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Abstract  

Introduction: In the area of big data, the dimension of data in many fields are increasing dramatically. To deal with the 

high dimensions of training data, online feature selection algorithms are considered as very important issue in data mining. 

Recently, online feature selection methods have attracted a lot of attention from researchers. These algorithms deal with the 

process of selecting important and efficient features and removing redundant features without any pre-knowledge of the set 

of features. Despite all the progress in this field, there are still many challenges related to these algorithms. Among these 

challenges, we can mention scalability, minimum size of selected features, sufficient accuracy and execution time. On the 

other hand, in many real-world applications, features are entered into the dataset in groups and sequentially. Although many 

online feature selection algorithms have been presented so far, but none of them have been able to find trade of between these 

criteria. 

Method: In this paper, we propose a group online feature selection method with feature stream using two new measures of 

redundancy and relevancy using mutual information theory. Mutual information can compute linear and non-linear 

dependency between the variables. With the proposed method, we try to create a better tradeoff between all the challenges. 

Results: In order to show the effectiveness of the proposed online group feature selection method, a number of experiments 

have been conducted on six large multi-label training data sets named ALLAML, colon, SMK-CAN-187, credit-g, sonar and 

breast-cancer in different applications and 3 online group feature selection algorithms named FNE_OGSFS ،Group-SAOLA 

and OGSFS which are presented recently. Also, 3 evaluation criteria including average accuracy using KNN (k - nearest 

neighborhood  ( , SVM (Support Vector Machine) and NB (Naïve Bayesian) classifiers, number of selected features and 

executing time were used as criteria for comparing the proposed method. According to the obtained results, the proposed 

algorithm has obtained better results in almost of cases compared to other algorithms which it shows the efficiency of the 

proposed method.   

Discussion: In this paper, we will show that proposed online group feature selection method will achieve better performance 

by considering label group dependency between the new arrival features.   
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 ده کیچ
های رویه ابعاد دادهباعث افزایش بی . این امرشوندمیها اضافهیکی یا گروهی به مجموعه دادهصورت پیوسته و یکیهها بامروزه ویژگی

شده تا آن لحظه اندازه های دیدهانتخاب یک زیر مجموعه مهم از میان مجموعه ویژگیهای انتخاب ویژگی برخط، با شود. روشآموزشی می

قطعیت و ابهام دلیل عدمبخشند. اما بههای یادگیری ماشین را بهبود میو در نتیجه عملکرد الگوریتم دهندمیهای آموزشی را کاهشداده

دقت پایین و زمان اجرای بالا پذیری، از مشکلاتی مانند مقیاس مولاًهای انتخاب ویژگی برخط موجود معهای آموزشی، روشدر داده

ها صورت گروهی به مجموعه دادههها بهای مهم هنگامی که ویژگیها توانایی انتخاب ویژگیبرند. همچنین بسیاری از این روشمیرنج

م. در ایدادهاساس نظریه اطلاعات متقابل ارائهط گروهی بر شوند را ندارند. بنابراین در این مقاله، یک روش انتخاب ویژگی برخمیاضافه

ی ابهای انتخوارد شناسایی و سپس مقدار افزونگی ویژگیهای موجود در گروه تازهاز ویژگی دی در ابتدا مقدار ارتباط هر یکروش پیشنها

ریتم آمده توسط الگودستهشوند. نتایج بمیاضافی حذف هایشده محاسبه و ویژگیانتخاب قبلاً ی کههایوارد و مجموعه ویژگیدر گروه تازه

ی الگوریتم پیشنهادی کارای حاصل،است. طبق نتایج شدههی دیگر ارزیابیالگوریتم انتخاب ویژگی برخط گرو 3پیشنهادی در مقایسه با 

 است.آوردهدستهها ببالاتری نسبت به سایر الگوریتم

  .های با جریان برخط، اطلاعات متقابلبرخط، داده گروهیهای انتخاب ویژگی الگوریتم :یدیلک یهاواژه
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 مقدمه. 1

کار داریم. این اطلاعات از منابع وزه با حجم وسیعی از اطلاعات سروامر

 ی، بیولوژیک و بینایی ماشینامختلفی مانند آزمایشگاه، تصاویر ماهواره

ها . از طرف دیگر، اندازه و حجم بالای این داده[3-1]استدست آمدههب

 یری ماشین را تحت شعاع قراردادههای یادگکارایی بسیاری از الگوریتم

, 4]ها عملکرد خود را از دست بدهندبسیاری از این روش شدهو باعث

منظور کاهش تعداد انتخاب ویژگی، یک رویکرد مهم به های. روش[5

. در این [6]های آموزشی است ها و در نتیجه کاهش اندازه دادهویژگی

-ها بدون تغییر مانده و فقط تعدادی از ویژگیها معنای اولیه ویژگیروش

ا ههای اضافی و نامرتبط از مجموعه ویژگیشده و ویژگیهای مهم انتخاب

است شدهارائهی انتخاب ویژگی مختلفی هاشود. تاکنون روشمیفحذ

-شده دستهای و جاسازیها را در سه دسته فیلتر، پروانهتوان آنکه می

های فیلتر با استفاده از معیارهای مختلفی چون بهره کرد. در روشبندی

، اطلاعات [9]، فاصله اقلیدسی [8] ، همبستگی[7]اطلاعاتی، نرخ فیشر

شده و بعد از گیریها اندازهو غیره مقدار کارایی ویژگی [11]متقابل 

ده آموجودی صف بهها که در ابتداتا از بهترین ویژگی kها، سازی آنمرتب

های پوششی با استفاده از شوند. در مقابل، روشمیاند انتخابگرفتهرقرا

-میها را انتخابهای مختلف از ویژگیهای مختلف زیر مجموعهسیاست

, 7]کنددهی میها را ارزیابی و رتبهکنند و بر اساس معیارهای مختلف آن

ی مطلوبیت بالاتری بود کدام از زیر مجموعه ها که دارا. سپس هر[11

شده، های انتخاب ویژگی از نوع جاسازیشوند. در نهایت روشمیانتخاب

مان از مزایای هر دو روش طور همزهبا ادغام دو رویکرد فیلتر و پوششی ب

 .  [13, 12]استکردهاستفاده

هر کدام از  شده درتخاب ویژگی معرفیهای انکنون روشچه تااگر     

-کند اما هنوز چالشاست مسائل زیادی را برطرفاین سه دسته توانسته

-ها کاملاست. یکی از این چالشهای زیادی وجوددارد که مرتفع نشده

دلیل رشد تکنولوژی های آموزشی است. امروزه بهشدن تدریجی داده

عنوان مثال شوند. بهمیتدریج و با گذر زمان اضافهههای آموزشی بدهدا

های اجتماعی چون فیسبوک و توییتر روزانه با هزاران کلمه جدید شبکه

از . [14]شوندتر میها کاملهای مربوط به این شبکهروبرو و مخزن داده

ز ا یککدام از این کلمات، اضافی بودن هر شدن هرطرف دیگر با اضافه

دهد. گاهی اوقات های جدید ممکن است رخکلمات قبلی و یا حتی کلمه

های از دامنهیک است کلمات جدید هیچ ربطی به هیچنیز، ممکن 

ه های آموزشی کدر اینگونه داده    ،باشد. به همین دلیلکاربردی نداشته

شوند نیز ممکن است میها اضافهصورت تدریجی به دادههها بگیویژ

 هایرویه حجم دادهها آنقدر زیاد شود که باعث افزایش بیتعداد ویژگی

های انتخاب ویژگی برخط، کار بردن روشهآموزشی شود. در این مواقع ب

ری های یادگیها و بهبود کیفیت الگوریتمتواند باعث کاهش حجم دادهمی

های برخط که در محیطها ازآنجااین الگوریتم  .[16, 15]اشین شودم

ترین زمان ممکن کارایی یک شوند بهتر است در حداقلمیاستفاده

نند. کو یا ارتباط با برچسب کلاس بررسیونگی ویژگی را از لحاظ افز

های انتخابی باید حداقل باشد. همچنین در هر لحظه زمانی تعداد ویژگی

 قرار است هایی که در آیندهگونه اطلاعاتی از دادهطرف دیگر چون هیچاز 

ر است بدون پس بهت ،شوند در دسترس نیستبه مجموعه آموزشی وارد

نون کها بپردازد. تابه فرایند انتخاب ویژگیی اهیچ دانش پیش زمینه

است که هر کدام شدهخاب ویژگی برخط متعددی ارائههای انتالگوریتم

. اگر چه همه [20-16]سعی در برطرف کردن یک یا چند چالش دارد 

است شرایط یک الگوریتم انتخاب هزیادی توانستها تا حدوداین روش

ها فرض بر کند. اما در همه آنبرخط با ویژگی جریانی را برآوردهویژگی 

ها یکی به مجموعه دادهصورت منفرد و یکیهها باین است که ویژگی

صورت گروهی به هها بشوند. در دنیای واقعی گاهی اوقات ویژگیمیوارد

های عنوان مثال، برای یک شخص، آیتمشوند. بهمیمجموعه داده اضافه

ها مانند معاینه معمول خون، های مختلفی از ویژگیمختلف آزمایش گروه

چندین روش  . اخیراً[21] کندینه معمول ادرار و غیره را تولیدمیمعا

. [24-22]است  شدهها ارئهانتخاب ویژگی برخط گروهی در جریان داده

کدام از های آموزشی هیچداده قطعیت و وجود ابهام دردلیل عدماما به

 هایی چونواسط مطلوبی میان چالشاند تاکنون حد  ها نتواستهاین روش

، شدههای انتخابپذیری، زمان اجرا، دقت و تعداد ویژگیمقیاس

 کنند.ایجاد

-ریم یک الگوریتم انتخاب ویژگی برخط در دادهدراین مقاله قصد دا     

صورت گروهی و برخط به هها بویژگیای آموزشی جریانی که در آن ه

ای همنظور ارزیابی ویژگیدهیم که به، ارائهشوندمیها اضافههمجموعه داد

از معیار اطلاعات ها های مختلف از ویژگیدرون یک گروه و نیز، گروه

اطلاعات متقابل در نظریه اعداد یک معیار کارا  است.شدهمتقابل استفاده

های خطی و غیرخطی میان متغیرها در جهت کشف وابستگی مؤثرو 

 آید.میحساببه

یق پیشینه تحق ای که گذشت، شاملپس از مقدمهساختار کلی مقاله      

بخش ) استشدهدر این زمینه انجامتاکنون که است کارهایی  و ذکر

ترتیب شامل روش پیشنهادی و نتایج هبخش سوم و چهارم ب(، دوم

جزیه و تحلیل نتایج است. بخش پنجم نیز شامل ی به همراه تآزمایشگاه

 .استکارهای آینده  گیری و نتیجه

 

  پیشینه تحقیق. 2

 پیشینه تحقیق .1.2

 های انتخابهای آموزشی، الگوریتمبراساس نوع دادهتوان طور کلی میهب

-مکرد. الگوریتبندیویژگی مختلف را در دو دسته ایستا و برخط دسته

لحظه شروع الگوریتم همه  کنند که درمیهای انتخاب ویژگی ایستا فرض

-. در صورتی که در دنیای واقعی این[29-25]ها در دسترس است داده

ها مجموعه دادهتدریجی به پی و درصورت پیهها بگونه نیست و ویژگی

های شدن دادهر کاملهایی انتظاین دادهنچ. در [21, 14]شوندمیاضافه

ن فایده است. به همیبی عملاً ،آموزشی قبل از انجام فرایند انتخاب ویژگی

ا هشد. در این الگوریتمهای انتخاب ویژگی برخط مطرحالگوریتم ،دلیل

شود فرایند میها اضافههر لحظه که داده جدیدی به مجموعه داده

 صورت فردیهها بویژگیشود. بر این اساس که میانتخاب ویژگی انجام
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 ها را درتوان این الگوریتمشوند میمیها اضافهیا گروهی به مجموعه داده

اب های انتخکرد. در الگوریتمبندیفردی و گروهی برخط دسته دو دسته

کی یصورت یکیهها بویژگی فردی برخط فرض بر این است که ویژگی

انتخاب ویژگی ه چند الگوریتم شوند. در اداممیها اضافهبه مجموعه داده

دگان یک نویسن [21]می کنیم. برای اولین بار در برخط فردی را معرفی

انتخاب ویژگی برخط فردی را بر اساس  روش جدید به منظور حل مسأله

پیشنهادکردند. این روش با  graftingنام ه رویکرد کاهش گرادیان خطا ب

م کند و همیخوبی عملغیرخطی به کننده خطی وبینیهر دو مدل پیش

یک  [30] شود. در تواند استفادهبندی و هم برای رگرسیون میبرای طبقه

و  Alpha-investingنام ه الگوریتم انتخاب ویژگی برخط فردی دیگر ب

اب انتخ مسألهیافته آن براساس رگرسیون جریانی برای نسخه تکامل

توانند تعداد نامشخص و حتی ها، میشد. این الگوریتمویژگی برخط ارائه

را دوباره ها ه ویژگیکند. اما ازآنجاکها را سازماندهینامتناهی از ویژگی

یک  [15]گیرد. در نمیها را درنظرکند افزونگی میان ویژگینمیارزیابی

 fast-OSFSو  OSFSنام ه چهارچوب انتخاب ویژگی با دو الگوریتم ب

شد که با استفاده از نظریه احتمالات شرطی به فرایند انتخاب ارائه

ها را به سه دسته ها ویژگیاست. این الگوریتمهای مهم پرداختهویژگی

مرتبط قوی، مرتبط ضعیف و نامربوط با استفاده از نظریه احتمالات 

دو الگوریتم انتخاب ویژگی برخط  [31]کند. در میبندیشرطی دسته

-ترتیب ورودی کامل و ورودی جزئی ارائههب OFSpو  OFSنام هفردی ب

-ارائه SAOLAنام ه یک الگوریتم انتخاب ویژگی ب [32]است. در شده

ا در پذیری راساسی ابعاد بالا و مقیاسو چالش است. این الگوریتم دشده

است که با استفاده از کردههای انتخاب ویژگی برخط بررسیالگوریتم

صورت برخط ا بر اساس اطلاعات متقابل، بههبررسی دو به دوی ویژگی

یک روش انتخاب ویژگی  [33] در پردازد.به فرایند انتخاب ویژگی می

ی مهم و هاای فرایند انتخاب ویژگیرب OSFSMIنام ه ب نیز برخط دیگر

نظریه اطلاعات ها با استفاده از های افزونه در جریان دادهویژگی حذف

 شد.متقابل شرطی ارائه

های انتخاب ویژگی گروهی برخط، به فرایند انتخاب روش در مقابل    

حالتی که ویژگی بویژگی در  به مجموعه دادههها  ها صوووورت گروهی 

یک روش انتخاب ویژگی برخط  [34]شود. در میشود پرداختهمیاضافه

ستفاده از نظریه اطلاعات شدهارائه GFSSFنام ه گروهی ب ست که با ا ا

های مهم و کارآمد هم در سطح متقابل و آنتروپی قادر به انتخاب ویژگی

دارای دو فاز درون  فردی و هم در سووطح گروهی اسووت. این الگوریتم

ها را آن ،هااسواس ارتباط میان ویژگی اسوت و برگروهی گروهی و برون

یک روش انتخاب ویژگی برخط گروهی دیگر  [23]کند. در میانتخاب

شووامل دو مرحله انتخاب اسووت. این روش نیز شوودهارائه OGFSنام ه ب

. در انتخاب برخط اسوووت یو انتخاب میان گروه برخط یگروهدرون

ستفاده از ویژگی، یگروهدرون برخط فی طیو تحلیل معیار تجزیه ها با ا

خاب یان و در انت مدل رگرسووویون خطی برخط یگروهم منظور به، از 

ان نویسندگ. استشدهها استفادهاز ویژگییک زیرمجموعه بهینه انتخاب 

اند که نسوخه دادهارائه Group-SAOLAنام ه یک روش دیگر ب [24]در 

اسوواس اسووت. در این روش در ابتدا بر SAOLAیافته روش گسووترش

های مرتبط و افزونه در گروه گروهی ویژگیاطلاعات متقابل در فاز درون

ساییتازه شنا سپس در فاز برونمیوارد  یزان افزونگی و گروهی مشود. 

ی هاها محاسووبه و گروهوارد در مقایسووه با سووایر گروهزهارتباط گروه تا

یک روش  ،[22]در شوووند. میاضووافی شووناسووایی و از مجموعه حذف

ست شدهارائه OGSFSنام هانتخاب ویژگی ب طی دو فاز ها را که ویژگیا

 .کندمیطور همزمان با یکدیگر انتخاببهدرون گروهی و میان گروهی 

فاز درون گروهی ویژگی مل هایی ازدر  عا با هم ت که  ندیک گروه   ،دار

سا سپس در فازییشنا ستفاده انتخاب میان گروه، شده و  از روش  با ا

تر ذارگهای تأثیرگروه و انتخاب متغیرهای الاسووتیک نت سووازیتنظیم

سایی انتخاب  به منظور جدید دیگرروش  کی  [35] شوند. درمیشنا

 یا استفاده از آنتروپب FNE-OGSFSنام ه برخط ب یگروه انیجر یژگیو

اسووت که شوودهارائه یگیخشوون همسووا یهامجموعهو  یفاز یگیهمسووا

سایی و انتخابهای مهم در گروهویژگی شنا سپس، تمام کند. میها را 

 رندیگیممجدد قرار یابیمورد ارز Lassoتوسط مدل ی انتخاب یهایژگیو

 شوند.حذف یاضاف یهایژگیتا و

 پیش زمینه 2.2

 یرایمع یتصادف ریدو متغ نیاحتمالات، اطلاعات متقابل  ب هیدر نظر

وم . مفهباشدیم ریمتقابل آن دو متغ یوابستگ زانیدادن منشان یبرا

 زانیکه م یتصادف ریمتغ کی یاطلاعات متقابل ذاتاً مرتبط با آنتروپ

 یاست. آنتروپ ،دهدیمرا نشان یتصادف ریمتغ کیاطلاعات موجود در 

حساب به ریمتغ کی تیقطععدم زانیم یرگیاندازه یارهایاز مع یکی

-یمفیتعر ریصورت زهب X=[x_1,x_2,…x_n] ریمتغ یازاکه به دآییم

 شود:

(1)  
1

( ) ( ) log ( )
n

i i

i

H X p x p x


  

ممکن  ریاز مجموعه مقاد  ixاحتمال رخداد مقدار  ip(x ( که یطورهب    

 یتصادف ریم دو متغأتو ی. حال آنتروپدهدیمرا نشان X ریمتغ یبرا

]m,…x2,x1X=[x  و]m,…y2,y1Y=[y ستندیکه لزوماً از هم مستقل ن، 

 عبارت است از

(2) 
1 1

( , ) ( , ) log ( , )
n m

i j i j

i j

H X Y p x y p x y
 

 

    p(x,y)  م دو مقدار وأبه احتمال تx  وy کندیماشاره . 

بل ب هینظر در    قا قدار ریدو متغ نیاطلاعات، اطلاعات مت از  یبه م

شته ریدو متغ نیاطلاعات که ب شتراک گذا شارهشدهبه ا ست، ا  دکنیما

 آورد:دستهب ریبا استفاده از رابطه ز توانیکه آن را م
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(3) ( , )
( , ) ( , ) log

( ) ( )x X y Y

p x y
I X Y p x y

p x p y 

 

دو  انی( معمولاً مثبت اسوووت. اگر اطلاعات متقابل م3رابطه ) مقدار     

 ادیز زین ریدو متغ یاسووت که وابسووتگ یمعن نیباشوود به ا ادیز یژگیو

 است.

 راهکار پیشنهادی .3

در این بخش چهار چوب اصلی روش پیشنهادی با استفاده از معیار 

لی ر کشود. بطومیشده ارائهعات متقابل که در فصل قبلی معرفیاطلا

گفت الگوریتم پیشنهادی دارای دو فاز اصلی است. فاز اول به توانمی

شود. در این فاز ابتدا میوارد اجراهای تازهاز ویژگی Gازای ورود هر گروه 

-های مهم و مرتبط با برچسب کلاس شناسایی و سپس ویژگیویژگی

شوند. میب کلاس مرتبط نیستند از گروه حذفهایی که با برچس

باشد، ماندهباقی Gکه بعد از فاز اول، همچنان ویژگی در گروه درصورتی

 Gاز گروه  های انتخابیشود. در فاز دوم ویژگیالگوریتم وارد فاز دوم می

( ’Sهای انتخابی از مراحل قبلی الگوریتم )مجموعه به مجموعه ویژگی

س ها نسبت به یکدیگر و برچسب کلااضافه و سپس میزان افزونگی آن

شوند. بعد از این میحذف ’Sهای اضافی از مجموعه محاسبه و ویژگی

ماند. ها میهای جدید از ویژگیفاز الگوریتم همچنان منتظر ورود گروه

در مراحل بعدی شوند، میایی که از فاز اول و فاز دوم حذفهویژگی

 انمحاسبه میز برایشوند. در ادامه دو معیار نمیحساباجرای الگوریتم 

شده و سپس با استفاده از این معیارها ها معرفیارتباط و افزونگی ویژگی

نیم. کمیزهای الگوریتم پیشنهادی را با جزئیات بیشتر معرفیمراحل فا

  است.آمده 1یتم پیشنهادی در شکل علاوه بر این شبه کد الگور

ثیر یک میزان ارتباط و تأ )ارتباط ویژگی(: 1تعریف     

-هبا استفاده از رابطه زیر ب C  با برچسب کلاس n,…,f2,f1F=[f[ ویژگی

 ید:آمیدست

 (4) ( , )
( ; ) ( , ) log

( ) ( )
i

i
i

f F c C i

p f c
I F C p f c

p f p c 

   

,𝐼(𝑋که  طوریهب      𝐶)   به اطلاعات متقابل میان ویژگیX  و برچسب

C  کند.میکرد، اشارهتوان آن را محاسبهمی 2که از رابطه 

افی اض 1Fنسبت به ویژگی  2Fویژگی ) افزونگی ویژگی(:  2تعریف      

      شود اگر و تنها اگرمیدرنظرگرفته

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

این فاز به ازای ورود یک گروه تازه وارد از  اول )درون گروهی(:فاز     

شود. در قدم اول در این فاز، مقدار ارتباط هر میاجرا Gنام ه ها بویژگی

محاسبه شده  1تعریف  ها با برچسب کلاس با استفاده ازکدام از ویژگی

ها با برچسب کلاس کمتر از یک که مقدار ارتباط آنهایی و آن ویژگی

-هها بشود و سپس سایر ویژگیمی، از مجموعه حذفمقدار آستانه است

صورت نزولی هب Sصورت نزولی و براساس مقدار ارتباط اشان در لیست 

(. حال بعد 1الگوریتم پیشنهادی در شکل  6تا  1شوند )خطوط میمرتب

ماند الگوریتم وارد فاز دوم ویژگی باقی Gاز این مرحله اگر در گروه 

کردن هیچ ویژگی صورت الگوریتم بدون اضافهود. در غیراینشمی

 یابد. میهای نهایی خاتمهجدیدی به مجموعه ویژگی

شود که حداقل یک میاین فاز هنگامی اجرا گروهی(:فاز دوم ) برون

باشد. در این فاز در ابتدا ماندهباقی Gدر گروه تازه از راه رسیده  ویژگی

تب و نزولی بر اساس میزان صورت مرهاز فاز اول ب های انتخابیویژگی

های انتخابی از مراحل شان با برچسب کلاس به مجموعه ویژگیارتباط

، میزان 2شوند. سپس براساس تعریف می( اضافه ’Sقبلی الگوریتم) 

 19تا  11شود )خطوط میها نسبت به یکدیگر محاسبهافزونگی ویژگی

از  9صورت که همانند خط (. به این1الگوریتم پیشنهادی در شکل 

کنیم و تمام می( شروعFi لاًقراردارد ) مث ’Sی که سر لیست اویژگی

دارند را از لحاظ میزان افزونگی هایی که بعد از آن در لیست قرارویژگی

-قرار داشته ’Sبعد از آن در لیست  Fjکنیم. اگر میارزیابی 2تعریف  طبق

 Fiها بیشتر از مقدار اطلاعات متقابل ویژگی باشد و اطلاعات متقابل آن

 شود. اینمیحذف ’Sاز مجموعه  Fjبا برچسب کلاس باشد پس ویژگی 

 ’Sبار لیست که یکشود. بعد از اینمیانجام ’Sکار تا انتهای لیست 

شدند، مجدد ها حذفشد و تعدادی از ویژگیپیمایش Fiازای ویژگی به

شده قرار دارد انتخاب ’Sدر سر لیست  iFدومین ویژگی که حال بعد از 

با آن دارای افزونگی هستند شناسایی   2هایی که طبق تعریف و ویژگی

یابد که برای میشود. این عملیات تا جایی ادامهمیحذف ’Sو از لیست 

های یت ویژگیشده باشد. در نهاپیمایش ’Sبار لیست ها یکتمام ویژگی

شوند و میهای نهایی انتخابعنوان مجموعه ویژگیبه ’Sمانده در باقی

 ماند.های دیگر میالگوریتم منتظر ورود ویژگی

 5041، بهار  51پیاپی شماره  اول، ه ، شمارپنجمسال  -ای هوشمندهای پردازشی و ارتباطی چندرسانهسامانه فصلنامه  
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 : شبه کد الگوریتم پیشنهادی1شکل 

 نتایج آزمایشگاهی. 4

در این بخش به بررسی کارایی روش پیشنهادی در مقایسه با سه  

-FNE_OGSFS [35] ،Groupالگوریتم انتخاب ویژگی برخط 

SAOLA[24]  [22]وOGSFS ی به فرایند انتخاب که در حالت گروه

داده آموزشی معروف و پرکاربرد که مشخصات  6ازند و پردها میویژگی

کار از سه معیار ارزیابی  پردازیم. برای اینمی آمده، 1ها در جدول آن

 ،KNN[36]بندها هر الگوریتم، دقت سه دسته های انتخابیتعداد ویژگی

[37] SVM  [33]و NB ها استفادهارزیابی الگوریتم ایرو زمان اجرا ب-

شده و زمان اجرا کمتر باشد های انتخابچقدر تعداد ویژگیاست.  هرشده

زای اآمده بهدستتر است. از طرف دیگر هرچقدر دقت بهالگوریتم مطلوب

بندها برای یک الگوریتم بیشتر باشد پس مطلوبیت الگوریتم انواع دسته

 بیشتر است.

 های آموزشی: داده1جدول 

 

-شدهدرنظرگرفته 5ها ها در همه الگوریتماندازه گروه ،برای راحتی کار

ها به مجموعه تایی از ویژگی 5است. به این معنی که هر بار یک گروه 

های مختلفی به ها با ترتیبکه ویژگیشود. همچنین ازآنجامیاضافه

بار اجرای هر کدام از  5روی  حاصلشوند پس، نتایج میمجموعه اضافه

ام تماست. علاوه براین های مختلف اجراشدهازای ترتیببه ها والگوریتم

و  RAM 8، 11روی یک سیستم با سیستم عامل ویندوز  هاآزمایش

 .استشدهانجام RTX 3050گرافیک 

 بندیی روش پیشنهادی از لحاظ دقت دستهارزیاب .1.4

 هایمقایسه با سایر روشدر این بخش به ارزیابی روش پیشنهادی در 

و  FNE_OGSFS ، Group-SAOLA [24]  [35]انتخاب ویژگی 

OGSFS  [22]  پردازیم. در ادامه نتایج بندی میاز لحاظ دقت دسته

های آموزشی به همراه داده بندها وکدام از این دستهآمده برای هردستهب

-نشان  4تا  2های های انتخاب ویژگی برخط گروهی در جدولالگوریتم

و داده آموزشی دهنده یک است. در هر جدول سطرها نشانشدهداده

. استالگوریتم انتخاب ویژگی برخط گروهی ها مربوط به یک ستون

شی و هر ازای هر داده آموزآمده بهدستههمچنین بیشترین دقت ب

-شدهدادهدار نشانخیم و زیر خطصورت ضهالگوریتم انتخاب ویژگی ب

 2در جدول شماره  SVMبند ازای دستهآمده بهدستت. نتایج بهاس

-های انتخابدهد ویژگیمیطور که نتایج نشانهماناست. شدهدادهنشان

جز هب های آموزشی هموارهالگوریتم پیشنهادی و همه داده ازایشده به

اده ازای دعنوان مثال، بهاست. بهآوردهدست هیک مورد بیشترین دقت را ب

ازای الگوریتم آمده بهدسته، دقت بALLAMLآموزشی 

ترتیب هب OGSFSو  FNE-OGSFS ،Group-SAOLAپیشنهادی،

دهد الگوریتم میاست. که نشان 71,73و  62,53، 21,71، 93,93

ها بهتر نسبت به سایر الگوریتم %23و  %36، %73 پیشنهادی تقریباً

ازای همه داده، مقادیر میانگین به2آخر جدول  سطراست. در دهکرعمل

است. طبق نتایج الگوریتم پیشنهادی، آمدههای آموزشی 

FNE_OGSFS ،Group-SAOLA  وOGSFS طور متوسط هترتیب بهب

 71,3و  %62,6، %47,6، %31,16های آموزشی دارای دقت روی همه داده

دهنده برتری روش پیشنهادی نسبت به سایر باشد. این نتایج نشانمی

  ها است.روش

 یژگیانتخاب و یهاتمیالگور یازابه SVMبند دقت دسته:2جدول 

 مختلف یبرخط گروه

 

نشان  3در جدول  NBبند ازای دستهشده بههای انتخابدقت ویژگی

الگوریتم پیشنهادی در همه موارد دقت بالاتری  ،است. طبق نتایجآمده

-دست آوردهههای انتخاب ویژگی برخط گروهی بنسبت به سایر الگوریتم

ازای داده آموزشی ، دقت الگوریتم پیشنهادی بهعنوان مثالاست. به

sonar  دهد، الگوریتم پیشنهادی میکه نشان 71,73عبارت است از

های انتخاب ویژگی گروهی بهتر از سایر الگوریتم %3و  %25، %24 تقریباً

 است. کردهعمل

داد ویژگی ها تـع داد نمونه های آموزشی تع داد کلاس ها تع کاربرد

ALLAML 7129 72 2 Bio

Colon 2000 62 2 Bio

SMK-CAN-187 19993 187 2 Microarray, Bio

credit-g 1000 20 2 credit risk

Sonar 208 60 2 signal

breast.cancer 286 9 2 Bio

Proposed_method FNE_OGSFS Group-SAOLA OGSFS

ALLAML 98.98 21.72 62.58 70.85

Colon 87.98 63.86 62.51 81.62

SMK-CAN-187 79.02 34.31 62.51 69.35

credit-g 72.25 46.51 69.85 69.54

Sonar 75.25 52.93 52.39 69.45

breast.cancer 70.11 70.5 69.72 70.89

Avg 80.16 47.6 62.6 71.3

 5041، بهار  51شماره پیاپی  اول، ه ، شمارپنجمسال  -ای هوشمندهای پردازشی و ارتباطی چندرسانهسامانه فصلنامه  
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برخط  یژگیانتخاب و یهاتمیالگور یازابه NBبند دقت دسته: 3جدول 

 مختلف یگروه

 

  KNNبند ازای دستهآمده بهدستهنتایج ب 4در ادامه در جدول     

ج بند نیز همانند نتایازای این دستهآمده بهدستهاست. نتایج بشدهآورده

 4که در جدول طوربند قبلی است. همانازای دو دستهآمده بهدستهب

، ALLAMLهای آمورشی ازای دادهاست الگوریتم پیشنهادی بهآمده

colon ،SMK-CAN-187  ،credit-g ،sonar  وbreast.cancer  بیشترین

 است. آوردهدستهدقت را ب

برخط  یژگیانتخاب و یهاتمیالگور یازابه knnبند دقت دسته: 4جدول 

 مختلف یگروه

 

های آموزشی و هر الگوریتم ازای همه دادهحاصل بهمیانگین نتایج      

زای اج، بهطبق نتایاست. آمدهآخر  سطرانتخاب ویژگی برخط گروهی در 

وریتم پیشنهادی از سایر آمده توسط الگدستهبند دقت بهر سه دسته

در رتبه دوم،  OGSFSگفت، تواناست. همچنین میها بهتر بودهالگوریتم

-FNEدر رتبه سوم و درنهایت الگوریتم  Group-SAOLAالگوریتم 

OGSFS دارد.در رتبه سوم قرار  

 های انتخابیوش پیشنهادی از لحاظ تعداد ویژگیارزیابی ر.2.4
انتخاب  هایدر این بخش به مقایسه الگوریتم پیشنهادی و سایر الگوریتم

یم. پردازمی ،شدههای انتخابویژگی گروهی برخط بر اساس تعداد ویژگی

مختلف در یژگی های انتخاب وبار اجرای الگوریتم 5بعد از  حاصلنتایج 

ازای داده دهد بهمیطور که نمودارها نشاناست. همانآمده 5جدول 

-FNE-OGSFS ،Group، الگوریتم پیشنهادی، ALLAMLآموزشی 

SAOLA   وOGSFS ویژگی را  24,33و  11,66، 2,5، 22ترتیب هب

ها نسبت به سایر الگوریتم FNE-OGSFSاند. پس الگوریتم کردهانتخاب

ازای هباست. نتایج کردهبیشترین ویژگی را انتخاب OGSFSتعداد کمتر و 

طور کلی هبه همین صورت است. ب های آموزشی نیز تقریباًسایر داده

تعداد کمتر، الگوریتم  معمولاً FNE-OGSFSگفت الگوریتم توانمی

group-SAOLA  دومین کمترین و الگوریتم پیشنهادی سومین کمترین

 OGSFSاست. از این میان، الگوریتم کردهابها را انتختعداد ویژگی

 است. کردهتعداد بیشتری ویژگی انتخاب معمولاً

انتخاب  یهاتمیتوسط الگور یانتخاب یهایژگیتعداد و: 5جدول 

 مختلف یژگیو

 

 ارزیابی روش پیشنهادی از لحاظ زمان اجرا .3.4

 ازایبههای انتخاب ویژگی برخط گروهی متوسط زمان اجرای الگوریتم

، متوسط حاصلاست. طبق نتایج آمده 6اجرای مستقل در جدول بار  5

. ها کمتر استاز سایر الگوریتم زمان اجرای الگوریتم پیشنهادی معمولاً

زمان اجرای  Group-SAOLAبعد از الگوریتم پیشنهادی، الگوریتم 

 FNE-OGSFSو  OGSFSهای است. در نهایت الگوریتمکمتری داشته

 دارند.ه سوم و چهارم قراردر رتب

 یبرخط گروه یژگیانتخاب و یهاتمیالگور یزمان اجرا: 6جدول 

 مختلف

 

 پیچیدگی محاسباتی .4.4

ا هورود هر گروه از ویژگیشد، الگوریتم پیشنهادی با طور که گفتههمان

های شود. در ابتدا در فاز اول، میزان ارتباط هر کدام از ویژگیمیاجرا

که این مقدار یک شود. ازآنجامیمحاسبه 4له موجود در گروه طبق معاد

کرد. حال اگر تعداد به آن اشاره mتوان با مقدار ثابت است پس می

گفت این فاز توانباشد پس می |G|وارد های موجود در گروه تازهویژگی

حال در فاز دوم، میزان افزونگی هر ویژگی  است. |2m|Gاز مرتبه زمانی 

-می( محاسبه5بر اساس رابطه ) ’Sهای دیگر در مجموعه با سایر ویژگی

-توانبگیریم میدرنظر nرا نیز   2شود. اگر پیچیدگی محاسباتی رابطه 

طور کلی مرتبه هاست. پس ب |’2n|Sگفت این فاز نیز از مرتبه زمان 

 اجرایی الگوریتم پیشنهادی عبارت است از 

2 2 2 2( | | | ' | ) (max(| | ,| ' | ))O m G n S O G S 

Proposed_method FNE_OGSFS Group-SAOLA OGSFS

ALLAML 96.96 21.71 53.03 63.65

Colon 87.94 56.65 54.6 76.6

SMK-CAN-187 77.43 38.37 59.95 59.31

credit-g 73.55 46.33 59.18 66.96

Sonar 70.73 53.54 52.46 64.59

breast.cancer 71.02 70.89 70.5 70.63

Avg 79.7 47.33 67.8 66.3

Proposed_method FNE_OGSFS Group-SAOLA OGSFS

ALLAML 98.45 20.51 64.15 69.68

Colon 88.01 57.46 63.47 78.46

SMK-CAN-187 71.43 50.56 60.96 66.13

credit-g 70.03 20.66 63.14 68.4

Sonar 76.75 58.95 51.48 74.66

breast.cancer 66.44 69.55 67.35 70.59

Avg 78.16 45.66 61.3 70.8

Proposed_method FNE_OGSFS Group-SAOLA OGSFS

ALLAML 22 2.5 11.66 24.33

Colon 5 1 4.6 36

SMK-CAN-187 12.66 1.33 47.33 59

credit-g 4 2.33 3.33 5

Sonar 3.66 2 2.66 18.66

breast.cancer 2.33 1 2 3.33

Avg 8.27 1.69 11.95 24.38

Proposed_method FNE_OGSFS Group-SAOLA OGSFS

ALLAML 7.0392 12.8143 0.2743 1.136

Colon 0.1866 2.3559 0.2329 0.4299

SMK-CAN-187 13.9119 242.0667 40.3233 124.1812

credit-g 0.0598 10.157 0.0668 0.0827

Sonar 0.0625 2.1401 0.1231 0.1274

breast.cancer 0.0406 0.5778 0.0376 0.089

Avg 3.3 44.8 6.76 20.5
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 خطی که وابسته به الگوریتم پیشنهادی در یک زمانگفت، توانمی    

شده تا آن لحظه یا اندازه گروه است به فرایند های انتخابتعداد ویژگی

ا هکه مرتبه زمانی انتخاب ویژگیپردازد. بنابراین ازآنجاانتخاب ویژگی می

گفت الگوریتم توانصورت خطی است میهدر الگوریتم پیشنهادی ب

 پذیر است. پیشنهادی مقیاس

 کارهای آیندهگیری و . نتیجه5

ن بودهای اساسی که این روزها با آن سروکار داریم جریانییکی از چالش

است. به این ت که باعث بروز مشکلات زیادی شدههای آموزشی اسداده

و با مرور زمان به مجموعه  تدریجی صورتههای آموزشی بمعنی که داده

 است.موزشی شدههای آرویه دادهشده و همین امر باعث افزایش بیاضافه
دارد به این ازدحام ابعاد وجود مسأله ها معمولاًاز طرف دیگر در این داده

ها ثیر تعداد بالای ویژگیهای آموزشی تحت تأمعنی که که داده

های یادگیری ماشین با مشکل روبرو شوند الگوریتممیقرارگرفته و باعث

بوط ها نامراین ویژگی است که تعداد زیادی ازشوند. این امر به این دلیل 

های انتخاب ویژگی زیادی در جریان تاکنون الگوریتم و یا اضافی هستند.

-ها نتواستهکدام از آناست. اما هیچشدهها ارائههای گروهی ویژگیداده

به  د.کنها را برطرفهای مربوط به این دسته از دادهاست همه چالش

های انتخاب ویژگی در جریان دادههکار یک را مقالهدر این  ،همین منظور

ل اطلاعات متقاب شد. راهکار پیشنهادی با استفاده ازگروهی ویژگی ارائه

-های اضافی را حذفغالب را شناسایی و ویژگی یهاطی دو فاز،  ویژگی

های مرتبط بر اساس اطلاعات متقابل انتخاب کند. در فاز اول ویژگیمی

. شوندمیهای اضافی حذفل ویژگیتقابو در فاز دوم بر اساس اطلاعات م

سپس روش پیشنهادی در مقایسه با سه الگوریتم انتخاب ویژگی برخط 

ن معیار داده آموزشی معروف و پرکاربرد با استفاده از چندی 6گروهی و 

شده، زمان اجرا و دقت انواع های انتخابمختلف مانند تعداد ویژگی

ی داد الگوریتم پیشنهادنشانتایج گرفت. نردارزیابی قراربندها مودسته

ی  با دقت دسته بندی بالا تعداد کمتری ویژگی و در زمان کمتر معمولاً

ا هکند. همچنین الگوریتم پیشنهادی نسبت به سایر الگوریتممیانتخاب

-ونهگداریم، الگوریتم پیشنهادی را به تر است. در آینده قصدپذیرمقیاس

واند خوبی بتهای آموزشی چندبرچسبی نیز بهدهیم که در دادهایی تغییر

 کند.کارایی خود را حفظ
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