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Short Abstract 

Feature selection is one of the most important techniques in machine learning and pattern recognition, which eliminates 

redudant features and selects a suitable subset of features. This avoids overfitting when building the model and 

improves the model performance. In many applications, obtaining labeled data is costly and time consuming, while 

unlabeled data are readily available. Therefore, semi-supervised feature selection methods can be used to consider both 

labeled and unlabeled data in the feature selection process. In this paper, a semi-supervised sparse feature selection 

method is proposed based on hessian regularization and Fisher discriminant analysis which selects the appropriate 

features using the labeled data and the local structure of both labeled and unlabeled data. In the proposed method, an 

objective function based on semi-supervised scatter matrix and l2,1-norm is presented for feature selection which 

considers the correlation among features. To solve the proposed objective function, an iterative algorithm is used and its 

convergence is experimentally and theoretically proved. The results of the experiments on five data sets indicate that the 

proposed method improves the selection of relevant features compared to other methods used in this paper. 
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1. Short Introduction 

Feature selection is one of the most important techniques in machine learning and pattern recognition, which eliminates 

redudant features and selects a suitable subset of features. This avoids overfitting when building the model and 

improves the model performance. In many applications, obtaining labeled data is costly and time consuming, while 

unlabeled data are readily available. Therefore, semi-supervised feature selection methods can be used to consider both 

labeled and unlabeled data in the feature selection process. Classical semi-supervised feature selection methods evaluate 

the features one by one and neglect the correlation among different features. To overcome this problem, semi-

supervised sparse feature selection methods have been proposed to consider the correlation among different featurs in 

feature selection process.  

 

2. Proposed Work and Methodology  

In this paper, a semi-supervised sparse feature selection method is proposed based on hessian regularization and Fisher 

discriminant analysis which selects the appropriate features using the labeled data and the local structure of both labeled 

and unlabeled data. In the proposed method, an objective function based on semi-supervised scatter matrix and l2,1-

norm is presented for feature selection which considers the correlation among features. To solve the proposed objective 

function, an iterative algorithm is used and its convergence is experimentally and theoretically proved. The results of 

the experiments on five data sets indicate indicate that the proposed method outperforms other methods in selecting the 

relevant features. 
 

3. Conclusion 

In this paper, a semi-supervised sparse feature selection method based on hessian regularization and Fisher discriminant 

analysis was proposed which uses the labeled data and the local structure of both labeled and unlabeled data to select 

the appropriate features. Proposed method uses a semi-supervised scatter matrix and a regularization based on l2,1-

norm to consider the correlation among features. An iterative algorithm is used to solve the proposed method and its 

convergence is experimentally and theoretically proved. The results of of the experiments showed that the proposed 

method improves the selection of relevant features compared to other methods used in this paper. 
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 چکیده

ها باعث ای مفید از ویژگیو انتخاب زیرمجموعه  نامناسب هایویژگی های مهم در یادگیری ماشین و شناسایی الگو است که با حذفانتخاب ویژگی یکی از تکنیک
بر بوده و مستلزم صرف ها هزینهشود. در بسیاری از کاربردها، تعیین برچسب دادهبرازش در هنگام ساخت مدل، بهبود کارایی و سادگی مدل میاجتناب از بیش

نظارتی که بتوانند در فرآیند های انتخاب ویژگی نیمهترس هستند. بنابراین، استفاده از روشهای بدون برچسب به آسانی در دسکه دادهزمان زیادی است، درحالی
نظارتی مبتنی بر دار و بدون برچسب استفاده نمایند، بسیار ارزشمند است. در این مقاله، یک روش انتخاب ویژگی تُنک نیمههای برچسبانتخاب ویژگی از داده

دار های برچسبدار و اطلاعات توزیع و ساختار محلی دادههای برچسبتواند با استفاده از دادهشود که مییصی فیشر پیشنهاد میسازی هسین و آنالیز تشخمنظم
ویژگی  برای انتخاب  2,1l-نظارتی و نُرمها را انتخاب نماید. در روش پیشنهادی، تابع هدفی مبتنی بر ماتریس پراکندگی نیمهترین ویژگیو بدون برچسب مناسب

ها را در هنگام کند و همبستگی بین ویژگینظارتی استفاده میسازی هسین و آنالیز تشخیصی فیشر در ساخت ماتریس پراکندگی نیمهشود که از منظمارائه می
می موثر با رویکرد تکراری به کار الگوریت سازی هسین و آنالیز تشخیصی فیشر،گیرد. برای حل تابع هدف پیشنهادی مبتنی بر منظمانتخاب ویژگی در نظر می

پیشنهادی در  مجموعه داده حاکی از برتری روش پنجها بر روی دست آمده از آزمایششود. نتایج بهعملی اثبات میتئوری و رود و همگرایی آن به صورت می
 است. استفاده شده در این مقاله های انتخاب ویژگیمقایسه با دیگر روش
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 مقدمه -1
سازی های ذخیرهآوری داده و قابلیتهای به وجود آمده در جمعپیشرفت

های اخیر باعث شده است که در بسیاری از علوم، حجم بزرگی از در طی دهه

های ها و تعداد زیاد ویژگیها به وجود آید که شامل تعداد زیاد نمونهداده

های زیادی هایی که دارای ویژگی. داده[2، 1] ه استمربوط به یک نمون

کنند که یكی از مشكلات های محاسباتی زیادی را ایجاد میهستند، چالش

ها ها برای یافتن دانش نهفته در دادهاین است که در بیشتر مواقع، تمام ویژگی

ها انتخاب . به همین دلیل، در بسیاری از زمینه[4–2] مهم و حیاتی نیستند

های روشها یكی از مباحث قابل توجه است. ها یا کاهش ابعاد دادهویژگی

ای مفید از و انتخاب زیرمجموعه های نامناسبویژگی انتخاب ویژگی با حذف

انتخاب ویژگی باعث  .[6، 5] دهندها را کاهش میهای اولیه، ابعاد دادهویژگی

در هنگام ساخت مدل، بهبود کارایی و  (Overfitting)برازش اجتناب از بیش

شود. علاوه بر این، انتخاب ویژگی نقش مهمی در درک و سادگی مدل می 

  .[8، 7] کندها ایفا میتجسم داده

، یادگیرمبنا (Filter)های انتخاب ویژگی به سه دسته فیلتر روش

(Wrapper)  و یادگیرحاصل(Embedded) های فیلترشوند. روشتقسیم می 

 پیش پردازش مرحله یک براساس را هاالگوریتم یادگیری، ویژگی از مستقل

هستند و به  سریع و ساده خیلی محاسباتی ها از نظرکنند. این روشمی انتخاب

های یادگیرمبنا، روش .روندمی ابعاد بالا به کار های بامجموعه داده برای راحتی

کنند الگوریتم یادگیری انتخاب میها را براساس یک ای از ویژگیزیرمجموعه

ها کارایی شود. این روشکه باعث بیشینه شدن کارایی آن روش یادگیری 

های فیلتر در مقایسه با گیر هستند. روشقابل قبولی دارند ولی در عمل زمان

های یادگیرحاصل، انتخاب ویژگی تر هستند. روشهای یادگیرمبنا سریعروش

دهند که این عمل معمولاً با زمان انجام میورت همو یادگیری مدل را به ص

 .[11–9] شوداستفاده از یک تابع هدف انجام می

ها های انتخاب ویژگی با توجه به برچسب کلاسبندی فوق، روشعلاوه بر تقسیم

های . روش[12] شوندنظارتی تقسیم میبه سه دسته نظارتی، غیرنظارتی و نیمه

ها و برچسب ها را با توجه به همبستگی ویژگیی، اهمیت ویژگیانتخاب ویژگی نظارت

ها های انتخاب ویژگی غیرنظارتی، اهمیت ویژگی. روش[13] کنندها ارزیابی میداده

ها مانند واریانس یا توانایی حفظ را با توجه به توانایی حفظ خصوصیات خاصی از داده

دار کافی وجود های برچسبکه دادههنگامی. [14] کنندساختار محلی ارزیابی می

های انتخاب ویژگی های انتخاب ویژگی نظارتی در مقایسه با روشداشته باشند، روش

 صرف با دارهای برچسبنظارتی کارایی بالاتری دارند. در بسیاری از کاربردها، دادهغیر

 هایوجود ندارد. روش هاآیند و تعداد کافی از این دادهمی زیادی بدست و هزینه زمان

کنند. به خوبی عمل نمی مسائل نوع این با مواجهه هنگام نظارتی، انتخاب ویژگی

نظارتی است که از رویكرد جدید در مواجهه با این مسائل، انتخاب ویژگی نیمه

در . [12]کند ها استفاده میدار و بدون برچسب برای انتخاب ویژگیهای برچسبداده

دار و های برچسبنظارتی، از برچسب دادهاب ویژگی نیمههای انتخروش

دار و بدون برچسب برای های برچسباطلاعات توزیع و ساختار محلی داده

 .[15] شودها استفاده میانتخاب ویژگی
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امتیاز  نظارتی کلاسیک نظیرهای انتخاب ویژگی نظارتی و نیمهروش

، 17] نظارتیو امتیاز لاپلاسین نیمه [16] (Laplacian)فیشر، امتیاز لاپلاسین 

و همبستگی  کنندرا به صورت جداگانه ارزیابی می هااهمیت ویژگی، [18

(Correlation) گیرند. در ها را در فرآیند انتخاب ویژگی نادیده میبین ویژگی

اند ارائه شده (Sparse)های انتخاب ویژگی تُنک راستای حل این مسئله، روش

–19] ها را در هنگام انتخاب ویژگی در نظر بگیرندی بین ویژگیتا همبستگ

21]. 

های تُنک برای های انتخاب ویژگی تُنک، استفاده از مدلهدف روش

 بهینه جهت انتخاب ویژگی (Transformation matrix)محاسبه ماتریس انتقال 

ها است. با در نظر گرفتن مسئله انتخاب و دستیابی به نمایش تُنكی از داده

ویژگی، ماتریس انتقال باید تُنک باشد و تنها تعداد کمی از سطرهای آن غیر 

ها مورد دهی به ویژگیصفر باشد. در واقع، سطرهای ماتریس انتقال برای وزن

های متناظر با سطرهای غیر صفر این ماتریس و ویژگی گیرنداستفاده قرار می

که ماتریس انتقال برای مسئله انتخاب ویژگی شوند. برای اینانتخاب می

های مبتنی بر مدل (Regularization)سازی منظم مناسب باشد، یک عبارت

گردد تا سطرهای این تُنک به تابع هدف محاسبه ماتریس انتقال اضافه می

 .[21–19] ک شوندتُن ماتریس

به   > p l < 1) p (0-است و نُرم 1l (lasso) [22]-مشهورترین مدل تُنک نُرم

ت ها استری از دادهای از آن برای به دست آوردن نمایش تُنکعنوان توسعه

های انتخاب ویژگی تُنک اند که روشهمحققان زیادی نشان داد .[24، 23]

ها را در هنگام تری همبستگی میان ویژگیبه صورت مناسب 2,1l -مبتنی بر نُرم

و همكاران، با معرفی  . وانگ[25، 21، 19] گیرندمیانتخاب ویژگی درنظر 

، آن را در یک چارچوب 2,1l-ای از نُرمبه عنوان توسعه  > pl ≤ 1) p(0,2-نُرم

کارایی بهتری  2,1/2l-انتخاب ویژگی نظارتی به کار بردند و نشان دادند که نُرم

. [26] کندتر انتخاب میها را به صورت تُنکدارد و ویژگی 2,1l-نسبت به نُرم

 کنند.های انتخاب ویژگی تُنک به صورت نظارتی عمل میاکثر روش

های تُنک، با استفاده نظارتی مبتنی بر مدلهای انتخاب ویژگی نیمهروش

دار و اطلاعات های برچسبادهسازی تُنک و اطلاعات برچسب داز عبارت منظم

دار و بدون برچسب، های برچسبتوزیع هندسی و ساختار محلی داده

های انتخاب اکثر روش .[21، 20] نمایندهای مناسب را انتخاب میویژگی

سازی منیفلد استفاده های تُنک، از منظمنظارتی مبتنی بر مدلویژگی نیمه

دار و های برچسبتن ساختار هندسی دادهکنند تا بتوانند با در نظر گرفمی

سازی مبتنی بر ها را انتخاب نمایند. منظمترین ویژگیبدون برچسب، مناسب

ها است که از لاپلاسین گراف برای ترین نمایش منیفلد دادهلاپلاسین، متداول

سازی لاپلاسین توانایی کند. منظمها استفاده مینمایش ساختار هندسی داده

 ها را به خوبی حفظ کندتواند ساختار محلی دادهی ضعیفی دارد و نمییاببرون

یابی سازی لاپلاسین توانایی برونسازی هسین در مقایسه با منظم. منظم[27]

ها را به خوبی حفظ کند. تواند ساختار هندسی محلی دادهبهتری دارد و می

نظارتی و نیمهتواند باعث افزایش کارایی یادگیری سازی هسین میمنظم

 .  [27] نظارتی شودانتخاب ویژگی نیمه

نظارتی تُنک مبتنی بر در این مقاله، یک روش انتخاب ویژگی نیمه

شود که همبستگی سازی هسین و آنالیز تشخیصی فیشر پیشنهاد میمنظم

 گیرد و ماتریس انتقالها را در هنگام انتخاب ویژگی درنظر میمیان ویژگی

سازی نماید. روش پیشنهادی، منظمنتخاب ویژگی را محاسبه میبهینه برای ا

را در یک چارچوب انتخاب ویژگی  2,1l-هسین، آنالیز تشخیصی فیشر و نُرم

کند. برای حل روش پیشنهادی، یک الگوریتم با نظارتی فیلتر ترکیب مینیمه

ثبات عملی اتئوری و شود و همگرایی آن به صورت رویكرد تكراری استفاده می

بندی در مقایسه شود. کارایی روش پیشنهادی، با استفاده از دو روش طبقهمی

شود. نتایج مجموعه داده ارزیابی می پنجروش انتخاب ویژگی بر روی  هشتبا 

های انتخاب ویژگی ها، برتری روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روشآزمایش

 دهد.را نشان می

کارهای بخش دوم، در دهی شده است. مانادامه مقاله به صورت زیر ساز

پیشنهادی پرداخته و  تشریح روش به ،و در بخش سوم شودمرور میمرتبط 

شود. برای حل آن الگوریتمی تكراری استفاده شده و همگرایی آن ثابت می

مجموعه داده  پنج روی بر نتایج بیان و سازیپیاده چگونگی به چهارم بخش

 شود.گیری مقاله ارائه میپنجم، نتیجهپردازد. در بخش می
 

 مروری بر کارهای مرتبط -2
نظارتی مبتنی بر اب ویژگی نیمهخهای انتدر این بخش، مروری بر روش

 شود.نک انجام میتُ هایمدلمعیار فیشر و 

 

 نظارتی مبتنی بر معیار فیشرهای انتخاب ویژگی نیمهروش -2-1

است و به جستجوی  امتیاز فیشر، یک روش انتخاب ویژگی نظارتی

توان از معیار . می[28] پردازدپذیری میها با بهترین توانایی تفكیکویژگی

امتیاز فیشر  هکه فرمول معادل امتیاز فیشر است نیز برای محاسب فیشر

انتقال برای انتخاب ویژگی به دست  استفاده کرد. در این روش، ماتریس

هدف کند. آید که هر سطر این ماتریس اهمیت هر ویژگی را مشخص میمی

 ههای انتخاب ویژگی نظارتی مبتنی بر معیار فیشر بیشینه نمودن فاصلروش

. این [29] است کلاسی-های دروننمونه کلاسی و کمینه نمودن فاصله-بین

ها را درنظر میت هر ویژگی، ساختار هندسی دادهگیری اهها برای اندازهروش

 گیرند.نمی

نظارتی مبتنی بر معیار فیشر، از خصوصیات های انتخاب ویژگی نیمهروش

 کنندها و ساختار محلی آنها استفاده میمعیار فیشر و اطلاعات توزیع داده

فاده توان از امتیاز فیشر یا معیار فیشر استها، میدر این روش. [33–30]

نمایند، معمولًا نظارتی که از امتیاز فیشر استفاده میهای نیمهدر روش نمود.

ها را درنظر اساس فرض منیفلد که ساختار هندسی داده یک عبارت جدید بر

نظارتی که های نیمه. در روش[31، 30] شودگیرد به امتیاز فیشر اضافه میمی

توان یک عبارت جدید براساس فرض مینمایند، از معیار فیشر استفاده می

دار و بدون برچسب، های برچسبیا به کمک داده [33] منیفلد اضافه کرد

کلاسی را تعریف نمود. برای -کلاسی و بین-های پراکندگی درونماتریس

نمود و با  ایجادکلاسی را -کلاسی و بین-درون هایتوان گرافکار میاین

 به دست آوردهای پراکندگی را ها و ماتریسرافاستفاده از آنها لاپلاسین گ

رود، استفاده از کار میها به. روش دیگری که برای تعیین این ماتریس[32]

های برای تعیین برچسب داده (Label propagation)  های انتشار برچسبروش

های تعیین های پراکندگی از روی برچسببدون برچسب و تعیین ماتریس

با ترکیب معیار حفظ ساختار محلی   یانگ و همكاران. [34،35] دباششده می

و استراتژی واریانس در چارچوب امتیاز فیشر، یک روش انتخاب ویژگی 

نظارتی مبتنی بر امتیاز فیشر ارائه دادند که از دانش پیشینی مبتنی بر نیمه

 .[33] کندلاپلاسین گراف استفاده می

مبتنی بر امتیاز یا معیار فیشر، همبستگی بین های ارائه شده فوق روش

گیرد و آنها را یكی یكی ها را در هنگام انتخاب ویژگی در نظر نمیویژگی

 . دنکنانتخاب می
 

 نظارتی تُنکهای انتخاب ویژگی نیمهروش -2-2
ها و های تُنک برای انتخاب ویژگیهای اخیر، استفاده از انواع مدلدر سال

ها به سرعت توسعه پیدا کرده است. هدف كی از دادهدستیابی به نمایش تن

𝑊 ها، محاسبۀ ماتریس انتقال این روش ∈ 𝑅𝑑×𝑐  بهینه برای انتخاب ویژگی

برای   > p l < 1) p (0-و نُرم 1l (lasso)-های تُنک نُرممدلتاکنون، است. 
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ها مورد استفاده قرار انتخاب ویژگی و به دست آوردن نمایش تُنكی از داده

ها را نادیده ها، اطلاعات مفید همبستگی بین ویژگیاند ولی این روشگرفته

 . [20] گیرندمی

های تُنک مبتنی مدلاز نظارتی، معمولاً های انتخاب ویژگی نیمهدر روش

  > p(0 (pl ≤ 1,2-نُرمو  0 <  [20 ،27])pl < 1) p,2-، نُرم2,1l [19 ،21] -نُرمبر 

شود که محاسبۀ ماتریس انتقال بهینه تُنک استفاده میبرای  [37، 36]

گیرند. ما و ها را برای انتخاب ویژگی در نظر میهمبستگی بین ویژگی

همكاران، یک روش انتخاب ویژگی ساختاری تُنک ارائه دادند که از ترکیب 

مرتبه دوم و عبارت  -نظارتی، تابع زیان مبتنی بر نُرمیادگیری نیمه

. یک [19] کندبرای انتخاب ویژگی استفاده می l 2,1-تنی بر نُرمسازی مبمنظم

ای و همكاران شروش انتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر لاپلاسین گراف توسط 

 -نظارتی عمل کرده و از تابع زیان مبتنی بر نُرمارائه شد که به صورت نیمه

اب ویژگی برای انتخ  2,1/2l-سازی مبتنی بر نُرممرتبه دوم و عبارت منظم

پور و همكاران، یک روش انتخاب ویژگی . شیخ[20] کنداستفاده می

تابع هدفی مبتنی بر ارائه دادند که از   نظارتی تُنک برای مسائل رگرسیوننیمه

نظارتی مبتنی بر لاپلاسین گراف و ماتریس پراکندگی نیمه  > pl )≤ 1 p(0,2-نرُم

تُنک مبتنی بر نظارتی . یک روش انتخاب ویژگی نیمه[37] کنداستفاده می

  > pl ≤ 1) p(0,2-پور و همكاران ارائه شد که از نُرملاپلاسین گراف توسط شیخ

. لی و همكاران، [36] کندسازی استفاده میبر روی تابع زیان و عبارت منظم

غیروابسته نظارتی مبتنی بر محدودیت عمومی یک روش انتخاب ویژگی نیمه

برای  l 2,1-سازی مبتنی بر نُرمارائه دادند که از لاپلاسین گراف و عبارت منظم

 . [38] کندهای متمایز و غیروابسته استفاده میانتخاب ویژگی

سازی ذکر شده، از منظم  نظارتی تُنکهای انتخاب ویژگی نیمهروش

های ار هندسی دادهترین روش برای در نظر گرفتن ساختلاپلاسین که متداول

نمایند. ها است، استفاده میدار و بدون برچسب و نمایش منیفلد دادهبرچسب

سازی لاپلاسین و عدم حفظ مناسب یابی منظمبه دلیل توانایی ضعیف برون

نظارتی مبتنی های انتخاب ویژگی نیمهها توسط آن، روشساختار محلی داده

دار کمی های برچسبهنگامی که دادهبر لاپلاسین گراف ممكن است نتوانند 

 .[27] در دسترس هستند، کارایی خوبی داشته باشند

سازی یابی بهتر نسبت به منظمسازی هسین، با توانایی برونمنظم

تواند باعث افزایش ها، میلاپلاسین و حفظ مناسب ساختار هندسی داده

مكاران، یک روش . شای و ه[27]نظارتی شود کارایی انتخاب ویژگی نیمه

نظارتی مبتنی بر نظارتی تُنک ارائه دادند که یادگیری نیمهانتخاب ویژگی نیمه

سازی مرتبه دوم و عبارت منظم -سازی هسین، تابع زیان مبتنی بر نُرممنظم

 .[27] کندرا در یک تابع هدف ترکیب می  l 2,1/2-مبتنی بر نُرم

نظارتی تُنک مبتنی بر یمههان و همكاران، یک روش انتخاب ویژگی ن

ارائه دادند که از ترکیب ماتریس پراکندگی نظارتی مبتنی بر معیار  l 2,1-نُرم

نظارتی مبتنی بر معیار اسپیلاین برای حفظ فیشر و ماتریس پراکندگی نیمه

   .[21] کندها استفاده میساختار محلی داده

 

 روش پیشنهادی -3
نظارتی تُنک مبتنی بر نیمه در این بخش، یک روش انتخاب ویژگی

برای محاسبه ماتریس  (SFSHF) 1ماتریس هسین و آنالیز تشخیصی فیشر

برای انتخاب ویژگی تُنک استفاده  2,1l-شود که از نُرمپیشنهاد میانتقال بهینه 

و آنالیز سازی هسین کند. در روش پیشنهادی، تابع هدفی مبتنی بر منظممی

های شود که با استفاده از اطلاعات تفكیكی دادهارائه میتشخیصی فیشر 
                                                                        
1 Semisupervised Feature Selection based on Hessian regularization and 

Fisher discriminant analysis (SFSHF)   

دار و بدون برچسب و با در نظر های برچسبدار و ساختار محلی دادهبرچسب

 دهد.های مناسب را انجام میها، انتخاب ویژگیگرفتن همبستگی میان ویژگی

شود ساختار سازی هسین در روش پیشنهادی باعث میاستفاده از منظم

شود باعث می 2,1l-ها به خوبی حفظ شود و استفاده از نُرمی محلی دادههندس

ها در نظر گرفته شود. فلوچارت روش پیشنهادی در همبستگی میان ویژگی

 نشان داده شده است. 1شكل 

 
فلوچارت روش پیشنهادی برای محاسبه ماتریس انتقال  -1شکل 

 بهینه برای انتخاب ویژگی

 

قبل از بررسی روش پیشنهادی، نمادهایی که در این بخش برای تعریف 

𝑋نمونه آموزشی  nای از شوند. مجموعهاند بیان میها به کار رفتهرابطه =

[𝑥1, … 𝑥𝑙 , , 𝑥𝑙+1, … , 𝑥𝑛] ∈ 𝑅𝑑×𝑛  شاملl دار و برچسب نمونه (n-l)  نمونه

 شود وخص میویژگی مش dبا  بدون برچسب را در نظر بگیرید که هر نمونه
𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑  (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) ،iدهد. مجموعهامین نمونه آموزشی را نشان می Y𝑙 =

[𝑦1, … , 𝑦𝑙]𝑇 ∈ {0,1}𝑙×𝑐 کند که ها را مشخص میبرچسب دادهc  تعداد

𝑦𝑖کند و ها را بیان میکلاس ∈ 𝑅𝑐 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑙)  بردار برچسب ،i امین نمونه

امین کلاس باشد آنگاه jمتعلق به  𝑥𝑖کند. اگر نمونه آموزشی را مشخص می

𝑦𝑖𝑗 = 𝑦𝑖𝑗، در غیر این صورت 1 = 0. 

𝑊فرض کنید  ∈ 𝑅𝑑×𝑐  ماتریس انتقالی باشد که برای انتخاب ویژگی

 شود:این ماتریس به صورت زیر تعریف می 2,1l-شود. نُرم تُنک استفاده می

(1) ‖𝑊‖2,1 = ∑ √∑ 𝑊𝑖,𝑗
2

𝑐

𝑗=1

𝑑

𝑖=1

= ∑‖𝑤𝑖‖
2

𝑑

𝑖=1

 

تواند با استفاده از کاهش ابعاد، ماتریس انتقال میدر چارچوب کلی 

ای تواند به گونهمی 𝑀به دست آید که ماتریس   WMTW(Tr(سازی کمینه

کند. با ترکیب های آموزشی را بیان ساختارهای خاصی از دادهتعریف شود که 

، یک روش  W𝑀 TW(Tr(سازی با کمینه 2,1l-انتخاب ویژگی مبتنی بر نُرم

نظارتی تُنک برای به دست آوردن ماتریس انتقال بهینه انتخاب ویژگی نیمه

، 21]تواند به صورت حل مسئله زیر باشد نظارتی میبرای انتخاب ویژگی نیمه

39]: 

(2) min
𝑊𝑇𝑊=1

𝑇𝑟(𝑊𝑇𝑀W) + λ‖𝑊‖2,1 

 Wشود که سطرهای ماتریس باعث می 𝑊‖2,1‖سازی که عبارت منظم

های داده

محاسبه ماتریس  داربرچسب

پراکندگی 

نظارتی با نیمه

 (3استفاده از رابطه )

 

ماتریس محاسبه 

پراکندگی نظارتی با 

 (4استفاده از رابطه )

های داده

بدون 

 برچسب

محاسبه ماتریس 

پراکندگی غیر 

نظارتی با استفاده از 

 (5رابطه )

استفاده از ماتریس 

پراکندگی 

-نظارتی و نُرمنیمه

,12l  در تابع هدف

 (2رابطه )

حل تابع هدف 

( با 2رابطه )

استفاده از 

 1الگوریتم 

ماتریس انتقال 

بهینه برای انتخاب 

 ویژگی
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یبرای انتخاب ویژگی مناسب باشد. همچنین این عبارت باعث متُنک شود و 

ها در هنگام انتخاب ویژگی در نظر گرفته شود که همبستگی میان ویژگی

𝜆شود. در رابطه فوق، پارامتر  > 𝑀کند و سازی را کنترل میاثر منظم 0 ∈

𝑅𝑑×𝑑 یک ماتریس پراکندگی (Scatter matrix) نظارتی است که توزیع نیمه

در این مقاله، یک ماتریس کند. را بیان می ها و اطلاعات برچسبداده

تشخیصی فیشر و ماتریس هسین  یزنالنظارتی مبتنی بر آنیمه پراکندگی

ها را بیان و ساختار هندسی محلی داده که اطلاعات برچسب  شودپیشنهاد می

 شود:به صورت زیر تعریف می Mتی نظارماتریس پراکندگی نیمهکند. می

(3) 𝑀 = 𝑆 + 𝜇𝑈 

𝜇  (0پارامتر  ≤  𝜇 ≤  کند.را کنترل می U، وزن ماتریس (1

𝑆  ماتریس  ∈ 𝑅𝑑×𝑑های یک ماتریس پراکندگی نظارتی است که از داده

𝑈 ماتریس  آید.دار به دست میبرچسب ∈ 𝑅𝑑×𝑑 یک ماتریس پراکندگی

های آموزشی را بیان غیرنظارتی است که اطلاعات ساختار محلی همه داده

نظارتی پیشنهادی در این مقاله، ترکیب دو ماتریس پراکندگی نیمهکند. می

تشخیصی فیشر و ماتریس  یزنالماتریس پراکندگی نظارتی مبتنی بر آ

بهینه  Wکه هنگامیسازی هسین است. پراکندگی غیرنظارتی مبتنی بر منظم

به ترتیب نزولی  ||d1= i ( 2||iw,..,(ها با توجه به مقدار به دست آید، ویژگی

های شوند. در ادامه، ماتریسها با رتبه بالاتر انتخاب میمرتب شده و ویژگی

 شوند.ارتی به کار رفته در این مقاله شرح داده میپراکندگی نظارتی و غیرنظ
 

 فیشرتشخیصی ماتریس پراکندگی نظارتی مبتنی بر آنالیز  -3-1

های متداول برای استفاده از اطلاعات فیشر، یكی از روشتشخیصی آنالیز 

هایی است که بهترین دار برای جستجوی ویژگیهای برچسبجداپذیری داده

آنالیز های مبتنی بر هدف روش. [28]باشند پذیری را دارا میتوانایی تفكیک

کلاسی و -های پراکندگی بینبیشینه نمودن نسبت ماتریستشخیصی فیشر 

ها کمینه های درون کلاسها، فاصله نمونهکلاسی است. در این روش-درون

 شود.های مختلف بیشینه میهای بین کلاسشده و فاصله نمونه

در این مقاله، از ماتریس پراکندگی درون کلاسی برای استفاده از 

 شود:ها به صورت زیر استفاده میاطلاعات برچسب داده

(4) S = ∑
1

𝑛𝑖

(∑(𝑥𝑗
𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑥𝑗

𝑖 − 𝜇𝑖)𝑇

𝑛𝑖

𝑗=1

)

𝑐

𝑖=1

 

دار های برچسبتعداد نمونه inام، iبردار میانگین کلاس  𝜇𝑖فوق،  در رابطه

𝑥𝑗ام، و iدر کلاس 
𝑖  نمونهj ام در کلاسiکند.ام را مشخص می 

 

 سازی هسینماتریس پراکندگی غیرنظارتی مبتنی بر منظم -3-2

های آموزشی به همه داده، با استفاده از Uماتریس پراکندگی غیرنظارتی 

 شود.صورت زیر محاسبه می

(5) 𝑈 = 𝑋𝐻𝑋𝑇 

سازی هسین است که با ماتریس به دست آمده از منظم n ×nR∈  Hکه 

آید و ساختار هندسی محلی های آموزشی به دست میاستفاده از همه داده

نادیده ها کند. برای محاسبه ماتریس هسین، برچسب دادهها را بیان میداده

 شود.گرفته می

شود. یک شرح داده می [40]سازی هسین معرفی شده در در ادامه، منظم

𝐹منیفلد هموار  ⊂ 𝑅𝑛  و یک فضای مماس محلی𝑇𝑥
∗𝐹  برای نقطه𝑥 ∈ 𝐹  در

𝜑(𝑥𝑖). همچنین، فرض کنید نظر بگیرید = 𝑓𝑖  تابع نگاشتی است که برچسب

𝑓𝑖  مرتبط با داده𝑥𝑖 کند. بنابراین، انرژی هسین بینی میرا پیش𝐸𝐻(𝜑)  برای

:𝜑تابع  𝐹 → 𝑅 شود:به صورت زیر تعریف می 

(6) E𝐻(φ) = ∫ ‖∇𝑎∇𝑏𝜑‖𝑇𝑥
∗𝐹⨂𝑇𝑥

∗𝐹
2  𝑑𝑉(𝑥)

 

𝐹

 

عنصری  dV(x)و  𝜑مشتق کورایانت مرتبه دوم  𝑎∇𝑏𝜑∇در رابطه فوق، 

 است. Fروی منیفلد 

 است:در مختصات نرمال، رابطه زیر برقرار 

(7) ‖∇𝑎∇𝑏𝜑‖𝑇𝑥
∗𝐹⨂𝑇𝑥

∗𝐹
2 = ∑ (

𝜕2𝜑

𝜕𝑥𝑟𝜕𝑥𝑠
)

2𝑙

𝑟,𝑠=1

 

، نُرم مشتق کواریانت مرتبه دوم معادل xبه طوری که در یک نقطه معین 

 در مختصات نرمال است. 𝜑هسین    (Frobenius norm)فروبنیوسنُرم 

است. با توجه  ixنزدیكترین همسایه -kای از ، مجموعه𝑁𝑘(𝑥𝑖)فرض کنید 

𝜑(𝑥𝑡)به مقادیر تابع  = 𝑓𝑡  بر روی𝑁𝑘(𝑥𝑖) هسین ،𝜑  در𝑥𝑖 تواند به می

 صورت رابطه زیر نوشته شود:

 

(8) 𝜕2𝜑

𝜕𝑥𝑟𝜕𝑥𝑠
|  

𝑥𝑖≈∑ 𝑍𝑟𝑠𝑡
(𝑖)

𝑓𝑡
𝑘
𝑡=1

 

𝑍𝑟𝑠𝑡در رابطه فوق، 
(𝑖)  با استفاده از چند  دتوانیمعملگر هسین است که

 .شودمحاسبه  یمرتبه دوم با استفاده از حداقل مربعات خط یاجمله

f𝛼فرض کنید  = 𝜑(𝑥𝛼)  و𝐟 = (f1, … , f𝑘)𝑇 ∈ 𝑅𝑘 نُرم . بنابراین، تخمین

 آید:با استفاده از رابطه زیر به دست می ixدر   𝜑هسین  فروبنیوس

(9)  ‖∇𝑎∇𝑏𝜑‖2 ≈ ∑ (∑ 𝑍𝑟𝑠𝛼
(𝑖)

f𝛼

𝑘

𝛼=1

)

2

= ∑ f𝛼f𝛽𝐻𝛼𝛽
(𝑖)

𝑘

𝛼,𝛽=1

𝑙

𝑟,𝑠=1

 

𝐻𝛼𝛽که 
(𝑖)

= ∑ 𝑍𝑟𝑠𝛼
(𝑖)

𝑍𝑟𝑠𝛽
(𝑖)𝒍

𝒓,𝒔=𝟏، تواند به صورت بنابرای انرژی هسین می

 شود.رابطه زیر نوشته می

(10) �̂�𝐻(𝜑) = ∑ ∑ ∑ f𝛼f𝛽𝐻𝛼𝛽
(𝑖)

= 𝐹𝑇𝐻𝐹

𝛽∈𝑁𝑘(𝑥𝑖)𝛼∈𝑁𝑘(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

𝐻که  = ∑ 𝐻(𝑖)𝑛
𝑖=1  وn های آموزشی است.تعداد داده 

لاپلاسین ساختار منیفلد سازی سازی هسین در مقایسه با منظممنظم

 تواندمی ینهس یساز، منظمنیبنابرا. [27] کندها را بهتر حفظ میمحلی داده

نظارتی به کار ی و انتخاب ویژگی نیمهنظارتمهین یریادگی بالابردن کارایی یبرا

 رود.

 
 SFSHF حل روش پیشنهادی -3-3

WTW  =( با وجود قید تساوی 2در این بخش، برای حل تابع هدف رابطه )

Iحل نماید. سازی را شود که بتواند این مسئله کمینهاستفاده می ی، الگوریتم

توانند با استفاده از سازی با وجود قیود تساوی مینقاط بهینه مسائل بهینه

 به دست آیند. ژروش ضرایب لاگران

𝑊فرض کنید  = [𝑤1, … , 𝑤𝑑]𝑇 بنابراین ،‖𝑊‖2,1 = 𝑇𝑟(𝑊𝑇𝐷𝑊) که ،

D    یک ماتریس قطری است که عناصر قطر اصلی آن به صورت𝐷𝑖𝑖 =
1

2‖𝑤𝑖‖2
 شوند.محاسبه می 

 ( معادل با رابطه زیر است:2تابع هدف رابطه )

(11) min
𝑊𝑇𝑊=𝐼

𝑇𝑟(𝑊𝑇𝑀W) + λ𝑇𝑟(𝑊𝑇𝐷𝑊)  

به صورت زیر تبدیل می (11با توجه به مسئله لاگرانژ، تابع هدف رابطه )

 شود:

(12) min
𝑊

𝑇𝑟(𝑊𝑇𝑀W) + λ𝑇𝑟(𝑊𝑇𝐷𝑊) − 𝑇𝑟(𝛾(𝑊𝑇𝑊 − 𝐼)) 

 

 دهیم.مشتق گرفته و آن را مساوی صفر قرار می Wاز تابع فوق نسبت به 

(13) 2𝑀W + 2𝜆𝐷𝑊 − 2𝛾𝑊 = 0,    𝑊(𝑀 + 𝜆𝐷) = γ𝑊 

است که برای به دست  (Eigen problem) رابطه فوق یک مسئله ویژه
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𝑀 2برای انتخاب ویژگی، باید تجزیه ویژه Wآوردن ماتریس  + 𝜆𝐷  را انجام

 دهیم.

 رود.( به کار می2برای حل تابع هدف رابطه ) 1الگوریتم 

 

 SFSHF: الگوریتم استفاده شده برای حل روش پیشنهادی 1الگوریتم 

 ورودی:

تعداد  lکه  d×lR ∈l Xدار های آموزشی برچسبماتریس مجموعه داده

 باشد.ابعاد هر نمونه می d و  دارهای برچسبنمونه

  d×nR ∈Xدار و بدون برچسب های آموزشی برچسبماتریس مجموعه داده

 ابعاد هر نمونه است. d ها و تعداد نمونه nکه 

 .l×cR ∈ lYدار های آموزشی برچسبماتریس برچسب داده

 λسازی پارامتر منظم

 :خروجی

 ویژگی انتخاب شده با رتبه بالاتر cایندکس 

 همگرا شده d×cR ∈ Wبردار 

 روش:

با استفاده از  𝐒ماتریس پراکندگی نظارتی مبتنی بر آنالیز تشخیصی فیشر 

 شود.( محاسبه 4) رابطه

با استفاده از  𝑼سازی هسین ماتریس پراکندگی غیرنظارتی مبتنی بر منظم

 شود.( محاسبه 5) رابطه

 .شود( محاسبه 3) با استفاده از رابطه Mنظارتی پراکندگی نیمه ماتریس

𝑾𝒕بردار و  (t = 0)مساوی صفر قرار داده شود  tمقدار  ∈ 𝑹𝒅  به صورت

 .شودتصادفی مقداردهی اولیه 

 مراحل زیر تکرار شوند:

𝑫𝒕قطری  ماتریس ∈ 𝑹𝒅×𝒅  به صورت𝑫𝒊𝒊 =
𝟏

𝟐‖𝒘𝒊
𝒕‖

𝟐

 شود.محاسبه  

𝑹𝒕 ماتریس ∈ 𝑹𝒅×𝒅  به صورت𝑹𝒕 = 𝑴 + 𝝀𝑫𝒕  شود.محاسبه 

𝑾𝒕+𝟏مطابق  𝑾𝒕+𝟏ماتریس  = [𝒓𝟏, 𝒓𝟐, … , 𝒓𝒒]  شود، به به روزرسانی

,𝒓𝟏که ی طور 𝒓𝟐, … , 𝒓𝒒  بردارهای ویژه متناظر باq  تا ازکوچكترین مقادیر

 هستند. 𝑹𝒕ویژه ماتریس
t=t+1 

 که مقدار تابع هدف همگرا شود.تا زمانی

ویژگی با رتبه  cبه ترتیب نزولی مرتب شده و  ||iw||2ها با توجه به ویژگی 

 شوند. بالاتر انتخاب 
 

های آموزشی به دو بیان شد، داده 1و الگوریتم  1گونه که در شكل همان

پراکندگی  شوند و ماتریسدار و بدون برچسب تقسیم میدسته برچسب

دار و ماتریس پراکندگی غیرنظارتی با برچسبهای نظارتی با استفاده از داده

( 5( و )4) هایهای بدون برچسب به ترتیب مطابق رابطهاستفاده از داده

نظارتی مبتنی بر پراکندگی نیمه شوند. سپس، ماتریسمحاسبه می

( محاسبه 3) های پراکندگی نظارتی و غیرنظارتی با استفاده از رابطهماتریس

با استفاده از رویكرد  Wدست آمدن ماتریس انتقال بهینه  شود. پس از بهمی

دهی به ، هریک از سطرهای این ماتریس برای وزن1تكراری الگوریتم 

ها با رتبه بالاتر انتخاب گیرند و ویژگیها مورد استفاده قرار میویژگی

                                                                        
2 Eigen-decomposition 

 شوند.می
 

 آنالیز همگرایی -3-4
با  ،[21]در این بخش مشابه آنالیز همگرایی الگوریتم ارائه شده در 

 Wبه  1شود که رویكرد تكراری در الگوریتم اثبات می 1استفاده از تئوری 

 [26]، ابتدا دو لم ارائه شده در 1شود. قبل از بیان تئوریبهینه همگرا می

 شوند:معرفی می

𝜑(𝑡): اگر 1لم  = 2𝑡 − 𝑡2 − t > 0 ،𝜑(𝑡)، آنگاه برای هر مقدار 1 ≤ 0. 

𝑔𝑖: فرض کنید که بردارهای 2لم 
𝑡  و𝑔𝑖

𝑡+1ترتیب ، بهiامین سطر ماتریس-

 نامساوی زیر برقرار است.  اینهستند. بنابر t+1Gو  tGهای 

‖𝑔𝑖
𝑡+1‖2 −

‖𝑔𝑖
𝑡+1‖

2

2

2‖𝑔𝑖
𝑡‖

2

≤ ‖𝑔𝑖
𝑡‖2 −

‖𝑔𝑖
𝑡‖

2

2

2‖𝑔𝑖
𝑡‖

2

  , 𝑖 = 1, … , 𝑟  

 .زیر را از نامساوی فوق نتیجه گرفت هتوان رابطمی

∑ (‖𝑔𝑖
𝑡+1‖2 −

‖𝑔𝑖
𝑡+1‖

2

2

2‖𝑔𝑖
𝑡‖

2

)𝑟
𝑖=1 ≤ ∑ (‖𝑔𝑖

𝑡‖2 −
‖𝑔𝑖

𝑡‖
2

2

‖𝑔𝑖
𝑡‖

2

)𝑟
𝑖=1   

طور یكنواخت در هر گام ه ( ب2) ه: مقدار تابع هدف در رابط1تئوری 

 که همگرا شود.یابد تا زمانیکاهش می

 گرفت که: ( نتیجه11) هتوان از رابط، می1اثبات: با توجه به الگوریتم 

𝑊𝑡+1 = min
𝑊𝑇𝑊=1

𝑇𝑟(𝑊𝑇𝑀W) + λ𝑇𝑟(𝑊𝑇𝐷𝑊)   

𝑇𝑟(𝑊𝑇𝑀W) هکمینه رابط t+1Wکه از آنجایی + λ𝑇𝑟(𝑊𝑇𝐷𝑊)  ،است

 بنابراین:
𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇

𝑀𝑊𝑡+1) + λ𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇
𝐷𝑡𝑊𝑡+1) ≤ 𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇

𝐷𝑡𝑊𝑡) +

λ𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇
𝐷𝑡𝑊𝑡)  

𝑇𝑟(𝑤𝑡𝑇
𝐷𝑡𝑤𝑡) = ∑

‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1         , 𝑇𝑟(𝑤𝑡+1𝑇

𝐷𝑡𝑤𝑡+1) = ∑
‖𝑤𝑖

𝑡+1‖
2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1   

⟹ 𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇
𝑀𝑊𝑡+1) + λ ∑

‖𝑤𝑖
𝑡+1‖

2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1 ≤ 𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇

𝐷𝑡𝑊𝑡) +

λ ∑
‖𝑤𝑖

𝑡‖
2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1    

⟹ 𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇
𝑀𝑊𝑡+1) + λ ∑

‖𝑤𝑖
𝑡+1‖

2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1 − λ ∑ ‖𝑤𝑖

𝑡+1‖2
𝑑
𝑖=1 +

λ ∑ ‖𝑤𝑖
𝑡+1‖2

𝑑
𝑖=1 ≤ 𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇

𝐷𝑡𝑊𝑡) + λ ∑
‖𝑤𝑖

𝑡‖
2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

− λ ∑ ‖𝑤𝑖
𝑡‖2

𝑑
𝑖=1 +𝑑

𝑖=1

λ ∑ ‖𝑤𝑖
𝑡‖2

𝑑
𝑖=1   

⟹ 𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇
𝑀𝑊𝑡+1) + λ ∑ ‖𝑤𝑖

𝑡+1‖2
𝑑
𝑖=1 − λ (∑ ‖𝑤𝑖

𝑡+1‖2
𝑑
𝑖=1 −

∑
‖𝑤𝑖

𝑡+1‖
2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1 ) ≤ 𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇

𝐷𝑡𝑊𝑡) + λ ∑ ‖𝑤𝑖
𝑡‖2

𝑑
𝑖=1 − λ (∑ ‖𝑤𝑖

𝑡‖2
𝑑
𝑖=1 −

∑
‖𝑤𝑖

𝑡‖
2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

𝑑
𝑖=1 )  

  2لم  با توجه به

∑ (‖𝑤𝑖
𝑡+1‖2 −

‖𝑤𝑖
𝑡+1‖

2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

)𝑟
𝑖=1 ≤ ∑ (‖𝑤𝑖

𝑡‖2 −
‖𝑤𝑖

𝑡‖
2

2

2‖𝑤𝑖
𝑡‖

2

)𝑟
𝑖=1   

 بنابراین 

𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇
𝑀𝑊𝑡+1) + λ ∑‖𝑤𝑖

𝑡+1‖2

𝑑

𝑖=1

≤ 𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇
𝐷𝑡𝑊𝑡) + λ ∑ 2‖𝑤𝑖

𝑡‖2

𝑑

𝑖=1

 

⟹ 𝑇𝑟(𝑊𝑡+1𝑇
𝑀𝑊𝑡+1) + λ‖𝑤𝑖

𝑡+1‖2 ≤ 𝑇𝑟(𝑊𝑡𝑇
𝐷𝑡𝑊𝑡) + λ‖𝑤𝑖

𝑡‖2,1 

طور یكنواخت در ه ب (2)کند مقدار تابع هدف در رابطه که مشخص می

 یابد تا همگرا شود.میهر گام کاهش 
 

 سازیشبیه -4
هایی انجام برای ارزیابی کارایی روش انتخاب ویژگی پیشنهادی، آزمایش

 گردد.شود و کارایی آن با تعدادی روش انتخاب ویژگی مقایسه میمی

 

 های مورد مقایسهروش -4-1
در این بخش، کارایی روش پیشنهادی با چندین روش انتخاب ویژگی 
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 ها عبارتند از:شود. این روشمیتُنک مقایسه 

: روش 2,1l )(EGCFS [41]-غیرنظارتی مبتنی بر نُرم  انتخاب ویژگی تُنک

EGCFS یک روش انتخاب ویژگی غیرنظارتی تُنک است که مبتنی بر ،

بیشینه نمودن است. این روش، ایده  2,1l-یادگیری گراف تطبیقی و نُرم

گراف تطبیقی را در یک تابع هدف ساختار کلاسی و -ماتریس پراکندگی بین

 ی متمایز را انتخاب نماید.های غیروابستهکند تا ویژگیترکیب می

: روش DFS2S( [42](3انتخاب ویژگی جداکننده پراکندگی زیرفضا 

DFS2S2,0-، یک روش انتخاب ویژگی نظارتی مبتنی بر نُرمl  است که از تابع

ساختاری  محدودیت زیرفضای تُنکهدفی مبتنی بر آنالیز جداکننده خطی و 

کند. در این روش، با به کار بردن های مفید استفاده میبرای انتخاب ویژگی

 فاصلهبیشینه نمودن کلاسی، -های دروننمونه کمینه نمودن فاصلهایده 

ساختاری در یک چارچوب،  تُنکت زیرفضای یکلاسی و محدود-های بیننمونه

 شوند.های مناسب انتخاب میویژگی

: 2,1/2l 4(SFSN) [26]-سازی نُرمانتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر کمینه

سازی ، یک روش انتخاب ویژگی تُنک و پایدار است که کمینهSFSNروش 

گیرد. این روش، کار می سازی بهرا بر روی تابع زیان و عبارت منظم 2,1/2l-نُرم

همبستگی بین آنها را در ها به صورت نظارتی عمل کرده و برای انتخاب ویژگی

 .گیردنظر می

: روش 2,1l 5(FSNM) [25]-سازی نُرمبا استفاده از کمینه  انتخاب ویژگی

FSNM2,1-، یک روش انتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر نُرمl صورت است که به

و روی تابع زیان  را بر l 2,1-سازی نُرمکند. این روش، کمینهنظارتی عمل می

ها را ، همبستگی بین ویژگیFSNMکند. روش سازی اعمال میمنظمعبارت 

 .گیرددر هنگام انتخاب ویژگی در نظر می

: روش 6R)2FS2(S [21] انتخاب ویژگی تُنک مبتنی بر ماتریس اسپلاین

R2FS2Sنظارتی تُنک است که با استفاده از ، یک روش انتخاب ویژگی نیمه

گیرد. ها را در هنگام انتخاب ویژگی در نظر میویژگیهمبستگی بین  2,1l-نُرم

شود و ماتریس ( استفاده می2رابطه ) در این روش، از تابع هدفی همانند

نظارتی با استفاده از ماتریس اسپلاین و آنالیز تشخیصی فیشر پراکندگی نیمه

 آید.به دست می

این  :l 7(HFSL)  [27] 2,1/2-انتخاب ویژگی تُنک هسین مبتنی بر نُرم

نظارتی عمل کرده و از یادگیری روش انتخاب ویژگی، به صورت نیمه

مرتبه دوم  -سازی هسین، تابع زیان مبتنی بر نُرمنظارتی مبتنی بر منظمنیمه

 کند.استفاده می  l 2,1/2-سازی مبتنی بر نُرمو عبارت منظم

 :2,1l -FS3(GS  [36]( 8نظارتی تُنک مبتنی بر گرافانتخاب ویژگی نیمه

نظارتی مبتنی بر لاپلاسین گراف استفاده نموده و این روش، از یادگیری نیمه

را بر روی تابع زیان و  l 2,1-سازی نُرمنظارتی، کمینهدر یک چارچوب نیمه

 برد.سازی به کار میعبارت منظم

 :l 9 (SFS)  [38] 2,1-نظارتی تُنک مبتنی بر نُرمانتخاب ویژگی نیمه

نظارتی مبتنی بر محدودیت عمومی ، یک روش انتخاب ویژگی نیمهSFSروش

سازی مبتنی غیروابسته است که با استفاده از لاپلاسین گراف و عبارت منظم
                                                                        
3 Subspace Sparsity Discriminant Feature Selection 

4 Sparse Feature Selection based on l2,1/2-Norms Minimization 

5 Feature Selection via Joint l2,1-Norms Minimization 

6 Sparse Feature Selection based on Graph Laplacian 

7 Hessian Sparse Feature Selection based on l2,1/2-matrix norm 

8 Graph based Semi-Supervised Sparse Feature Selection 

9 Semi-Supervised Feature Selection 

 

 کند.انتخاب می های متمایز و غیروابسته راویژگی l 2,1-بر نُرم

 نتایج ارزیابی -4-2
مجموعه  پنجهایی بر روی پیشنهادی، آزمایش برای ارزیابی کارایی روش 

های استفاده شده شود. مشخصات مجموعه دادهانجام می UCIداده از پایگاه 

در بازه ها یر ویژگیدها، مقانشان داده شده است. برای آزمایش 1در جدول 

های ها توسط روشترین ویژگیشوند. پس از انتخاب مناسبمی نرمالیزه ]1،0[

 kو  (SVM)های ماشین بردار پشتیبان روش با استفاده ازانتخاب ویژگی، 

هر روش به  (accuracy)، دقت هابندی دادهنزدیكترین همسایه برای طبقه

 آید. دست می

 های استفاده شدهمجموعه داده -1جدول 

مجموعه 

 داده

تعداد 

 هانمونه

تعداد 

های نمونه

 دارغیربرچسب

تعداد 

های نمونه

مجموعه 

 آموزشی

تعداد 

های نمونه

مجموعه 

 آزمون

تعداد 

 هاویژگی

 8 268 125 375 768 دیابت

WBCD 683 308 102 273 9 

WDBC 569 282 94 193 30 

QSAR 1055 553 185 317 41 

 22 59 34 102 195 پارکیسنون

دار و بدون های برچسبنظارتی با استفاده از دادهبرای انتخاب ویژگی نیمه

های بدون برچسب، دادهآموزشی های ها به سه دسته دادهدادهبرچسب، 

های داده شوند.های آزمون تقسیم میو داده داربرچسب آموزشی

های به عنوان مجموعه داده [12]دار استفاده شده در غیربرچسب

در این مقاله  WDBCو  WBCDهای دیابت، برای مجموعه دادهدار غیربرچسب

 75و پارکینسون،  QSARهای و برای مجموعه داده شونددر نظر گرفته می

های بدون برچسب به صورت تصادفی انتخاب ها به صورت دادهدرصد داده

نظارتی از هر دو مجموعه برای انتخاب ویژگی غیرنظارتی و نیمه .شوندمی

انتخاب ویژگی  دار و بدون برچسب در فرایندهای آموزشی برچسبداده

های آموزشی و آزمون برای هر مجموعه داده، سه بار مجموعه شود.استفاده می

مجموعه داده به  سههایی بر روی هر کدام از این شوند و آزمایشایجاد می

شوند و مقادیر میانگین و انحراف معیار گزارش صورت جداگانه انجام می

 شوند.می

های بندی با استفاده از روشهای انتخاب ویژگی نظارتی و طبقهدر روش

دار برچسب هاینمونهنزدیكترین همسایه، تنها از -kماشین بردار پشتیبان و 

که  ها، چند پارامتر باید تعیین یا مقداردهی شوندشود. در آزمایشاستفاده می

که تعداد k تر . پارامشوندمطابق اکثر کارهای پیشین تعیین و مقداردهی می

کند، به نزدیكترین همسایه مشخص می-kبندی ها را در روش طبقههمسایه

تا  شود( به یک مقداردهی می3رابطه ) در μشود. پارامتر پنج مقداردهی می

های پراکندگی نظارتی و غیرنظارتی در محاسبه ماتریس پراکندگی اثر ماتریس

های انتخاب شده و اد ویژگی. تعدنظارتی یكسان در نظر گرفته شودنیمه

دسته-10اعتبارسنجی متقاطع  ها، با استفاده ازپارامترهای دیگر در آزمایش

 شوند.آموزشی تعیین می هایبر روی مجموعه (fold cross validation-10)  ای

( و 2رابطه ) در در روش پیشنهادی λسازی منظم پارامترمقادیر بهینه 

 روش با استفاده از  های انتخاب ویژگیدیگر روشسازی در پارامترهای منظم

 مجموعه و ایدسته-10اعتبارسنجی متقاطع 

 های آموزشیبر روی مجموعه داده {1000،100،10،1،1/0،01/0،001/0}
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 شوند.تعیین می

های مختلف انتخاب ویژگی با ی روشبند، نتایج دقت طبقه2جدول 

 دهد.نشان میاستفاده از روش ماشین بردار پشتیبان را 

 

 های مختلف انتخاب ویژگی با روش ماشین بردار پشتیبانانحراف معیار( روش ±بندی )میانگیندقت طبقه -2جدول 

 EGCFS DFS2S SFSN FSNM R2FS2S HFSL 2,1l -FS3GS SFS SFSHF مجموعه داده

 دیابت
±730/0 

055/0 

±734/0 

067/0 

±733/0 

072/0 

±690/0 

078/0 

±738/0 

057/0 

±735/0 

062/0 

±738/0 

065/0 

±707/0 

0.47/0 

±743/0 

062/0 

WBCD 
±958/0 

008/0 

±957/0 

006/0 

±959/0 

008/0 

±946/0 

014/0 

±959/0 

014/0 

±960/0 

006/0 

±967/0 

000/0 

±965/0 

015/0 

±973/0 

011/0 

WDBC 
±931/0 

016/0 

±919/0 

011/0 

±945/0 

024/0 

±946/0 

011/0 

±921/0 

016/0 

±940/0 

023/0 

±943/0 

014/0 

±917/0 

027/0 

±948/0 

009/0 

QSAR 
±809/0 

022/0 

±800/0 

009/0 

±799/0 

005/0 

±812/0 

024/0 

±820/0 

011/0 

±807/0 

012/0 

±822/0 

022/0 

±812/0 

007/0 

±835/0 

007/0 

 پارکینسون
±814/0 

017/0 

±848/0 

034/0 

±808/0 

026/0 

±825/0 

039/0 

±842/0 

035/0 

±830/0 

017/0 

±864/0 

017/0 

±814/0 

017/0 

±876/0 

020/0 

 

نشان داده شده است، روش انتخاب ویژگی  2گونه که در جدول همان

با استفاده از روش ماشین بردار پشتیبان دارای کارایی  SFSHFپیشنهادی 

 های دیگر است.بالاتری نسبت به روش

های مختلف انتخاب ویژگی با بندی روش، نتایج دقت طبقه3جدول 

 دهد.نزدیكترین همسایه را نشان می-kاستفاده از روش 

دهد که روش انتخاب ویژگی پیشنهادی با نشان می 3نتایج جدول 

نزدیكترین همسایه دارای دقت بالاتری نسبت -kبندی ده از روش طبقهاستفا

 های انتخاب ویژگی است.به دیگر روش

ها حاکی از برتری روش انتخاب ویژگی پیشنهادی با هر دو نتایج آزمایش

نزدیكترین همسایه نسبت به سایر -kبندی ماشین بردار پشتیبان و روش طبقه

دهد که استفاده از اطلاعات ین نتایج نشان میهای انتخاب ویژگی است. اروش

دار و بدون برچسب در های برچسببرچسب به همراه ساختار محلی داده

سازی هسین و آنالیز محاسبه ماتریس پراکندگی پیشنهادی مبتنی بر منظم

های گردد و ویژگیتشخیصی فیشر، منجر به بهبود کارایی روش پیشنهادی می

 شوند.تری انتخاب میمناسب

 

 
 2,1l -FS3GSمقایسه روش پیشنهادی و روش  -4-3

و روش قبلی  SFSHFروش پیشنهادی  تردقیقبه منظور مقایسه 

هایی با ، آزمایش [36]مبتنی بر لاپلاسین گراف   2,1l -FS3GSپیشنهادی 

شود و دقت این دو روش انجام می [36]در استفاده از روش ارزیابی ارائه شده 

در انجام شده  هایها، همانند ارزیابیشود. در این آزمایشگیری میاندازه

های انتخاب شده از ویژگی یكسانیبندی با استفاده از تعداد طبقه ،[36]

سازی مقادیر بهینه پارامتر منظمشود و توسط روش انتخاب ویژگی انجام می

اعتبارسنجی  با استفاده از روش  2,1l -FS3GSروش و  در روش پیشنهادی

{ بر 1000،100،10،1،1/0،01/0،001/0و مجموعه } ایدسته-10متقاطع 

انتخاب های د. تعداد ویژگینشوتعیین می های آموزشیروی مجموعه داده

 [36]همانند مرجع  WDBCو  WBCDهای دیابت، برای مجموعه دادهشده 

و  SFSHFروش پیشنهادی ، نتایج ارزیابی 4جدول . شودمیدر نظر گرفته 

بندی های طبقهویژگی را با روش یكسانیبا استفاده از تعداد  2,1l -FS3GSروش 

 دهد.نشان می (k=1 , k=5)نزدیكترین همسایه  kماشین بردار پشتیبان و 

های انتخاب شده را اعداد داخل پرانتز  در هر مجموعه داده، تعداد ویژگی

 د.ندهنشان می

 نزدیکترین همسایه- kهای مختلف انتخاب ویژگی با روشانحراف معیار( روش ±بندی )میانگیندقت طبقه -3جدول 

 EGCFS DFS2S SFSN FSNM R2FS2S HFSL 2,1l -FS3GS SFS SFSHF مجموعه داده

 دیابت
±702/0 

049/0 

±715/0 

008/0 

±690/0 

039/0 

±685/0 

04/0 

±699/0 

04/0 

±703/0 

040/0 

±701/0 

059/0 

±667/0 

080/0 

±716/0 

055/0 

WBCD 
±951/0 

014/0 

±961/0 

014/0 

±946/0 

012/0 

±951/0 

01/0 

±954/0 

005/0  

±955/0 

015/0 

±960/0 

013/0 

±952/0 

024/0 

±966/0 

019/0 

WDBC 
±924/0 

023/0 

±921/0 

016/0 

±929/0 

016/0 

±934/0 

011/0 

±931/0 

021/0  

±929/0 

011/0 

±938/0 

011/0 

±905/0 

032/0 

±940/0 

008/0 

QSAR 
±788/0 

028/0 

±790/0 

013/0 

±763/0 

017/0 

±789/0 

019/0 

±792/0 

016/0 

±793/0 

021/0 

±809/0 

011/0 

±780/0 

005/0 

±814/0 

020/0 

 پارکینسون
±808/0 

043/0 

±802/0 

020/0 

±780/0 

045/0 

±808/0 

026/0 

±802/0 

026/0 

±819/0 

020/0 

±808/0 

043/0 

±797/0 

029/0 

±842/0 

043/0 
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با  2,1l -FS3GSو روش   SFSHFروش بندی دقت طبقهنتایج  -4جدول

 یکسان هایتعداد ویژگی

 مجموعه داده

روش 

انتخاب 

 ویژگی

SVM 1NN 5NN 

 دیابت

(3) 

SFSHF 002/0±677/0 023/0±601/0 018/0±652/0 
FS3GS

2,1l - 005/0±760/0 043/0±658/0 051/0±703/0 

 دیابت

(5) 

SFSHF 061/0±742/0 015/0±651/0 055/0±716/0 
FS3GS

2,1l - 056/0±751/0 011/0±686/0 039/0±726/0 

WBCD 

(3) 

SFSHF 014/0±970/0 922/0±918/0 010/0±949/0 
FS3GS

2,1l - 015/0±965/0 011/0±922/0 002/0±947/0 

WBCD 

(5) 

SFSHF 009/0±972/0 027/0±954/0 006/0±971/0 
FS3GS

2,1l - 013/0±968/0 029/0±951/0 016/0±963/0 

WDBC 

(10) 

SFSHF 006/0±947/0 021/0±912/0 008/0±940/0 

FS3GS

2,1l - 023/0±940/0 021/0±905/0 006/0±936/0 

WDBC 

(15) 

SFSHF 014/0±953/0 005/0±948/0 014/0±948/0 

FS3GS

2,1l - 027/0±947/0 015/0±924/0 009/0±948/0 

QSAR 

(5) 

SFSHF 025/0±8002/0 005/0±758/0 032/0±775/0 

FS3GS

2,1l - 023/0±789/0 047/0±742/0 015/0±754/0 

QSAR 

(10) 

SFSHF 009/0±834/0 033/0±792/0 026/0±800/0 

FS3GS

2,1l - 023/0±823/0 010/0±780/0 018/0±791/0 

 پارکینسون

(10) 

SFSHF 085/0±802/0 026/0±808/0 043/0±819/0 
FS3GS

2,1l - 020/0±802/0 045/0±780/0 071/0±774/0 

 پارکینسون

(15) 

SFSHF 020/0±876/0 034/0±848/0 026/0±829/0 

FS3GS

2,1l - 020/0±859/0 010/0±825/0 017/0±814/0 

 نشان داده شده است، روش پیشنهادی 4گونه که در جدول همان

SFSHF  ها بر روی تمام مجموعه از ویژگی یكسانیبا در نظر گرفتن تعداد

نسبت به روش ، دارای دقت بالاتری ها به جز مجموعه داده دیابتداده

2,1l -FS3GS است  . 
 

 مطالعه همگرایی -4-4
هایی ، آزمایش1الگوریتم در این بخش، به منظور بررسی عملی همگرایی 

مقداردهی  10(  به 2) در رابطه λها، پارامتر شود. در آزمایشانجام می

مبتنی بر  (2) های همگرایی مقادیر تابع هدف رابطهمنحنی 2 شود. شكلمی

بر روی پنج  1الگوریتم را با استفاده از  ماتریس هسین و آنالیز تشخیصی فیشر

مشخص است، مقادیر  گونه که در این شكلهمان هد.دان میشن مجموعه داده

دهنده شوند که نشانبه سرعت همگرا می 1الگوریتم تابع هدف با استفاده از 

 بر روی تابع هدف پیشنهادی است. 1الگوریتم کارایی و موثر بودن 
 

 گیرینتیجه -5
نظارتی تُنک مبتنی بر مقاله، یک روش انتخاب ویژگی نیمهدر این 

-سازی هسین و آنالیز تشخیصی فیشر پیشنهاد شد تا با استفاده از نُرممنظم

2,1lهای دار و ساختار محلی دادههای برچسب، اطلاعات برچسب داده

ها را انتخاب نماید. روش ترین ویژگیدار و بدون برچسب، مناسببرچسب

نماید که این ی از یک ماتریس پراکندگی نیمه نظارتی استفاده میپیشنهاد

ماتریس ترکیب دو ماتریس پراکندگی نظارتی مبتنی بر آنالیز تشخیصی فیشر 

سازی هسین است. نظارتی مبتنی بر منظمو ماتریس پراکندگی غیر

کند و یحفظ م یرا به خوب های دادهساختار محلسازی هسین توزیع و منظم

روش انتخاب ویژگی  افزایش کارایی یبرا یخوب یابیبه قدرت برون منجر

سازی روش پیشنهادی مبتنی بر منظم دربرای حل  د.گردپیشنهادی می

هسین و آنالیز تشخیصی فیشر، الگوریتمی با رویكرد تكراری استفاده شد و 

 .همگرایی آن به صورت تئوری و عملی اثبات گردید

 

 

   
 WDBCمجموعه داده  WBCDمجموعه داده  مجموعه داده دیابت

 

  

  
 پارکینسونمجموعه داده  QSARمجموعه داده 

 (2مطابق با مقادیر تابع هدف در رابطه ) 1های همگرایی الگوریتم منحنی -2شکل 
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مجموعه داده و دو روش  پنجکارایی روش پیشنهادی با استفاده از 

های نزدیكترین همسایه با دیگر روش-kبندی ماشین بردار پشتیبان و طبقه

ها، برتری روش پیشنهادی در انتخاب ویژگی مقایسه گردید. نتایج آزمایش

ری و های انتخاب ویژگی را نشان دادند که حاکی از برتمقایسه با سایر روش

سازی هسین در محاسبه ماتریس پراکندگی پیشنهادی و حفظ کارایی منظم

 ها است. ی دادهساختار محل
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