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 چکیده

ل های کاربردی را مختها سروکار دارند که کارایی بسیاری از برنامهای زیاد از ویژگیهای آموزشی چند برچسبی با مجموعهداده

ها تماند. با این حال، بیشتر این الگوریهای انتخاب ویژگی چند برچسبی ارائه شدهکرده است. به منظور رفع این مشکل، الگوریتم

ها ها با مرور زمان به مجموعه دادههای آموزشی پیش از شروع الگوریتم در دسترس هستند، در حالی که دادهکنند که دادهفرض می

 ها توجه زیادی راای مهم در دادههای انتخاب ویژگی چند برچسبی پویا، با انتخاب زیر مجموعهشوند. اخیراً الگوریتماضافه می

آورند.  بدستمختلف اند حدواسط خوبی میان معیارهای ارزیابی ها نتوانستهین الگوریتماند. با این وجود، هیچ کدام از اجلب کرده

در این مقاله قصد داریم یک روش انتخاب ویژگی چند برچسبی پویا با استفاده از تجزیه و تحلیل مولفه اصلی و نظریه اطلاعات 

 هیو سپس با استفاده از نظر افتهیکاهش  یمولفه اصل نیاولها با استقاده از روش در ابتدا مجموعه برچسب این در. ارائه دهیم

ش رو یابیارز یبرا شود.یمهم انتخاب م یهایژگیمحاسبه شده و و افتهیها و برچسب کاهش یژگیو انیم یاطلاعات وابستگ
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 مقدمه -0

-، طبقه[3,2]بندی متن ، طبقه[1]بندی تصویر های کاربردی مختلفی مانند طبقهبرچسبی در دامنهه اشیا چند وزامر

عنوان مثال یک فرد مسن ممکن است از . به[5] اندو تشخیص احساست موسیقی فراگیر شده [4]ها بندی عملکرد ژن

کرونر رنج ببرد یا یک فیلم ممکن است هم ها از جمله دیابت، فشار خون بالا و بیماری عروق بسیاری از بیماری

 . [6] احساسی، هم هنری و هم ورزشی باشد

ها نیز دارای ها هستند، این نوع از دادههای آموزشی تک برچسبی دارای تعداد زیادی از ویژگیگونه که دادههمان

ه صلی نداشته باشند و یا اینکتعداد زیادی ویژگی هستند که بسیاری از آنها ممکن است هیچ گونه ربطی به مساله ا

کند های یادگیری ماشین را با مشکل روبرو میهای اضافی گاهی اوقات کارایی الگوریتمباشند. وجود این ویژگی 1اضافی

شوند. شود. گاهی اوقات هم باعث افزایش نیازهای محاسباتی و حافظه مصرفی میها میو باعث کاهش عملکرد آن

های ها با حذف ویژگیهای پیش بردازش دادهترین تکنیکبرچسبی، به عنوان یکی از محبوبهای کاهش بعد چند روش

توان در دو دسته انتخاب ویژگی چند ها را میدهد. این روشها را افزایش میربط کارایی این الگوریتماضافی و بی

 بندی کرد. برچسبی و استخراج ویژگی چند برچسبی دسته

های مختلف مانند نگاشت فضا یا انتقال ها را از طریق تکنیکگی چند برچسبی، ابعاد ویژگیهای استخراج ویژروش

کند و در ها تغییر میها حفظ شده اما فضای ویژگیدهند. اگرچه با اینکار ارتباطات میان ویژگیفضا، کاهش می

های استخراج ویژگی هایی از روشونهها است عملا بدون استفاده هستند. نمکاربردهای که نیاز به معنای اصلی داده

ها با استفاده های، مجموعه برچسبها بعد از پیش پردازش داده. در اکثر این روش[9,7]چند برچسبی عبارت است از 

ندی ببرچسبی دسته شود و سپس با استفاده از دسته بندهای چنداز توابع انتقال، به یک مجموعه جدید منتقل می

 شوند. می

مد آهای مهم و کارای از ویژگیهای کاهش بعد مبتنی بر انتخاب ویژگی با انتخاب زیر مجموعهدیگر روش از طرف

دهند. از این رو، های آموزشی، ابعاد آنها را کاهش میهای اولیه، بدون هیچگونه تغییری در دادهاز میان مجموعه ویژگی

های اصلی باقی مانده و با توجه به خوانایی یزیکی ویژگیهای انتخاب ویژگی چند برچسبی به خوبی معنای فدر روش

                                                   
1 Redundant  
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 3و تعبیه شده 2، پوششی1های فیلترتوان بطور کلی به روشها را میها هستند. این روشها دارای بسیاری از مزیتآن

 بندی کرد. دسته

ها روش پردازند. در اینمیها بندی به انتخاب ویژگیهای اتخاب ویژگی فیلتر بدون استفاده از هیچ گونه دستهروش

ها انتخاب شده و به تا از بهترین آن kدهی شده سپس، ها براساس خصوصیت ذاتی خودشان رتبهدر ابتدای کار ویژگی

های انتخاب ویژگی پوششی، با استفاده از . در روش[11,10] کندهای آموزشی کاهش پیدا میاین صورت ابعاد داده

یر پردازد. به منظور انتخاب زهای میهای انتخابی از ویژگیشده به ارزیابی زیر مجموعه بند از پیش تعیینیک دسته

و یا دو سویه  5، عقبگرد 4های جلو روندهتوان از روشهای مختلفی وجود دارد. میهای مختلف استراتژیمجموعه

 . [12] استفاده کرد

ای ههای یادگیری ماشین، سعی دارند ویژگیز الگوریتمهای تعبیه شده با به حداقل رساندن خطا با استفاده اروش

نند کهای پوششی استفاده میهای فیلتر و هم از مزایای روشها هم از مزایای روشکارامدتری را انتخاب کنند. این روش

ی سازهای انتخاب ویژگی و معیارهای تنظیمهای نامربوط و اضافی، از ماتریس. همچنین به منظور حذف ویژگی[13]

 . [15,14]گیرند عبارتند از هایی که در این دسته قرار میکنند. برخی از روشاستفاده می

های جریانی و پویا روبرو ارائه شده در بالا دارای مزایای زیادی هستند اما هنگامی که با دادههای اگرچه روش

های ها لازم است قبل از شروع الگوریتم همه دادهدهند. در همه این الگوریتمشوند عملکرد خود را از دست میمی

های آموزشی قبل از شروع الگوریتم غیر آموزشی در دسترس باشد. هر چند در دنیای واقعی بدست آوردن همه داده

های اجتماعی در حال تغییر و اضافه شدن است. عملی است. به عنوان مثال، عناوین داغ و مهم روز بروز در شبکه

های اجتماعی ظاهر می شود، کلمات کلیدی زیادی نیز به همراه آن به مخزن هنگامی که یک عنوان داغ و مهم در شبکه

ا هآیند که عنوان ها با آنهایی به حساب میشود. به عبارتی این کلمات همان ویژگیعی نیز اضافه میهای اجتماشبکه

 شود. شناخته می

کی یها بصورت پشت سر هم و یکیهای انتخاب ویژگی پویا چند برچسبی فرض بر این است که دادهدر الگوریتم

های انتخابی عبارت است از یک زیر مجموعه از مجموعه ویژگیشوند. همچنین مجموعه ها اضافه میبه مجموعه داده

                                                   
1 Filter 
2 Wrapper  
3 Embedded  
4 Forward 
5 backward 
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. بطور کلی سه شرط اصلی [18,16] ها اهمیت بیشتری دارندهای تا آن لحظه دیده شده که نسبت به سایر ویژگیویژگی

 ها باید در نظر گرفته شود: در رابطه با این الگوریتم

 ایی نیاز ندارند. اول اینکه این الگوریتم به هیچ دانش پیش زمینه .1

 های انتخاب شده باید بصورت کارآمد و سریع اتفاق بیافتد.دوم اینکه عملیات بروز رسانی مجموعه ویژگی .2

 ها برخوردار باشند. بندی باید از دقت کافی به واسطه انتخاب این ویژگیهای طبقهسوم اینکه الگوریتم  .3

 یاصل یهامولفه لیاز تحل ،یچند برچسب یهایژگیتخاب وموجود در ان یهامقاله، به منظور حل چالش نیدر ا

(PCA)  ورت در کاهش ابعاد به ص یبالا و سادگ انسیوار حیتوض لیبه دل یاصل یهامولفه لی. تحلاستفاده شده است

را  رهیمتغ چند لیو تحل هیرا کاهش دهد، تجز زیون تواندیروش م نی. اشودیروش برتر شناخته م کیبه عنوان  یخط

و کارآمد است. به  عیمعمولاً سر PCAمحاسبات  ن،یها کمک کند. همچنداده یبصر لیو تحل هیکند و به تجز لیتسه

  .روش کاهش ابعاد در مقاله حاضر بهره گرفته شده است نیاز ا ل،یدلا نیهم

ستفاده دهیم که با اارائه میهای آموزشی جریانی در این مقاله یک الگوریتم انتخاب ویژگی جندبرچسبی پویا در داده

پردازد. های جریانی میکه یک روش استخراج ویژگی است به انتخاب ویژگی 1از رویکرد تجزیه و تحلیل مولفه اصلی

ها به یک برچسب از تجزیه و تحلیل مولفه اصلی استفاده کرده و با استفاده در ابتدا به منظور نگاشت مجموعه برچسب

-های مهم و کارآمد میهای کاهش یافته به انتخاب ویژگیبدست آمده برای مجموعه برچسباز اولین مولفه اصلی 

شود. است معرفی می PCAپردازیم. در ادامه ابتدا پیشینه تحقیق و پیش زمینه که شامل مروری بر نظریه اطلاعات و 

ری و گیاست. درنهایت نتیجه های سوم و چهارم آورده شدهسپس الگوریتم پیشنهادی و نتایج آزمایشگاهی در بخش

 کنیم.کارهای آینده را در بخش پنجم معرفی می

 

 کارهای مرتبط -8

توان در دو دسته استخراج ویژگی چند برچسبی و انتخاب های آموزشی را میهای کاهش بعد دادهبطور کلی روش

گی های نگاشت فضای ویژروشهای استخراج ویژگی چندبرچسبی با استفاده از ویژگی چند برچسبی قرار داد. روش

های کاهش بعد برمبنای دهند. یکی از مشهورترین روشهای آموزشی را کاهش میهای انتقال فضا، ابعاد دادهیا روش

است که هدف آن، پیدا کردن یک تابع نگاشت  (LDA) 2استخراج ویژگی، روش تجزیه و تحلیل تبعیض آمیز خطی

                                                   
1 Principle component analysis  
2 linear discriminative analysis 
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. اخیرا [19]ها را کمینه کند را بشینه و در آن واحد شباهت میان کلاسخطی است بطوریکه شباهت درون کلاسی 

LDA1، به چند روش به صورت چند برچسبی (MLDA)  ها . تفاوت اصلی این روش]21,20[گسترش داده شده است

از  wMLDAeدهی دودویی، ، از وزنwMLDAb [22]روش  گردد. بر این اساسها برمیدهی برچسببه نحوه وزن

دهی بر از وزن wMLDAf، ]20[ 2دهی براساس همبستگیاز وزن wMLDAc، ]23[ دهی براساس آنتروپیوزن

، یک روش ]25[استفاده کرده است. در  ]2[1 4دهی بر اساس وابستگیاز وزن wMLDAdو  ]24[ 3اساس منطق فازی

معروف است.  MDDMنام بهسازی وابستگی ارائه شده است که تحت ناظر به منظور کاهش بعد بر اساس بیشینه

MDDM ها را ها و برچسبوابستگی میان ویژگی [26]کند تا با استفاده از معیار استقلال هیلبرت اشمیت تلاش می

، براساس MDDMpارائه شده است. روش  MDDMfو  MDDMpنام بیشینه کند. این راهکار به دو صورت به

های نگاشت شده را به صورت متعامد ویژگی MDDMfکند در حالی که روش عمل می  5های نگاشت متعامدجهت

توان به صورت کمترین مربعات خطا نشان را می MDDMp، نویسندگان نشان دادند که روش [27]دهد. در کاهش می

ارائه دادند.  MVMD6یک روش جدید بنام  MDDMpبه تابع هدف روش  PCAداد. آنها همچنین، با اضافه کردن 

 ها برای نشان دادن وابستگیها و برچسببراساس داده 7، یک روش انتخاب ویژگی با استفاده از ابرگراف]28[ر د

به منظور دسته بندی چندبرچسبی  8های مختلف ارائه شده است. در این روش از فرمول یادگیریی طیفی ابرگرافبرچسب

 است که در آن به ازای شده، یک الگوریتم انتساب برچسب براساس مفهوم آنتروپی ارائه [23]در استفاده شده است. 

های آموزشی چندبرچسبی داده شده است. این روش های مختلف بر اساس مفهوم آنتروپی یک وزن به نمونهبرچسب

-معکوس تعداد برچسب کند. سپسهایی که دارد کپی میمعروف است هر نمونه را براساس تعداد برچسب ELA9که به 

هایی که دارای برچسب دهد. طبق این الگوریتم نمونهها اختصاص میهای آن را به عنوان وزن به هر کدام از نمونه

ی شوند. روش مجموعه چند برچسبهای یادگیری حذف میگیرند و از چرخه الگوریتمبیشتری هستد وزن کمتری نیز می

 ها اعمال شدهتر به استخراج احساسات مختلف از موزیکت موزیک یا بطور خاصبه بازیابی اطلاعا ]29[در  LP10یا 

                                                   
1 Multi label linear discriminative analysis 
2 Correlation 
3 Fuzy 
4 Dependency 
5 orthonormal projection directions 
6 Multi-label feature extraction via maximizing feature variance and feature-label dependence simultaneously 
7 hypergraph 
8 hypergraph spectral learning 
9 Entropy-based Label Assignment 
10 Label Powerset 
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های تک های هر نمونه به یک کلاس به نمونههای چند برچسبی با نگاشت مجموعه برچسباست. در این روش، داده

 ت. اما اگر چه روشها اسهای مجزا از برچسبها برابر با تعداد کل مجموعهشوند. تعداد کل کلاسبرچسبی تبدیل می

LP ا هکند اما این روش از مشکل تعداد کلاسها را به منظور انتخاب ویژگی بررسی میخوبی ارتباط بین برچسبه ب

این شد.  ارائه LPبه منظور بهبود کارایی روش  PPT1الگوریتم انتقال مساله برشی بنام  ،]3[1در  .]30[برد رنج می

 در ند.کبه راحتی از مجموعه حذف می τبا در نظر گرفتن مقدار آستانه  راای اندک هروش، الگوهای با تعداد برچسب

ها های تصاویر و ژنبندی دادهبه منظور بهبود دسته PPTیک روش انتخاب ویژگی با تابع انتقال با استفاده از  [32]

انتقال یافته سپس یک الگوریتم  PPTهای آموزشی چند برچسبی با استفاده از روش . در این روش در ابتدا، دادهشدارائه 

هد، این دبه آن اعمال شده است. نتایج بدست آمده نشان می اطلاعات متقابلجلو رونده ترتیبی با استفاده از مفهوم 

PPT روش در مقایسه با  + Χ2 های ذکر شده استفاده شهای اصلی رویکی از محدودیتکند. نتایج بهتری تولید می

 ها است.های انتخاب شده و برچسباز تابع انتقال به منظور محاسبه ارتباط و وابستگی در میان ویژگی

های موجود و با ای از میان ویژگیهای انتخاب ویژگی چند برچسبی، تنها با انتخاب زیرمجموعهدر مقابل، روش

   .[36,33]شوند های آموزشی میها، باعث کاهش ابعاد دادهحفظ ساختار داده

 پردازند و قادر به رفعهای چند برچسبی میها به صورت کارآمد به فرایند انتخاب ویژگی در دادهاگر چه این روش

ها بصورت های آموزشی نبودند و هنگامی که دادهمشکل ازدحام ابعاد هستند، قادر به رفع مشکل جریانی بودن داده

 توانستند ابعاد آنها را کاهش دهند. نمی شدندتدریجی کامل می

یش های آموزشی با بها با گذر زمان به دادهکنند که ویژگیهای انتخاب ویژگی برخط چند برچسبی، فرض میروش

تفاده اس یک روش انتخاب ویژگی برخط با جریان ویژگی چندبرچسبی است که با [37]شود. از یک برچسب اضافه می

نیز با استفاده نظریه  ]16[ازد. دپرهای مرتبط و غیر افزونه میبه انتخاب ویژگی 2های سختمجموعهاز نظریه همسایگی 

 های آموزشی برخط با جریان ویژگی چنددر داده ی مهمهادر طی دو فاز به انتخاب ویژگی 3همسایگی اطلاعات متقابل

 سپس در فازو های موثر را شناسایی افه شده، گروههای تا آن لحظه اضپردازد. در فاز اول، از میان گروهمیبرچسبی 

 پردازد.های افزونه از هر گروه میحذف ویژگی های مهم ودوم، به انتخاب ویژگی

رچسبی ب های چندهای مهم در دادهیک الگوریتم انخاب ویژگی چند برچسبی پویا به منظور انتخاب ویژگی [16]در 

های تازه فاز فاز درون گروهی و فاز بین گروهی است. در فاز اول، اهمیت ویژگیارائه شده است. روش آنها شامل دو 

                                                   
1 pruned problem transformation 
2 neighborhood rough set theory 
3 Neighborhood Mutual Information 
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وند. شهای اضافی از مجموعه حذف میها ارزیابی شده و ویژگیوارد محاسبه شده و در فاز بین گروهی افزونگی ویژگی

پویا با استفاده از اطلاعات  های آموزشی چند برچسبییند انتخاب ویژگی در دادهآبه منظور فر [17]دو روش دیگر در 

یک الگوریتم انتخاب ویژگی چند برچسبی پویا براساس مجموعه  [16]متقابل فازی ارائه شده است. نویسندگان در 

ها ارائه داده اند. این روش، مجموعه همسایگی همسایگی سخت به منظور شناسایی یک زیرمجموعه مرتبط از ویژگی

های آموزشی چند یند انتخاب ویژگی در دادهآتک برچسبی را به منظور انجام فر های آموزشیتک برچسبی در داده

بندی در مجموعه همسایگی سخت را با استفاده از بیشینه کردن برچسبی گسترش داده است. هچنین مشکل انتخاب دانه

های آموزشی ای دادههای سخت تنها بربندی حل کرده است. مجموعه دادهترین همسایه هر نمونه برای دانهنزدیک

کنند بسیار بالا است. یک روش هایی که براساس این نظریه عمل میگسسته کاربرد دارد. همچنین پیچیدگی روش

های آموزشی چند برچسبی ارائه شده است. این روش به منظور انتخاب ویژگی در داده [38]انتخاب ویژگی دیگر در 

 ایی با ابعاد کاهش یافته برای گرفتنها را به مجموعهبل است و برچسببندی طیفی و اطلاعات متقامبتنی بر دانه

یند انتخاب یا حذف انجام آشود فرها اضافه میکند. همچنین هنگامی که یک گروه از ویژگیها تبدیل میهمسایگی

 کند. یک روشنمیها مرتبط یا اضافی است خوب عمل شود. در این روش نیز، هنگامی که گروه تازه وارد از ویژگیمی

ارائه شده است. این روش از یک رویکرد فیلتر به منظور انتخاب  [39]انتخاب ویژگی چند برچسبی پویا دیگر در 

سازی ازدحام کند. در فاز اول از یک چهار چوب چندهدفه بر اساس بهینههای ضروری طی سه فاز استفاده میویژگی

های تازه وارد با کند. در مرحله دوم نیز، مقدار افزونگی ویژگیعمل می هاذرات روی یک گروه تازه وارد از ویژگی

ه های انتخاب شدهایی را از لیست ویژگیشود. در فاز سوم، ویژگیهای قبلا انتخاب شده محاسبه میمجموعه ویژگی

این روش از  گذارد. درر میهای تازه معرفی شده مرتبط نیستند را پیدا کرده و آنها را کناقبلی که دیگر نسبت به ویژگی

ای هتوان گفت همه روشیک رویکرد چند هدفه به منظور بهبود کارایی الگوریتم استفاده شده است. بطور کلی می

های اند به خوبی همه چالشها نتوانستهکاهش بعد ارائه شده دارای یک سری مزایا هستند اما هیچ کدام از این روش

 مرتفع کنند. های برخط رامربوط به داده

ید ها به یک فضای جدهای استخراج ویژگی چند برچسبی با انتقال مجوعه فضای ویژگیاز یک طرف اگر چه روش

ها به یک سری اطلاعات از رود. همچنین این روشکنند اما معنای اولیه ویژگی ها از بین میها را حفظ میوابستگی

ها را حفظ های انتخاب ویژگی معنای اولیه ویژگیطرف دیگر، روش پیش تعیین شده در مورد مساله نیاز دارند. از

 ها به یک سری محاسبات طولانی نیازمند هستند.کنند ولی برای بدست آوردن وابستگی میان ویژگیمی

 هایدر این مقاله قصد داریم از مزایای هر دو روش استفاده کنیم و یک روش انتخاب ویژگی برخط در جریان داده

م و دهیها را به یک برچسب انتقال میبرچسبی ارائه دهیم. در روش ارائه شده در ابتدا مجموعه فضای برچسبچند 
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پردازیم. برای اینکار از نظریه اطلاعات به های جریانی میهای مهم در مجموعه دادهسپس به فرایند انتخاب ویژگی

 کنیم.منظور شناسایی ویژگی های مهم استفاده می

 

 ریه اطلاعات متقابلنظ -8-0

 یوابستگ انزینشان دادن م یبرا یاریمع یتصادف ریدو متغ نیاطلاعات، اطلاعات متقابل ب هیاحتمالات و نظر هینظر در

( در تیبه دست آمده )مثلاً در واحد ب« اطلاعات زانیم» اریمع نیا قتیدر حق گرید انی. به بباشدیم ریمتقابل آن دو متغ

 کی ی. مفهوم اطلاعات متقابل ذاتاً مرتبط با آنتروپدهدیرا نشان م گرید یفتصاد ریمتغ قیاز طر یتصادف ریمتغ کیمورد 

شباهت  زانیمتقابل م اطلاعات. باشدیم دهد،یرا نشان م یتصادف ریمتغ کیاطلاعات موجود در  زانیکه م یتصادف ریمتغ

 . سازدیرا مشخص م p(X)p(Y) یعنی یا هیحاش یهاو ضرب احتمال p(X,Y)مشترک  عیتوز نیب

 نمود: فیتعر توانیم ریرا به صورت ز Yو  X یتصادف ریدو متغ نی: اطلاعات متقابل ب1 فیتعر

 

(1) ( , )
( ; ) ( , ) log

( ) ( )y Y x X

p x y
I X Y p x y

p x p y 

  

 

احتمال  عیتوز یهاتابع p ( y )و  p ( x )و   Yو  Xاحتمال مشترک  عیتابع توز p ( x , y )در رابطه فوق  که

 .باشندیم یا هیحاش

 :گرددیم فیعردوگانه ت نیبر اساس انتگرال مع ریباشند، رابطه به صورت ز وستهیپ یتصادف یرهایکه متغ یصورت در

 

(2) ( , )
( ; ) ( , ) log

( ) ( )
Y X

p x y
I X Y p x y dx dy

p x p y

 
  

 
   

 

احتمال  یچگال یهاتابع p ( y )و  p ( x )، و  Yو  Xاحتمال مشترک  یتابع چگال p ( x , y )در رابطه فوق اکنون 

 خواهد بود. تیاستفاده شود، واحد اطلاعات متقابل ب 2 هیدر پا تمی. اگر لگارباشندیم Yو  X بیبه ترت یاهیحاش

 . ردیگیمشترک است را انداره م Yو  X نیکه ب یاطلاعات زانیمتقابل م اطلاعات

 

 تجزیه و تحلیل مولفه اصلی -8-8
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وجود در م یرهایمتغ یمهم )به شکل مولفه( از مجموعه بزرگ یرهایاستخراج متغ یبرا ی، روشیمولفه اساس لیتحل

 یمجموعه دارا کیرا از  هایژگیاز و نییمجموعه با بعُد پا کیدر واقع  یمولفه اساس لیمجموعه داده است. تحل کی

 کمک کند. رهایاز متغ یبا تعداد کمتر شتریب اتتا به ثبت اطلاع کندیبُعد بالا استخراج م

 شودیموجود در مجموعه داده است. فرض م یاصل یهانیبشینرمال شده از پ یخط بیترک کی یمولفه اساس کی

 وجود دارد. pX¹, X²...,Xبه صورت  هانیبشیمجموعه از پ کی

 شکل نوشت: نیبد توانیرا م هانیبشیمجموعه از پ نیا یاساس یهامولفه

 

(3) 1 11 1 21 2 1... p pZ X X X     
 

 نیبنابراهستند.  یمولفه اساس نیاول (...Φ¹, Φ²)ی بردار بار شامل بردارها ¹pΦو  یمولفه اساس نیاول  Z¹ در آن که

ها را موجود در مجموعه داده انسیوار نیشتریاست که ب یاصل یهانیبشیاز پ یخط بیترک کی ،یمولفه اساس نیاول

 . ردیگیدر بر م

 

 الگوریتم پیشنهادی -3

. در روش میدهیارائه م PCAبا استفاده از اطلاعات متقابل و  یچند برچسب یژگیروش انتخاب و کیبخش  نیدرا

کند. سپس مقدار ارتباط هر یم دایکاهش پ PCAبا استفاده از  ببرچس کیها به در ابتدا، مجموعه برچسب یشنهادیپ

تواند یلاعات متقابل ماط هیشود. از آنجا که نظریمحاسبه م افتهینظر گرفتن برچسب کاهش  رها با دیژگیکدام از و

با برچسب  یژگیو کیارتباط  زانیبه منظور محاسبه م اریمع نیکند پس از ا ییرا شناسا یخطریو غ یخط ایهیوابستگ

 یاضاف یهایژگیو یوارد فاز جستجو تمیبا برچسب کلاس مرتبط بود الگور یژگیشود. حال اگر و یکلاس استفاده م

ارتباط  اریدهد. در ادامه دو معیرا کاهش م یانتتخاب یهایژگیاندازه مجموعه و یاضاف یهایژگیشود و با حذف ویم

ستفاده ها ااز آن یشنهادیپ تمیشود که در الگوریم یفرها معیژگیو یارتباط و افزونگ زانیم نییجهت تع یو افزونگ

 شود.یم

 یژگیو کی ریارتباط و تاث زانی(: میژگی)ارتباط و 1 فیتعر
1 2[ , ,..., ]nF f f f  یهابا مجموعه برچسب  

1 2[ , ,..., ]nL l l l دیآیبدست م ریبا استفاده از رابطه ز: 
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(4) ( , )
Re ( ; ) ( , ) log

( ) ( )
i

i
i

f F c C i

p f c
l F C p f c

p f p c 

 
 

 

 کند.یاشاره م C=PCA(L) افتهیو برچسب کاهش  F یژگیو انیبه اطلاعات متقابل م  I(F,C) کهیبطور

 اگر و تنها اگر   شودیدر نظر گرفته م یاضاف 1F یژگینسبت به و 2F یژگی(: ویژگیو ی) افزونگ 2 فیتعر

 

(5) 
1 2 1 2 1( ; ) ( ; ) , ( ; ) ( ; )I F F I F C I F C I F C  

 

 ایم.در ادامه فازهای الگوریتم پیشنهادی را با جزییات بیشتر آورده

 یدارا یهر نمونه آموزششود. از آنجا که یاجرا م بار کیو تنها  یآموزش یهاهمه نمونه یفاز به ازا نیا اول: فاز

 یهر نمونه آموزش یهافاز مجموعه برچسب نیچند برچسب است، پس در ا
1 2[ , ,..., ]nL l l l  با استفاده ازPCA 

ها آن کیزیف یها حفظ شده و تنها معنابرچسب انیو ارتباط م یوابستگ کهیشود. بطورینگاشت مبه اولین مولفه اصلی 

 شود.ینامیده م Cبرچسب کاهش پیدا کرده کرده است.  دایپ رییتغ

با  C دیتازه وارد با برچسب جد یژگیشود و ارتباط و یاجرا م F دیجد یژگیورود هر و یفاز به ازا نیا دوم: فاز

برچسب نگاشت شده  انیمقدار اطلاعات متقابل م اگر. ( 1شکل  10تا  7) خط  شودیمحاسبه م 1 فیاستفاده از تعر

ا مرتبط همربوطه با مجموعه برچسب یژگیگرفت که و جهیتوان نتیبزرگتر از صفر بود آنگاه م F یژگیو و C دیجد

ها ببا مجموعه برچس F یژگیو نصورتیا ری. در غگیردقرار می SFهای انتخاب شده بنام و در مجموعه ویژگی است

حل راه کیممکن است.  ریغ یکم یواقع یکاربردها ر. اگرچه انتخاب مقدار صفر به منظور مقدار آستانه دستیمرتبط ن

 است.  αصفر  ریمقدار مثبت و غ کیاستفاده از  منیا
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 : الگوریتم پیشنهادی0شکل 

 

 ییاساافزونه شن یهایژگیشود و ویفاز اجرا م نیبا برچسب کلاس مرتبط بود، ا یژگیو کیکه  یهنگام سوم: فاز

های قبلا این فاز به ازای تمام ویژگی شود.یاستفاده م 2 فیاز تعر یژگیو کی یافزونگ زانیم نییشوند. به منظور تعیم

یژگیو یوابستگ که یدر صورت شود.اجرا می SFموجود در مجموعه  iFانتخاب شده 
iF SF با برچسب C  شتریب 

ارتباط  زانیاز م شتریب  Fو  iF یژگیدو و انیم یوابستگ زیباشد و ن C و برچسب Fتازه وارد  یژگیو یاز وابستگ

وضوح بیشتر شبه (. به منظور 1شکل  16تا 13شود )خط  می حذف SFاز مجموعه  iF یژگیباشد، آنگاه و iFی ژگیو

 نشان داده شده است. 1کد الگوریتم پیشنهادی در شکل 

 نتایج آزمایشگاهی -4

 یمعروف و چند برچسب یداده آموزش نیچند یرو شیآزما یتعداد ،یشنهادیروش پ ییکارا زانیم نییبه منظور تع

برخط  یچند برچسب یژگیانتتخاب و تمیالگور نیو چند birdsو  yeast, flags, emotions ،scene1 ،bibtexنام هب

 اتیاند انجام شده است. خصوصارائه شده رایکه اخ d2f [42]و GRRO [40]، [35]  fimf، [41] pmuنام همختلف ب

زمان اجرا،  یهااریاز مع یابیبه منظور ارز نینشان داه شده است. همچن 1 لدر جدو یند برچسبچ یآموزش یهاداده

مقدار بدست  . هر چقدر[10] استفاده شده است 4و متوسط دقت 3پوشش ،2نگیانتخاب شده، افت هم یهایژگیتعداد و

ر کمت تمیالگور کی یو پوشش به ازا نگیانتخاب شده، افت هم یها یژگیزمان اجرا، تعداد و یها اریمع یآمده به ازا

 شتریب تمیالگور کی یبدست آمده به ازا یهایژگیهر چقدر دقت و گریدارد. از طرف د یبهتر ییکارا تمیباشد الگور

 تمیلگورا ینسخه چند برچسب یمختلف با ا جرا یارهایمع یست آمده به ازابد ریتر است. مقادمطلوب تمیباشد الگور

 است.  ML_KNN [43]دسته بند 

 یآموزش یهاداده اتیخصوص: 0جدول  

  نمونه ها# ویژگی# برچسب# دامنه

Biology 14 103 2417 Yeast 

image 7 19 194 flags 

                                                   
1 https://www.uco.es/kdis/mllresources/ 
2 Hamming Loss 
3 Coverage 
4 Average precision 
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Music 6 72 593 emotions 

Image 6 294 2407 scene 

text 159 1836 7395 bibtex 

audio 19 260 645 birds 

در ادامه نتایج بدست آمده به ازای معیارهای مختلف آورده شده است. در هر جدول، ستون ها نشان دهنده یک 

آموزشی، سطره نشان دهنده یک الگوریتم انتخاب ویژگی چند برچسبی است. همچنین بهترین مقادیر در هر ستون داده 

 دار نشان داده شده است. صورت درشت و زیر خطه ب

 

 های انتخاب شدهتعداد ویژگی -4-0

 یهاتمیمختلف و الگور یآموزش یهاداده یبه ازا یانتخاب یهایژگیمده مربوط به تعداد وآبدست  جینتا 2جدول  در

 یآموزش یهاهمه داده یبه ازا یشنهادیپ تمیبدست آمده الگور جایمختلف نشان داده شده است. طبق نت یژگیانتخاب و

 طور کهبه عنوان مثال همانانتخاب کرده است.  یژگیو یها تعداد کمترتمیاز همه الگورbibtex جز داده آموزشی ه ب

انتخاب  flagsو   yeastهای آموزشیداده  یبه ازا یژگیو 1بطور متوسط  یشنهادیپ تمیالگور دهدینشان م 2جدول 

. این نتایج نشان اندرا انتخاب کرده یژگیو 4و  5، 103، 103 بیبترت d2fو  GRRO ،fimf ،pmuکه  یکرده در حال

آن  ها انتخاب کرده است و کارایی بالایدهد الگوریتم پیشنهادی معمولا تعداد کمتری ویژگی نسبت به سایر ویژگیمی

 دهد.را نشان می

 انتخاب شده یهایژگیتعداد و یبدست آمده به ازا حینتا: 8 جدول

 yeast flags emotons scene bibtex birds 

GRRO 103 19 72 89 18 24 

fimf 103 19 78 8 10 11 

pmu 5 5 5 5 27 15 

d2f 4 4 4 4 16 9 

proposed 

method 1 1 3 4 15 7 

 

 افت همینگ -4-8

 تمیدهد الگورینشان داده شده است. همانطور که جدول نشان م 3در جدول  نگیافت هم اریمربوط به مع جینتا

این در حالی است مقدار را بدست آورده است.  نیکمتر birdsو  bibtexو  flags یآموزش یهاداده یبه ازا یشنهادیپ
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در دو داده آموزشی  fimfو الگوریتم  yeastدر داده  pmuدر هیچ کدام و الگوریتم  d2fو  GRROکه الگوریتم های 

emotions  وscene توان گفت الگوریتم پیشنهادی بطور متوسط اند. بطور کلی میبهترین مقادیر را بدست آورده

 عملکرد بهتری از لحاظ معیار افت همینگ داشته است.

 نگیافت هم اریمع یبدست آمده به ازا جینتا: 3 جدول

 yeast flags emotons scene bibtex birds 

GRRO 0.9859 0.8484 0.9513 0.9999 0.9710 0.9186 

fimf 0.8894 0.6725 0.8531 0.9671 0.9922 0.9995 

pmu 0.8743 0.6593 0.8853 0.9975 0.9745 0.8942 

d2f 0.8765 0.7055 0.8804 0.9698 0.9913 0.7845 

proposed 

method 0.8812 0.5925 0.9059 0.9965 0.9477 0.7515 

 

 پوشش -4-3

پیشنهادی  متیبدست آمده الگور جیپوشش نشان داده شده است. طبق نتا اریمع یبدست آمده به ازا جینتا 4در جدول 

های آموزشی به ازای داده d2f، الگوریتم bibtexبه ازای داده آموزشی  pmu، الگوریتم flagsو  yeastبه ازای داده های 

emotion،scene   وbirds های اند. از این میان الگوریتمبهترین مقادیر را بدست آوردهfimf  وGRRO  در هیچ

 اند.موردی بهترین مقادر را بدست نیاورده

 پوشش اریمع یبدست آمده به ازا جینتا:  4 جدول

 yeast flags emotons scene bibtex birds 

GRRO 905.14 63.28 200 931.8 13.19 5.84 

fimf 7.36 3.66 2.37 2.04 9.70 9.75 

pmu 7.88 3.86 2.66 2.05 4.28 4.54 

d2f 7.61 3.81 2.53 2.03 8.77 1.65 

proposed 

method 6.84 3.75 2.72 2.33 4.80 2.11 

 متوسط دقت -4-4

 یشنهادیپ تمیبدست آمده، الگور جیشده است. طبق نتات نشان داده قمتوسط د اریمربوط به مع جینتا 5در جدول 

به ازای تنها یک داده  d2fداده آموزشی و الگوریتم  2به ازای  fimfبه ازای سه داده آموزشی، الگوریتم بطور متوسط 

 اند. متوسط دقت را بدست آورده ینآموزشی بهتر

 متوسط دقت اریمع یبدست آمده به ازا جینتا:  5 جدول

 yeast flags emotons scene bibtex birds 

GRRO 30.97 46.14 34.51 24.66 81.54 91.52 
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fimf 68.33 80.52 69.97 47.72 79.54 78.66 

pmu 64.61 82.5 67.35 50.66 46.57 68.58 

d2f 66.25 80.29 68.72 50.82 78.62 92.53 

proposed 

method 63.45 89.14 66.52 45.78 87.50 94.50 

 زمان اجرا -4-5

نشان داده شده است.  6مختلف در جدول  یآموزش یهاداده یمختلف رو یاجراها یمتوسط زمان اجرا به ازا

  Birdsو  flags ،emotions ،bibtexهای آموزشی به ازای داده fimf تمیدهد الگوریطور که جدول نشان مهمان

ه به ک قرار دارد یشنهادیپ تمیالگور زین تمیالگور نیاست. بعد از اها را انتخاب کرده یژگیو یهمواره در زمان کمتر

 .زمان کمتری سپری کرده است sceneو  yeastازای داده های آموزشی 

 زمان اجرا اریمع یبدست آمده به ازا جینتا: 6 جدول 

 yeast flags emotons scene bibtex birds 

GRRO 1.33 19.51 0.53 6.88 45.5 48.1 

fimf 0.082 0.05 0.05 0.06 0.12 0.09 

pmu 8.4 0.3 1.31 8.17 0.78 0.84 

d2f 1.75 0.14 0.47 5.33 0.64 0.41 

proposed 

method 0.245 0.44 0.29 0.98 0.81 0.45 

 

 تجزیه و تحلیل الگوریتم پیشنهادی -4-6

ارهای مقادیر بدست آمده به ازای معیبه منظور نشان دادن بیشتر کارایی الگوریتم پیشنهادی در این بخش متوسط 

های انتخاب شده، زمان سپری شده، افت همینگ، پوشش و متوسط دقت آورده شده است. همانطور که تعداد ویژگی

 های انتخابنشان داده شده است الگوریتم پیشنهادی بطور کلی به ازای معیارهای تعداد ویژگی 7در جدول شماره 

ادی، ها به دست آورده است. بعد از الگوریتم پیشنهادیر بهتری نسبت به سایر الگوریتمشده، افت همینگ و پوشش مق

به ازای زمان سپری شده بطور متوسط روی همه داده های آموزشی بهترین مقدار را بدست آورده  fimfالگوریتم 

 است.

 تدق متوسط و پوشش نگ،یهم افت زمان، شده، انتخاب یها یژگیو تعداد یارهایمع ریمقاد متوسط: 7 جدول

  
#feat time 

hamig 

loss 
covergae percision 

GRRO 126.16 20.3 0.944 353.1 51.52 

fimf 88.5 0.075 0.893 5.805 70.77 

pmu 10.33 3.3 0.879 4.191 63.35 
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d2f 6.833 1.458 0.867 4.38 72.86 

Proposed 

 method 
5.666 0.535 0.845 3.756 74.47 

 

  گیرینتیجه -5

دریج و ته در این مقاله یک الگوریتم انتخاب ویژگی چند برچسبی درجریان داده های آموزشی چند برچسبی که ب

شوند ارائه داده شد. در الگوریتم پیشنهادی در ابتدا، مجموعه برچسب ها به ازای هر با گذر زمان به مجموعه اضافه می

انجام شد. سپس به منظور تعیین میزان افزونگی و ارتباط ویژگی  PCAنمونه آموزشی به یک برچسب با استفاده از تابع 

ویژگی  های انتخابزشی و الگوریتمهای آمواز نظریه اطلاعات متقابل استفاده شد. نتایج بدست آمده به ازای داده

درکارهای بعدی قصد داریم  ها کارایی بالاتری دارد.مختلف نشان داد که الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با سایر الگوریتم

ای مهم ههای گروهی نیز به فرایند انتخاب ویژگیالگوریتم پیشنهادی را به گونه ایی تغییر دهیم که بتواند در جریان داده

 شوند.ها بصورت گروهی و مجتمع به مجموعه اضافه میهای گروهی دادهبپردازد. در جریان داده
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