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های بدون برچسب با ابعاد زیاد، نیاز به پردازش پیدا کردند. برای کاهشبا گسترش سریع تكنولوژی، حجم عظیمی از داده :چكیده

شود. در این مقاله، یک مرحله مهم قبل از وظایف یادگیری ماشین، شناخته میابعاد، انتخاب ویژگی غیرنظارتی، به عنوان یک پیش

پذیر به صورت پویا و مقیاس ،مذکور بر اساس گراف ماتریس و ماتریس وزنی روششود. انتخاب ویژگی غیرنظارتی پیشنهاد می روش

ساخت ماتریس وزنی، تئوری گراف دو قسمته اعمال  در، به جای استفاده از تابع لاگرانژ روشکند. برای بهبود عمكرد این عمل می

 روششود، که ترین همسایه ساخته مینزدیک kشود. این گراف با به کارگیری شود. انتخاب ویژگی روی گراف ماتریس انجام میمی

شده با کمک یی اصلی، از طریق ساخت ماتریس وزن بازسازکند. همچنین ساختار سراسری دادهمی ترمقاومرا نسبت به نویز 

کند، با کمک ها را منعكس میمندی ویژگیطور صریح قدرتی ویژگی، که بهبراین، نمرهشود. علاوه، حفظ میمحدودیت رتبه پایین

بندی، حساسیت به پارامتر و های مشابه در سه معیار دقت کلاسشود. روش پیشنهادی با روشمدل می Frobenius normتابع 

 %2.83ی این مقاله، به طور متوسط بندی روش ارائه شدهدهد که دقت کلاسها نشان میاست. آزمایشایسه شدهپیچیدگی زمانی مق

max{O(nاست. همچنین پیچیدگی زمانی آن تا بهبود یافته
2
d),O(nm)} استکاهش یافته. 
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 148-135صفحه  -1402پائيز  -سوم شماره -ل بيستمسا -برق و الکترونيک ايران مهندسي مجله انجمن  

 نژاد و همکاران‫پذیر توسط .../ صالح‫انتخاب ویژگی غیرنظارتی مقیاس

 

 

 مقدمه -1

اتوماتیک، برای استخراج و کشف اتوماتیک و نیمه کاوی، پردازشداده

. با پیشرفت تکنولوژی، [1]باشدهای بزرگ میها و اطلاعات، از دادهالگو

ها ها نیز به سرعت رشد پیدا کردند و بشر با حجم عظیمی از دادهداده

برای ها گاهی دارای ابعاد بسیار زیادی هستند که ین دادهرو شد. اروبه

ها ایجاد مشکل خواهند کرد. در بسیاری از گیری آنآنالیز و تصمیم

ها دارای ابعاد کاوی و غیره، دادهها مانند تشخیص الگو، دادهبرنامه

ها، موجب افزایش زمان اجرا و فضای فراوانی هستند. این ابعاد زیاد داده

های براین، برخی ویژگی. علاوهشودها، میبرای پردازش دادهصرفی م

های با ابعاد بالا، نامرتبط و اضافی هستند، که نتایج وظایف داده

های علم داده به طور کلی در کاربرد یادگیری را ناکارآمد خواهند کرد.

-درصد از زمان، صرف پیش 80به خوبی مشخص است که حدود 

های همچنین تعداد بالای ویژگی شود.اده میسازی دپردازش و آماده

بندی را به اشتباه بیاندازد و های طبقهتواند الگوریتمنامرتبط می

کاوی روی به عبارتی اجرای داده .[2]تر شودمنجربه عملکرد پایین

شود. بنابراین، ای میکنندههایی موجب نتایج گمراهاینچنین داده

ی سازی دادهبرای تعیین و آماده ی ضروریپردازش، یک مرحلهپیش

 .[3]باشدموردنیاز در هر مدل یادگیری می
( DR)1پردازش، کاهش ابعادهای پیشترین تکنیکاولمتدیکی از 

ی داده های موجود در مجموعهکند تا تعداد ویژگیاست، که تلاش می

های الگوریتم .[4]کاوی را بهبود بخشدرا کمینه کند و کارایی داده

-های آموزشی، یادگیری و مدلگیری ماشین، بر روی نمونه دادهیاد

دهند. به عبارتی فرآیند یادگیری، الگوهای موجود در سازی را انجام می

-ها میبینی اطلاعات دادهکند و به پیشها را استخراج میداده

ی مهم در کاربردهای به این ترتیب کاهش ابعاد یک مسئله. [5]پردازد

باشد، های با ابعاد بالا میداده ه با مجموعههن، در مواجیادگیری ماشی

که دو سودمندی دارد. اول، به کاهش پیچیدگی محاسباتی و مصرف 

های با ابعاد بالا، تعدادی داده کند. دوم، مجموعهحافظه کمک می

های یادگیری ویژگی افزونه و نامرتبط دارند که بر روی کارایی مدل

 .[6]بردها را از بین مید و کاهش ابعاد، آننگذارماشین تأثیر منفی می

( و FS)2است: انتخاب ویژگیدو راه برای کاهش ابعاد معرفی شده

ای انتخاب ویژگی، به دنبال پیداکردن زیرمجموعه .[7]استخراج ویژگی

های با ابعاد بالا باشد؛ درحالیکه، استخراج ویژگی، دادهها میاز ویژگی

های اصلی کند و روی دادهابعاد کوچک تبدیل می های بارا به داده

 یبه عبارت دیگر استخراج ویژگی شامل تبدیل .کندتغییراتی ایجاد می

-بعدتر میکم یهای اصلی به فضایخطی یا غیرخطی از فضای ویژگی

از آنجاییکه، انتخاب ویژگی منطق متغیرهای اصلی را تغییر  .[8]شود

به . [3]باشدبه استخراج ویژگی دارا میدهد، فواید بیشتری نسبت نمی

های انتخاب ویژگی موجب ساخت این ترتیب استفاده از روش

-ی بهشود. زیرمجموعهی ورودی میی دادهای از مجموعهزیرمجموعه

ی شده از مجموعههای مرتبط و مهم انتخابآمده شامل ویژگیدست

کند. ها را حل میادهباشد. بنابراین مشکل ابعاد زیاد دها میکل ویژگی

به های مهم را های انتخاب ویژگی فقط ویژگیبر این اساس روش

-ی داده آسیبی وارد نشود، دریافت میطوریکه به کیفیت مجموعه

این مقاله نیز یک روش انتخاب ویژگی برای کاهش ابعاد  در .[9]کنند

 شود.های حجیم معرفی میهرچه بهتر داده

ها از ی ویژگیی کمینهیژگی، زیرمجموعهبه طور کلی انتخاب و 

گیری های اندازهی اصلی را با در نظر گرفتن یک سری شاخصمجموعه

ای های نامرتبط و افزونهها دارای ویژگیکند. گاهی دادهانتخاب می

های نامرتبط آن گذارند. ویژگیهستند، که تاثیر منفی در عملکرد می

دهند. به عبارتی، طلاعات مفیدی نمیهایی هستند، که ادسته از ویژگی

های افزونه نیز، بندی، تأثیرگذار نیستند. ویژگیبندی و کلاسدر خوشه

ها نیز ها از دیگر ویژگیهایی هستند که اطلاعات آنآن دسته از ویژگی

های مفید و های انتخاب ویژگی، ویژگیروشآید. بنابراین به دست می

 . ]10[ کنندمرتبط را انتخاب می

های مختلفی مثل شد، انتخاب ویژگی، در بخشهمانطور که گفته

کاوی، پردازش تصویر، بیوانفورماتیک، کاربردهای صنعتی و غیره متن

کاوی، تعداد زیادی کلمه در یک سند موجود شود. در متناستفاده می

دهند. در پردازش های کلمات را نشان میها مشخصهباشند و ویژگیمی

داد زیادی ویژگی برای تصاویر وجود دارد، که انتخاب تصویر، تع

ای نیست. از دیگر کاربردهای ها کار سادهای از این ویژگیمجموعه

باشد. وقتی های ژنی میانتخاب ویژگی، در کشفیات زیستی داده

شوند، اطلاعات مهمی هایی با بیشترین ارتباط انتخاب میویژگی

های انتخاب ویژگی در روشآید. یدست مهای ژنی بهی دادهدرباره

ها، کاهش ابعاد، بیوانفورماتیک برای پیداکردن ساختار ذاتی موروثی ژن

 .[11] شوندکارگرفته میها و کاربردهای دیگر نیز بهارتباط بین ژن

 دیدگاه سههای انتخاب ویژگی براساس روشبه طورکلی، رویکرد 

بسته باشد. ها میب دادهبراساس برچس دیدگاهشوند. اولین تقسیم می

توانند متفاوت باشند. به ها میی مورد بررسی، برچسببه نوع مسئله

ی دهند که هر نمونه از مجموعهها به ما نشان میطور کلی برچسب

ها تلاش ای تعلق دارد. ما به کمک ویژگیداده به چه کلاس و دسته

شد، طور که گفتهبینی کنیم. همانکنیم تا برچسب هر نمونه را پیشمی

ی توانند انواع مختلفی باشند. برای مثال در حوزهها میبرچسب

ی داده های مجموعهتواند یکی از ویژگیپردازش تصویر، برچسب می

توان برای هر تصویر یک نوع در نظر مانند رنگ، باشد. همچنین می

و  دهند. برای نمونه، گربهها، نوع تصاویر را نشان میو برچسبگرفت 

هر نمونه از  هتوانند دو برچسب باشند. به این ترتیب بسگ می

توان برچسب گربه یا سگ را اختصاص داد. بنابراین ی داده میمجموعه

بینی کنیم که تصویر مورد پردازش، گربه خواهیم پیشزمانیکه ما می

توانیم در نظر بگیریم، تا به هر است یا سگ، برچسب گربه و سگ را می

 .[12]ما تصویر اختصاص دهینمونه ی

های انتخاب ویژگی ، براساس میزان دسترسی به برچسب به سه روش

ی شوند. مجموعهنظارتی تقسیم مینظارتی و نیمهی نظارتی، غیردسته
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های غیرنظارتی روشهای نظارتی دارای برچسب، در روشها در داده

ها دارای برچسب ها، فقط تعدادی از آننظارتیفاقد برچسب و در نیمه

بندی تمایل باشند. انتخاب ویژگی نظارتی، اغلب به مسائل کلاسمی

کند. ها استفاده میها و برچسب کلاس آندارد و از ارتباط بین ویژگی

تواند گیری ارتباط، میاهمیت یک ویژگی، با استفاده از معیارهای اندازه

ای از یرمجموعهکند تا بهترین زارزیابی شود. مدل نظارتی تلاش می

بندی به بیشترین مقدار ها دقت کلاسها را پیدا کند که با آنویژگی

  .[7] ممکن برسد

توانند مشخص کنند که هر ها میشد برچسبهمانطور که گفته

دهد، موقعیت یک چه حیوانی را نشان می ،هاای از ویژگیمجموعه

ک فرد بازیکن بولینگ در چه وضعیتی است و یا اینکه چقدر ی

به ویژه  ؛هایی اغلب در دسترس نیستندخوشحال است. چنین برچسب

که  های اجتماعیکاوی، بیوانفورماتیک و رسانهمواردی مانند متندر 

ها هم از گذاری دادهبراین برچسبد. علاوههستنابعاد بالا  دارای هاداده

شد و نظر زمان هم از نظر هزینه، گران است. زیرا برچسب باید دقیق با

های انتخاب به نیروی واجد شرایط نیاز دارد. به همین دلیل روش

ویژگی غیرنظارتی به دلیل اینکه بدون داشتن دانش قبلی به خوبی 

 .[13]کنند از محبوبیت خاصی برخوردارندعمل می

های انتخاب ویژگی غیرنظارتی به دلیل پرهزینه بودن دادههای روش

گونه به این هاآن .[3] اندارگرفته شدهکدار از نظر زمانی، بهبرچسب

های مرتبط بدون نیاز به کنند که به شناسایی ویژگیعمل می

-های انتخاب ویژگی غیرنظارتی دو فایدهروشپردازند. شان میبرچسب

( به داشتن اطلاعاتی از قبل نیاز ندارند و به همان 1ی اساسی دارند: 

داند انتخاب ویژگی نظارتی نمی توانند وقتی( می2کنند. خوبی کار می

شود چه کند، خودشان را ی داده میبا کلاس جدیدی که وارد مجموعه

اساس در این مقاله از روش . براین[10]با شرایط جدید مطابقت دهند 

انتخاب ویژگی  روشی یک انتخاب ویژگی غیرنظارتی برای ارائه

ها و خود داده است. انتخاب ویژگی غیرنظارتی با کمکاستفاده شده

ها های خاصی از دادهکند تا خصیصهتوسط یک شاخص نمره تلاش می

-. بنابراین بدون اطلاعات برچسب، ارتباط بین نمونه[14] را حفظ کند

های مرتبط ها ویژگیتوان استخراج کرد و با کمک آنهای داده را می

هش ابعاد، های کاعنوان یکی از روش ها، بهرا انتخاب کرد. برخی از آن

ترین اطلاعات از های مرتبط را که شامل مهمای از ویژگیزیرمجموعه

کنند. در این حین نیز، ساختار ی اصلی هستند، انتخاب میداده

-روش. شودها حفظ میها، بدون استفاده از برچسبهندسی ذاتی داده

اند، های قبلی پیشنهادشده، به طور کلی، کارایی خوبی تا کنون داشته

باشند، ممکن است اما به دلیل اینکه متعلق به مدل براساس بردار می

ها، ناکارآمد باشند. دلیل آن این که در تبدیل ماتریس داده به بردار

یر ماتریس اصلی را نادیده است که بردارسازی، اطلاعات مکان مقاد

-، که برای حل این مسئله، ماتریس پراکندگی پیشنهادشدهگیردمی

باشد، که اتریس پراکندگی متعلق به یادگیری نظارتی میاست. اما م

 .[3] نیازمند اطلاعات برچسب است

د که تعدادی از ( نیز تنها نیاز دارSSFS)3نظارتیانتخاب ویژگی نیمه 

ی داده در این مدل به صورت اشیاء برچسب داشته باشند. مجموعه

D={DL,DU} باشد، که در آن میDLسب و های دارای برچ، نمونه

DUنظارتی با استفاده از باشند. مدل نیمههای بدون برچسب می، نمونه

 بخشدبهبود می DU، یادگیری را روی DLآموزش به دست آمده از 

نظارتی نیز مطرح براین، نوعی روش انتخاب ویژگیی نیمهعلاوه .[7]

-ها نسبت داده میای از نمونهها به دستهشود، که در آن برچسبمی

ها، به هر نمونه به صورت جدا اختصاص به عبارت دیگر برچسب شوند.

های نامرتبط در شوند. لازم به ذکر است که امکان وجود نمونهداده نمی

 .[15]ها نیز وجود دارداین دسته

ی پایه بر دیدگاه که دیدگاه نویسندگان این مقاله است،مین دو

اساس گراف، ماتریس های بر روش، که به باشدمیانجام انتخاب ویژگی 

های شوند. الگوریتموجو و رگرسیون تقسیم میبندی، جستقسمت

ی محاسباتی کمتر، های براساس گراف، به دلیل هزینه روشیادگیری 

اند. بینی بیشتر، مورد توجه خاصی قرار گرفتهدقت بالاتر و قابلیت پیش

ساس انتخاب ویژگی برا روشبه همین دلیل در این مقاله نیز یک 

ی است. الگوریتم یادگیری براساس گراف، همهگراف پیشنهاد شده

کند؛ که مدل می (X,E)ها را به صورت یک گراف وزنی داده

X=[x1,…,xl,xl+1,….,xn]
Tست، که های نمونهدهنده، نشانn  طول

هایی ای از یالمجموعهنیز  E .باشدها میو برابر با تعداد نمونه Xبردار 

ها کند و بیانگر شباهت بین نمونهزوج گره ارتباط برقرار میکه بین دو 

های این دسته، توانایی ثبت تغییرات  روشهای . از چالش[16] است

ها با وجود اینکه  روشطور مؤثر است. همچنین در اکثر این گراف به

آورند، اما دست میبندی، بهنتایج خوبی را در بعضی وظایف کلاس

د. اول اینکه، نباشیی را در کاربرد واقعی دارا میهاهمچنان محدودیت

های سازند، که اغلب ویژگیی اصلی میگراف ماتریس را براساس داده

های انتخاب د که مدلنشوبنابراین موجب می .پرت و افزونه دارند

ها، ها و ویژگیویژگی تخریب شوند. دوم، حفظ ساختار سراسری داده

شود، که ساختار نظر گرفته نمی هنگام ساخت گراف ماتریس در

ها از دست ار محلی دادهتواند اطلاعاتی که در ساختها میسراسری داده

پیشنهادی این مقاله، این نواقص را  روش. [14]را نشان دهد  استرفته

پذیر را که هر انتخاب ویژگی پویا و مقیاس روشاست و یک رفع کرده

کند. کند، معرفی میحفظ می ها رادو ساختار محلی و سراسری داده

انتخاب بندی هستند. های براساس ماتریس قسمت روش ،ی دومدسته

در  پردازد.بندی ماتریس، به یادگیری زیرفضاها میویژگی قسمت

-کاوی، تکنیک یادگیری زیرفضا، بسیار مطالعهیادگیری ماشین و داده

ها معمولاً  وشراست. این است و در کاربردهای زیادی استفاده شدهشده

گیرند تا ساختار می بعد را از فضای با ابعاد بالا یادی کمیک نماینده

 .[17]کنند را استخراج سراسری داده 

 هایروش هستند. وجوهای براساس جست روشی سوم، دسته

به دنبال پیداکردن بهترین  وجوانتخاب ویژگی براساس جست

شده ی انتخاب. زیرمجموعهباشندهای ورودی میزیرمجموعه از ویژگی
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)مانند ارتباط  های آماریگیریتوان با استفاده از یک سری اندازهرا می

بندی)مانند گیری کلاساندازه و ها و برچسب کلاس(،بین ویژگی

ها ادامه دقت(، ارزیابی کرد. سپس پروسه تا زمان رسیدن به محدودیت

ی انتخاب د از پروسهنیز اغلب بع در آخرشود. یابد و تکرار میمی

 ی انتخاب ویژگی،ویژگی برای بررسی کیفیت نتایج زیرمجموعه

های براساس  روشی آخر . دسته[1] شودمی انجام اعتبارسنجی

ها و ، ارتباط بین ویژگیهای نظارتیدر روشهستند، که  رگرسیون

با رویکردهای نیز  های غیرنظارتی روشد. کننارزیابی می را هابرچسب

ها را به صورت ترکیب ها ویژگیبرخی از آنکنند، عمل میلف، مخت

 .[3] دهندهای مرتبط به آن، نمایش میخطی از ویژگی

خاب ویژگی، بر اساس نوع خروجی های انت روش دیدگاهآخرین 

شوند. دهی ویژگی تقسیم میبندی ویژگی و نمره، که به رتبههستند

گیری بررسی کرده های اندازهها را براساس یک سری معیاراولی ویژگی

های بالای این لیست را انتخاب کند؛ و تعدادی از ویژگیو مرتب می

های قطعی را ، ویژگی4کند. دومی با استفاده از مقادیر تناسبمی

-بندی ویژگی این است که میاز مزایای رتبه. [18] کندمشخص می

ویژگی بالای  k(، kهای مورد نظر)کردن تعداد ویژگیتوان با مشخص

مناسب، که  kکردن مقدار لیست را انتخاب کرد. هر چند مشخص

های سودمند واقعی بدون افزونگی و نامرتبطی را به ما دهد، ویژگی

دهی ویژگی به دلیل انگیز است. از طرفی نمرهی چالشخود یک مسئله

تر یا بیشتر از هایی کمویژگی ، ممکن است کهkبودن مقدار نامشخص

کارایی این دسته از  امر های مورد نیاز را مشخص کند، که اینیویژگ

های  روش. بنابراین در این مقاله از [19] دهدها را کاهش میالگوریتم

-ی یک روش انتخاب ویژگی استفاده شدهبندی ویژگی برای ارائهرتبه

 است.

انتخاب  روشدر این مقاله یک  ،شدهبا توجه به مطالب گفته

های براساس گراف،  روششود. زیرا س گراف پیشنهاد میویژگی براسا

ی پیشنهادی با ارائه روشباشند. از دقت و کارایی بالایی برخوردار می

 روشیک روش انتخاب ویژگی و به کارگیری تئوری گراف دوقسمته، 

های بخشد. از چالشرا بهبود می [14]انتخاب ویژگی پیشنهادشده در

پذیری و پویایی ی براساس گراف، مقیاسهای انتخاب ویژگمهم روش

مورد بررسی  [14]باشد. چالش پویایی، چالشی است که در ها میآن

است و در آن ساخت گراف ماتریس و ماتریس وزنی به قرار گرفته

شود. اما، چالش مقیاسی تکرار، انجام میصورت پویا و در یک حلقه

توجه قرار نگرفته است.  شده در این مقاله، موردپذیری در روش ارائه

پذیری و اعمال بنابراین، در روش پیشنهادی با افزودن ویژگی مقیاس

بخشیم. ، عملکرد آن را بهبود می[14]شده در آن در روش ارائه

شده را تا حد قابل پذیری، پیچیدگی زمانی الگوریتم ارائهمقیاس

 اینشدن هرچه بهتر  و دهد که موجب کارآمدیتوجهی کاهش می

 شود.های با مقیاس بالا میدر داده روش

، هم به حفظ ساختار سراسری و پیشنهاد شده روشبه این ترتیب، 

پذیری را در پردازد، هم دو ویژگی پویایی و مقیاسها میمحلی داده

هر کدام به ها،هاست. حفظ ساختار سراسری و محلی دادنظر گرفته 

باشند و در نظر ها میدادهخودی خود دارای اطلاعات به خصوصی از 

ها آمده از داده نگرفتن هر کدام از این دو، بخشی از اطلاعات به دست

شوند پذیری نیز، سبب میبرد. دو ویژگی پویایی و مقیاسرا از بین می

بر ساخت ماتریس وزنی به صورت پویا، پیچیدگی زمانی و تا علاوه

ه هیکرد آن را در مواجپیشنهادی را بهبود بخشد و رو روشمحاسباتی 

پیشنهادی این  روشهای با مقیاس بالا تقویت کند. بنابراین در با داده

ی تکرار به صورت پویا همراه با مقاله، گراف ماتریس در یک حلقه

گیری از شود. در ساخت ماتریس وزنی با بهرهماتریس وزنی ساخته می

های دورافتاده داده ترین همسایه، تأثیرنزدیک kآمده از نتایج به دست

براین برای ها حفظ شود. علاوهیابد تا ساختار محلی دادهکاهش می

پیشنهادشده، گراف ماتریس با  روشپذیری در ایجاد ویژگی مقیاس

ی شود؛ و پس از محاسبهتئوری گراف دو قسمته ساخته میکمک 

دهی ، به نمره5پایین رتبهماتریس وزن بازسازی با کمک محدودیت 

ها را به شود، تا یک لیست مرتب شده از ویژگیها پرداخته میژگیوی

 دست آورد.

های  روش، به مرور 2در بخش  است: این شرحمقاله به  یادامه

در بخش شود. های مختلف پرداخته میبندیانتخاب ویژگی در دسته

و  تئوری گراف دو قسمتهکوتاه در مورد چارچوب  یبررس کی، 3

 روش 4. پس از آن، در بخش شودیارائه م یینمحدودیت رتبه پا

 جینتا 5بخش  شود.انتخاب ویژگی غیرنظارتی پیشنهادی معرفی می

ارائه  6در بخش  یریگ جهی. سرانجام، نتددهیرا نشان م اتشیآزما

 .شودیم

 تحقیقات پیشین -2

ها، برای کاهش ابعاد پردازش دادهانتخاب ویژگی، از مراحل پیش

باشد؛ که به این های نامرتبط و افزونه میویژگی ها، با حذفویژگی

های سودمند و مرتبطی دست پیدا خواهد کرد. این ترتیب به ویژگی

باشند، که به عنوان های اصلی میای از ویژگیها، زیرمجموعهویژگی

گیرند، و موجب های اصلی مورد استفاده قرار میی ویژگینماینده

ادگیری و کاهش پیچیدگی زمانی های یبهبود کارایی الگوریتم

های انتخاب ویژگی براساس  روششوند. محاسبات و مصرف حافظه می

نظارتی و ی نظارتی، نیمهها به سه دستهدسترسی به برچسب داده

هایی  روشهای نظارتی، آن دسته از  روششوند. غیرنظارتی تقسیم می

ا به دلیل ه روشها، دسترسی دارند. این هستند که به برچسب داده

گیرند. زیرا در ها، کمتر مورد استفاده قرار مینیازمندی به برچسب داده

های موجود در دنیای واقعی بدون برچسب هستند و عمل، داده

ارائه شده در  روشها نیز بسیار پرهزینه است. دار کردن آنبرچسب

نظارتی است که در آن، از مدل رگرسیون خطی  روشیک  [18]

ها، است. در این روش، با کمک ستون برچسباستفاده شده

ها، کند که ترکیب خطی از آنها را انتخاب میای از ویژگیزیرمجموعه

ی ویژگی نیز، که ستون برچسب را نتیجه دهد. همچنین در آن از زاویه
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شود. در ی بین هر ویژگی و برچسب است، استفاده میشامل زاویه

 [20]در  است. نویسندگانفاده شدههای نظارتی است روشنیز از  [20]

های افزونه کردن ویژگیی مفرد به کمینهبا استفاده از مقدار تجزیه

های مرتبط را ، نرخ ویژگیGainپردازند و با استفاده از اطلاعات می

6کنند. در بیشینه می
 RFS[21] نیز، از   L2,1-norm  براساس عملکرد

مشترک برای اجرای انتخاب به صورت  L2,1-normو تنظیم  7ضرر

شود و یادگیری زیرفضا را ویژگی با کمک اطلاعات برچسب استفاده می

 گیرد. در نظر نمی

های ها دارای داده روشهای غیرنظارتی هستند. این  روشی دوم، دسته

باشند و با ها میباشند و فارغ از نیاز به برچسب دادهبرچسب میبدون

پردازند. ها، به انتخاب ویژگی میدههای ذاتی دابررسی خصیصه

-ها و پیدا کردن ویژگیهای ذاتی بین دادهمعیارهای ارزیابی خصیصه

-ترین چالشها از مهمهای مرتبط و غیرافزونه، بدون راهنمایی برچسب

باشند. از رویکردهای ارائه های رویکردهای موجود در این دسته می

اشاره کرد که  [22]شده در رائهتوان به رویکرد اشده در این دسته می

ی نهفته در با حفظ ساختار محلی و استفاده از یک فضای نماینده

پردازد. ها، به انتخاب ویژگی میها به جای فضای اصلی دادهداده

کارگیری گراف، به حفظ ساختار نیز، با به [23]رویکرد ارائه شده در 

، با کمک [24]ئه شده در پردازد. رویکرد ارامحلی در انتخاب ویژگی می

-پردازد و از خصیصهمحلی می یادگیری زیرفضا، به حفظ ساختارهای

ها برای دستیابی به این ساختارها بدون راهنمایی های ذاتی داده

ی اصلی، حفظ توزیع متعادل ، ایده[25]کند. در برچسب، استفاده می

ا انتخاب بندی متعادل را بباشد و خوشهها میها میان خوشهداده

شود و ، از یادگیری زیرفضا استفاده می[26]کند. در ویژگی ادغام می

ها در شود. در این روش، ویژگیها استخراج میچندین فضا از داده

زیرفضاهای مختلف، و نه تنها یک زیرفضای خاص، به رقابت با یکدیگر 

LSدر پردازند.می
8
پلاس ی لاها با کمک نمرهنیز، اهمیت ویژگی [27]  

ها است. این حفظ ساختار محلی داده LSشود. هدف ها ارزیابی میآن

شده در ئهادر روش ار برد.ای نمینیز از یادگیری زیرفضا بهره روش

نیز یک روش انتخاب ویژگی غیرنظارتی مبتنی بر رمزگذاری  [28]

و فعالسازی منعطف  Lossشود. این روش از دو تابع خودکار ارائه می

برد. به این ترتیب که از طریق تابع اول گستردگی وظایف بهره می

را در  9سازیکند و با کمک تابع دوم نیز، منظمیادگیری را متناسب می

 کند.مدل پیشنهادی اعمال می

ها برخی از دادها دارای ها هستند که در آننظارتیآخرین دسته، نیمه

-این دسته می باشند. از رویکردهایبرچسب میبرچسب و برخی بدون

کرد که در آن با ترکیب دو  اشاره [16]ارائه شده در  روشتوان به 

10های روش با نام
SSFS  11و

SPL روش ،MASFS شود. معرفی می

-که ثابت است و تغییر نمی SSFSشده در در این روش گراف ساخته

کند. این روش از ، به طور انطباقی تغییر میSPLکند، با کمک 

ی کامل اطلاعات نماهای مختلف برای استفاده یادگیری چندنما

نیز، به حفظ هر دو ساختار سراسری و محلی  [29]کند. در استفاده می

است، و با کمک یادگیری گراف و یادگیری پراکندگی به پرداخته شده

ی پیشنهاد شده روشکند. در ساختار محلی و سراسری دست پیدا می

یرنظارتی که به اطلاعات قبلی نیاز این مقاله از روش انتخاب ویژگی غ

 شود.پذیری آن نیز بیشتر است استفاده میندارد و وفق

 4های انتخاب ویژگی برمبنای اساس کار خود نیز به  روشبر این، علاوه

شوند. وجو و رگرسیون تقسیم میبندی، جستی گراف، قسمتدسته

ه دستیابی به های براساس گراف، با استفاده از ماتریس شباهت، ب روش

هایی را انتخاب کنند تا ویژگیپردازند و تلاش میها میساختار داده

-کنند، که این ساختارها را حفظ کنند. از رویکردهای این دسته، می

اشاره کرد، که در آن از یادگیری  [14]ارائه شده در  روشتوان به 

LLEزیرفضا برای حفظ ساختار سراسری و بهبود روش 
استفاده  12

LLES شود. یم
را در چارچوب انتخاب  LLEی نیز، ایده [30]13

کند و با بررسی اختلاف بین ساختار محلی ویژگی حفظ گراف، اجرا می

پردازد. این های مرتبط میی اصلی، به انتخاب ویژگیهر ویژگی و داده

سازد و فقط ساختار ی اصلی میماتریس گراف را براساس داده روش

 [31]ارائه شده در  روشگیرد.  ها را در نظر میویژگیها و محلی نمونه

از ساختار  روششود، که این معرفی می DGSPSFSنیز با نام 

کند که  قادر  به حفظ  دو  ساختار  سراسری دوگانه استفاده می

ماتریس پاسخ را  روشزمان است. همچنین  این  سراسری  به  طور هم

این   شود تاد که  موجب میسازاز طریق یادگیری پراکندگی می

-نیز از روش [4]و  [32]ها نباشد. درماتریس وابسته به برچسب داده

، به حفظ ساختار محلی [32]است. های براساس گراف استفاده شده

ها هم با ی اصلی آن در نظر گرفتن ارتباط ویژگیپردازد و ایدهمی

ز گراف دوقسمته ، ا[4]باشد؛ اما ها میها و هم با خود ویژگیداده

تر، به انتخاب ها به یک گراف کوچککند و با نگاشت دادهاستفاده می

14پردازد. در ویژگی می
MCFS [33]  نیز، از گراف نماینده استفاده

شود و رگرسیون حداقل مربع را برای حفظ ساختار خوشه می

 هاگیرد و از ساختار محلی دادههای داده به کار میی مجموعهچندگانه

 کند.استفاده می

باشند، که با بندی میهای براساس ماتریس قسمت روشی دوم دسته

پردازند، مانند ی ماتریس میکارگیری یادگیری زیرفضا، به تجزیهبه

که به کمک یادگیری زیرفضا، ساختار  [17]ارائه شده در  روش

ها شود و به کمک آن ماتریس وزن ویژگیها دریافت میسراسری داده

مناسب،  normبراین با به کارگیری تنظیم شود. علاوهه روزرسانی میب

، [34]یابد. در حساسیت الگوریتم به نویز و دورافتاده کاهش می

-های لاپلاسی به ساخت شبه روشنویسندگان ابتدا با استفاده از 

ها را در برچسبها با شبهپردازند. سپس ارتباط ویژگیها میبرچسب

 کنند.هت مشخص مییک ماتریس شبا

باشند، که به دنبال وجو میهای براساس جست روشی سوم، دسته

های اصلی ها، از میان ویژگیی ویژگیپیداکردن بهترین زیرمجموعه

وجوی گرانشی با نام از استراتژی جست [1]باشند. برای نمونه در می
15

GSA ی های ژنتیک برای انتخاب بهترین زیرمجموعهبه همراه عامل
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بندی و سیستم از ترکیب خوشه [11]شود. در ها استفاده میویژگی

16دودویی مورچه با نام 
BAS شود و در داخل و خارج استفاده می

شود. این مقاله از عامل وجوی محلی و سراسری انجام می، جستخوشه

، از [35]کند. در ی محلی استفاده میجهش نیز برای فرار از بهینه

شود. اما در این روش، برای ارزیابی استفاده می ACOهای  روش

های ها و به روزرسانی مقدار فرمون، از خصیصهی ویژگیزیرمجموعه

شود تا میزان مطلوبیت هر ویژگی به همراه ها استفاده میذاتی داده

 تراکم فرمون برای آن ویژگی، در نظر گرفته شود.

ط بین متغیرها پیدا های براساس رگرسیون، نوعی ارتبا روشدر آخر، 

های مرتبط را انتخاب کنند. از کنند، تا با راهنمایی آن، ویژگیمی

های با به کارگیری تکنیک [3] های این دسته، نویسندگان روش

پردازند و در نهایت با استفاده ها میبرچسببندی، به ساخت شبهخوشه

گی را انجام ها، انتخاب ویژبرچسباز رگرسیون بین ماتریس داده و شبه

با به کارگیری یادگیری چندنما، و اختصاص  [36]دهند. در می

برچسب به هر نما و استفاده از رگرسیون میان هر نما و برچسب، وزن 

RSRشود. همچنین در ها محاسبه میویژگی
، ویژگی [37] 17

گیرد و از ها به کار میی ویژگیخودنمایندگی را برای توصیف همه

L2,1-norm  کند تا ماتریس ضریب خودنمایندگی استفاده میروی

های نامرتبط و افزونه را های نماینده را انتخاب کند و ویژگیویژگی

های محلی را با خاصیت خودنمایندگی در حذف کند. همچنین ویژگی

های انتخاب ی این مقاله از روشپیشنهاد شده روشگیرد. در نظر می

ه محاسباتی کم، دقت و کارایی بالا ویژگی براساس گراف به دلیل هزین

 شود.بینی بیشتر، استفاده میو همچنین قابلیت پیش

های انتخاب ویژگی ، براساس نقاط قوت و (، الگوریتم1در جدول )

 شوند.ضعف باهم مقایسه می

 مفاهیم اولیه -3

از آنجاییکه در روش پیشنهادی این مقاله از تئوری گراف دوقسمته و 

است، در این بخش به شرح مختصر استفاده شده ینمحدودیت رتبه پای

-شده در این مقاله مرور مینمادهای استفاده 1-3پردازیم. در ها میآن

نیز به ترتیب تئوری گراف دو قسمته و  3-3و  2-3شوند. در 

 شوند.توضیح داده می محدودیت رتبه پایین

 نمادها -3-1

با حروف کوچک،  ها با حروف بزرگ و بردارهامقاله، ماتریسدر این 

Xرا با  Xی ماتریس شوند. همچنین ترانهادهنمایش داده می
T و وارون ،

-1آن را با 
X ،norm-2 و  ||.||2 باFrobenius norm  باF||.|| نشان ،

یک ماتریس  Xدهد که نشان می، n*mXشوند. همچنینداده می

n  درm داد حقیقی است.های آن اعاست که مقادیر المان 

 تئوری گراف دو قسمته -3-2

ها، در اخیراً، برای کاهش پیچیدگی و تسریع زمان اجرای الگوریتم

شود. های با مقیاس بالا، از تئوری گراف دو قسمته استفاده میداده

باشد. ( میn) ی نمونهی اصلی دارای تعداد زیادی نقاط دادهداده

ی اصلی نزدیکی نقاط زیاد دادهی این گراف، میزان بنابراین به وسیله

ی تر از نقاط داده( بسیار کمm، که تعداد این نقاط لنگر)18به نقاط لنگر

شود. با کمک نقاط لنگر، گراف (، نشان داده میm≤n) باشداصلی می

βشود، که در آن ساخته می‫(X,P,,B)ی بدون جهت دو قسمته

X={x1,x2,..,xn}  ،نقاط دادهP={p1,p2,…pm} ط لنگر، نقا  شامل

دهد. ماتریس وابستگی را نشان می B=[bij]n*mو  Pو  Xهای بین یال

، وزن مثبتی bijیال وجود داشته باشد، آنگاه  pjو  xiبنابراین اگر بین 

گیرد. در غیر این صورت مقدار آن صفر خواهد بود. هر چقدر مقدار می

bij  بزرگتر باشد، شباهت بینxi  وpj [4] د بودنیز بیشتر خواه

 شدههای ارائه ی روشمقایسه (:1)جدول 

 سال روش
نوع 

 الگوریتم

الگوریتم 

 پایه

اساس 

 کار
 ها مشکلات و چالش نقاط قوت

 - غیرنظارتی 2021 [28] 

رگرسیون 

و 

 ماتریس

 ی ها با رابطهمشخص کردن ویژگی

 خطی یا غیرخطی

  در نظر نگرفتن ارتباط محلی و

 هاسری دادهسرا

FSBC [25] 2019 غیرنظارتی - 
-خوشه

 بندی
 بهبود دقت الگوریتم یادگیری 

 در نظر نگرفتن ساختار سراسری 

 هادر نظر نگرفتن ارتباط بین ویژگی 

 های وابسته به کارایی و دقت الگوریتم

 یادگیری

FSCBAS [11] 2019 غیرنظارتی - 
و  جست

 جو

 سرعت بالا 

 وجوی محلی و سراسریجست 

 های خوشهوابسته به دقت الگوریتم-

 بندی

HGSA [1] 2019 غیرنظارتی 
GSA 

جست و 

 جو

 سازیسادگی پیاده 

 ی محلیفرار از بهینه 
 در نظر نگرفتن ساختارها 

JSMRNS [3] 2019 رگرسیون - غیرنظارتی 
  بهره گرفتن از راهنمایی شبه

 هابرچسب

  پیچیدگی زمانی برای تخصیص شبه

 برچسب
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  برخی اطلاعات با به از دست رفتن

 کارگیری رگرسیون خطی

 بندیوابسته به دقت الگوریتم خوشه 

LDSSL [24] 2019 غیرنظارتی - 
-قسمت

 بندی
 حفظ ساختار محلی 

 ها را در نظر نمیارتباط بین ویژگی-

 گیرد.

LLES [30]  2017 غیرنظارتی 
LLE گراف  در نظرگرفتن ساختار محلی 

 نادیده گرفتن ساختار سراسری 

 پذیریم مقیاسعد 

LRLMR [22] 2019 غیرنظارتی - 

-قسمت

بندی و 

 گراف

 بودن نسبت به نویز مقاوم 

 حفظ ساختار محلی 

 پذیریعدم مقیاس 

 درنظر نگرفتن ساختار سراسری 

LS [27] 2006 غیرنظارتی - 

گراف و 

ی نمره

 لاپلاس

 حفظ ساختار محلی 

 به کارنبردن یادگیری زیرفضا 

 سرینادیده گرفتن ساختار سرا 

 پذیریعدم مقیاس 

MCFS [33] 2010 غیرنظارتی - 

گراف 

-وخوشه

 بندی

 حفظ ساختار سراسری یا محلی 
 پیچیدگی زمانی بالا 

 پذیریعدم مقیاس 

NLE-SLFS [34] 2019 غیرنظارتی - 
-قسمت

 بندی

 مندی از سادگی بیشتر به دلیل بهره

 هابرچسبشبه

 ها با در نظر گرفتن ارتباط ویژگی

 برچسبشبه

 یچیدگی بالای محاسباتی و زمانیپ 

 ها باهمدر نظر نگرفتن ارتباط ویژگی 

NSSLFS [17] 2019 غیرنظارتی - 
-قسمت

 بندی

 دربرابر نویز و دور افتاده مقاوم 

 هاحفظ ساختار سراسری داده 

  در نظر نگرفتن ساختار محلی و ارتبط

 های خودها با همسایهداده

RSR [37] 2015 نرگرسیو - غیرنظارتی 
 های از ایجاد توانایی بازسازی ویژگی

 دست رفته

  نادیده گرفتن ساختار سراسری و

 محلی

 پذیریعدم مقیاس 

RUFS [14] 2019 غیرنظارتی 
LLE گراف 

 حفظ ساختار محلی و سراسری 

 نسبت به نویز مقاوم 
 پذیریعدم مقیاس 

SLSDR [32] 2019 غیرنظارتی 
SGFS گراف 

 م حفظ ساختار هندسی هم داده و ه

 ویژگی

  ی پرتدر برابر نویز و دادهمقاوم 

 پذیریعدم مقیاس 

 تر به دلیل نداشتن راهنمایی دقت کم

 هابرچسب

WFAACOFS [35] 2019 غیرنظارتی 
ACO 

جست و 

 جو

 سازیسادگی پیاده 

  بهبود سنجش سودمندی یک ویژگی

 با راهنمایی میزان مطلوبیت آن

 ی محلیگرفتارشدن در بهینه 

 گراف - یرنظارتیغ 2019 [23] 
 حفظ ساختار محلی 

 آزاد از پارامتر 

 پذیریعدم مقیاس 

 در نظر نگرفتن ساختار سراسری 

 گراف - غیرنظارتی 2019 [26] 
 زمانحفظ چند ساختار به طور هم 

 دقت بالا 

 پذیریعدم مقیاس 

 

 گراف - غیرنظارتی 2019 [4]
 تر به دلیل پیچیدگی محاسباتی کم

 گراف اصلی تر ازایجاد گراف کوچک
 پذیریعدم مقیاس 

 

DGSPSFS [31] 2020 گراف - نظارتی 

  بهبود دقت انتخاب ویژگی با حفظ دو

 زمانساختار سراسری به طور هم

  ماتریس پاسخ دارای اطلاعات

 بیشتری است.

 پذیریعدم مقیاس 

 ی بالامصرف حافظه 

RFS [21] 2010 نظارتی - 

رگرسیون 

و 

 ماتریس

 ویزیی ناز بین بردن داده 

  به کارنبردن یادگیری زیرفضا 

  نادیده گرفتن اطلاعات به دلیل

 استفاده از بردار

 پذیریعدم مقیاس 

 رگرسیون - نظارتی 2019 [18] 

 ها و در نظر گرفتن ارتباط بین ویژگی

 هاداده

  های یادگیری روشبهبود کارایی 

  از دست رفتن برخی اطلاعات به دلیل

 محاسبات خطی و برداری

 های به برچسب دادهوابستگ 

141



J
o
u

rn
a
l 

o
f 

Ir
a
n

ia
n

 A
ss

o
ci

a
ti

o
n

 o
f 

E
le

ct
ri

ca
l 
a
n

d
 E

le
ct

ro
n

ic
s 

E
n

g
in

ee
rs

  
V

o
l.

2
0
 N

o
.3

 F
a
ll

 2
0
2
3

 148-135صفحه  -1402پائيز  -سوم شماره -ل بيستمسا -برق و الکترونيک ايران مهندسي مجله انجمن  

 نژاد و همکاران‫پذیر توسط .../ صالح‫انتخاب ویژگی غیرنظارتی مقیاس

 

 

 - نظارتی 2019 [20] 
-قسمت

 بندی

 هادر نظر گرفتن ارتباط بین ویژگی 

 های یادگیری با بهبود کارایی الگوریتم

 های دادهدر نظر گرفتن همسایه

 هاوابستگی به برچسب داده 

 ی بالامصرف حافظه 

 هاب دادهوابستگی به برچس  هاحفظ اطلاعات داده  رگرسیون - نظارتی 2019 [36]

MASFS [16] 2019 
-نیمه

 نظارتی
SSFS گراف 

 انطباقی بودن 

 استفاده از اطلاعات نماهای مختلف 

 عدم کارایی 

 هاوابستگی به برچسب داده 

 

[29] 2019 
-نیمه

 نظارتی
 گراف -

 حفظ ساختار محلی 

 حفظ ساختار سراسری 

 

  کارایی کم به دلیل نیاز به تعدادی

 برچسب

 پذیریعدم مقیاس 

 

-عبارتی منظور از گراف دوقسمته، گرافی است که ارتباط بین نمونه به

ی داده و نقطه nدهد. این گراف که شامل ها و نقاط لنگر را نشان می

m ی ی دادهی لنگر است، در محاسبات به جای گراف مجموعهنقطه

دهد. به ی محاسبات را کاهش میشود و هزینهاصلی، به کار گرفته می

-های گراف دوقسمته را نشان مینیز وزن یال Bماتریس این ترتیب 

ی ی دادهمثالی از گراف دو قسمته و گراف مجموعه (1در شکل) .دهد

 است.اصلی نشان داده شده

-توان برای وظایف مختلفی چون خوشهتئوری گراف دو قسمته را می 

، [38] و همکاران Huبندی، انتخاب ویژگی و غیره، به کار گرفت. 

یا به صورت تصادفی،  k-meansاند، که در آن با کمک ارائه کرده مدلی

ی شوند، و سپس با کمک ماتریس دادهنقاط لنگر به دست آورده می
n*dX     و نقاط لنگرm*dP گراف دو قسمته به صورتی که ،

 شود. ( آمده است، محاسبه می1ی)در رابطه

 (1 )
j

ij

r

1

r.di

r

b s(i, r

r

1)

dis(i, 1) dis(i

r

dis(i, j

, j)

)

j

0 j



  
 

 
  
 
 





        

                                                                                      

ی اصلی متصل ی دادهترین نقاط لنگر به هر نقطهتا از نزدیکrکه تنها 

مین اjو  xiی امین نمونهiی اقلیدسی بین ، فاصلهdis(i,j)هستند و 

ها برای هر براین، این فاصلهدهد. علاوهرا نشان می pjی لنگر نقطه

، iاند. به عبارتی برای هر ی داده، از کوچک به بزرگ مرتب شدهنقطه

dis(i,1)≤dis(i,2)≤……..≤dis(i,m)  .برقرار است 

 
 [39]مثالی از گراف دو قسمته و گراف اصلی  (:1شکل)

 محدودیت رتبه پایین -3-3

-ا با در نظر گرفتن اطلاعات به دست آمده از دادهتنه Mماتریس وزنی 

شود تا در کند. این امر سبب میها را مشخص میها ساختار محلی آن

ها دچار خطا شود. به همین دلیل ماتریس ساخت فضای محلی داده

Mوزن بازسازی 
ra ی شود، تا با محاسبهبرای هر ویژگی محاسبه می

حفظ گراف توسط هر ویژگی به دست  اختلاف این دو ماتریس، قابلیت

ها و ها با کمک اطلاعات نمونهآید. بر این اساس، ساختار محلی داده

های در اکثر روشبه این ترتیب . [40]آیدها به دست میویژگی

براساس گراف که تاکنون ارائه شده، هنگام به دست آوردن ماتریس 

M 19وزن بازسازی
raنظر گرفتن همسایهها، با در ، ساختار محلی داده-

-شود. درحالیکه ساختار سراسری دادهی داده، حفظ میهای هر نقطه

ای ارائه کند، که در ارتباط محلی تواند اطلاعات تکمیل کنندهها، می

تواند به رود. همچنین، استفاده از این ساختار میها از دست میداده

براین، علاوه شکل قابل توجهی کارکرد انتخاب ویژگی را بهبود بخشد.

های نویزی و تواند تأثیر دادهها، میتوجه به ساختار سراسری داده

دورافتاده را در انتخاب ویژگی کاهش دهد. بنابراین با اضافه کردن 

ها بلکه ارتباط ، نه تنها ارتباط محلی دادهمحدودیت رتبه پایین

 . [41] شودها نیز در نظر گرفته میسراسری آن

Mها، وزن بازسازی برای حفظ ساختار سراسری داده به این ترتیب،
ra 

 شود.( محاسبه می2ی)به صورت رابطه

 (2 )                                 
ra

ra ra
2 2

M
min || X XM || || M ||  

محدودیت رتبه باشد. سپس، ی اصلی می، ماتریس دادهXکه در آن 

Mروی  پایین
ra توان به صورت دو ماتریس درجه را میra به صورت ،

 ( به دست آورد. 3ی )رابطه

 (3)M
ra

=AB                                                                          

d*raAکه 
rو    a * dB ی وزن باشند. سپس محاسبهمی

 کند. ( تغییر می4ی)بازسازی به صورت رابطه

 (4)                                     22
A,B
min || X XAB|| || AB||                              

nی یافته(، ماتریس کاهش4ی)در رابطه * r aXA  درB  ضرب

 A وقتی را ارائه کند. از نظر هندسی Xهای شود تا ماتریس ویژگیمی

به یک فضای ( را XA)یا  Xوند، شمی( XA)یا  Xضرب در ( B)یا 
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 148 -135صفحه  -1402پائيز    -شماره سوم -سال بيستم -برق و الکترونيک ايران مجله انجمن مهندسي

 نژاد و همکاران‫پذیر توسط .../ صالح‫انتخاب ویژگی غیرنظارتی مقیاس

 

. به عبارتی یادگیری زیرفضا را با در نظر گرفتن کنندتبدیل میجدید 

ها به عنوان یک گروه( ی ویژگیویژگی )یعنی همه dهمبستگی بین 

شود. ها نامیده میدهد، که همبستگی سراسری ویژگیانجام می

ظر گرفتن ( با در نB)یا  Aبنابراین محدودیت رتبه پایین روی 

. کندعمل مییادگیری زیرفضا  به صورتها، سراسری ویژگیهمبستگی 

همچنین چنین یادگیری زیرفضایی، از طریق در نظر گرفتن همبستگی 

ها می شود منجر به حفظ ساختار سراسری نمونهها، سراسری ویژگی

[42]. 

(، با اجرای یادگیری زیرفضا، ارتباط 4ی)به این ترتیب در رابطه

. بنابراین نه [14] شوددر نظر گرفته می هاو ویژگی هاسری دادهسرا

ها نیز ، که ساختار سراسری آنهاو ویژگی هاتنها ساختار محلی داده

شود و در نتیجه کارایی انتخاب ویژگی بهبودیافته و تأثیر نویز حفظ می

 یابد.و دورافتاده کاهش می

 پیشنهادشده روش -4

باشد، که به کمک ها میپردازش دادهیشانتخاب ویژگی، از مراحل پ

شوند و به این ترتیب های نامرتبط و اضافی حذف میآن، ویژگی

 روشها، با سرعت و دقت بالاتری همراه خواهد بود. پردازش داده

-ی این مقاله، انتخاب ویژگی را براساس گراف انجام میپیشنهادشده

رایی بالایی که دارند، های براساس گراف، به دلیل دقت و کا روشدهد. 

های انتخاب های مهم روشاز محبوبیت خاصی برخوردارند. اما از چالش

باشد. چالش ها میپذیری و پویایی آنویژگی براساس گراف، مقیاس

است و در آن مورد بررسی قرار گرفته [14]پویایی، چالشی است که در 

ی حلقه یک ساخت گراف ماتریس و ماتریس وزنی به صورت پویا و در

ها را شود. همچنین این روش، ساختار سراسری دادهتکرار، انجام می

-ها هستند، در نظر میی اطلاعات مکملی از دادهنیز، که در بردارنده

شده در این مقاله، مورد پذیری در روش ارائهگیرد. اما، چالش مقیاس

یم، تا با توجه قرار نگرفته است. بنابراین، در روش پیشنهادی قصد دار

به  عملکرد آن را بهبود بخشیم. [14]در  پذیریافزودن ویژگی مقیاس

-و اعمال آن در روش ارائه با کمک تئوری گراف دوقسمتهاین ترتیب 

پذیری . مقیاسیابدپذیری این روش افزایش میمقیاس، [14]شده در 

شده، تا حد قابل شود تا پیچیدگی زمانی الگوریتم ارائهموجب می

های با مقیاس بالا را برای داده روشاین مسئله،  .هی کاهش یابدتوج

براین در روش پیشنهادی، برای حفظ علاوه بسیار کارآمدتر خواهد کرد.

شود. به کار گرفته می وزن بازسازی، سیماتر ها،ساختار سراسری داده

محدودیت رتبه  قیاز طر در روش پیشنهادی، ماتریس وزن بازسازی

به  .شودساخته می ،بدست آمده وزنی سیت نظارت ماترکه تح پایین

شود. این امر سبب ها میدادهساختار سراسری موجب حفظ این ترتیب 

زمان در نظر ها به طور همشود تا اطلاعات سراسری و محلی دادهمی

 شود.گرفته

-هدف دنبال می 4، پیشنهاد شده روشبه این ترتیب، به طور کلی در  

ها، که هر کدام به خودی تار سراسری و محلی دادهشود. حفظ ساخ

باشند و در نظر نگرفتن ها را دارا میخود اطلاعات به خصوصی از داده

 هر کدام از این دو، باعث از دست رفتن بخشی از اطلاعات به دست

. دو هدف دنبال شده در روش پیشنهادی است شودمی هاآمده از داده

پذیری نیز در یشنهاد شده، پویایی و مقیاسپ روشبراین دو، در علاوه

های براساس گراف، گراف ماتریس  روشاست. در اکثر نظر گرفته شده

شود، درحالیکه در این مقاله، گراف به صورت ایستا از قبل ساخته می

شوند. ماتریس به همراه ماتریس وزنی به صورت پویا ساخته می

ود تا از لحاظ پیچیدگی شباعث می روشپذیری این همچنین مقیاس

های انتخاب  روشزمانی و محاسبات، عملکرد بهتری نسبت به سایر 

-می روشی اجرای این باشد. در ادامه به شرح نحوهویژگی داشته

 پردازیم.

های نویزی و دورافتاده ی اصلی اغلب دارای دادهدر کاربرد واقعی، داده

است نادرست باشد.  شده، ممکناست. بنابراین، گراف ماتریس ساخته

های تمیز با ابعاد کم، که مسئله، گراف ماتریس از دادهبرای حل این 

آید. با این حال، ی کمتری دارد، به دست میی نویزی و دورافتادهداده

بعد، از قبل مشخص نیستند. به همین ی کمنه ماتریس گراف و نه داده

-مکرر بهینه خاطر ماتریس گراف به همراه ماتریس وزنی به صورت

. به [14] شوند، تا بهترین نتیجه برای هر کدام به دست آیدسازی می

و  Sی تکرار و به صورت پویا، گراف ماتریس این ترتیب، در یک حلقه

شوند. این حلقه تا زمانی که بهترین محاسبه می Mماتریس وزنی 

 شود.( به دست آید، تکرار می5ی)از رابطه Mو  Sمقدار 

 (5)               
n n

i j i 2 ij (i, j)i, j i,S M

2

j,

1
min || x x M || s a s

2
   

n*dXی اصلیی دادهاز مجموعه iی ، نمونهxiکه     ،Mi ، بردار

d*dMاز ماتریس وزنی i سطر   ،si,j،  ی مقدار شباهت بین نمونهi 

n*nSاز گراف ماتریس jو     وa  تر تنظیم است. به این پارام

شوند، که برای به روز در این حلقه به روز رسانی می Mو  Sترتیب 

 شود. ( استفاده می6ی)از رابطه Mرسانی 

 (6        )                                       
T Ti i 1 i

i iM (X X ) X x                                                                                                                

iکه k*dX   های ی همسایه، مجموعهxi رای ب. دهدرا نشان می

Xمشخص کردن 
iی ، معیار شباهت بین زوجین نقاط داده در مجموعه

ای که بیشترین شباهت را نقطه kشود. سپس ی اصلی محاسبه میداده

این معیار  .شوندانتخاب می xiدارند، به عنوان همسایگان  xi یهبه داد

به این  ها باشد.ی اقلیدسی بین زوج نمونهتواند فاصلهشباهت می

های ی داده، از تأثیر دادههای هر نقطهترتیب، با در نظر گرفتن همسایه

تر های دورافتاده، اغلب بسیار دورشود. زیرا دادهدور افتاده، ممانعت می

بر این، باشند و علاوهی داده میی هر نقطهترین همسایهنزدیک kاز 

 شود. ها نیز حفظ میساختار محلی داده

، با استفاده از تئوری [14]شده در به جای روش ارائه Sپس از این، 

پذیری شود و در نتیجه، مقیاس، به روز رسانی می[4] گراف دو قسمته

-ها در مجموعه، ارتباط نمونهSریس گراف مات. شودفراهم می روشاین 

نگاشت  Sها در ماتریس گراف دهد. به عبارتی دادهی داده را نشان می

143



J
o
u

rn
a
l 

o
f 

Ir
a
n

ia
n

 A
ss

o
ci

a
ti

o
n

 o
f 

E
le

ct
ri

ca
l 
a
n

d
 E

le
ct

ro
n

ic
s 

E
n

g
in

ee
rs

  
V

o
l.

2
0
 N

o
.3

 F
a
ll

 2
0
2
3

 148-135صفحه  -1402پائيز  -سوم شماره -ل بيستمسا -برق و الکترونيک ايران مهندسي مجله انجمن  

 نژاد و همکاران‫پذیر توسط .../ صالح‫انتخاب ویژگی غیرنظارتی مقیاس

 

 

-( محاسبه می7ی)، با رابطهSبر این اساس، ماتریس گراف  شوند.می

  شود.

 (7   )                                                          1 TS B B                                                                                                                                           

m*mآید و(، به دست می1)با رابطه Bی که گراف دو قسمته   

است و با  قطرییک ماتریس 
n

jj iji 1
b


 شود. محاسبه می

کند. تا بهترین مقدار برای ( تغییر می8ی)( به رابطه5ی)بنابراین رابطه

 گراف دو قسمته و در نهایت ماتریس گراف به دست آید.
n n1 T 1 T

i j i2

2

ii, j i j, j i, , j
B,M

)
1

min || x x M || B B )a (B B(
2

 
     

 (8)                                                        

ی کمینه، نیازی به ( برای حل معادله5ی)بطه( برعکس را8ی)رابطه

ی که محاسبه Bی ندارد و با کمک گراف دو قسمته Sماتریس گراف 

-است، این کار را انجام می Sتر از ماتریس گراف هزینهآن بسیار کم

با  Bاست، ماتریس ( نشان داده شده1ی)همانطور که در رابطه دهد.

سازی در هر ابراین در تابع بهینهشود. بنکمک نقاط لنگر محاسبه می

 Bی حائز اهمیت است و در محاسبهمرحله، انتخاب این نقاط لنگر 

 .دنباشتأثیرگذار می

تواند اطلاعات ها میهمانطور که گفته شد، ارتباط سراسری داده

رود. ها از دست میای ارائه کند، که در ارتباط محلی دادهتکمیل کننده

روی ماتریس وزن  رتبه پایین محدودیت(، 2)یبنابراین با رابطه

Mبازسازی 
ra ها در نظر گرفته شود و ارتباط سراسری دادهاعمال می

Mی ماتریس وزن بازسازی شود. پس از محاسبهمی
raی هر ، نمره

ها لازم به ذکر است که ویژگی شود.(، محاسبه می9ی)ویژگی با رابطه

 dها برابر با و تعداد آن باشندمی Xی های ماتریس دادهدر اصل ستون

Mو  Mهای ی ماتریساست. به این ترتیب اندازه
ra  برابر با(d×d) می-

 باشد.

 (9    )                                                 scorei=||Mi-M
ra

i||F 

دهد، ی هر ویژگی، قابلیت حفظ گراف را برای هر ویژگی نشان مینمره

باشد. به این ترتیب، ترین نمره، بهترین ویژگی میکه ویژگی با کم

-یک لیست به صورت صعودی مرتب می ها بر اساس نمره، درویژگی

-ها را برمییک لیست مرتب شده از ویژگی روششوند و در نهایت این 

پیشنهاد شده، نشان داده  روش( مراحل اجرای 1گرداند. در الگوریتم)

شود.می

ی محاسباتی گراف شود تا هزینهموجب میاستفاده از این تئوری 

است، کاهش یابد. به این ترتیب با  m≤n، که  O(nm)ماتریس تا 

، تا حد قابل Sی ، زمان محاسبهn*mBی کمک گراف دو قسمته

پیشنهادشده را برای  روشیابد، که این مسئله، توجهی کاهش می

کند. زیرا بسیار مفید و کارآمد مینه، های با حجم بالا و پرهزیداده

شوند که هایی استفاده میهای انتخاب ویژگی برای داده اغلب، روش

های محاسباتی گراف ها بسیار زیاد است. بنابراین، هزینهتعداد نمونه

های انتخاب ویژگی را  هایی، کارایی روشماتریس برای این چنین داده

ل این روش به علت داشتن ویژگی دهد. به همین دلیبسیار کاهش می

 باشد.پذیری، عملکرد بسیار کارآمدتری دارا میمقیاس
Xی ورودی: ماتریس داده ℝn*d 

 هاشده از ویژگیخروجی: لیست مرتب

 

 :Mو  Sی محاسبه-1

 ترین همسایه برای هر نمونهنزدیکKی محاسبه-1-1 

 2-1-t=0 

 تکرار:-3-1 

 (6ی)با رابطه Mانی روز رسبه-1-3-1  

 : Sروزرسانی به-2-3-1  

 (1)با رابطه Bی محاسبه-1-2-3-1

( با استفاده از 7ی)با رابطه Sی محاسبه-2-2-3-1

 Bیگراف دوقسمته

  3-3-1-t=t+1 

 5-10(، در دو تکرار مکرر، کمتر از 8ی)تا زمانیکه مقدار به دست آمده در رابطه

 ای تکرار شود.نهباشد و یا حلقه تا یک حد آستا

 (2ی)با رابطه Mraی ماتریس وزن بازسازی محاسبه-2

 (9ی )ی هر ویژگی با رابطهی نمرهمحاسبه-3

 ی هر ویژگیها براساس نمرهسازی صعودی ویژگیمرتب-4

 های ویژگیشدهبازگرداندن لیست مرتب-5

 (: روش پیشنهادشده1) تمیالگور

 یشاتآزما -5

 LLESانتخاب ویژگی  روش 7پیشنهادشده با  روشدر این بخش، 

[30]  ،RSR [37]  ،MCFS [33]  ،RFS [21]  ،LS [27]  ،RUFS 

بندی و پیچیدگی زمانی مقایسه از نظر کارایی کلاس  [28]و  [14]

، مورد ارزیابی و روششود. همچنین میزان حساسیت به پارامتر این می

 .گیردبررسی قرار می

 های دادهمجموعه -5-1

ی داده، که  در دسترس عموم مجموعه 6آزمایشات این مقاله روی 

از مخزن  Wineی داده با نام است. یک مجموعهباشند، انجام شدهمی

20یادگیری ماشین 
UCI ی دیگر نیز مجموعه داده 5است. دانلود شده

شامل  اند، کهدانلود شده 21ی انتخاب ویژگیهای دادهاز سایت مجموعه

Yale ،Colon ،WrapAR10p ،ORL  وGLOMA باشند. می

 است.( نشان داده شده2های داده در جدول)جزئیات این مجموعه

 های داده(: معرفی مجموعه2)جدول 

 هاتعداد کلاس هاتعداد ویژگی هاتعداد نمونه مجموعه داده
Wine 178 13 3 
Yale 165 1024 15 

Colon 62 2000 2 
WrapAR10p 130 2400 10 

ORL 400 1024 40 
GLOMA 50 4434 4 

 

شده در آزمایشات، انواع مختلفی از ی استفادههای دادهمجموعه

شامل اطلاعات  GLOMAو  Colonاطلاعات را در بردارند. برای مثال 
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و  Yale  ،WrapAR10pی های دادهبیولوژیکی هستند. مجموعه

ORL دارند و ای مربوط به تصاویر صورت را نگه میهدادهWine داده-

ها، خصوصیات و به طور کلی ویژگیباشد. را دارا می یهای علمی فیزیک

-دهند. برای مثال در مجموعهاطلاعات مربوط به هر نمونه را نشان می

ها منیزیم، شدت رنگ، اسید مالیک و برخی ویژگی Wineی ی داده

های نوشیدنی را مشخص صوصیات فیزیکی نمونهباشند، که خغیره می

در یک داده های ها در این مجموعهنمونههر یک از  همچنین. کنندمی

شوند، که با برچسب کلاس خود بندی میکلاس یا دسته طبقه

یک  Colon، شدهی معرفیهای دادهمجموعهاز بین  شوند.مشخص می

های چند داده عهاست و باقی، مجمو دو کلاسهی ی دادهمجموعه

دو برچسب  Colonی ی دادهبرای مثال در مجموعه باشند.کلاسه می

هر نمونه در  دهدسرطان داشتن یا نداشتن وجود دارد، که نشان می

ی به کار های دادهمجموعههای تعداد ویژگیکدام کلاس قرار دارد. 

ها ونهمتغیر است و تعداد نم 4434تا  13از  شده در آزمایشات،گرفته

شده، ی استفادههای دادهباشند. در اکثر مجموعهمی 400-62بین 

هاست، که این امر انتخاب تعداد نمونه ها بسیار بیشتر ازتعداد ویژگی

 کند.ویژگی را دشوارتر می

 تنظیمات آزمایشگاهی -5-2

روی  MATLAB R2018aدر این مقاله، آزمایشات با استفاده از 

است. با اجرا شده 8GBی رم و حافظه Corei7 ،2.8 GHzکامپیوتر با 

انجام آزمایشات مختلف، بهترین مقدار برای پارامتر تعداد همسایگان به 

ی در رابطه rبه همین ترتیب بهترین مقدار برای پارامتر  آید.دست می

آید، که در این آزمایشات (، که یک عدد صحیح است، به دست می1)

پیشنهادی این  روشزم به ذکر است که لا شود.تنظیم می 4برابر با 

کند. بنابراین برای دستیابی به براساس نقاط لنگر عمل می ،مقاله

کارایی بهتر روش انتخاب ویژگی پیشنهادی، لازم است تا تعداد مناسب 

نقاط لنگر مشخص شود. تعداد نقاط لنگر براساس درصدی از تعداد 

تعداد  mکه است،  m=n*APباشد. به عبارتی ی اصلی مینقاط داده

نقاط لنگر به تعداد نسبت  APتعداد نقاط داده اصلی و  nنقاط لنگر، 

. برای به دست آوردن بهترین مقدار [4] دهدنقاط داده را نشان می

APدهیم و دقت { تغییر می0.2،0.3،0.4،0.5ی }، آن را در بازه

 شدهابهای انتخویژگی با تغییر تعداد ،را برای آن ACCبندی کلاس

-به دست می Wineی ی دادهبرای مجموعه{ 10،11،12ی }در بازه

آوریم. به طور واضح هر چه تعداد نقاط لنگر بیشتر باشد، نتایج بهتر 

 AP=0.4و  AP=0.3دهد که منحنی ( نشان می2است. اما شکل)

با رعایت انصاف، برای تمام بسیار بهم نزدیک هستند. به این ترتیب 

 .شودتنظیم می AP=0.2د مطالعه و روش پیشنهادی های مورروش

( SVM)22بندی نیز از ماشین بردار پشتیبانی کلاسبرای انجام وظیفه

آوردن نتایج با ثبات بیشتر، براین برای به دستاست. علاوهاستفاده شده

 10ها، ی الگوریتمهای داده برای همهی مجموعهآزمایشات روی همه

-k-foldاز  23شدههای تربیتکردن دادهبرای مشخصاند. بار تکرار شده

cross-validation پیشنهادشده از طریق دقتروش است. شدهاستفاده 

های دیگر مقایسه  روشبندی، با بندی برای ارزیابی کارایی کلاسکلاس

 شود. می

90/00
92/00
94/00
96/00
98/00

100/00

A
C
C

AP=0/2 AP=0/5

  Wine مجموعه دادهر تعداد نقاط لنگر د: (2)شكل

 استشده( تعریف10ی)( به صورت رابطهACCبندی)ت کلاسدق

[14]. 

 (10                      )                                  ACC=Ncorrect/N 

هایی که تعداد نمونه Ncorrectی داده و های مجموعهتعداد نمونه Nکه 

ایی بیشتر، کار ACCدهد. اند را نشان میبندی شدهبه درستی کلاس

 دهد.بالاتر را نشان می

 بندینتایج آزمایشات بررسی دقت کلاس -5-3

بار اجرای الگوریتم  10( برای mACCبندی)میانگین دقت کلاس

، در SVMشده، با به کارگیری های معرفی روشپیشنهادشده و 

 است.( نشان داده شده3جدول)

پیشنهادی در  روشاست، شده( نشان داده3همانطور که در جدول)

mACC  ی داده، محاسبه بار اجرا برای هر مجموعه 10که بعد از

در دو روش پیشنهادی، است. ها مقایسه شده روشاست، با سایر شده

های از مجموعه داده که ،ORLو  WarpAR10pی ی دادهمجموعه

و  ، به دلیل شباهت خیلی زیاد بین نقاط دادههستند پردازش تصویر

های مورد بررسی بهبود  روشمقایسه با اکثر ها، در توزیع یکنواخت آن

، Wineی ی داده، در چهار مجموعهاست. همچنین این روشفتهیا

Yale ،Colon  وGLOMA های مورد مقایسه بهتر  روشی از همه

پیشنهادی  روشبندی است. برای مثال میانگین دقت کلاسعمل کرده

تار سراسری به دلیل در نظر گرفتن ساخ LLES روشدر مقایسه با 

% بیشتر 2.6پذیری، به طور متوسط ها و همچنین افزایش مقیاسداده

که از ویژگی خودنمایندگی استفاده  RSRاست. همچنین در مقایسه با 

است. در مقایسه با % بهبود پیدا کرده3.84کند، به طور میانگین می

MCFS  ی یا ساختار سراسری یا ساختار محل روشنیز، از آنجاییکه این

 LSو  RFSاست. در مقایسه با % بهتر عمل کرده4.74کند، را حفظ می

اند، نیز که یادگیری زیرفضا را در مدل انتخاب ویژگی خود به کار نبرده

بندی براین، دقت کلاس% بیشتر است. علاوه1.76% و 3.77به ترتیب 

% 0.31، به طور متوسط RUFS روشپیشنهادی در مقایسه با  روش

بر حفظ ساختار محلی و سراسری، با اعمال است. زیرا علاوهتهبهبود یاف

پذیری این پیشنهادی، خاصیت مقیاس روشتئوری گراف دوقسمته در 
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نیز، به  [28]بر این در مقایسه با روش علاوه است.تقویت یافته روش

به دلیل در نظر گرفتن ارتباط سراسری و محلی  0.28%طور متوسط 

 است.یافتهها ارتقا بین نمونه

 آنالیز حساسیت به پارامتر -5-4

( وجود دارد. این 5ی)در رابطه αپیشنهادشده پارامتر مهم  روشدر 

ها را توسط تابع بازسازی، پارامتر، چگونگی حفظ ساختار محلی نمونه

پیشنهادشده به  روشکند. برای سنجش میزان حساسیت کنترل می

ارامتر تا چه اندازه روی در تابع هدف و بررسی اینکه این پ αپارامتر 

         یگذارد، مقدار آن در بازهتأثیر می ACCبندی دقت کلاس

{10
-4

,10
-3

,10
-2

 و (3شود. شکل)تغییر داده می{ 0.05,0.1,0.2,0.5,

 پیشنهادی، روشاز  αرا برای مقادیر مختلف پارامتر  ACCمقدار  (4)

 دهد. ازمی نشان Yaleو  Wineی ی نمونهی دادهروی دو مجموعه

توان دریافت که تابع هدف پیشنهادی به تنظیم شکل می این دو

، دقت αپارامتر حساس است، یعنی با دادن مقادیر مختلف به پارامتر 

شکل دیده  این دو شود. همانطور که دربندی متفاوتی نتیجه میکلاس

وقتی حاصل  Yaleو  Wineی ی دادهشود، بهترین کارایی مجموعهمی

10به ترتیب  αود که شمی
 باشد. 0.05و  3-

94/00

95/00

96/00

97/00

α
=
0
/0

0
0
1

α
=
0
/0

0
1

α
=
0
/0

1

α
=
0
/0

5

α
=
0
/1

α
=
0
/2

α
=
0
/5

A
C
C

α    
wine

به  Wine مجموعه داده ACCبندی حساسیت دقت کلاس: (3)شكل

 αپارامتر 

71/00

73/00
75/00

77/00

α
=
0
/0

0
0
1

α
=
0
/0

0
1

α
=
0
/0

1

α
=
0
/0

5

α
=
0
/1

α
=
0
/2

α
=
0
/5

A
C
C

α
Yale

 
به  Yale مجموعه داده ACCبندی : حساسیت دقت کلاس(4)شكل

 αپارامتر 

های پیشنهادی و روشدر روش  برای دستیابی به بهترین مقدار پارامتر،

10}ی در بازه 24ایوجوی شبکهمورد آزمایش، از یک روش جست
-

4
,10

-3
,10

-2
به این صورت که شود. استفاده می {0.05,0.1,0.2,0.5,

شده، پارامترها به صورت تصادفی مقداردهی ی تعریفبا توجه به بازه

ی متر، مجموعهبراین برای متدهای با بیش از یک پارامی شوند. علاوه

، که در ترکیبات مقادیر پارامترها مشخص می شود. سپس تابع نمره

به این  باشد، محاسبه می شود.می ACCبندی اینجا دقت کلاس

های داده مورد آزمایش، با ترتیب مقدار پارامتر مناسب برای مجموعه

 آید.رعایت انصاف به دست می

 آنالیز پیچیدگی زمانی -5-5

ی ر، هزینه زمان اجرای الگوریتم روی محاسبهدر هر تکرا RUFSدر
T Ti i 1 i

i(X X ) X x ( و 6ی)در رابطهfi,j ی برای محاسبهS ی در رابطه

i, j i, j

1
S ( f )

4
   


fi,j=||xi-xjM||2و  

تمرکز دارد، که پیچیدگی  2

O(nها زمانی متناظر آن
2
d)  وO(nd

2
 و  هاتعداد نمونه n، که باشدمی (

d پیشنهادی این مقاله به جای  روش. اما در باشندمی هاتعداد ویژگی

-( محاسبه می1ی)رابطه ( که ازB)از گراف دو قسمته fi,jی محاسبه

شود که پیچیدگی زمانی و محاسباتی بسیار کمتری شود، استفاده می

O(nd. بنابراین به جای دارد Sنسبت به گراف 
2
، پیچیدگی به (

O(nm) یابد، که در آن کاهش میm  تعداد نقاط لنگر است و تعداد

(. m≤n) دباشی داده مینقاط لنگر بسیار کمتر از نقاط اصلی مجموعه

به این ترتیب پیچیدگی زمانی الگوریتم پیشنهادی 

max{O(n
2
d),O(nm)} روششود تا خواهد بود. این امر سبب می 

اتی کمتری ی محاسبهای بزرگ با صرف هزینهپیشنهادی برای داده

 LLES روشعمل کند و کارایی آن را بهبود بخشد. پیچیدگی زمانی 

O(nنیز، 
2
d+ndk

3
 های نقاط دادهدر آن تعداد همسایه kاست، که  (

O(T(dنیز پیچیدگی  RSRباشد. در روش می
3
+d

2
n)  است کهT 

نیز  MCFSدهد. پیچیدگی زمانی روش مقدار پارامتر تکرار را نشان می

O(n
2
d+km

3
+nkm

2
+mlogm) است، که تعیین شدهk تعداد خوشه-

برابر با  RFSاست. پیچیدگی های انتخاب شدهتعداد ویژگی mها و 

O(T(n
2
+nd+nc+d

2
ها را کلاس  نیز تعداد cتعداد تکرار،  Tاست و  (

O(nنیز  [28]دهد. پیچیدگی زمانی نشان می
2
k

2
d

2
+k

2
d

2
باشد می (

باشد. در نهایت می شدههای انتخابتعداد ویژگی kکه در آن 

LS ،O(nپیچیدگی زمانی روش 
2
d+nd+d) باشد. بنابراین مطالب می

پیشنهادی این مقاله در بهبود  دهد که روششده نشان میگفته

 است. انتخاب ویژگی، کارآمد عمل کرده روشپیچیدگی زمانی 

که  RUFSبر این اساس، زمان اجرای الگوریتم پیشنهادی و الگوریتم 

است. زمان اجرای باشد، محاسبه شدهاصلی مورد مقایسه میمرجع 

، Wineهای الگوریتم پیشنهادی برای نمونه، بر روی مجموعه داده

Yale  وColon ( به ترتیب برابر باs)14( ،s)94490 ( وs)96795 

نیز بر روی  RUFSباشد. در مقایسه با آن، زمان اجرای الگوریتم می

 107346(sو ) 20( ،s)103227(sرتیب )های داده به تاین مجموعه

دهد که زمان اجرای الگوریتم پیشنهادی، در باشد. نتایج نشان میمی

شده، به های اشارهبر روی مجموعه داده RUFSمقایسه با الگوریتم 

است؛ که به این کاهش یافته 10551(sو ) 6( ،s)8736(sترتیب )

 دهد.اجرا را نشان می ترتیب، کارآمدی روش پیشنهادی در بهبود زمان
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 گیری‫نتیجه -6

 انتخاب ویژگی غیرنظارتی براساس گراف دیروش جدیک مقاله  نیدر ا

از روش  افتهیبهبود کردیرو کیبه عنوان این رویکرد ارائه شده است. 

 یبه جابا حفظ ساختار محلی و ویژگی پویایی، ، [14]شده در ارائه

از  یاریمانند بس انژماتریس وزنی با کمک تابع لاگربدست آوردن 

برد. این امر سبب از تئوری گراف دو قسمته بهره میموجود،  یها روش

های با مقیاس بالا نیز پیشنهادی در مواجهه با داده روششود تا می

 را فراهم کند. روشپذیری این کارآمدتر عمل کند و خصوصیت مقیاس

 قیاز طر ی،ژگیانتخاب و یبرا وزن بازسازی سیماتر نیهمچن

بدست آمده  وزنی سیکه تحت نظارت ماتر محدودیت رتبه پایین

-یم هاداده حفظ ساختار و ارتباط سراسری سببکه  شود،ساخته می

انتخاب شده  یهایژگی، وپیشنهادی این مقالهشود. با استفاده از مدل 

 کی، به ترنییپا یمحاسبات یدگیچیپ صرفبا  مدل جدید، توسط

در  گسترده اتیتجربکه  ابندییدست م بمناس یبندعملکرد طبقه

تأیید را  یشنهادیروش پ یمختلف، اثربخشاستاندارد  یهامجموعه داده

-ی کار این مقاله، در نظرگرفتن سودمندی مجموعهبرای ادامه کند.می

 تواند سودمند باشد.در حین انتخاب ویژگی، می ،های چندتایی ویژگی

 

 SVMبار اجرای  10 برای(mACCبندی)(: میانگین دقت کلاس3)جدول 

روش  LLES RSR [28]  MCFS RFS LS RUFS ی دادهمجموعه

 پیشنهادشده

 تعداد ویژگی

 شدهانتخاب
Wine 95.88 95.66 94.83 93.36 92.44 93.80 93.82 96.04 12 
Yale 71.34 72.59 76.03 69.42 76.10 74.29 71.12 76.28 300 

Colon 63.95 69.04 70.15 63.16 62.45 70.37 70.45 71.66 300 
WarpAR10p 80.64 61.78 77.59 78.79 69.89 72.14 81.23 73.07 300 

ORL 90.17 94.47 89.80 92.40 91.84 95.40 96.41 92.00 300 
GLIOMA 73.84 74.43 80.96 65.49 75.76 74.46 76.14 82.01 300 
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1 Dimensionality reduction
2 Feature Selection 
3 Semi-Supervised Feature Selection 
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5 low-rank constraint 
6 Robust Feature Selection 
7 Loss Function 
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10 Semi-Supervised Feature Selection 
11 Self-Paced Learning 
12 Locally Linear Embedding 
13 Locally Linear Embedding Score 
14 Multi-Cluster Feature Selection 
15 Gravitational Search algorithm 
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17 Regularized Self-Representation 
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22 Support Vector Machine 
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