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متعلق به چند کلاس باشد.  تواندیمتک برچسبی، هر نمونه های دادهشود که در آن بر خلاف ی گفته مییهاهای چند برچسبی به دادهداده ده:کیچ

های چند برچسبی توجه بسیاری از محققان را به خود جلب کرده بندی دادهها، طبقهاخیر، به دلیل رشد روز افزون کاربردهای این دادههای در سال
زیادی در بهبود عملکرد  ریتأث تواندیمهای زائد و تکراری های چند برچسبی نیز حذف ویژگیهای تک برچسبی، در دادهبندی دادهاست. مشابه طبقه

یب ه ترکبر پای پیشنهادی روش چند برچسبی ارائه شده است. یهادادهبند داشته باشد. در این مقاله، یک روش ترکیبی برای انتخاب ویژگی در طبقه
های تعداد ویژگی معمولًاکه  از آنجا فرا ابتکاری استفاده شده است. هایالگوریتماست که در روش پیچشی از یک روش فیلتری و یک روش پیچشی 

ویژگی بهینه، هزینه محاسباتی بالایی دارد و ممکن  زیرمجموعههای جستجو، برای کشف چند برچسبی زیاد است، استفاده مستقیم از روشهای داده
های . سپس، از الگوریتمشوندیمها حذف های نامرتبط با کلاس، ابتدا با استفاده از یک روش فیلتری، ویژگیاز این رو است با شکست روبه رو شود.

ابتکاری مشهور بکار گرفته  های فرا، تعداد قابل توجهی از الگوریتمهاشیآزما. در بخش شودیمها استفاده ویژگی نیتربرجستهتکاملی برای انتخاب 
مورد های سایر روش برابردر که روش پیشنهادی  دهندیم. نتایج به دست آمده نشان شده و جایگزین روش پیچشی در سامانه پیشنهادی شده است

تر ، دقت بالاتری دارند و در مواردی که دست یابی به دقت بالاتر، اهمیت بیشتری نسبت به زمان داشته باشد، استفاده از این روش مناسبمقایسه
 است.
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Abstract: In multi-label data, each instance is associated with a set of labels, instead of one label. Due to the increasing number of 

modern applications associated with multi-label data, multi-label classification has gained significant attention during recent years. As 

in single-label data, eliminating redundant and/or irrelevant features plays an important role in improving classification performance. 

In this paper, a hybrid method for multi-label feature selection problem based on combing filter and wrapper methods is proposed, 

where meta-heuristic algorithms are employed as the wrapper method. Since, the number of features in multi-label data is usually high, 

solely employing search algorithms for finding the optimal feature subsets has high computational burden, and is very possible to fail. 

Hence, irrelevant features are first detected and removed by a filter method. Then, salient features are found among the remained 

features by the help of meta-heuristic algorithms. A significant number of well-known meta-heuristic algorithms are employed as the 

wrapper method, in the proposed system. Experiments show that the proposed method obtains better classification results, compared 

to other algorithms. 
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 مقدمه -1

در حوزه یادگیری  پرطرفدارهای یادگیری با نظارت سنتی یکی از بحث

از  𝑦𝑗 ماشینی است که در آن هر نمونه با تعدادی ویژگی و یک برچسب

. با این حال در مسائل دنیای شودیممشخص  𝐿های مجموعه برچسب

𝑌𝑖واقعی، هر نمونه ممکن است به یک مجموعه برچسب  ⊂ 𝐿  تعلق

به طور همزمان با دو  داشته باشد. به طور مثال، یک تصویر ممکن است

برچسب "ساحل" و "غروب خورشید"، حاشیه نویسی شود. یعنی بر خلاف 

، علیرغم اینکه هر 1یادگیری با نظارت سنتی، در یادگیری چند برچسبی

ها به از برچسب یامجموعه، دارای شودیمشیء با یک نمونه نشان داده 

های اخیر، تعداد رو به افزایشی از جای یک برچسب است. در سال

، احساسات برخواسته از [1]بندی متن کاربردهای مدرن، نظیر طبقه

، طبقه[4]و ویدئوها  [3] 2، برچسب زنی معنایی تصاویر[2]موسیقی 

چند برچسبی های داده،که دارای [6]ها و ژن [5]بندی تابع پروتئین 

 هستند، پدید آمده است.

چند برچسبی دارای تعداد زیادی ویژگی های دادهبه طور کلی، 

های نامرتبط، تکراری و . ویژگیکنندیمها را توصیف هستند که نمونه

. به [7]های یادگیری دارند بسیار بدی روی کارایی الگوریتم ریتأثنویزی 

ها به قدری هزینه بر است که تحمل علاوه، یافتن مقادیر بعضی از ویژگی

ن ویژگی ترجیح بندی در مقابل حذف آمقداری افزایش در خطای طبقه

بند بعد از انتخاب ویژگی بهبود دقت طبقه معمولًا. اگرچه شودیمداده 

 .ابدییم

های متنوعی استفاده شده است تا کنون برای انتخاب ویژگی روش

ها را به سه دسته اصلی تقسیم کرد: روشآن توانیمکه به طور کلی 

های روش. 5های ترکیبیو روش 4های پیچشی، روش3های فیلتری

 با استفاده از های یادگیری عمل کرده و، مستقل از الگوریتمفیلتری

. [8]کنند یک اعتبار محاسبه می یژگیهر و یخاص، برا ییارهایمع

رتبه  که ییهایژگیشان مرتب شده و ویهاها بر اساس رتبهیژگیسپس، و

 ن شده است، حذفییش تعیک مقدار آستانه از پیها کمتر از آن

های با ها از سرعت بالایی برخوردارند و برای دادهگردند. این روشیم

های پیچشی ها در مقایسه با روش؛ اما دقت آناندمناسبابعاد زیاد 

، اطلاعات  score-Fر ینظ  یادیلتر زیف یهاتر است. تاکنون روشپایین

 یژگینه انتخاب ویدر زم رهیو غ  8ی، همبستگ7ی، بهره اطلاعات 6متقابل

ی، بازخوردی از الگوریتم یادگیری در روش پیچش. [9] مطرح شده است

شود. به عبارت دیگر، معیار اعمال شده برای انتخاب ویژگی استفاده می

بنابراین، این روش از  .بندی است، کارایی الگوریتم طبقهیژگیوانتخاب 

دقت بالایی برخوردار است.  اما از آنجا که برای بررسی میزان شایستگی 

بند اجرا شود، سرعت کار پایین و طبقه ، باید الگوریتمرمجموعهیزهر 

رود و این امر استفاده از این روش را در پیچیدگی محاسباتی بالا می

 سازد.های با ابعاد زیاد محدود میداده

 یهان، روشی؛ بنابرااندهم، دو روش مکمل یچشیلتر و پیف یهاروش

 یبهتر یهاهر دو روش، قادرند جواب یهاتیمز یریترکیبی با به کارگ

از محققان را در دهه گذشته  یاریمهم، توجه بس یژگین وید کند. ایتول

 .[10]به خود جلب کرده است 

 های بهینه سازی فرا ابتکاریهای پیچشی، الگوریتماز بین انبوه روش

نتایج بهتری داشته و بیشتر مورد توجه محققان قرار گرفتند. 

ز هایی هستند که با الهام اابتکاری الگوریتمهای جستجوی فرا الگوریتم

ها به اند و غالب آنفرایندهای فیزیکی و زیستی و طبیعی به وجود آمده

های جستجوی ابتکاری بر خلاف کنند. روشصورت جمعیتی عمل می

های کلاسیک بر مبنای تصادف عمل کرده و جستجوی فضا را به روش

ها در استفاده نکردن از یگر آندهند. تفاوت دصورت موازی انجام می

ها تنها از تابع برازندگی برای اطلاعات گرادیان فضا است. این نوع روش

کنند؛ اما به خاطر دارا بودن هوشمندی از هدایت جستجو استفاده می

 باشند.نوع هوشمندی جمعی، قادر به کشف جواب می

از  گیژیدر این مقاله، یک روش ترکیبی برای حل مساله انتخاب و

های . با توجه به کفایت الگوریتمشودیمچند برچسبی ارائه  یهاداده

تک برچسبی، در این های دادهتکاملی در حل مسأله انتخاب ویژگی در 

مقاله قصد داریم از آنها برای ایجاد روش پیچشی استفاده کرده و به 

چند های دادهها در انتخاب ویژگی در بررسی عملکرد این الگوریتم

 ABACOبرچسبی بپردازیم. از این رو عملکرد شش الگوریتم شامل، 

[10] ،BACO [11] ،BGSA [12] ،CatfishPSO [13] ،ACO  وGA 

فرا  یها تمیذکر است که استفاده از الگور انیشا. شودیممقایسه 

 ت.محدود اس اریبس یچند برچسب یدادهها یژگیانتخاب و یبرا یابتکار

ها در انتخاب ویژگی یک دلیل مهم برای عدم استفاده از این الگوریتم

چند برچسبی های دادههای چند برچسبی، تعداد زیاد ویژگیهای داده

. به همین دلیل، استفاده از باشدیمتک برچسبی های دادهدر مقابل 

ها، به تنهایی، ممکن است منجر به عدم موفقیت در یافتن این الگوریتم

های بهینه شود. از این رو، در روش پیشنهادی ابتدا ویژگی زیرمجموعه

های با استفاده از یک روش فیلتری، تعداد قابل توجهی از ویژگی

ها برای یافتن سپس از این الگوریتم و افزونه حذف شده، نامرتبط

 .شودیمویژگی بهینه استفاده  زیرمجموعه

ادامه این مقاله این گونه سازماندهی شده است که در بخش دوم 

. در بخش شودیمچند برچسبی تشریح های دادهمفاهیم پایه مربوط به 

های چند برچسبی خاب ویژگی دادهسوم، کارهای انجام شده در زمینه انت

مرور خواهد شد. در بخش چهارم، روش پیشنهادی ترکیبی برای انتخاب 

. مقایسه کارایی روششودیمهای چند برچسبی بیان ویژگی در داده

های پیشنهادی روی چند مجموعه داده استاندارد در بخش پنجم آورده 

 .شودیمشده است. در نهایت، در بخش ششم، مقاله جمع بندی 
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 مفاهیم پایه -2

𝒳فرض کنید  = ℝ𝑀(𝑜𝑟 ℤ𝑀)  نشان دهنده فضای نمونه𝑀  بعدی و

},...,,{ 21 qyyyL  ها با نشان دهنده فضای برچسب𝑞  برچسب ممکن

در یادگیری چند برچسبی، هدف، یادگیری یک تابع باشد. 
qXh 2:   از مجموعه داده آموزش𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑌𝑖), 𝑖 = 1. . 𝑁} 

𝓍𝑖نمونه است، که هر نمونه دارای یک بردار ویژگی  𝑁با  =

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑀)  است که با𝑀  این  1. شکل شودیمویژگی توصیف
𝓍. برای هر نمونه دیده نشده دهدیمنمایش را نشان  ∈ 𝒳بند ، طبقه

.)ℎچند برچسبی  را پیش بینی  𝑥های مناسب برای مجموعه برچسب (
→h(x)کند می 𝐿. 

: شوندیمهای یادگیری چند برچسبی به دو دسته کلی تقسیم روش
. در روش اول، مسأله [14]  10و انطباق الگوریتم 9تغییر شکل مسأله

کند یادگیری چند برچسبی به یک یا چند مسأله تک برچسبی تغییر می
مورد استفاده قرار  تواندیمتک برچسبی  و سپس هر الگوریتم یادگیری

از  Label Powerset (LP)و  Binary Relevance (BR)دو روش گیرد. 
در روش دوم، الگوریتم .شوندیمکه در ادامه توضیح داده  انددستهاین 

که بتوانند به طور مستقیم با  شوندیمای طراحی های یادگیری به گونه
 هایی نظیر بیز ساده چندد. الگوریتمهای چند برچسبی کار کننداده

و روش  MLKNN [16]، الگوریتم یادگیری تنبل [15] 11برچسبی
 .انددستهاز این  [17]درخت تصمیم چند برچسبی 

 
𝑌 

𝑋 
𝑦𝑞    ⋯   𝑦2   𝑦1    

0 1 1 0 𝑥1𝑀 ⋯ 𝑥12 𝑥11 
1 0 1 1 𝑥2𝑀 ⋯ 𝑥22 𝑥21 
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ 
0 1 0 1 𝑥𝑁𝑀 ⋯ 𝑥𝑁2 𝑥𝑁1 

 : داده چند برچسبی1شکل

 

2-1- Binary Relevance 

یک راهبرد تغییر شکل مسأله است که در آن، مسأله طبقه BRروش 
بندی تک برچسبی مسأله مجزای طبقه 𝑞 (|𝐿|)بندی چند برچسبی به 

مجموعه داده   𝑞. به عبارت دیگر، مجموعه داده اصلی، به شودیمتبدیل 
های مجموعه داده اصلی با یک بردار که شامل تمام نمونه شودیمتبدیل 

های هر بردار برچسب، با توجه به تعلق یا عدم هدرای برچسب هستند.
که به ترتیب  باشدیم 𝑦𝑖−و  𝑦𝑖تعلق هر نمونه به آن برچسب به صورت 

. به طور [18] شوندیمنمونه مثبت و منفی برای آن برچسب خوانده 
سبی، اگر یک نمونه دارای دو برچسب برچ 4مثال، در یک مجموعه داده 

{𝑦2, 𝑦4} های دوم و چهارم برابر باشد، درایه متناظر آن در مجموعه داده
 است. 𝑦3−و  𝑦1−های  اول و سوم برابر با و در مجموعه داده 𝑦4و  𝑦2با 

با جستجوی برچسب 𝐵𝑅بندی یک نمونه دیده نشده، برای طبقه
بندی ، این نمونه را طبقهدودوییبندهای های مثبت روی هر یک از طبقه

را به عنوان  بندهاطبقهو در آخر، ترکیب نتایج هر یک از این  کندیم
، سادگی آن 𝐵𝑅بند . مزیت طبقهدهدیمهای این نمونه تحویل برچسب

بند قادر به کشف است؛ اما عیب بزرگی که دارد این است که این طبقه
 .[19]ها نیست روابط بین برچسب

2-2- Label Powerset 

این روش، داده چند برچسبی را به یک مجموعه داده تک برچسبی چند 
ها در هر ترکیب یکتا از برچسب LP. برای این کار، کندیمکلاسه تبدیل 

مجموعه داده چند برچسبی را به عنوان یک کلاس برای مجموعه داده 
. به عبارت دیگر، هر نمونه ردیگیمچند کلاسه متناظر در نظر 

(𝑥𝑖 , 𝑌𝑖), 𝑖 = 1 … 𝑁 به یک نمونه ،(𝑥𝑖 , 𝑙𝑖)  که  شودیمتبدیل𝑙𝑖  برچسب
است که بیانگر یک زیرمجموعه برچسب مجزا و یکتا  یاشدهساخته 
یمها را در نظر ، وابستگی بین برچسبBRبر خلاف  LPنابراین، است. ب

های مجموعه داده چند کلاسه . با این وجود، از آنجا که تعداد کلاسردیگ
یم Dهای یکتا در ساخته شده، متناسب با تعداد زیرمجموعه برچسب

ها در مجموعه ، مشکل اصلی این روش این است که بعضی از کلاسباشد
کلاسه ساخته شده ممکن است متعلق به تعداد بسیار کمی از داده چند 

ساخته شده است  12وازنها باشند. در نتیجه، یک مجموعه داده نامتنمونه
[14]. 

 مروری بر کارهای انجام شده -3

های چند برچسبی های تک برچسبی، انتخاب ویژگی در دادههمانند داده
.  در اکثر روششودیمهم به سه دسته اصلی با همان تعاریف تقسیم 

های انتخاب ویژگی چند برچسبی، ابتدا با استفاده از یک روش تغییر 
، داده چند برچسبی را به داده تک برچسبی 𝐿𝑃یا   𝐵𝑅شکل مسأله نظیر 

. سپس، هر روش انتخاب ویژگی تک برچسبی برای دهندیمتغییر 
بعد از اعمال  [14]های برجسته قابل استفاده است. مرجع انتخاب ویژگی

برای دستیابی به داده تک برچسبی، از دو روش   𝐿𝑃و   𝐵𝑅دو روش 
برای انتخاب ویژگی استفاده کرده است.  ReliefFره اطلاعات و فیلتری به
 نویسندگان از یک روش تغییر شکل مسأله هرس شده [20]در مرجع 

13) 𝑝𝑝𝑡(  معرفی شده است، برای تغییر مجموعه  [21]در مرجع  قبلًاکه
. اندکردهاستفاده  موعه داده تک برچسبیجداده چند برچسبی به م

مبتنی بر اطلاعات متقابل  14سپس، یک روش انتخاب ویژگی حریص
پیشنهاد  [22]استفاده شده است. روش مشابهی در مرجع  15چند بعدی

داده چند برچسبی را به داده تک  𝑝𝑝𝑡 شده است که با استفاده از
برای وزندهی به  ReliefFو سپس از الگوریتم  کندیمبرچسبی تبدیل 

های انتخاب . از سوی دیگر، برخی الگوریتمکندیمها استفاده ویژگی
ویژگی چند برچسبی به طور مستقیم با مجموعه داده چند برچسبی کار 

یک روش انتخاب ویژگی چند  [23]در مرجع  به طور مثال، .کنندیم
برچسبی مبتنی بر اطلاعات متقابل چند بعدی پیشنهاد شده است که 

بیشینه کردن اطلاعات متقابل چند با های برجسته را ویژگی زیرمجموعه
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های چنین، روش. همکندیمها پیدا ها و برچسببعدی بین ویژگی
انتخاب ویژگی چند برچسبی متفاوتی که مبتنی بر روش فیلتری تک 

. اندشدهمعرفی  [25, 24, 22]باشند، در مراجع می Relief-Fبرچسبی 
روش انتخاب ویژگی چند برچسبی مبتنی بر الگوریتم  [26]مرجع 

ژگیوی پیدا کردن اد کرده که از فرآیند ممتیک برایشنهممتیک را پی
هایی که با جستجوی وراثتی انتخاب شده های برجسته از میان ویژگی

روش انتخاب ویژگی چند بر  [27]. در مرجع کندیمبودند، استفاده 
 17مبتنی بر وابستگی بیشینه و تکراری بودن کمینه 16یچسبی افزایش

برای داده mRMR [28]پیشنهاد شده است  که از روش معروف فیلتری 
 های تک برچسبی، الهام گرفته است.

ی بر مبنای بهینه سازی چند هدفه برای انتخاب روش [29]مرجع 

های چند برچسبی ارائه داده است. نویسندگان، با استفاده از ویژگی داده

ویژگی را بیابند  زیرمجموعهتلاش کردند  NSGA-IIفه الگوریتم چند هد

 که معیار میانگین صحت را  بیشینه و معیار افت همینگ را کمینه کند.

پیشنهاد داده است که با استفاده از  LCFSروشی به نام  [30]مرجع 

سازد. سپس، های جدید میهای اصلی، برچسبروابط بین برچسب

شوند و با های ساخته شده به مجموعه داده اصلی اضافه میبرچسب

انتخاب ویژگی از بین این مجموعه داده بسط  IG-BRاستفاده از روش 

بتدا به این مطلب اشاره شده ا [31] در مرجع گیرد.داده شده انجام می

 یهایژگیوویژگی، تعداد کل زیرمجموعه  𝑛است که در یک مجموعه با 

 یهاروشو احتمال به دام افتادن  حالت است 2𝑛برابر با  موجود

ین محلی وجود دارد. برای حل ا یهانهیبهجستجوی حریصانه  در 

نهاد و پیش ،این مقاله تابع امتیازی بر مبنای اطلاعات متقابل مشکل، در

یک روش بهینه سازی عددی برای جلوگیری از به دام افتادن در 

روشی برای انتخاب  [32]محلی ارائه شده است. در مرجع  یهانهیبه

نویسندگان با تبیین مرتبط پیشنهاد شده است.  یهایژگیو ترقیدق

مرتبط در مجموعه  یهایژگیون در آشکارسازی های پیشیضعف روش

 یهاروشبا تعداد زیاد برچسب، روشی را برای اصلاح یکی از  یهاداده

 مرتبط پیشنهاد دادند.  یهایژگیوپیشین در تعیین 

 روش پیشنهادی -4

گفته شد، در این مقاله قصد داریم روشی برای اعمال  قبلًاهمانطور که 

های چند برچسبی ابتکاری در انتخاب ویژگی دادههای فرا انواع الگوریتم

ها، قادر باشند در ارائه کنیم، که با وجود تعداد زیاد ویژگی در این داده

 ویژگی بهینه را بیابند. زیرمجموعهیک زمان قابل قبول، 

های چند روند کلی روش پیشنهادی در انتخاب ویژگی داده 2شکل 

شکل، بعد از تبدیل داده چند . طبق این دهدیمبرچسبی را نشان 

های تک برچسبی، نوبت به مرحله انتخاب ویژگی میبرچسبی به داده

رسد که خود، شامل دو مرحله است. ابتدا، انتخاب ویژگی با استفاده از 

. در این شودیمهای تک برچسبی اجرا یک روش فیلتری روی داده

سپس، . شوندیمف ها حذهای نامرتبط با کلاسمرحله تعدادی از ویژگی

های انتخاب شده از این مرحله روی داده چند برچسبی اصلی ویژگی

اعمال شده، که منجر به ایجاد یک داده چند برچسبی کاهش بعد یافته 

های فرا ابتکاری به عنوان روش اکنون، با استفاده از الگوریتم .شودیم

گی از ویژ زیرمجموعهبند چند برچسبی، بهترین پیچشی و یک طبقه

. شرح دقیق روش پیشنهادی در ادامه شودیمها انتخاب میان این ویژگی

 آورده شده است.

داده تک  𝑞، داده چند برچسبی به BRابتدا با استفاده از روش  

رسد. . سپس، نوبت به بلوک انتخاب ویژگی میشودیمبرچسبی تبدیل 

برچسبی، ابتدا از های چند های دادهبا توجه به زیاد بودن تعداد ویژگی

ها، استفاده های نا مرتبط با کلاسیک روش فیلتری برای حذف ویژگی

مجموعه  𝑞شود. برای این کار، روش فیلتری مورد نظر روی هر یک از می

ها، در هر یک داده اعمال شده که منجر به انتخاب یک سری از ویژگی

شده است. در  آورده 3. این ساختار در شکل شودیمها از این مجموعه

بلوک انتخاب ویژگی با استفاده از روش فیلتری به  3حقیقت، شکل 

 است. 2که سومین بلوک در شکل  دهدیمصورت تک برچسبی را نشان 

هستند که  ییهایژگیمؤثر، و یهایژگیو م،یدان یهمانطور که م

 گریکدیها را از کلاس یدو خصلت مهم باشند. اولًا بتوانند به خوب یدارا

یژگیو نیا نکهیا اً،یها مرتبط  باشند. ثانبا کلاس یدهند؛ به عبارت زیتم

با  قابل قبول یبندبه دقت طبقه دنیهدف، رس راینباشند؛ ز  یتکرار ها

 صیتشخ ،یچند برچسب یهااست. در داده یژگیتعداد و نیداشتن کمتر

. به طور مثال، ممکن است دو ستین یکار آسان یتکرار یهایژگیو

 یتکرار ،یتک برچسب یهامتداول در داده یارهایبر اساس مع یژگیو

از دو  کیکه هر  شودیمشاهده م ترقیدق یمحسوب شوند. اما با بررس

 گر،یمرتبط هستند. به عبارت د یمتفاوت یهاسببا برچ یژگیو

تعلق  یبه خوب تواندیو م دهدیپوشش م یژگیو کیرا که  ییهابرچسب

 یاهدهد، با برچسب صینمونه به آن برچسب را تشخ کیعدم تعلق  ای

 یبه سادگ توانینم جهیدوم متفاوت است. در نت یژگیتحت پوشش و

 نیکه در ا یری[. تدب33حذف کرد ] راها خواند و آن یرا تکرار هایژگیو

 یهایژگیصورت است که ابتدا و نیشده است، به ا دهیشیمقاله اند

 د.ها حذف شوننامرتبط با کلاس
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های چند : روند کلی روش پیشنهادی در انتخاب ویژگی داده2شکل 

 برچسبی
 

 یلتریمرحله، از روش ف نیاست که در ا ینکته ضرور نیتوجه به ا
 یادیقدرتمند نباشد و منجر به حذف تعداد ز ادیکه ز شودیاستفاده م

 عیسر یبر همبستگ یمبتن یلترینشود. به طور مثال، روش ف هایژگیاز و
 یژگیقدرتمند در انتخاب و یشده است، روش ی[ معرف34که در مرجع ]

. کندیرا به شدت کم م هایژگیاست که تعداد و یتک برچسب یهاداده
ها است که مطمئناً نامرتبط با برچسب یهایژگیکار، حذف و نیهدف از ا

 یترقیدق یکه جستجو یتکرار یهایژگیو حذف وزائد هستند. کشف 

 ن،ی. بنابراشودیگذاشته م یفرا ابتکار یهاتمیبر عهده الگور طلبد،یرا م
فرا  یهاتمینا مرتبط، با استفاده از الگور یهایژگیو کردن لتریپس از ف

یمانده انتخاب م یباق یهایژگیو نیاز ب هایژگیو نیبهتر  ،یابتکار
 .شوند

 

 
 : ساختار روش پیشنهادی برای بلوک انتخاب ویژگی فیلتری3ل کش

 
ها از مرتبط با کلاسهای برای اعمال روش فیلتری و یافتن ویژگی

 های تک برچسبی،در داده. شودیماستفاده  18ضریب همبستگی پیرسون
با مقادیر  𝐿و برچسب  𝑓با مقادیر  𝐹ویژگی بین   𝑟𝐹𝐿ضریب همبستگی 

𝑙 [35] عبارتست از: 
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روی  ,𝑙𝑖و   𝑓𝑖میانگین مقادیر  میانگین مقادیر به ترتیب 𝑙𝑖و  
𝑁  ویژگی نمونه است. اگر𝐹  با برچسب𝐿 ،یعنی کاملًا همبسته باشند 
 

 
 های مرتبط در روش فیلتری: فرآیند انتخاب ویژگی4شکل 

 داده چند برچسبی

 BRروش 

 داده تک برچسبی

انتخاب ویژگی با استفاده از روش 
 فیلتری به صورت تک برچسبی

ه چند دادفیلتری به صورتا

انتخاب ویژگی با استفاده از روش 
 پیچشی به صورت چند برچسبی

 بندیطبقه

 مجموعه ویژگی نهایییرز

 خیر شرط توقف ؟

 بله

1 

 
2 

 
𝑞 

 

 داده چند برچسبی

داده تک 
 برچسبی

داده تک 
 برچسبی

داده تک 
 … برچسبی

 داده چند برچسبی کاهش بعد یافته

 تجمیع

 فیلتر
… 

 فیلتر فیلتر

⋮ 

𝑅1 = [𝑟𝑓1,𝑦1
, 𝑟𝑓2,𝑦1

, … , 𝑟𝑓𝑀 ,𝑦1
] 

𝑅2 = [𝑟𝑓1,𝑦2
, 𝑟𝑓2,𝑦2

, … , 𝑟𝑓𝑀,𝑦2
] 

𝑅𝑞 = [𝑟𝑓1,𝑦𝑞
, 𝑟𝑓2,𝑦𝑞

, … , 𝑟𝑓𝑀 ,𝑦𝑞
] 

𝐴𝑣𝑔 = [𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑀] > 𝑡 
? 
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خواهد  -1یا  1برابر  𝑟𝐹𝐿ها برقرار باشد، وابستگی خطی کامل بین آن کی
 𝑟𝐹𝐿کاملًا ناهمبسته باشند،  𝐿با برچسب  𝐹ویژگی شد. در مقابل، اگر 

 آید.می دستبهصفر 
های چند ها در دادهها و کلاسبرای یافتن همبستگی بین ویژگی

مجموعه داده تک برچسبی که توسط روش  𝑞برچسبی، برای هر یک از 
BR  ها با بردار برچسب بین تک تک ویژگی ، همبستگیاندشدهتولید

)تعداد ویژگی 𝑀بردار با طول  𝑞. در  نهایت شودیممربوطه، محاسبه 
ام هر یک از این بردارها، همبستگی ویژگی 𝑖، که درایه دیآیم دستبهها( 

𝑖دهدیمبا برچسب مربوطه را نشان  ام . 
های نظیر به نظیر این های مرتبط، میانگین درایهبرای یافتن ویژگی

های متناظر با مقادیر بیشتر از یک حد بردارها محاسبه شده و ویژگی
ها حذف های مرتبط انتخاب شده و سایر ویژگی، به عنوان ویژگی𝑡آستانه 

نشان داده شده است. سپس، اجتماع  4این فرآیند در شکل  شوند.می
های تک های انتخاب شده در هر یک از مجموعه دادهتمام ویژگی

یمبرچسبی به عنوان خروجی، وارد فاز بعدی در بلوک انتخاب ویژگی 
نکته حائز اهمیت است که بعد از تجمیع آرای . توجه به این شوند

های تک برچسبی، مجدداً با مجموعه داده چند برچسبی مجموعه داده
هایش در قسمت قبل حذف اولیه سر و کار داریم که تعدادی از ویژگی

 ترسیم شده است. 3. این نکته در شکل اندشده
تا حد ها های نامرتبط، تعداد ویژگیبدین صورت، با حذف ویژگی

های تکاملی برای کشف و استفاده از الگوریتم ابدییمزیادی کاهش 
. هر یک از این الگوریتمشودینمهای مناسب، با مشکلی مواجه ویژگی

و پس از رسیدن به شرط پایان،  شوندیمها، به تعداد دفعات معینی اجرا 
. در شودیمها در خروجی ظاهر ویژگی انتخابی توسط آن زیرمجموعه

که ترکیبی  measure-F [36]های مورد آزمایش، از معیارتمام الگوریتم
به عنوان تابع شایستگی برای ارزیابی  20فراخوانو  19صحتاز معیارهای 

. شودیمهای انتخاب شده استفاده ویژگی زیرمجموعهمیزان شایستگی 

 ML-kNNبند طبقههمچنین، از  آورده شده است. 2این معیار در رابطه 
است، برای  kNNبند معروف که نمونه چند برچسبی شده طبقه [16]

 .شودیمبندی استفاده طبقه
 

𝐹𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
(2     )                             

 ها و نتایجآزمایش -5

های تکاملی در این بخش، نتایج روش پیشنهادی در استفاده از الگوریتم
داده با اندازه مجموعه 5های چند برچسبی روی برای انتخاب ویژگی داده

. همچنین، برای مشاهده قدرت شوندیمها و کاربردهای متفاوت بررسی 
در انتخاب  ها در انتخاب ویژگی، نتایج چند روش معروفاین الگوریتم

 ویژگی در داده چند برچسبی نیز گزارش شده است.

 پایگاه داده -5-1

مجموعه داده از کاربردهای مختلف، از پایگاه داده  5برای بررسی نتایج، 
ها، های این مجموعه دادهمشخصه 1تهیه شده است. جدول  21مولان

|𝐿|ها ها، تعداد برچسبها، تعداد ویژگیشامل اسم، دامنه، تعداد نمونه =

𝑞 که میانگین تعداد برچسب22هاها، کاردینالیتی برچسب، نوع ویژگی ،
که نرمالیزه شده  23هاو چگالی برچسب شودیمهای هر نمونه تعریف 

 .شوندیمتعریف  4و  3است و به ترتیب با روابط  |𝐿|کاردینالیتی با 
 

(3     )                                            
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 های مختلف استفاده شده: مشخصه مجموعه ویژگی1جدول 
 دامنه هاچگالی برچسب هاکاردینالیتی برچسب هانوع ویژگی هاتعداد برچسب هاتعداد ویژگی هاتعداد نمونه مجموعه داده

cal500 502 68 174 موسیقی 15/0 04/26 عددی 

emotions 593 72 6 موسیقی 311/0 869/1 عددی 

medical 978 1449 45 متن 028/0 245/1 اسمی 

enron 1702 1001 53 متن 06/0 38/3 اسمی 

yeast 2417 103 14 زیست شناسی 303/0 237/4 عددی 

 معیارهای ارزیابی -5-2

های پیشنهادی، از معیارهای مربوط به دادهبرای ارزیابی عملکرد روش
، 27، پوشش26خطا-، یک25، افت همینگ24های چند برچسبی شامل دقت

استفاده شده  30هاو میانگین کاهش ویژگی 29، میانگین صحت28افت رتبه

𝑇است. فرض کنید  = {(𝑡𝑖 , 𝑌𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑝}  یک مجموعه آزمون باشد
𝑌𝑖که  ⊆ 𝐿 صحیح و  زیرمجموعه𝑍𝑖 ⊆ 𝐿 پیش بینی شده  زیرمجموعه

,𝑓(𝑥باشد. همچنین فرض کنید  𝑡𝑖متناظر با نمونه  𝑦)  نشان دهنده
. این معیارها شودیمداده  𝑥برای نمونه  𝑦امتیازی است که به برچسب 

 .[19] اندشدهدر ادامه معرفی 
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 دقت 

های پیش بینی شده صحیح را به تعداد کل این معیار که نسبت برچسب
، به صورت زیر کندیمهای پیش بینی شده و صحیح محاسبه برچسب
 :شودیمتعریف 
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 افت همینگ 

را  اندنشدهبندی به درستی طبقههایی که افت همینگ درصد برچسب
ای که به برچسب نادرست نسبت داده شده کند؛ یعنی نمونهیمحاسبه م

باشد یا برچسب صحیحی که به یک نمونه متعلق باشد اما پیش بینی 
 نشده باشد.
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 بین دو مجموعه است. 31تفاوت متقارن ∆ 

 

 خطا-یک 

که برچسب با بالاترین درجه تعلق  شمردیماین معیار تعداد دفعاتی را 
 به یک نمونه، متعلق به آن نمونه نباشد.

])],(max[[arg
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 پوشش 

که باید از لیست  شماردیمهایی را معیار پوشش میانگین تعداد گام
به های مربوط های رتبه بندی شده پایین رفت تا تمام برچسببرچسب

 هر نمونه پوشش داده شود.

1),(max
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),( ytrank if
است که بر اساس ترتیب  𝑌در  𝑦نشان دهنده رتبه  

 تعیین شده است. 𝑓نزولی به وسیله 

 افت رتبه 

که یک برچسب مرتبط  شماردیمافت رتبه میانگین تعداد دفعاتی را 
بالاتر از یک برچسب نامرتبط گرفته باشد؛ یعنی ترتیب برچسب یارتبه

 ها معکوس شده باشد.
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 میانگین صحت 

های مرتبط را که بالای یک برچسب این معیار میانگین درصد برچسب
𝑦مرتبط خاص  ∈ 𝑌𝑖 کندیمرا محاسبه  اندشدهبندی رتبه. 
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 32هانرخ کاهش ویژگی 

یگژی، نسبت به تعداد ویژگیها بعد از انتخاب ویژگیتعداد و یبررس یبرا
ر به دست یکه با رابطه ز شودیمف یتعر Frبه نام  ی، پارامتریاصل یها
 :[9] دیآیم

M

qM
Fr


 

 یژگیها بعد از انتخاب ویژگیتعداد و qو  یاصل یهایژگیتعداد و𝑀 که 
تر باشد، کاهش تعداد کینزد 1به  rFن فرمول هرچه مقدار یاست. طبق ا

 تر است.شتر بوده و مطلوبیها بیژگیو

 های مقایسه و تنظیم پارامترهاالگوریتم -5-3

های فرا ابتکاری که برای حل مسأله گفته شد، الگوریتم قبلًاهمانطور که 
های چند برچسبی مورد آزمایش قرار گرفتند انتخاب ویژگی در داده

، ABACO [10]پیشرفته  دودوییعبارتند از: الگوریتم مورچگان 
 BACO ینریتم مورچگان بای، الگورACOتم گسسته مورچگان یالگور

و  BGSA [12] دودوییالگوریتم گرانشی  GA یتم وراثتی، الگور[11]
 CatfishBPSOبا خاصیت گربه ماهی  ینریت ذرات بایتم جمعیالگور

[13]. 
ت و تعداد تکرارها، یسه، اندازه جمعیمورد مقا یهاتمیدر تمام الگور

اقسام  یاده سازیاند. در پدر نظر گرفته شده 20و   50به ترتیب برابر 
مم ینی)م = 1/0τminه(، یاول یا)ردپ = 1/0τ0تم مورچه، یمختلف الگور

( برابر عکس نرخ Fkنه سفر )یمم ردپا(، هزی)ماکز = τmax 6ردپا(، 
در  0و  1ب برابر یبه ترت βو  α یکنترل یو پارامترها درست یبازشناس

در نظر گرفته  3/0و  05/0به ترتیب  Qو  ρاند. مقدار نظر گرفته شده
 9/0با احتمال  یااز نوع تک نقطه 33یک، همبریتم ژنتیشدند. در الگور

تم یاند. در الگورلحاظ شده 01/0با احتمال  ییاز نوع دودو 34و جهش
2𝑐1ب یو ضرا w=1 ینرسیت ذرات، وزن ایجمع = 𝑐2 در نظر گرفته   =
 اند.شده

ن کار یها در حیژگیسه ، تعداد ویمورد مقا یهاتمیدر همه الگور
، ACOتم مورچگان گسسته، یالگور شود. تنها درین مییتع هاتمیالگور

ط یجاد شرایا ین براید توسط کاربر مشخص شود. بنابراین تعداد بایا
 20 یبرا ABACOتم یها، ابتدا الگورتمیسه کارکرد الگوریکسان در مقای

را  ییاهیژگین تعداد ویانگیمرتبه به صورت مستقل اجرا شد و سپس م
نتخاب کرده بود، به عنوان هر مجموعه داده ا یتم براین الگوریکه ا
 م.یاعمال کرد ACOبه  یورود

 زیرمجموعههای تکاملی در یافتن برای مقایسه عملکرد الگوریتم
های پیشنهادی برای حل مسأله ویژگی بهینه، نسبت به سایر روش

های چند برچسبی، نتایج چهار الگوریتم شامل انتخاب ویژگی در داده
نیز آورده شده  BR-IG[14] و   LP-RF ،LP-IG ،BR-RFهای روش

های برای تغییر داده BRو  LPروش  ها، ابتدا از دواست. در این الگوریتم
. سپس، از دو روش شودیمچند برچسبی به تک برچسبی استفاده 

ها ( برای وزندهی ویژگیRF) ReliefF( و IGفیلتری بهره اطلاعات )
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هایی که وزن بالاتر از یک مقدار آستانه . در نهایت ویژگیشودیماستفاده 
. این حد آستانه طبق شوندیم های نهایی انتخابدارند، به عنوان ویژگی

مرتبه  20ها نیز در نظر گرفته شده است. این الگوریتم 01/0 [14]مرجع 
 به طور مستقل اجرا شده و میانگین نتایج استخراج شدند.

 نتایج -5-4

های چند تر برای دادهکیه نزدیهمسا k بندطبقهاز  یبندطبقه یبرا
بند، مدل (. این طبقه= k 10( استفاده شده است )ML-kNN) برچسبی

چسبی است. رهای تک ببرای داده   knnبند معروف بسط داده شده طبقه
 kبندی یک داده دیده نشده، ابتدا  ، برای یک طبقهترقیدقبه طور 

. بعد شوندیمتر در مجموعه آموزش، برای این نمونه پیدا کیه نزدیهمسا
از آن، با استفاده از اطلاعات آماری به دست آمده از مجموعه برچسب

های همسایه متعلق به هر همسایه، یعنی تعداد نمونههای های این نمونه
 35کلاس ممکن، با استفاده از قانون حداکثر کردن احتمال پسین

 شوند.های نمونه دیده نشده تعیین میمجموعه برچسب
های مورد به ترتیب مقایسه عملکرد الگوریتم 8 تا 2های جدول

-ها، دقت، افت همینگ، یکآزمایش را از دید معیارهای کاهش ویژگی
. برای هر معیار دهندیمخطا، پوشش، افت رتبه و میانگین صحت نشان 

به  ”↓“به معنی "مقدار بیشتر نتیجه بهتر" و علامت  ”↑“ارزیابی، علامت 
ورت به صمعنی "مقدار کمتر، نتیجه بهتر" است. در هر جدول، نتیجه بهتر 

  .و زیر بدترین نتیجه خط کشیده شده استنشان داده شده  تررنگپر 
های مختلف از دید معیار کاهش نتایج مقایسه الگوریتم 2در جدول 

ها آورده شده است. همانطور که گفته شد، این معیار مقادیری در ویژگی
اهش تر باشد، میزان کنزدیک 1[ دارد و هر چه این مقدار به 0،1بازه ]

ها بیشتر است. طبق این جدول، بازه تغییرات این معیار برای ویژگی
باشد. به طور مثال، در مجموعه های مختلف بسیار متفاوت میالگوریتم

ها را حذف کرده ویژگی %45در حدود  ABACOالگوریتم  cal500داده 
اند هیچ یک نتوانسه LP-IGو  LP-RFفیلتری  هایروش است؛ در حالیکه

آمده است.  دستبهصفر ها برای آن .𝐹𝑟و معیار  ها را حذف کنندویژگیاز 
ها ها تمام ویژگیهای فیلتری که در آنسه مورد از روشهمچنین، 

" نشان داده -اند با علامت "آورده دستبهامتیازی کمتر از حد آستانه 
ها در صورتی توجه به این نکته ضروری است که حذف ویژگی اند.شده

 ، با وجوددر مورد مثال بالابند افت نکند. میت دارد که کارایی طبقهاه
آمده برای  دستبه، نتایج ABACOبا الگوریتم  هااز ویژگی %45حذف 

ت، های فیلتری اسآمده توسط روش دستبهبند بهتر از نتایج دقت طبقه
های کمتر. در مقابل، در مجموعه یعنی کسب دقت بالاتر با تعداد ویژگی

ها  و الگوریتم از ویژگی %76حدود  LP-IG، روش فیلتری emotionsداده 
 دقتاما ها را حذف کرده است. از ویژگی %49حدود  BACOتکاملی 

آمده است به ترتیب  دستبه  BACOو   LP-IGبندی که برای طبقه
 روشی ،. بنابراین، یک روش انتخاب ویژگی خوب67/0و  59/0عبارتند از 

بند یک مصالحه ها و کارایی طبقهند بین معیار کاهش ویژگیاست که بتوا
 برقرار کند.

ه ب در برخی معیارها، از جمله دقت، میزان بهبود نتایج به دست آمده
-LP-RF ،LP-IG ،BRهای تکاملی نسبت به چهار روش وسیله الگوریتم

RF   و BR-IG به طور مثال، در از سایر معیارها است.  ترمحسوس
هایبرید  یهاروشمیزان بهبود معیار دقت در  emotionsمجموعه داده 

است؛  %15فیلتری در حدود  یهاروشتکاملی( نسبت به  یهاتمیالگور)
میزان بهبود نتایج برای همین مجموعه داده در معیار افت در حالیکه 

 است.  %1همینگ در حدود 
 20مورد مقایسه در  یهاروشمیانگین زمان اجرای ، 9در جدول 

 یهاروش، رودیم. همانطور که انتظار اجرای مجزا آورده شده است.
زمان پردازش کمتری نسبت BR-IG و  LP-RF ،LP-IG ،BR-RFفیلتری 

یمقرار  هایبرید یهاروش در دستهکه  دارند تکاملی یهاتمیالگوربه 
. زیرا در هر تکرار، از سامانه یادگیری برای ارزیابی کیفیت رندیگ

. امااز آنجا که فرآیند شودیم سؤالزیرمجموعه ویژگی انتخاب شده 
 ، این مقدار تفاوتشودیمانجام  36انتخاب ویژگی به صورت برون خط

بند موثرتر و افزایش کارایی طبقه یهایژگیوزمانی در مقابل انتخاب 
 .شودیمقابل تحمل است و ترجیح داده 

 و پیشنهادها جمع بندی -6

های تک برچسبی که هر نمونه های چند برچسبی بر خلاف دادهدر داده
به طور همزمان متعلق به  تواندیمدارای یک برچسب است، هر نمونه 

های چندین برچسب باشد. با توجه به ظهور کاربردهای مدرن برای داده
بندی و کاهش ، انتخاب ویژگی برای افزایش دقت طبقهچند برچسبی

پیچیدگی، امری ضروری است. در  این مقاله، از شش الگوریتم تکاملی 
های چند بر چسبی پر کاربرد، برای حل مسأله انتخاب ویژگی در داده

های چند های دادهتعداد ویژگی معمولًااستفاده شده است. از آنجا که 
های تکاملی برای یافتن استفاده از الگوریتمبرچسبی زیاد است، 

. برای حل باشدینمویژگی بهینه، پر هزینه است و عملی  زیرمجموعه
های نامرتبط با این مشکل، ابتدا با استفاده از یک روش فیلتری، ویژگی

های تکاملی ها حذف شدند. سپس، با استفاده از الگوریتمکلاس
 های باقی مانده انتخاب شدند.ویژگیویژگی بهینه از میان  زیرمجموعه

برای ارزیابی میزان پیشرفت نتایج، چهار روش جدید در انتخاب ویژگی 
های های چند برچسبی نیز با شرایط یکسان، روی مجموعه دادهداده

ها نیز گزارش شدند. با توجه به نتایج به مشابه اعمال شده و نتایج آن
یارهای ارزیابی روی اکثر مجموعه دست آمده، میزان بهبود در تمامی مع

 ها، قابل توجه است.داده
 یهاتمیالگوربه عنوان تابع شایستگی برای  Fدر این مقاله، از معیار 

عیارها، در سایر متکاملی استفاده شده است. برای بهبود عملکرد الگوریتم 
مچنین، ه تابع شایستگی را بر اساس معیارهای دیگر تعریف کرد. توانیم
زائد در مرحله  یهایژگیوبرای حذف  یتریقواز روش فیلتری  توانیم

بیشتری فیلتر شوند و کار  یهایژگیواول استفاده کرد تا تعداد 
 یهایژگیواز میان  هایژگیوتکاملی برای یافتن بهترین  یهاتمیالگور

شود. ترسبکباقی مانده 
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 ↑ها های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار کاهش ویژگی: مقایسه عملکرد الگوریتم2جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 
450/0  447/0  801/0  491/0  486/0  470/0  100/0  - 0 0 

emotions 485/0  496/0  737/0  499/0  474/0  505/0  308/0  0/211 176/0  768/0  

medical 0/363 393/0  436/0  396/0  391/0  422/0  868/0  996/0  934/0  987/0  

enron 501/0  503/0  526/0  504/0  497/0  495/0  026/0  997/0  0/003 - 

yeast 383/0  417/0  422/0  407/0  395/0  432/0  450/0  897/0  0/069 - 

 
 ↑های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار دقت الگوریتم: مقایسه عملکرد 3جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 216/0  215/0  212/0  209/0  216/0  214/0  196/0  - 198/0  0/194 

emotions 5048/0  5123/0  4963/0  4593/0  5103/0  4833/0  0/3203 3365/0  3793/0  3674/0  

medical 6742/0  6733/0  5965/0  6349/0  6819/0  6388/0  5549/0  0/4257 5863/0  5900/0  

enron 3775/0  3762/0  3513/0  3568/0  3870/0  3670/0  2901/0  2083/0  3056/0  - 

yeast 5089/0  5093/0  4965/0  4995/0  5092/0  5031/0  4961/0  4469/0  5044/0  - 

 
 ↓های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار افت همینگ الگوریتم: مقایسه عملکرد 4جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 138/0  139/0  138/0  138/0  138/0  139/0  0/140 - 139/0  139/0  

emotions 2264/0  2231/0  2252/0  2414/0  2239/0  2334/0  0/2652 2684/0  2553/0  2613/0  

medical 0136/0  0130/0  0148/0  0137/0  0131/0  0139/0  0159/0  0/0188 0150/0  0149/0  

enron 0531/0  0524/0  0534/0  0529/0  0521/0  0527/0  0/0537 0529/0  0530/0  - 

yeast 2007/0  2002/0  2020/0  2014/0  0/2020 2018/0  1990/0  2110/0  1981/0  - 

 
 ↓خطا -های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار یکعملکرد الگوریتم: مقایسه 5جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 119/0  119/0  118/0  117/0  0/123 117/0  120/0  - 0/123 119/0  

emotions 3312/0  3268/0  3346/0  3597/0  3371/0  3506/0  3819/0  3956/0  3831/0  0/3962 

medical 2281/0  2280/0  2645/0  2487/0  2261/0  2481/0  2673/0  0/4281 2445/0  2703/0  

enron 3056/0  2965/0  3193/0  3102/0  3012/0  3071/0  3257/0  0/3999 3189/0  - 

yeast 2413/0  2417/0  2456/0  2420/0  2411/0  2458/0  2388/0  0/2498 2406/0  - 

 
 ↓های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار پوشش عملکرد الگوریتم: مقایسه 6جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 
033/131  972/130  797/130  334/131  131/375 834/130  139/131  - 787/130  914/130  

emotions 0017/2  9633/1  9949/1  1034/2  9949/1  0447/2  2/2949 2844/2  1916/2  1603/2  

medical 0242/3  9185/2  9496/2  8973/2  7969/2  8508/2  1229/3  4/8162 0596/3  1331/3  

enron 6938/13  5750/13  7590/13  6413/13  6941/13  4886/13  7695/13  14/6598 4407/13  - 

yeast 4337/6  4508/6  4820/6  4616/6  4370/6  4506/6  3575/6  6/5964 3637/6  - 
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 ↓های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار افت رتبه : مقایسه عملکرد الگوریتم7جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 186/0  186/0  186/0  186/0  186/0  0/187 185/0  - 185/0  182/0  

emotions 2078/0  2003/0  2049/0  2261/0  2080/0  2172/0  0/2623 2620/0  2467/0  2388/0  

medical 0485/0  0458/0  0486/0  0456/0  0444/0  0453/0  0499/0  0850/0  0483/0  0/0512 

enron 0955/0  0950/0  0976/0  0962/0  0964/0  0950/0  0973/0  0/1091 0957/0  - 

yeast 1777/0  1774/0  1802/0  1789/0  1776/0  1794/0  1730/0  0/1876 1737/0  - 

 

 ↑های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب معیار میانگین صحت : مقایسه عملکرد الگوریتم8جدول 

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 486/0  488/0  0/484 486/0  487/0  486/0  488/0  - 488/0  488/0  

emotions 7597/0  7737/0  7575/0  7391/0  7562/0  7483/0  7107/0  0/7075 7197/0  7197/0  

medical 8170/0  8193/0  7902/0  8033/0  8206/0  8084/0  7876/0  0/6489 8035/0  7853/0  

enron 6323/0  6347/0  6217/0  6278/0  6318/0  6301/0  6149/0  0/5444 6199/0  - 

yeast 7503/0  7513/0  7467/0  7486/0  7505/0  7471/0  7559/0  0/7357 7551/0  - 

 

 ↓های انتخاب ویژگی چند برچسبی بر حسب زمان پردازش : مقایسه عملکرد الگوریتم9 جدول

  ABACO BACO ACO BGSA catFishPSO GA BR_RF BR_IG LP_RF LP_IG 

cal500 253/283  310/750 585/186  517/202  459/208  067/217  659/7  129/3  327/0  747/0  

emotions 52/156 227/142 757/116 199/117 932/183 349/98 438/0 200/0 156/0 117/0 

medical 483/313 869/347 276/112 380/254 014/331 740/263 261/149 480/10 839/4 398/0 

enron 298/373 433/254 986/139 246/217 822/314 791/196 193/281 391/15 057/11 - 

yeast 114/814 244/911 876/452 377/873 307/975 176/704 766/14 423/2 825/2 - 
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 هاسیرنویز

1 Multi-label learning 
2 Semantic annotation of images 
3 Filter 
4 Wrapper 
5 Hybrid 
6 Mutual information 
7 Information gain 
8 Correlation 
9 Problem transformation 
10 Algorithm adaptation 
11 Multi-label Naïve Bayes 
12 Unbalanced 
13 Pruned problem transformation  
14 Greedy 

15 Multivariate mutual information 
16 Incremental 
17 Max-dependency and min-redundancy 
18 Pearson product-moment correlation coefficient 
19 Precision 
20 Recall 
21 Mulan 
22 Label cardinality (LC) 
23 Label density (LD) 
24 Accuracy 
25 Hamming loss 
26 One-error 
27 Coverage 
28 Ranking loss 
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29 Average precision 
30 Feature reduction 
31 Symmetric difference 
32 Feature reduction 

33 Crossover 
34 Mutation 
35 Maximum a posteriori (MAP) 
36 Off-line 


