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 چکیده

برچسب  کیاز  شیب یدارا ،یکه در آن هر نمونه آموزش یچندبرچسب یآموزش یهااز داده یدر حال حاضر، با حجم بزرگ 

 ییاکه کار ؛استها تعداد ویژگی یناگهان شیافزا ،یآموزش یهانوع داده نیا یاز مشکلات اصل یکی. میرو هستهروب است،

از  مهم رمجموعهیز کیبا انتخاب  ،یچندبرچسب یژگیو ابانتخ یها. روشرا با مشکل مواجه کرده است یکاوداده یهاتمیالگور

با گذر  جیبه تدر صورت جریانی و هب هاامروز، داده یایدر دن گر،ید ی. از سودهندیها را کاهش مداده نیابعاد ا ،هیاول یهایژگیو

ستفاده شوند. ا برخطبتوانند به صورت  دیبا یچندبرچسب یژگیانتخاب و یهاتمیالگور ن،ی. بنابراشوندیبه مجموعه اضافه م ،زمان

ها رچسبب نیب یبه وابستگ کدامچیارائه شده است، اما ه یمتعدد برخط یچندبرچسب یژگیانتخاب و یهاتمیالگوراخیرا اگرچه 

 یژگیروش انتخاب و کیمقاله،  نیمنظور، در ا نیاند. به همتوجه نکردها در جریان داده هها و برچسب هایژگیارتباط و نییجهت تع

انتخاب  ندیه فرآب ،هاو محاسبه وابستگی میان برچسب ارائه شده است که با استفاده از اطلاعات متقابل چندگانه برخط یچندبرچسب

چند  و یژگیانتخاب و تمیالگور نیچند یبر رو شیچند آزما ،یشنهادیروش پ ییکارا شینما یبرا ن،ی. همچنپردازدیم هایژگیو

طور متوسط الگوریتم پیشنهادی به ازای معیارهای هب دهدیآمده نشان مدستبه جیانجام شده است. نتا ی چندبرچسبیداده آموزش

سایر به نسبت  یعملکرد بهتر %31و  %7، %30، %6، %32رتیب ه تافت همینگ، افت رتبه، پوشش، متوسط دقت و یک خطا ب

 .داشته است های انتخاب ویژگی چندبرچسبیالگوریتم
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 مقدمه -3

 بیان مسئله -3-3

، [1] بندی اسناد متنیهای کاربردی دنیای واقعی )مانند دستههای آموزشی چندبرچسبی در بسیاری از برنامهاخیرا داده

( مورد استفاده قرار گرفته است. همین [2] و تشخیص احساسات در موسیقی [1] هاژن یبند، دسته[2]بندی تصاویر دسته

مورد توجه بسیاری از محققان قرار  ،های آموزشی چندبرچسبیدر داده ،های یادگیری ماشینامر باعث شده تا الگوریتم

. به [2]یک برچسب مرتبط است  طور همزمان با بیش ازههای آموزشی چندبرچسبی، هر نمونه آموزشی ببگیرند. در داده

بردی ایی از اهداف کارتواند با مجموعهچندین موضوع مختلف متعلق باشد، یا یک ژن میتواند به عنوان مثال، یک سند می

درباره  یچالش اساس نیچند .های مختلفی اختصاص دادتوان به ژانرمختلف مرتبط باشد و یا یک قطعه موسیقی را می

 . کنمیها اشاره موجود دارد که در ادامه به آن یچندبرچسب یآموزش یهاداده

 م،یها سروکار دارو روزنامه یمتن یهاکه با داده یبه خصوص زمان ،یچندبرچسب یآموزش یهاداده اول چالش .1

 یوهشجامعه پژ یهم برسد، که برا شتریب یحت ای یژگیها هزار وبه ده تواندیتعداد م نیاست. ا هایژگیو ادیتعداد ز

و  هاتمیو دقت الگور یمحاسبات نهیکه هز شودیازدحام ابعاد مله ئباعث مس هایژگیو ادیز تعداداست.  زیبرانگچالش

نامربوط و  یهایژگیو ،هایژگیو نیاز ا یاریبس ن،ی. همچندهدیقرار م ریرا تحت تأث نیماش یریادگی یهاروش

  .زندیضربه م نیماش یریادگی یهاتمیالگور ییهستند که به کارا یاضاف

ها دو به دو مستقل هستند، آن یهاکه برچسب یبرچسبتک یآموزش یهااست که در مقابل داده نیچالش ا دومین .2

 یدرست تمام ینیبشیو پ هستندوابسته و مرتبط  گریکدیها به برچسب ،یچندبرچسب یآموزش یهادر داده

 ودشیعث مها بابرچسب نیب یوابستگ گر،یاست. از طرف د سخت ینمونه آموزش کیمرتبط با  یهابرچسب

  .شوند ییشناسا زیها هستند ننمونه یکه متعلق به برخ یاناشناخته یهابرچسب

دانیم در دنیای امروزه شود. همانطور که میهای آموزشی میچالش سوم مربوط به برخط و جریانی بودن داده .3

ها در شروع دسترسی به مجموعه دادهشوند و ها اضافه میصورت تدریجی و با گذر زمان به مجموعه دادهه ها بداده

ی اهای انتخاب ویژگی باید بدون هیچ دانش پیش زمینهپس الگوریتم ؛ممکن استفرایند انتخاب ویژگی معمولا غیر

 .به فرایند انتخاب ویژگی بپردازند
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 ضرورت انجام تحقیق -3-2

. اگرچه [3-5] ارائه شده است رفع این چالش هاانتخاب ویژگی چندبرچسبی به منظور روش  زیادی تا به امروز، تعداد

ل مسائ یطور کامل تمامبه یروش چیاند، اما هنوز هها را حل کردهاز چالش یبرخ یصورت جزئ ها بهروش نیاز ا یاریبس

ها از آن یکه برخ ؛ارائه شده است یبرچسبچند یژگیروش انتخاب و نیچند ،[3] مطرح شده را حل نکرده است. در

 [5]در . رندیگیم دهیرا ناد هایوابستگ نیا گرید یهستند و برخ هایوابستگ نیاستنتاج ا یبرا دهیچیمحاسبات پ ازمندین

یک روش انتخاب ویژگی چندبرچسبی با استفاده از الگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات و نظریه اطلاعات متقابل ارائه 

ن که با استفاده از چندی شده استیک الگوریتم انتخاب ویژگی چندبرچسبی تکاملی ارائه   [6]. همچنین در شده است

جو وویژگی را جستاز کند و زیرمجموعه نهایی د کردن تعامل هیبریدیزاسیون کمک میجمعیت، به جلوگیری از محدو

 یابیبند، به ارزدسته کیارائه شده است که با استفاده از  یچندبرچسب یژگیروش انتخاب و کی،  [7]در  .کندمی

در  یژگیبه مسئله انتخاب و یموجود به خوب یهااگرچه روش .پردازدیم هایژگیانتخاب شده از و یهارمجموعهیز

 ها،متیالگور نیعنوان مثال، در همه اهستند. به نیز بیمعا ی یک سریاند، اما داراپرداخته یچندبرچسب یآموزش یهاداده

در  یشآموز یهااز داده یاریدر بس یدر دسترس باشند ول یآموزش یهاتمام داده تم،یاست که قبل از شروع الگور ازین

ن انتظار داشت کهیطوربه شوند،یبه مجموعه داده اضافه م جیو به تدر نیبه صورت آنلا یآموزش یهاداده ،یواقع یایدن

 یفگرهای، توص[6] ریتصاو لیو تحل هیعنوان مثال در تجز . به[2] است رممکنیآموزش عملاً غ یکامل برا یهاداده

 یودار رنگنم ،یدرون انیمانند نمودار گراد ریمختلف تصاو یهاجنبه فیتوص یبرا ،و با گذر زمان ایبه صورت پو یمتعدد

از  یاماهواره ریموجود در تصاو یهاکشف حفره ن،ی. همچنشوندیاضافه م ر،ییتغ رقابلیغ یهایژگیو اسیو انتقال مق

 .[7] شوندیم اضافه یآموزش یهابه داده جیبه تدر هایژگیاست که در آن و یواقع یایاز دن یگریمثال د خ،یمر

. به عنوان [8,9] به صورت برخط ارائه شده است هایژگیانتخاب و یبرا یمختلفویژگی  انتخاب یهاروشهمچنین 

های مهم در ویژگی ،شدهصورت توزیعه که ب اطلاعات ارائه شده است هیبراساس نظر  [11]ها در روش نیاز ا یکیمثال، 

به منظور انتخاب  ،یفازاطلاعات متقابل بر اساس جدید روش  کنیز ی [11]در  داده های چندبرچسبی را انتخاب می کند.

 کی  [12] ن،یمچن. هصورت برخط می پردازده که به فرایند انتخاب ویژگی ب شده است یمعرفا هویژگی ها در این داده

اگر چه این دسته از . دهدیسخت ارائه م یهامجموعه هیبرخط را با استفاده از نظر یچندبرچسب یژگیروش انتخاب و

های انتخاب ویژگی برخط تا حدی چالش جریانی بودن داده های آموزشی را برطرف کرده است اما در هیچ کدام روش

  نامه ب جدید روشیک مقاله،  نیمشکلات، در ا نیبه منظور حل ا وابستگی میان برچسب ها در نظر گرفته نشده است.
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MLOSFS1 اطلاعات متقابل  هیبا استفاده از نظر یچندبرچسبهای های مهم در جریان دادهیژگیانتخاب و وربه منظ

 هایژگیو تعداد و شودیاطلاعات متقابل چندگانه استفاده م هی، از مفهوم نظرروش پیشنهادیدر  ارائه شده است. نهچندگا

و فاز د یروش دارا این .شودیم نییبه صورت خودکار تع تمیبلکه توسط الگور ؛شودینم نییتع فرضشیبه صورت پ

ها محاسبه با مجموعه برچسب دیجد یهایژگیوو ارتباط  یوابستگ زانی. در فاز ارتباط، میاست: فاز ارتباط و فاز افزونگ

وعه به مجم دیجد یژگیو ارتباط داشته باشد، آنگاه و یها وابستگوارد با مجموعه برچسب دیجد یژگی. اگر وشودیم

ظر ورود منت تمیالگور صورت، نیا ری. در غشودیم یوارد فاز افزونگ تمیو الگور شودیافزوده م ،انتخاب شده یهایژگیو

 یفزونگا یکه دارا ییهایژگیو و شودیمحاسبه م هایژگیمجموعه و انیم یوابستگ ،ی. در فاز افزونگماندیم دیجد یژگیو

 زانی. در محاسبه مشوندی(، حذف مکنندینم دیها تولدر مورد مجموعه برچسب یدیاطلاعات جد چیه یعنیهستند )

قبلاً انتخاب شده با استفاده از اطلاعات متقابل  یهایژگیها و مجموعه ومجموعه برچسب انیم یاز وابستگ ،یافزونگ

است که در ابتدا یک پیش زمینه در  صورت ساختار این مقاله به این .شودیاستفاده م یو اطلاعات متقابل شرط رهیچندمتغ

شود. در ، الگوریتم پیشنهادی معرفی می3شود. در بخش ارائه می 2مورد نظریه اطلاعات متقابل و پیشینه تحقیق در بخش 

ورده شده است. در نهایت نتیجه گیری و کارهای آینده در آزمایشگاهی به همراه تجزیه و تحلیل نتایج آ، نتایج 4بخش 

 ائه می شود. ار 5فصل 

 زمینهپیشینه تحقیق و پیش -2

 شدهپیشینه تحقیق: مروری بر کارهای انجام -2-3

 هاتمیالگور نیوجود دارند. ا یچندبرچسب میحج یآموزش یهاکاهش ابعاد داده یبراها  تمیالگور از دو نوع ،یبه طور کل

تفاده از با اس ،یچندبرچسب یژگیاستخراج و یهاقرار داد. روش یژگیو انتخاب و یژگیدر دو دسته استخراج و توانیرا م

دسته  نی. در ا[13,14] دهندیرا کاهش م یآموزش یهاابعاد داده ،انتقال فضا یهاروش ای یژگیو ینگاشت فضا یهاروش

و  یاصل یکه معنا ییهاطیکه در مح است لیدل نیبه هم. رودیم نیها از بو برچسب هایژگیو هیاول یها، معنااز روش

تنها  هامتیالگور ،یچندبرچسب یژگیانتخاب و یهاروشدر . در مقابل، کنندیعمل نم یلازم است، به خوب هایژگیو هیاول

را کاهش  یآموزش یهااندازه داده ه،یاول یهایژگیمجموعه و انیاز م امهم و کار یارمجموعهیبا انتخاب ز کنندیم یسع

و تنها  دیآیبه وجود نم هایژگیدر و یرییتغ گونهچیو ه شودیحفظ م هایژگیو هیمعنا و شکل اولها، روش نیدهند. در ا

                                                   
1 Mutual Information-based Online Feature Selection 



   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
 اط

ری
او

فنـ
ه 

لـ
مج

 

4 

 

 

 یژگیو انتخاب و یژگیاستخراج و یهااز روش ی. در ادامه، تعدادشوندیو نامربوط حذف م یاضاف یهایژگیاز و یتعداد

 .میکنیم انیرا ب

 های استخراج ویژگی چندبرچسبیروش 

. [13] تاس یخط زیآمضیتبع لیو تحل هیروش تجز ،یژگیاستخراج و یمعروف کاهش بعد بر مبنا یهااز روش یکی 

 انیم حال شباهت نیکرده و در ع نهیشیرا ب یاست که شباهت درون کلاس یتابع نگاشت خط کی افتنیروش،  نیهدف ا

 .[16, 15] است افتهیگسترش  یچندبرچسب یآموزش یهاشکل در داده نیبه چند رایروش اخ نیا. کند نهیها را کمکلاس

 روش ،ییدودو یدهاز وزن [4] روش ب،یترت نی. به اگرددیها برمبرچسب یدهها به نحوه وزنروش نیا یتفاوت اصل

براساس منطق  یدهاز وزن [17]روش  ،یبراساس همبستگ یدهاز وزن [15] روش ،یبراساس آنتروپ یدهاز وزن [3]

 ،تحت نظارت یژگیروش استخراج و کی، [18]در  استفاده کرده است. یبراساس وابستگ یدهاز وزن [16]و روش  یفاز

 ی، وابستگ[19] تیاشم-لبرتیاستقلال ه اریروش با استفاده از مع نیمطرح شده است. ا یآموزش یهاکاهش ابعاد داده یبرا

شده است. روش  یمعرف fMDDMو  pMDDMت راهکار به دو صور نی. اکندیم نهیشیها را بو برچسب هایژگیو نیب

pMDDM که روش  یدر حال کند،ینگاشت متعامد عمل م یهابا استفاده از جهتfMDDM شده نگاشت یهایژگیو

مسئله  کیبه عنوان  توانیرا م pMDDMنشان دادند که روش  سندگانی، نو[21] . در دهدیرا به صورت متعامد کاهش م

 کی، pMDDMتابع هدف روش  و یاصل لفهمو لیبا ادغام روش تحل نیمربعات خطا فرموله کرد. آنها همچن نیکمتر

ها و هداد یبا استفاده از ابرگراف بر مبنا یژگیروش انتخاب و کی، [21]در  را ارائه کردند. MVMDبه نام  دیروش جد

 یریادگیروش، از فرمول  نی. در اکندیم یمختلف را بررس یهابرچسب نیب یکه وابستگ ؛شده است یها معرفبرچسب

-معکوس مور سیماتر در نظر گرفتنبا   [22]همچنین در  .شودیاستفاده م یچندبرچسب یبنددسته یابرگراف برا یفیط

، مجموعه داده های آموزشی به مجموعه با برچسب یفضا یبرا 3و هسته دلتا یژگیو یفضا یبرا 2ی، هسته خط1پنروز

 نگاشت شده است.اندازه کوچکتر 

 های انتخاب ویژگی چندبرچسبیروش 

تخاب تنها با ان ،که در آنها اندازه داده های آموزشی ثابت است ،ی ایستاچندبرچسب یژگیانتخاب و یهامقابل، روشدر 

 .[27-23] دهندیرا انجام م یآموزش یهاها، کاهش ابعاد دادهموجود و با حفظ ساختار داده یهایژگیاز و یارمجموعهیز

                                                   
Penrose-Moore 1 

Linear kernel 2 

Delta kernel  3 
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 نیب یاما وابستگ کنند،یمشکل ازدحام ابعاد را حل م یچندبرچسب یآموزش یهادر داده یها به خوبروش نیاگرچه ا

گ و بزر یهاسیدر ماتر ژهیو یمحاسبه بردارها یها براروش نیا شتریب ،از طرف دیگر. رندیگیها را در نظر نمبرچسب

گفت که  وانتی. به علاوه، مباشدی مبا ابعاد بالا یهادر داده برنهیبر و هززمان اریبس یکه محاسبات کنندیچگال استفاده م

ها به کل مجموعه داده یبه دسترس ازین تم،یشروع الگور یاست که برا نیمشکل مشترک دارند و آن ا کیها روش نیا

ظار و انت شوندیبا گذر زمان به مجموعه اضافه م وستهیها به طور پداده ،یواقع یکاربرد یهااز برنامه یاریاست. در بس

داغ و مورد  نیعناو ،یاجتماع یهاها به طور کامل در دسترس باشد. به عنوان مثال، در شبکهکه مجموعه داده رودینم

 فهضاها ابه داده زین یدیجد یدیکلمات کل د،یعنوان جد یروزرسانو هنگام به شوندیاضافه م وستهیتوجه به صورت پ

 .[28] شودیم

ب انتخا برخطحالت  کیرا در  هایژگیو ،برخط یژگیانتخاب و یهاروش ،ایستا یژگیانتخاب و یهاوشبرخلاف ر

طور که قبلاً گفته برچسب تعلق دارد. همان کیکه هر نمونه تنها به  کنندیها فرض مروش نی. اما همه ا[29,31] کنندیم

 یژگیانتخاب و نیآنلا یهابرچسب تعلق داشته باشد. روش نیبه چند تواندیم نمونههر  ،یواقع دنیایشد، در 

. در ندشویبرچسب اضافه م کیاز  شیبا ب یآموزش یهابه داده هایژگیکه با گذر زمان و کنندیفرض م ،یچندبرچسب

است: فاز انتخاب  فازروش شامل دو  نیارائه شده است. ا یگروه یژگیانتخاب و نیآنلا یروش چندبرچسب کی [12]

 ییشناسا ،اضافه شده تا آن لحظه یهاگروه انیموثر از م یها. در فاز اول، گروهیو فاز انتخاب داخل گروه یگروه

 نی. در اشوندیحذف م یاضاف یهایژگیمهم از هر گروه انتخاب شده و و یهایژگیو سپس در فاز دوم، و شوندیم

در فاز انتخاب داخل  هایژگیارتباط و زانیم نیو همچن یدر فاز انتخاب گروه هایژگیگروه از و کی تیاهم زانیروش، م

با استفاده از اطلاعات متقابل  یچندبرچسب یژگیانتخاب و برخط ، دو روش[11]در  ن،یهمچن .شودیحاسبه مم یگروه

 یگیاهمس هیبا استفاده از نظر یچندبرچسب یژگیانتخاب و نیروش آنلا کی سندگانی، نو[31]در  ارائه شده است. یفاز

و استفاده از  شودیاستفاده م یآموزش یهاگسسته در داده یهاداده یتنها برا هینظر نیاند. اسخت ارائه داده یهاجموعهم

 یچندبرچسب یژگیانتخاب و برخطروش  کی [26]در  راً،ی. اخستبالا همراه ا یمحاسبات نهیبا هز وستهیپ یهاآن در داده

 هیرپارتو و نظ یهامجموعه هیاز نظر یریگچند هدفه و بهره یجووجست یاستراتژ کیبا استفاده از  که ارائه شده است

یک روش انتخاب ویژگی چندبرچسبی در جریان  [32] در .شودیموثر پرداخته م یهایژگیاطلاعات متقابل، به انتخاب و

اهمیت ویژگی، تکرار ویژگی و در آن که  ؛های سخت ارائه شدههای برخط با استفاده از نظریه همسایگی مجموعهداده

ارزیابی ارتباط با استفاده از نیز  [33]در  .گرفته شده استیکپارچگی فضای برچسب به طور همزمان مورد توجه قرار 

 عیروش سر ک، ی[34]. در کندمیبه طور دقیق محاسبه ها را با مجموعه برچسبها ارتباط مشروط ویژگی ،قابل مقیاس

ژی شده است که از یک استرات یمعرف یاطلاعات یهایژگیو یبندبر اساس رتبه یچندبرچسب هاییژگیانتخاب و یبرا
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نیز یک روش  [35]های مهم و در نتیجه کاهش میزان محاسبات استفاده کرده است. در جدید به منظور انتخاب برچسب

ارائه شده است که بدون  [36] شیرر نامساویانتخاب ویژگی با استفاده از نظریه اطلاعات متقابل تقریبی بر مبنای نظریه 

یک روش  [37]کند. در ها را محاسبه میها و ویژگیصورت مستقیم ارتباط میان برچسبه ها و بانتقال مجموعه ویژگی

انتخاب ویژگی چندبرچسبی دیگر با استفاده از نظریه اطلاعات متقابل شرطی ارائه شده است که تمرکز اصلی آن روی 

 کاهش تعداد محاسبات اصلی است. 

 

 زمینه: نظریه اطلاعات مقابلپیش -2-2

ای از متغیرها صورت گرفته میان مجموعه [38]دست آوردن مقدار اطلاعات متقابل ههای زیادی به منظور بتلاش

که تعاملات میان بسیاری از متغیرها قابل درک  رو بوده است. از جمله آنههای زیادی روبها با نگرانیاست. این تلاش

ای از اطلاعات متقابل میان زیرمجموعه [38]محاسبه همه تعاملات کار دشواری است. بر اساس  ،نیست. از طرف دیگر

𝑆ها مانند ویژگی = {𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛} های و مجموعه برچسب𝐿 = {𝑙1, … , 𝑙𝑡} :عبارت است از 

(1) 𝐼(𝑆, 𝐿) = 𝐻(𝑆) − 𝐻(𝑆, 𝐿) + 𝐻(𝐿)

= 𝐻({𝑓1, 𝑓2, . . . , 𝑓𝑛}) − 𝐻({𝑓1, 𝑓2, . . . , 𝑓𝑛 , 𝑙1, . . . 𝑙𝑡}) + 𝐻({𝑙1, 𝑙2, . . . , 𝑙𝑡}) 
 

کند که طبق رابطه زیر متغیرها اشاره می ای ازبه آنتروپی مشترک میان مجموعه (.)Hهر کدام از معیارهای  کهطوریبه

 آید:دست میبه

(2) 𝐻(𝑓1, 𝑓2, . . . , 𝑓𝑛) = − ∑ 𝑃({𝑓1, 𝑓2, . . . , 𝑓𝑛}) . 𝑙𝑜𝑔 𝑃 ({𝑓1 , 𝑓2, . . , 𝑓𝑛}) 

,𝑃({𝑓1همچنین  𝑓2, … , 𝑓𝑛})  به تابع جرم احتمالی به ازای مجموعه متغیرهای{𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛} کند. اشاره می

توان گفت اطلاعات دهد. به منظور سادگی کار میمقدار اطلاعات درون یک متغیر را نشان میآنتروپی معیاری است که 

ه شده طورکلی با استفاده از تعریف آوردهکند. بهای دیگر اشاره میمتقابل به میزان اطلاعات مشترک یک ویژگی با ویژگی

 ها همانند زیر نوشت:جمع آنتروپیتوان اطلاعات متقابل چندگانه را به صورت حاصلمی [39]در 

(3) 

𝐼(𝑓1; 𝑓2. . . 𝑓𝑛) = {𝐻(𝑓1)+. . . +𝐻(𝑓𝑛)}

− {𝐻(𝑓1, 𝑓2)+. . . +𝐻(𝑓(𝑛−1), 𝑓𝑛)}+. . . +(−1)𝑛𝐻(𝑓1, . . . , 𝑓𝑛)

= − ∑ (−1)|𝑓|𝐻(𝑇)

𝑓⊆𝑇 ′
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کند. به اشاره می Tبه مجموعه توانی اعضای  ′𝑇و  ′𝑇مجموع تمام عناصر مشتق شده از  ′𝑓⊆𝑇∑که طوریبه

𝑇 عنوان مثال فرض کنید = {𝑓1, 𝑓2}  پس مجموعه توانی آن عبارت است از ،𝑇′ = {{ }, 𝑓1, 𝑓2, {𝑓1, 𝑓2}}. 

کند، اطلاعات متقابل چندگانه، میزان وابستگی وابستگی میان دو ویژگی را محاسبه می ،درحالیکه اطلاعات متقابل دوتایی

ه ها بسیار پرهزینای از ویژگیاما چون محاسبه میزان آنتروپی مشترک مجموعه ؛کندمیان چندین ویژگی را محاسبه می

ای به مجموعه Sفرض کنید   خمین مناسب از اطلاعات متقابل انجام شده استهای زیادی به منظور ارائه یک تاست، تلاش

𝑆𝑘به یک عضو از مجموعه   fویژگی و  nها با از ویژگی = {𝑒|𝑒 ⊆ 𝑆, |𝑒| = 𝑘}  اشاره کند. حال مجموع آنتروپی

 شود:به صورت زیر نشان داده می 𝑈𝑘با استفاده از نماد  kSعضوی از مجموعه  kهای همه زیرمجموعه

(4) 𝑈𝑘(𝑆) = ∑ 𝐻(𝑓)

𝑓∈𝑆𝑘

 

توان استفاده کرد. حال با این فرض که از این نمادگذاری هنگامی که با مجموعه توانی سروکار داریم بسیار می   

𝑆 = {𝑓1, 𝑓2, 𝑓3}  و𝑆′  مجموعه توانی𝑆 عضوی روی مجموعه  2های جمع آنتروپی مجموعه باشد، حاصل𝑆′   عبارت

 است از:

(5) 𝑈2(𝑆′) = 𝐻(𝑓1; 𝑓2) + 𝐻(𝑓1; 𝑓3) − 𝐻(𝑓2; 𝑓3) 

 

𝑆𝑘 حال اگر 
 کند:همانند زیر اشاره  ′𝑆عضوی از مجموعه توانی  𝑘های به مجموعه تمام زیرمجموعه′

(6) 𝑆𝑘
′ = {𝑒|𝑒 ∈ 𝑆′, |𝑒| = 𝑘} 

𝑋𝑚به عنوان یک عضو از مجموعه Y صورت، با در نظر گرفتن  در این  
توان به صورت زیر ( را می2، رابطه شماره )′

 بازنویسی کرد:

(7) 𝐻(𝑆) = ∑ ∑ (−1)𝑘+𝑚( ∑ ∑ 𝐻(𝑌)

𝑌∈𝑋𝑚
′𝑋∈𝑆𝑘

′

𝑘

𝑚=1

𝑛

𝑘=1

) 

توان حاصل جمع بالا را به عضوی، می 𝑘های حال به منظور تخمین آنتروپی توام چندین متغیر با استفاده از آنتروپی

 صورت زیر نوشت:
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(8) 𝐻(𝑆) = − ∑(−1)|𝑋| (− ∑(−1)|𝑦|𝐻(𝑌)

𝑦∈𝑥 ′

)

𝑋∈𝑆′

= − ∑(−1)|𝑋|𝐼({𝑋})

𝑋∈𝑆′

 

را به صورت  𝑘هایی با سایز توان مجموع اطلاعات متقابل با زیرمجموعه(، می4از طرف دیگر همانند فرمول رابطه )

 زیر نوشت:

(9) 𝑉𝑘(𝑆) = ∑ 𝐼({𝑋})

𝑓∈𝑆𝑘

 

 ( را به صورت زیر می توان بازنویسی کرد:7در نتیجه فرمول رابطه )

(11) 𝐻(𝑆) = − ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆′)

𝑛

𝑘=1

 

 𝑘ای هتوان با استفاده از فرمول بالا و روی مجموعهمی ،توان نتیجه گرفت که آنتروپی یک مجموعه راطور کلی میبه

را به صورت  𝐿توان آنتروپی می ،اشاره کند 𝑡ها با حداکثر اندازه به مجموعه برچسب 𝐿عضوی تعریف کرد. حال اگر 

 زیر نوشت:

(11) 𝐻(𝐿) = − ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝐿′)

𝑡

𝑘=1

 

را به صورت آنتروپی توام روی مجموعه  Lو  Sتوان آنتروپی توام دو مجموعه ( می11با استفاده از رابطه شماره )   

,𝑆}عضوی از مجموعه  𝑘های  𝐿} :همانند زیر تعریف کرد 

(12) 𝐻(𝑆, 𝐿) = − ∑ (−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆, 𝐿′)

(𝑛+𝑡)

𝑘=1

 

,𝑆}که طوریهب    𝐿}′ های دکارتی مجموعهضرب به مجموعه توانی حاصل𝑆  و𝐿 کند. مجموعه توانی  اشاره می

{𝑆, 𝐿}′ ( را می12-5در طرف راست رابطه ) توان به صورت سه عبارت نوشت. به این صورت که عبارت اول از

′𝑆ضرب دکارتی حاصل × 𝐿0
𝑆0های ضرب مجموعه، عبارت دوم از حاصل′

′ × 𝐿′ ضرب و عبارت سوم از حاصل

𝐿0طور که قبلاً گفته شد، آید. هماندست میهها بمجموعه ماندهاعضای باقی
𝑆0و  ′

به عضوهای صفر عضوی از مجموعه  ′

,𝑉3({𝑆کند. به عنوان مثال، اشاره می ′𝑆و  ′𝐿توانی  𝐿}′) جمع سه عبارت نوشت: عبارت توان به صورت حاصلرا می
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𝑉3(𝑆3اول 
′ × 𝐿0

′ 𝑉3(𝑆0، عبارت دوم (
′ × 𝐿3

′ 𝑉3({𝑆2و عبارت  سوم  ( × 𝐿1
′ }) + 𝑉3({𝑆1

′ × 𝐿2
′ توان می .({

,𝑉𝑘({𝑆گفت  𝐿}′) :عبارت است از 

(13) 𝑉𝑘({𝑆, 𝐿}′) = 𝑉𝑘 (𝑆k
′ × 𝐿0

′ ) + 𝑉𝑘 (𝑆0
′ × 𝐿𝑘

′ ) + ∑ 𝑉𝑝(𝑆𝑘−𝑝
′ × 𝐿𝑝

′ )

(𝑘−1)

𝑝=1

 

,𝑆}عضوی از مجموعه  𝑘دهد که هر زیرمجموعه عبارت بالا نشان می 𝐿}′ توان به صورت اعضایرا می 

 𝑆𝑘
′ = 𝑆𝑘

′ × 𝐿0 
′ ،𝐿𝑘

′ = 𝑆0
′ × 𝐿𝑘

𝑆𝑘−𝑝و  0
′ × 𝐿𝑝

نوشت. از آنجا که عبارت سوم اطلاعات متقابل چندگانه بین  ′

پس شامل اعضای با اندازه بیشتر یا مساوی دو است. در نتیجه  ،شودرا شامل می 𝐿و  𝑆متغیرهای انتخاب شده از ترکیب 

 ( را به صورت زیر نوشت:12توان رابطه )( می13با استفاده از رابطه )

(14) 

𝐻(𝑆, 𝐿) = − ∑ (−1)𝑘 ( 𝑉𝑘 (𝑆𝑘
′ × 𝐿0

′ ) + 𝑉𝑘 (𝑆0
′ × 𝐿𝑘

′ ))

(𝑛+𝑡)

𝑘=1

− ∑ (−1)𝑘 ( ∑ 𝑉𝑝 (𝑆𝑘−𝑝
′ × 𝐿𝑝

′ )

(𝑘−1)

𝑝=1

)

(𝑛+𝑡)

𝑘=2

= − ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆 ′)

𝑛

𝑘=1

− ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝐿′)

𝑡

𝑘=1

−  ∑ ∑ (−1)𝑘𝑉𝑝 (𝑆𝑘−𝑝
′ × 𝐿𝑝

′ )

(𝑘−1)

𝑝=1

(𝑛+𝑡)

𝑘=2

 

( اطلاعات متقابل 14در نتیجه با استفاده از رابطه ) کند.اشاره می Sو  Lبه ترتیب به اندازه مجموعه  tو  nکه طوریبه

 توان به صورت زیر خلاصه کرد:میان دو مجموعه را می

(15) 

𝐼(𝑆, 𝐿) = 𝐻(𝑆) + 𝐻(𝐿) − 𝐻(𝑆, 𝐿) 

= − ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆 ′)

𝑡

𝑘=1

− ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝐿′)

𝑡

𝑘=1

+ ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆 ′)

𝑛

𝑘=1

+ ∑(−1)𝑘𝑉𝑘 (𝐿′)

𝑡

𝑘=1

+ ∑ ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆𝑘−𝑝
′ × 𝐿𝑝

′ )

𝑘−1

𝑝=1

𝑛+𝑡

𝑘=2

= ∑ ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑆𝑘−𝑝
′ × 𝐿𝑝

′ )

𝑘−1

𝑝=1

𝑛+𝑡

𝑘=2
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 راهکار پیشنهادی -1

𝑋را با نماد  یآموزش یهامجموعه داده ،یچندبرچسب یژگیانتخاب و یهاتمیدر الگور یژگیانتخاب و یبرا =

𝑅𝑛×𝑑 نجا،ی. در امیدهینشان م n و  یآموزش یهاتعداد نمونهd دیفرض کن ن،ی. همچندهدیرا نشان م هایژگیتعداد و  

 𝑦 ∈ {−1, +1}|𝐿| ها بابرچسب یه مجموعه فضاب |L|  بردار با  کی زین هایژگیو یحالت مختلف اشاره کند. فضا

 یراهکار برا کیقسمت،  نی. در اشودیها اضافه مبه مجموعه داده جیاست که به تدر t,…,f2,f1F={f{.., ایپو انیجر

راهکار  نی. امیدهیم ئهارا یچندبرچسب یآموزش یهااطلاعات متقابل چندگانه در داده هیبر نظر یمبتن یژگیانتخاب و

ها از ویژگی نهیبه رمجموعهیز یک اند،که تا آن لحظه وارد شده ییهایژگیو انیاز م ،یژگیو انیقادر است با وجود جر

 را انتخاب کند.

 چهارچوب روش پیشنهادی -1-3

 MLOSFS (Multi Label Online Stream Feature Selection) نامه پیشنهادی ب تمیبخش، الگور نیدر ا

 هایگژی. تعداد وکنیمرا معرفی می شده است یطراح نیآنلا انیبا جر یچندبرچسب یهادر داده یژگیانتخاب و یبرا که

، چهارچوب روش 1طور که در شکل همان. شودیم بهمحاس تمیبه طور خودکار توسط خود الگور تمیالگور نیدر ا

 یژگی. اگر وکندیم یها را بررسابتدا ارتباط آن با برچسب MLOSFS شود،یوارد م یژگیو کیکه  یهنگامپیشنهادی 

 دهیآن را ناد صورت،نیا ریدر غ کند؛یاضافه م Sانتخاب شده  یهایژگیها مرتبط باشد، آن را به مجموعه وبا برچسب

ها ببرچس ینیبشیدر پ یریتأث چیکه ه ییهایژگیاز و یتعداد MLOSFSاضافه شود،  Sبه مجموعه  یژگی. اگر وردیگیم

 توانیم ،یها اضافه نشود. به طور کلبه داده یدیجد یژگیکه و ابدییادامه م یتا زمان ندیفرا نی. اکندیندارند را حذف م

، چهارچوب کلی روش پیشنهادی 1در شکل  است. یبه نام ارتباط و افزونگ یدو فاز اصل یدارا تمیالگور نیگفت که ا

 . پیشنهادی آورده شده است
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 :  فلوچارت الگوریتم پیشنهادی3شکل 

ست کلاس مرتبط ا یهابا برچسب دیجد یژگیو ایکه آ میکنیم یفاز ارتباط، ما بررس یعنیدر مرحله اول،  فاز اول:

با استفاده از محاسبه   (L)کلاس  یهابا برچسب if دیجد یژگیو کیارتباط  زانیم ،یچندبرچسب یریادگیدر  ؟ریخ ای

;𝐼(𝑓𝑖 مقدار 𝐿) شودیم نییتعصورت زیر  به. 

(16) 𝐼(𝑓𝑖; 𝐿) = 𝐻(𝑓𝑖) − 𝐻(𝑓𝑖 , 𝐿) + 𝐻(𝐿) 

 

رفتن ، با در نظر گبا ابعاد بزرگهای چند برچسبی به منظور جلوگیری از احتمال تخمین نادرست ناشی از مجموعه داده

|𝐿| = 𝑡 ،توان به صورت زیر تخمین زد:رابطه بالا را می 

(17) 𝐼(𝑓𝑖; 𝐿) = ∑ ∑(−1)𝑘𝑉𝑘 (𝑓𝑖(𝑘−𝑝)
′ × 𝐿𝑝

′ )

𝑘−1

𝑝=1

1+𝑡

𝑘=2

= ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑓𝑖 × 𝐿𝑘−1
′ )

1+𝑡

𝑘=2

 

 

.)𝑉𝑘ضرب دکارتی و به حاصل ×که طوریبه میان متغیرها اشاره دارد که طبق رابطه  𝑘به مجموع تعاملات با درجه  (

 ( عبارت است از:9)



   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
 اط

ری
او

فنـ
ه 

لـ
مج

 

12 

 

 

(18) 𝑉𝑘(𝐿′) = ∑ 𝐼(𝑋)

𝑋𝜖𝐿𝑘

 

𝐿′  به مجموعه توانی از𝐿 بدون در نظر گرفتن ،{∅} ،𝐿𝑘
و  ′𝐿عضوی از مجموعه توانی 𝑘 های به تمام زیرمجموعه ′

X  به یک عضو دلخواه از مجموعه توانی𝐿𝑘
 عبارت است از: 𝐼(𝑋)کند. همچنین مقدار اشاره می 𝑘با اندازه   ′

(19) 𝐼(𝑋) = − ∑(−1)|𝑌|𝐻(𝑌)

𝑌𝜖𝑋

 

به منظور محاسبه اطلاعات  𝐿های مجموعه توانی به منظور محاسبه دقیق این عبارت تمام حالات ممکن از زیر مجموعه

𝑡باید در نظر گرفته شود. از آنجا که  𝐿های و مجموعه برچسب 𝑓𝑖متقابل میان ویژگی  = |𝑓𝑖| = توان رابطه پس می 1

 :دست آوردهزیر را ب

(21) 𝐼(𝑓𝑖; 𝐿) = ∑(−1)𝑘𝑉𝑘(𝑓𝑖 × 𝐿𝑘−1
′ )

1+𝑏

𝑘=2

 

 به همین ترتیب یک تخمین ساده از رابطه بالا عبارت است از:

(21) 𝐼(𝑓𝑖; 𝐿) == ∑(−1)𝑘𝑉𝑘 (𝑓𝑖 × 𝐿𝑘−1
′ )

2

𝑘=2

= ∑ 𝐼(𝑓𝑖; 𝑙𝑖)

𝑙∈𝐿

 

وارد به ویژگی تازه ،مرتبط بود( 21بر اساس رابطه )ها با مجموعه برچسب واردویژگی تازهاگر  الگوریتمطبق این   

(. در غیر  2الگوریتم پیشنهادی در شکل 7تا  4)خط  شودالگوریتم وارد فاز دوم می های انتخابی اضافه ومجموعه ویژگی

 ماند.جدید میی صورت الگوریتم منتظر ورود ویژگاین
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 : شبه کد الگوریتم پیشنهادی2شکل 

محاسبه  2پیشنهادی در شکل الگوریتم  21تا  8ها بر اساس خطوط فاز دوم، افزونگی: در این فاز قدرت تاثیر ویژگی

د. ها همچنان حفظ شوکه میزان ارتباط ویژگیطوریهبتعداد ویژگی است حداقل انتخاب  ،شود. هدف اصلی در این فازمی

نظر  رتوان با دمیزان تاثیر یک ویژگی را میشوند. با قدرت تاثیر بالا انتخاب می یهایرحله ویژگیدر این فاز در هر م

ر چه ههای انتخاب شده قبلی محاسبه کرد. با برچسب کلاس و در نظر گرفتن سایر ویژگی ،گرفتن ارتباط آن ویژگی

ژگی بیشتر است. وی قدرت تاثیرپس  ،باشد داشته یکمترو افزونگی ها بیشتر میزان ارتباط یک ویژگی با مجموعه برچسب

مجموعه  که میزان ارتباط ،یابدهای انتخاب شده تا زمانی ادامه میبا قدرت تاثیر بالا از میان مجموعه ویژگی انتخاب ویژگی

با ( 𝑆) ههای انتخابی اولی( با برچسب کلاس نزدیک به مقدار ارتباط مجموعه ویژگی𝑅های انتخاب شده جدید )ویژگی

ق طبشود. ، در فاز افزونگی ابتدا قدرت تاثیر هر ویژگی محاسبه می(1)باشد. بر اساس الگوریتم  𝐿های مجموعه برچسب

  :شود عبارت است ازنشان داده می   𝜆𝑓که با  if رابطه زیر، قدرت تاثیر ویژگی
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(22) 𝜆𝑓𝑖 = 𝑅𝑒𝑙(𝑓) − 𝑅𝑒𝑑(𝑓) 

با سایر   ifکه اصطلاح اول به مقدار ارتباط ویژگی با برچسب کلاس و اصطلاح دوم به مقدار افزونگی ویژگی طوریهب

   ت از:تر نیز گفته شد، مقدار ارتباط ویژگی عبارت اسطور که پیشکند. همانشده اشاره می های قبلاً انتخابویژگی

(23) 𝑅𝑒 𝑙 (𝑓) = 𝐼(𝑓; 𝐶|𝑆) 

با سایر   if، شامل دو قسمت است. قسمت اول، عبارت است از افزونگی ویژگی  ifاز طرف دیگر افزونگی ویژگی 

ت به ها نسبهای کلاس و قسمت دوم شامل افزونگی برچسببا در نظر گرفتن برچسب ،های قبلاً انتخاب شدهویژگی

∗𝐿است. با در نظر گرفتن   ifیکدیگر با در نظر گرفتن ویژگی  = 𝐿توان گفت افزونگی ویژگی ، میif   از رابطه زیر

 : آیددست میهب

(24) 𝑅𝑒 𝑑 (𝑓) = 𝐼(𝑓; 𝑆|𝐿) + 𝐼(𝑓; 𝐿|𝐿 ∗) 

(25) 𝐼(𝑓; 𝑆|𝐿) = 𝐼(𝑓; 𝑆) − 𝐼(𝑓; 𝑆|𝐿) 

 و

(26) 𝐼(𝑓; 𝐿|𝐿∗) = 𝐼(𝑓; 𝐿) − 𝐼(𝑓; 𝐿|𝐿∗) 

را از رابطه زیر   ifتوان قدرت تاثیر ویژگی می (22( در رابطه شماره )26( و )25(، )24گذرای روابط )حال با جای

 دست آورد:هب

(27) 
𝜆𝑓 = 𝑅𝑒𝑙(𝑓) − 𝑅𝑒𝑑(𝑓)

= 𝐼(𝑓; 𝐿) − 𝐼(𝑓; 𝐿; 𝑆) − (𝐼(𝑓; 𝑆) − 𝐼(𝑓; 𝑆; 𝐿)) − (𝐼(𝑓; 𝐿) − 𝐼(𝑓; 𝐿; 𝐿∗)) 

= 𝐼({𝑓, 𝐿}; 𝐿∗) − 𝐼(𝑓; 𝑆) 
𝑛و  t=1( و با در نظر گرفتن اندازه پارامتر 22طبق رابطه ) =  :شودرابطه بالا به صورت زیر خلاصه می 1

(28) 
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تخاب و به ناها، الگوریتم پیشنهادی، ویژگی با قدرت تاثیر بالاتر را بعد از محاسبه میزان تاثیر هر کدام از ویژگی

کند. در مرحله اضافه می 𝑅در مجموعه جدید  (𝑆) های انتخاب شدههای انتخابی از میان مجموعه ویژگیمجموعه ویژگی

میزان ارتباط ویژگیکند. ها را چک میبا مجموعه برچسب 𝑅بعد مجددا الگوریتم پیشنهادی میزان ارتباط مجموعه جدید 

( به صورت زیر محاسبه می22براساس رابطه ) 𝐿با  𝑆و نیز مجموعه  (𝐿)ها با مجموعه برچسب 𝑅های مجموعه جدید 

 شود:

(29) 

 
های اولیه از میزان ارتباط مجموعه ویژگی (𝐿)ها با مجموعه برچسب (𝑅) ارتباط مجموعه انتخابی جدیداگر مقدار 

(𝑆) یعنی  ،بیشتر بود(𝐼(𝑅; 𝐿) > 𝐼(𝑆; 𝐿) )صورت همین روند دوباره ادامه  شود. در غیر اینالگوریتم متوقف می

محاسبه و سپس ویژگی با بالاترین قدرت  𝑆مانده در مجموعه های باقییابد. به این صورت که باز قدرت تاثیر ویژگیمی

ده در های انتخاب شیابد که قدرت ارتباط ویژگیطور که گفته شد این کار تا زمانی ادامه میشود. همانتاثیر انتخاب می

ما گاهی اوقات به ها یکسان باشد. اهای انتخاب شده قبلی با برچسباز قدرت تاثیر ویژگی 𝐿های و برچسب 𝑅مجموعه 

ل صورتی تغییر داد که زودتر متوقف شود. به عنوان مثا هتوان شرط را بمنظور کاهش بیشتر اندازه زیر مجموعه انتخابی می

 توان شرط توقف را به صورت زیر در نظر گرفت.می

(30) 𝑅𝑒𝑙(𝑅; 𝐿) ≤ 𝛼𝑅𝑒𝑙(𝑆; 𝐿) 

 .انتخاب شده نیز کمتر خواهد بودهای کوچکتر باشد تعداد ویژگی αقدر مقدار ههر چ

 نتایج آزمایشگاهی -0

به منظور تعیین میزان کارایی روش پیشنهادی، تعدادی آزمایش روی چندین داده آموزشی معروف و چندبرچسبی 

 MDDMp، [18] MDDMf، [16] wMLDA [18]نام ه و چندین الگوریتم انتتخاب ویژگی چندبرچسبی مختلف ب

،[21] MvMD ،[33]scls ،[34] fimf، ،[35]ami   [37]وpfs های ها در بخشیات آنئاند و جزکه اخیرا ارائه شده

ی، های آموزشتعداد نمونههای آموزشی چندبرچسبی شامل نام، انجام شده است. خصوصیات داده ،قبلی آورده شده است

 نشان داه شده است.  1های هر نمونه آموزشی در جدول ها و تعداد برچسبتعداد ویژگی

28 
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 ی استفاده شده آموزش یهاداده: مشخصات 3جدول 

 

 نام داده های آموزشی        ههای هر  دادتعداد نمونه  های هر داده  تعداد ویژگی   های هر دادهتعداد برچسب

6 72 593 emotions 

6 294 2417 scene 

1 9712 61 Nci9 

از موزشی چندبرچسبی آهای مربوط به داده ، از معیارهایهای مختلفبه منظور ارزیابی عملکرد روشهمچنین 

𝑌𝑖با در نظر گرفتن استفاده شده است.  جمله موارد زیر ⊆ 𝐿  های نمونه آموزشی به عنوان زیرمجموعه صحیح برچسب

i  و𝑍𝑖 ⊆ 𝐿 ها آنگاه این معیارها عبارتند از:شده از برچسببینیبه عنوان زیرمجموعه پیش 

-نمونه یعنی .کندمی را محاسبه اندنشده بندیدسته درستی به که هاییبرچسب درصد گ،همین : افت1همینگ افت

مقدار این معیار از  .باشد ی نشدهبینیشپ که صحیحی برچسب یا شده باشد داده نسبت نادرست برچسب به که هایی

 :آیددست میهطریق رابطه زیر ب

(31) 𝐻𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔 𝐿𝑜𝑠𝑠(ℎ, 𝑇) =
1

|𝑇|
∑

|𝑌𝑖 △ 𝑍𝑖|

|𝐿|

|𝑇|

𝑖=1
 

 تفاوت متقارن بین دو مجموعه است. △که طوریهب

 نمونه آن به متعلق نمونه، یک تعلق بهم درجه بالاترین با برچسب که رداشممی را دفعاتی تعداد معیار : این2یک خطا

 .نباشد

(32) 𝑂𝐸 =
1

𝑚
∑ ⟦[𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥 𝑓(𝑥𝑖, 𝑦)𝑦∈𝐿] ∉ 𝑌𝑖

′⟧
𝑚

𝑖=1
 

⟧که در این رابطه، اگر شرط درون عملگر طوریهب صورت نیشود. در غیر اجه یک برگردانده مییبرقرار باشد نت ⟦

 نتیجه صفر است.

 رفت پایین شده بندی رتبه هایلیست برچسب از باید که شماردمی را هاییگام تعداد میانگین پوشش : معیار3پوشش

 .شود داده پوشش نمونه هر به مربوط هایبرچسب تمام تا

                                                   
Hamming less 1 

One Error 2 

Coverage 1 
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(33) 
 

 نامرتبط برچسب یک از بالاتر ایمرتبط رتبه برچسب یک که شماردمی را دفعاتی تعداد میانگین رتبه : افت1رتبه افت

 .باشد شده معکوس هابرچسب ترتیب یعنی دباش گرفته

(34) 
 

𝑦′′   به مجموعه متمم𝑦′ .اشاره می کند 

𝑦𝑖برچسب مرتبط خاص  یک بالای که را مرتبط هایبرچسب درصد میانگین معیار این :صحتمیانگین  ∈ 𝑌 

  .کندمی محاسبه را اندشده بندیرتبه

(35) 
 

های افت همینگ، افت رتبه، یک خطا  و پوشش به ازای یک الگوریتم آمده به ازای معیاردستهقدر مقدار بههر چ

 آمده به ازای یکدستههای بقدر متوسط دقت ویژگیهالگوریتم کارایی بهتری دارد. از طرف دیگر هر چ ،کمتر باشد

چسبی ازای معیارهای مختلف با اجرای نسخه چندبرآمده به دستهتر است. مقادیر بالگوریتم مطلوب ،الگوریتم بیشتر باشد

 تیگابایگ 8با  ستمیس کی یبر رو شاتیدر آزما جیتمام نتا ن،یهمچنمحاسبه شده است.  KNN [41]ی الگوریتم دسته بند

 دست آمده است.هب RTX 3050 کیرم و کارت گراف

 5را  یشنهادیپ تمیابتدا الگورپس  ،های انتخابی از قبل مشخص نیستتعداد ویژگی از آنجا که در الگوریتم پیشنهادی،

 یبرا شدههای انتخابتعداد ویژگی نیانگیسپس م ؛میکنیاجرا م یآموزش یهاهر کدام از داده یصورت مستقل روه بار ب

 تمیالگور نیا ،یشنهادیپ تمیالگور یبار اجرا 5. پس از میکنیم سهیمقا هاتمیالگور ریرا با سا یآموزش یهاهر کدام از داده

از  کیانتخاب کرده است. حال هر  یژگیو 35و  51، 41به تعداد  Nci9و  Scene ،Emotion یهاداده یبرا بیبه ترت

 جیتا. سپس نمیکنیاجرا م یهر داده آموزش یمشخص شده رو یژگیرا با همان تعداد و گرید یژگیانتخاب و یهاتمیالگور

 سهیخطا را با هم مقا کیافت رتبه، پوشش، متوسط دقت و  نگ،یمختلف از جمله افت هم یارهایمع یآمده برادستهب

نشان داده شده است. در  6تا  2 یهاجدولمختلف در  یهاتمیمختلف و الگور یارهایمع یآمده برادستهب جی. نتامیکنیم

الگوریتم انتخاب ویژگی  کآموزشی و محور عمودی یداده  کیدهنده نشان یمحور افق ،هاجدول نیاز ا کیهر 

                                                   
Ranking less 2 
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 ها در سطر آخرهمچنین مقادیر میانگین به ازای هر سه داده آموزشی و هر کدام از الگوریتم. دهدرا نشان می چندبرچسبی

آن  ،قدر معیارهای افت همینگ، افت رتبه، پوشش و یک خطا به ازای یک الگوریتم کمتر باشدهآورده شده است. هر چ

 تر است.لوبآن الگوریتم مط ،قدر معیار متوسط دقت به ازای یک الگوریتم بیشتر باشدهالگوریتم بهتر است. همچنین هر چ

قدر هطور که قبلا گفته شد هرچهمان داده شده است. شینما نگیافت هم یابیارز اریمربوط به مع جینتا ،2جدولدر  

که جدول  طبق مقادیری آن الگوریتم بهتر است. ،ینگ در یک الگوریتم کمتر باشدآمده به ازای معیار افت همدستهمقدار ب

 nci9و  emotionهای بهترین مقدار و به ازای داده sceneالگوریتم پیشنهادی به ازای داده آموزشی  ،دهدنشان می 2

دهد الگوریتم نشان می ،آخردست آورده است. همچنین مقادیر متوسط آورده شده در سطر هدومین بهترین مقدار را ب

 درصد بهتر از سایر الگوریتم ها عمل کرده است. 15طور متوسط روی هر سه داده آموزشی تقریبا هپیشنهادی ب

 : افت همینگ2جدول 

 MDDMp MDDMf MVMD wMLD scls fimf ami pdf MLOSFS 

emotion 0.91 0.79 0.81 0.86 0.76 0.769 0.75 0.89 0.78 

scene 0.85 0.87 .89 0.79 0.84 0.75 0.78 0.69 0.67 

nci9 0.99 0.89 0.78 0.97 0.68 0.78 0.84 0.89 0.69 

Avg 0.916 0.85 .86 0.873 0.76 0.766 0.79 0.823 0.71 

دست آمده به ازای همقدار بقدر هدست آمده به ازای معیار افت رتبه نشان داده شده است. هر چهمقادیر ب 3جدول  در

م پیشنهادی، آمده، الگوریتدستهیی بهتری دارد. طبق نتایج بامقدار افت رتبه در یک الگوریتم کمتر باشد، الگوریتم کار

بهترین  scene ،emotions ،nci9های ترتیب به ازای دادهه هر کدام ب wMLDAو الگوریتم  fMDDMالگوریتم 

توان نتیجه گرفت که دهد، میطور که مقدار متوسط آورده شده در سطر آخر نشان میاند. هماندست آورده همقادیر را ب

های درصد نسبت به سایر الگوریتم 6بر اساس معیار افت رتبه تقریبا  fMDDMالگوریتم پیشنهادی بعد از الگوریتم 

 ( برتری دارد. fMDDMجز ه دیگر) ب

 رتبه: افت 1جدول 

 MDDMp MDDMf MVMD wMLD scls fimf ami pdf MLOSFS 

emotion 0.37 0.19 0.29 0.34 0.225 0.31 0.186 0.34 0.3 

scene 0.17 0.19 0.24 0.16 0.14 0.13 0.18 0.29 0.12 

nci9 0.21 0.05 0.04 0.03 0.05 0.08 0.15 0.9 0.04 

Avg 0.25 0.1433 0.19 0.176667 0.168333 0.17 0.172 0.51 0.153333 

آمده به ازای معیار پوشش آورده شده است. همانند معیارهای افت رتبه و افت دسته، نتایج ب4جدول شماره در 

 ،آمدهستدهدر آن کمتر باشد. طبق نتایج ب ،آمده به ازای معیار پوششدستههمینگ، الگوریتمی بهتر است که مقدار ب



انه
دگ

چن
ل 

قاب
 مت

ت
عا

طلا
ز ا

ه ا
اد

ستف
ا ا

ط ب
رخ

ی ب
سب

رچ
د ب

چن
ی 

ژگ
 وی

ب
خا

 انت
تم

وری
لگ

ک ا
ی

 

ار
عم

ش م
وز

 آم
دل

م
 ی

وم
ب

 ی
رو

با 
ی

رد
ک

 
گرا

ت 
اخ

س
 یی

ز: 
رک

تم
(

ی
دگ

ا
 یری

 یمبتن
اقع

 و
بر

ی
 ت

از
مج

(ی
 

 

 

  

 19 

اما متوسط مقدار  ؛دست آورده استهبهترین مقدار را ب  nci9الگوریتم پیشنهادی اگرچه تنها به ازای داده آموزشی 

( که در سطر آخر جدول نشان داده شده است از emotions,scene, nci9های آموزشی)آمده به ازای همه دادهدستهب

 دهد. ملکرد بالای الگوریتم پیشنهادی را نشان میدرصد کمتر است که این ع19ها تقریبا  سایر الگوریتم

 : معیار پوشش0جدول 

 MDDMp MDDMf MVMD wMLD scls fimf ami pdf MLOSFS 

emotion 10 15 17 64 58 49 84 24 15 

scene 24 28 56 48 35 56 48 25 26 

nci9 167 166 168 158 148 190 210 187 115 

Avg 67 69.66667 80.33 90 80.333 98.33 114 78.66 57.66 

قدر مقدار ه، مقادیر مربوط به معیار متوسط دقت آورده شده است. برخلاف سایر معیارها، هر چ5در جدول شماره 

آمده، دستهالگوریتم کارایی بالاتری دارد. طبق مقادیر ب ،آمده به ازای این معیار در یک الگوریتم بیشتر باشددستهب

و الگوریتم  fimf ،sclsترتیب به ازای الگوریتم ه ب nci9و  emotion ،sceneهای بیشترین متوسط دقت به ازای داده

ها از سایر الگوریتم sclsبه ازای الگوریتم  ،ها روی هر سه داده آموزشیپیشنهادی بوده است. همچنین میانگین متوسط دقت

ها درصد نسبت به سایر الگوریتم 7تقریبا  sclsیشنهادی با اختلاف کمی از الگوریتم بیشتر بوده است. هرچند الگوریتم پ

 . بهتر عمل کرده است

 : معیار متوسط دقت2جدول 

 MDDMp MDDMf MVMD wMLD scls fimf ami pdf MLOSFS 

emotion 75% 71% 69% 76% 73% 81% 82% 69% 80% 

scene 64% 66% 78% 84% 89% 54% 38% 48% 54% 

nci9 15% 28% 41% 32% 64% 46% 57% 67% 67% 

Avg 51.3% 55% 62.6% 64% 75.3% 60.33% 59% 61.33% 64.33% 

آمده الگوریتم دسته، نتایج مربوط به معیار یک خطا آورده شده است. طبق نتایج ب6در نهایت در جدول شماره 

بهترین  sceneبه ازای داده آموزشی  MDDMpو الگوریتم  nci9و  emotionپیشنهادی به ازای دو داده آموزشی 

درصد عملکرد  15طور متوسط تقریبا هدهد الگوریتم پیشنهادی باند. همچنین سطر آخر نشان میدست آوردههمقادیر را ب

 است. ها داشته بهتری نسبت به سایر الگوریتم

 : معیار یک خطا6جدول 

 MDDMp MDDMf MVMD wMLD scls fimf ami pdf MLOSFS 

emotion 1 1 0.9 0.8 1 0.79 0.98 0.79 0.67 

scene 0.39 0.78 0.48 0.68 0.59 0.47 0.59 0.78 0.64 

nci9 0.59 0.58 0.49 0.6 0.57 0.42 0.26 0.64 0.35 

Avg 0.66 0.786 0.623 0.69 0.72 0.56 0.61 0.736 0.533 
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 گیرینتیجه -2

ها گیی که در ویژژگیو انیبا جر یآموزش یهاداده یرا برا یچندبرچسب یژگیانتخاب و تمیالگور کیمقاله،  نیدر ا

 اطلاعات متقابل اریبا استفاده از مع ،MLOSFSنام ه ب ،شوندها اضافه میتدریج به مجموعه دادهه با گذر زمان و ب

ها، برچسب نیب یو با در نظر گرفتن وابستگ کندیبه صورت دو فاز عمل م یشنهادیپ تمیالگور نی. اشد یمعرف چندگانه

 گرید متیالگور نیاز چند ،یشنهادیپ تمیالگور یابیارز ی. براکندیانتخاب م یانیجر یآموزش یهاادهرا در د هایژگیو

معروف و پرکاربرد با حجم بزرگ استفاده شده است. علاوه  یاز سه داده آموزش نیمچنو ه یچندبرچسب یژگیانتخاب و

وشش خطا و پ کیافت رتبه، متوسط دقت،  نگ،یمختلف از جمله افت هم اریپنج مع یآمده برادستبه ریمقاد ن،یبر ا

استفاده  های آموزشیروی داده یشنهادیپ تمیکه الگور دهدمینشان آمده دستهب جیقرار گرفته است. نتا یابیمورد ارز زین

، 19، 6، 15ختلاف ابا  طور متوسطهشده به ازای معیارهای افت همینگ، افت رتبه، پوشش، متوسط دقت و یک خطا،  ب

هر چند به ازای معیارهای افت رتبه و متوسط  داشته است. هاتمیالگور رینسبت به سا یعملکرد بهتردرصدی  13و  7

در رتبه  sclsو  MDDMfپوشی است از الگوریتم های شنهادی با اختلاف ناچیزی که قابل چشمدقت الگوریتم پی

 دوم قرار دارد. 
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