + 

 

 

 هازیر مجموعه نهایی ویژگی 10بر روی  ML-KNN، میانگین صحت: میانگین معیار  5جدول

 MLCSO LRFS ela_chi ppt_chi ppt_mi mcls ppt_reliefF 

Cs 0.3568 0.2697 0.3191 0.3340 0.3201 0.2476 0.2443 

Corel5k 0.2283 0.2150 0.2284 0.2191 0.2192 0.2152 0.2121 

Chemistry 0.3223 0.2709 0.3088 0.3120 0.3079 0.2750 0.2698 

Cooking 0.3237 0.1661 0.3072 0.2993 0.2842 0.2049 0.2042 

Image 0.7529 0.7471 0.6666 0.6714 0.7295 0.6828 0.7256 

Scene 0.8128 0.7520 0.6739 0.6819 0.7360 0.7259 0.7215 

Wilcoxon  + = + + + + 

 
 

توان نتیجه گرفت که در اکثر زیرمجموعه می 5تا  3های با توجه به شکل

روش پیشنهادی عملکرد  ،هاهای انتخاب شده از مجموعه دادهویژگی

بهتری را از خود نشان داده است. برای مثال روش پیشنهادی در 

برتری قابل توجهی نسبت به  sceneو  corel5k ،csهای مجموعه داده

کنید روش مشاهده می 3همانطور ک در شکل  ها دارد.سایر روش

گیری نسبت به برتری چشم corel5kپیشنهادی بر روی مجموعه ویژگی 

دقت را از خود  ویژگی بیشترین 30ایر روش ها دارد و تنها با انتخاب س

 برتری sceneو  csهای نشان داده است و همچنین بر روی مجموعه داده

 ها دارد.کاملی نسبت به سایر روش

که مربوط به معیار یک خطا است با افزایش تعداد  4شکل با توجه به 

، برای شودآمده نیز کمتر میهای انتخاب شده خطای به دست ویژگی

نسبت به  sceneو  csهای مثال روش پیشنهادی بر روی مجموعه داده

، هامجموعه داده یهدر کل ،به طور کلی ها کاملا برتر است.سایر روش

بهتری ، عملکرد هایژگیاز و یبا انتخاب تعداد کمتر یشنهادیروش پ

در تمام  ن داده است.های انتخاب ویژگی از خود نشانسبت به سایر روش

مقدار  یانتخاب شده و محور عمود یهایژگیتعداد و یها، محور افقشکل

، و نتایج به دست آمده دندهیرا نشان م یچند برچسب یابیارز یارهایمع

 اجرا مستقل برای هر روش هستند. 20میانگین 

کتترد  بتتر روی عمل لتتی  ستتتجوگر مح در ادامه برای سنجش میزان تاثیر ج

ستتتفاده از  ،پیشنهادیروش  بتتا ا شتتنهادی  نتایج به دست آمده از روش پی

یتتار  بتترای دو مع جستجوگر محلی و بدون استفاده از جستجوگر محلی را 

  Chemistryو   Corel5k،Csهای دقت و یک خطا و بر روی مجموعه داده

متتی متتاییم.با یکدیگر مقایسه  متتده از روش  6شتتکل  ن ستتت آ بتته د تتتایج  ن

پیشنهادی با جستجوگر محلی و بدون جستجوگر محلی را بر روی معیار 

بتتا دقت نشان می شتتنهادی  ستتت روش پی شتتخص ا کتته م دهد و همانطور 

جستجو گر محلی عملکرد بهتری را در مقایسه با روش پیشنهادی بدون 

نتایج به دست آمده از معیار یک  دهد.جستجوگر محلی از خود نشان می

هادی بدون استفاده از جستجوگرمحلی و با استفاده خطا برای روش پیشن

شتتکل  7از جستجوگر محلی در شکل  کتته از  متتانطور  ستتت. ه ارائه شده ا

تتتری را  طتتای کم لتتی خ مشخص است، روش پیشنهادی با جستجوگر مح

کتترده  بتتت  ختتود ث لتتی از  نسبت به روش پیشنهادی بدون جستجوگر مح

 است.
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(a) chemistry 

 
(b) cooking 

 
(c) Corel5k 

 
(d) cs 

 
(e) image 

 
(f) scene 

انتخاب  یهایژگیمجموعه داده با توجه به و شش یمختلف بر رو یاهروش یبرااز لحاظ معیار دقت  ML-KNNبند هدست عملکرد یسهمقا : 3شکل

 شده

 
(a) chemistry 

 
(b) cooking 

 
(c) Corel5k 

 
(d) cs 

 
(e) image 

 
(f) scene 

انتخاب  یهایژگیمجموعه داده با توجه به و شش یمختلف بر رو یاهروش یبرااز لحاظ معیار یک خطا  ML-KNNبند هدست عملکرد یسهمقا : 4شکل

 شده
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(a) chemistry 

 
(b) cooking 

 
(c) Corel5k 

 
(d) cs 

 
(e) image 

 
(f) scene 

 یهایژگیمجموعه داده با توجه به و شش یمختلف بر رو یاهروش یبرا میانگین صحتاز لحاظ معیار  ML-KNNبند هدست عملکرد یسهمقا : 5شکل

 انتخاب شده

 

 
(a) chemistry 

 
(b) cs 

 
(c) Corel5k 

 

وگر محلی بر روی جمراه با جستجوگر محلی و بدون جستپیشنهادی ه روش یبرا دقتاز لحاظ معیار  ML-KNNبند هدست عملکرد یسهمقا:  6شکل

 سه مجموعه داده

 

 
(a) chemistry 

 
(b) cs 

 
(c) Corel5k 

 

وگر محلی بر روی جستجوگر محلی و بدون جستجمراه با پیشنهادی ه روش یبرااز لحاظ معیار یک خطا  ML-KNNبند هدست عملکرد یسهمقا: 7شکل

 سه مجموعه داده
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نسبت  MLCSO الگوریتم چرا عملکرد ینکها در ادامه به بررسی و تشریح

خواهیم  ی انتخاب ویژگی چندبرچسبی بهتر استهاروش به سایر

 :پرداخت

شود یباعث م CSOذرات در  دو به دوو رقابت  یرفتار جمع •

. یردقرار گ یمورد بررس یژگیو یاز فضا یبخش بزرگ

 یمو ن یدتول یبصورت تصادف یهاز ذرات اول یمین ینهمچن

، دنشویم یدتول معیار شباهت کسینوسیبا استفاده از  یگرد

 ند.کیمرا تنظیم  یتمالگور گیریاکتشاف و بهره  یتقابل که

کند یاستفاده م نمایش تٌنٌکاز  یشنهادیروش پ هزینهتابع  •

 یهااست که داده تٌنٌک یسماتر یککردن  یداکه هدف آن پ

 هاکلاسبرچسب به ممکن  یخطا کمترینرا با  یورود

-یژگیبه و یوزن کمتر ینه،به تٌنٌک یسکند. ماتریم نگاشت

که وزن  ییهایگیژو ینبنابرا، دهدینامربوط و زائد م های

 یژگیمجموعه و یرآورند به عنوان زیبه دست م یشتریب

 شوند.یانتخاب م یینها

 یافتن یبرا یادو مرحله روش یک، یشنهادیپ یتمدر الگور •

، ارائه شده است. مرحله اول هزینهتابع  ینهحل بهراه

، و است با یکدیگر رقابت ذراتتوسط  سراسری یجستجو

 یرامون( پگرادیان کاهشی) یمحل یمرحله دوم جستجو

، یگرحل موجود در مرحله اول است. به عبارت دراه ینبهتر

 یمرحله جستجو ،یشنهادیپ یتممهم از الگور شبخیک 

بیشتر هر  بهبودبرای  گرادیان کاهشی که در آن است یمحل

 .شودیم ش استفادههایهاز همسایاستفاده ذره با 

 گیرینتیجه -6

الگوریتم انتخاب ویژگی نظارتی چند برچسبی مبتنی یک  ،در این مقاله

. در ه استساز جمعیت رقابتی ارائه شدبر الگوریتم هوش جمعی بهینه

این الگوریتم با ساخت هدفمند جمعیت اولیه، استفاده از تابع هدف 

 ینتربهگر محلی، و معرفی یک جستجو هزینهمناسب برای کاهش 

کلاس  یهاارتباط با برچسب ینو بالاتر یافزونگ ینها با کمتریژگیو

انتخاب ویژگی  یهابا روش یشنهادیعملکرد روش پند. وشمیانتخاب 

  ،ELA_CHI ،PPT_CH شناخته شده از جمله یچسبچند برنظارتی 

PPT_ReliefF  ،PPT_MI ،LRFS  وMCLS مجموعه داده  شش بر روی

بند هدستبه عنوان  KNN-MLاز  ها. برای تست دقت الگوریتمشد یسهمقا

 یشاتمرسوم گزارش شد. آزما یابیارز معیار سهحاصل از  یجاستفاده و نتا

 رد یبهتر یبندهدستعملکرد  یارائه شده داراد که روش ندهینشان م

 است. انتخاب ویژگی یهاروش یربا سا یسهمقا
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 ها:پاورقی

 
1 High-dimensional 
2 Irrelevant 
3 Redundant 
4 Curse of dimensionality 
5 Feature selection 
6 Overfitting 
7 Unsupervised 
8 Semi-supervised 
9 Supervised 
10 Correlation 
11 Single-label 
12 Multi-label 
13 Wrapper 
14 Embedded 
15 Ant Colony Optimization (ACO) 
16 Gravitational Search Algorithm (GSA) 
17 Competitive Swarm Optimizer (CSO) 
18 Particle 
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19 Global search 
20 Pruned problem transformation 
21 Manifold-based constraint Laplacian score 
22 Entropy-based label assignment 
23 Label redundancy feature selection 
24 Particle Swarm Optimization (PSO) 
25 Position 
26 Velocity 
27 Sparse representation 
28 Cosine 
29 Reconstruction error 
30 Maximum a posteriori 
31 One error 
32 Average Precision 


