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  چکیده
 پژوهشی  مقاله

عنوان  به   ی ژگ ی مختلف است و انتخاب و   ی ها در حوزه   ی با ابعاد بالا چالش مهم   ی ها پردازش داده 

دارد. از    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی  ی ها در بهبود عملکرد مدل   ی د ی کاهش ابعاد، نقش کل   ی مؤثر برا  ی روش 

  ی ها که از داده   ی نظارت مه ی ن   ی ژگ ی بر است، انتخاب و و زمان   نه ی ها پرهز داده   ی گذار آنجا که برچسب 

  ی ژگ ی روش انتخاب و   ک ی مقاله،    ن ی دارد. در ا   ی ا ژه ی و   ت ی استفاده کند، اهم   ز ی بدون برچسب ن 

  ب ی ( ترک ۱دارد: )   ی اصل   ی که دو نوآور   شود ی بر خودرمزنگار گراف ارائه م   ی تنک مبتن   ی نظارت مه ی ن 

  و  ی حفظ ساختار محل   ی برا   ی نظارت مه ی ن   ی ف ی داده و گراف ط   ی حفظ ساختار کل   ی خودرمزنگار برا 

  ی وزن رمزگذار تا سطرها   س ی ماتر   ی بررو    L_(2,1)- نرم   ی ساز ( اعمال منظم ۲اطلاعات برچسب ) 

مسئله با    ی ساز نه ی طور خودکار حذف شوند. به نامرتبط به   ی ها ی ژگ ی کرده و و   ل ی به صفر م   رمؤثر ی غ 

 پارامترها لحاظ   ی روزرسان در به   ی ساز انتشار انجام شده و مشتق منظم و پس   ان ی گراد   تم ی الگور 

با آموزش شبکه انجام    زمان هم و    ی مدل به صورت درون   ی ژگ ی انتخاب و   ب ی ترت   ن ی بد   شود؛ ی م 

،  ORL  ،ATT شامل  UCI استاندارد  داده مجموعه شش    ی بر رو   ی شنهاد ی پ   روش   .رد ی گ ی م 

WBCD ،WDBC  ،QSAR   ار ی شد. مع  سه ی و با پنج روش مرجع مقا   ی اب ی ارز  نسون ی و پارک  

دو    ج ی بود. نتا   ه ی همسا   ن ی تر ک ی نزد -k و   بان ی بردار پشت   ن ی با استفاده از ماش   ی بند دقت طبقه   ، ی اب ی ارز 

،  ۰/ 75و    ۰/ 9۱،  ۰/ 8۱،  ۰/ 97،  ۰/ 98،  ۰/ 88،  ۰/ 78  ب ی به ترت   اده شش مجموعه د   برروی   بند طبقه 

  ی در اغلب موارد عملکرد برتر   ی شنهاد ی نشان داد که روش پ   ۰/ 9۲،  ۰/ 8۲،  ۰/ 94،  ۰/ 97،  ۰/ 9۲

همزمان از ساختار داده و    ی ر ی گ با بهره   ی شنهاد ی که چارچوب پ   کنند ی م   د یی تأ   ها افته ی   ن ی دارد. ا 

   . است   ی نظارت مه ی ن   ط ی در شرا   ها ی ژگ ی کارآمد از و   ی ا مجموعه  تنک، قادر به انتخاب   ی ساز منظم 
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

 مقدمه -1

شوند که تعداد  ها توصیف میای از ویژگی ها توسط مجموعه داده

میآن  نامیده  داده  ابعاد  الگوریتمها،  با  شود.  ماشین  یادگیری  های 

ویژگیبهره  این  از  داده گیری  در  نهفته  دانش  استخراج ها،  را  ها 

های با ابعاد های اخیر، افزایش چشمگیر حجم داده کنند. در دهه می

های گوناگون از جمله بینایی ماشین، تشخیص الگو و بالا در حوزه

ها را به یک چالش  سازی و پردازش این نوع دادهکاوی، ذخیرهداده

است کرده  تبدیل  داده [۱]  جدی  بالای  ابعاد  اگرچه  امکان .  ها 

آورد، اما یادگیری از این سازی اطلاعات بیشتر را فراهم میذخیره

مشکلات  داده این  جمله  از  است.  همراه  مشکلاتی  با  اغلب  ها 

 دهی پدهای یادگیری ناشی از  توان به کاهش قابلیت تعمیم مدل می

در طی فرآیند آموزش اشاره کرد. علاوه بر این، تمامی  ۱برازش بیش

لزوماً برای استخراج دانش مفید نیستند و  های ذخیره ویژگی شده 

های نامربوط یا زائد، هم سربار محاسباتی را افزایش  وجود ویژگی

می می بالا  را  خطا  بروز  احتمال  هم  و  مسائل،  دهد  این  برد. 

 کنندهای با ابعاد بالا ایجاد میهای مهمی را در تحلیل داده چالش

اند که ابعاد ذاتی بسیاری از  . با این حال، تحقیقات نشان داده[۲]

هاست. از  های با ابعاد بالا، به مراتب کمتر از ابعاد ظاهری آن داده

پردازش رایج و مؤثر  این رو، کاهش ابعاد به عنوان یک گام پیش

شود که هدف آن، کاهش زمان  ها مطرح می در تحلیل این نوع داده 

. انتخاب [۳]  های یادگیری استپردازش و بهبود قابلیت تعمیم مدل 

های پرکاربرد کاهش ابعاد است که هدف آن،  ویژگی یکی از روش

ویژگی  یارمجموعه ی ز  نهیبهانتخاب   ،  یطورکلبههاست.  از 

سه  روش به  ویژگی  انتخاب  : شوندمی   تقسیم  اصلی  دستههای 

بسته ۲فیلتر  جاسازی ۳بندی،  از  روش .۴شدهو  مستقل  فیلتر،  های 

های ذاتی مجموعه داده تکیه دارند و  الگوریتم یادگیری، بر ویژگی 

پیش گام  یک  عنوان  به  را  ویژگی  انتخاب  انجام  فرآیند  پردازش 

 تعمیم  قابلیت  و  پایین  محاسباتی  نهی هزها،  دهند. مزیت این روش می

 یادگیری  الگوریتم  یک  از  بندی،بسته   هایروش .  هاستآن   خوب

 هاویژگی  مختلف  هایزیرمجموعه   بودن  مفید  میزان  ارزیابی  برای

ها، عملکرد الگوریتم  وشر  این  در  انتخاب  معیار.  کنندمی  استفاده

                                           
1Overfitting 
2Filter 

هاست. در مقایسه  یادگیری با استفاده از هر زیرمجموعه از ویژگی 

بندی معمولاً به عملکرد بهتری  های بسته های فیلتر، روش با روش 

می  اما  دست   هایروش   در.  دارند  بالاتری  محاسباتی  نهی هزیابند، 

  فرآیند   در  یکپارچه   صورت  به  ویژگی  انتخاب  شده،جاسازی

می آم انجام  الگوریتم  برای  وزش  جستجو  دیگر،  عبارت  به  شود. 

  از   استفاده  با  و   مدل  ساخت  حین   در  هاویژگی   نهیبه  رمجموعه ی ز

  های روش   دیگر،  منظر  از.  [۴]گیرد  می   صورت  هدف  تابع  یک

  سه   به  داده  هایبرچسب   از  استفاده  نحوه  اساس  بر  ویژگی  انتخاب

نیمه   ناظربدون ،  باناظر  دسته می  تیارظنو  در  [5]  شوندتقسیم   .

ویژگیروش باناظر،  آنهای  توانایی  اساس  بر  حفظ  ها  در  ها 

امروزه،   .[6]  شونداطلاعات مربوط به برچسب کلاس ارزیابی می 

شوند ها در کاربردهای دنیای واقعی تولید می حجم عظیمی از داده 

کوچکی بخش  تنها  هستند.  آن   از  که  برچسب  دارای  ها 

نیازمند صرف زمان و  گذاری داده برچسب   زیادی  نهی هزها اغلب 

  های نمونه  مجموعه  بنابراین،.  است   متخصصان  توسط

روش ی گذاربرچسب  آموزش  برای  معمولاً  انتخاب شده  های 

نیستند کافی  ناظر  با  هیچ  در روش  .[۷]  ویژگی  ناظر،  بدون  های 

معیار   و  نیست  دسترس  در  کلاس  برچسب  مورد  در  اطلاعاتی 

  . [۸]   ستا  هاداده  و یا ذاتی  ها، حفظ ساختار محلیارزیابی ویژگی

داده روش در  موجود  ارزشمند  اطلاعات  ناظر،  بدون  های های 

انتخاب ویژگی   یهاروش یکی از    گیرند.دار را نادیده می برچسب 

بدون ناظر خودرمزنگار است که با حفظ ساختار داده گسترده و 

مناسب   رمجموعهی زسعی در انتخاب یک    هادادهحفظ ساختار ذاتی  

گیری از اطلاعات  ، با بهره تیرانظهای نیمهروش   دارد.  هایژگی واز  

دار و بدون برچسب، به  های برچسب موجود در هر دو دسته داده

هم اطلاعات برچسب   کههای مناسب هستند دنبال انتخاب ویژگی

برچسب    یهاداده برچسب دار و هم ساختار محلی    یهاداده کلاس  

 . [9] رندیگی مدار و بدون برچسب را در نظر 

های متعددی باقی مانده است.  های اخیر، چالش با وجود پیشرفت

روش  از  نیمهبسیاری  جنبههای  از  یکی  تنها  موجود  های نظارتی 

3Wrapper 
4Embedded 
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

می  نظر  در  را  کلی(  یا  محلی  )مثلاً  داده  بنابراین  ساختار  و  گیرند 

می ارائه  داده  توزیع  از  ناقصی  دلیل  تصویر  به  دیگر  برخی  دهند. 

محدودیت سخت اعمال  تبدیل، های  ماتریس  روی  گیرانه 

یافتن زیرمجموعه انعطاف  از ویژگیپذیری کافی برای  بهینه  ها  ای 

ندارند. علاوه بر این، اکثر کارهای پیشین کمتر به ارتباط مستقیم  

 .اندبین فرایند بازنمایی داده و انتخاب ویژگی توجه داشته 

نظارتی یک چارچوب نوین برای انتخاب ویژگی نیمه   در این مقاله،

زمان سه  که هم   شده استتنک مبتنی بر خودرمزنگار گراف ارائه  

( ساختار کلی داده از طریق  ۱گیرد: )نوع اطلاعات را در نظر می 

ها با استفاده  ( ساختار محلی و برچسب ۲بازسازی خودرمزنگار، )

نیمه  طیفی  گراف  )از  و  وزن  ۳نظارتی،  ماتریس  سطری  تنکی   )

ویژگی خودکار  حذف  برای  غیرمؤثررمزگذار  از های  استفاده  با 

2,1- نرمسازی  عبارت منظم 
L.  های  شود ویژگیاین ترکیب باعث می

منتخب هم از نظر آماری متمایز و هم با ساختارهای واقعی داده  

 داده استانداردروش پیشنهادی روی شش مجموعه باشند.    سازگار

UCI   شامل  ORL،  ATT  ،WBCD  ،WDBC  ،QSAR    و

پارکینسون آزمایش شده و با پنج روش مرجع مقایسه گردید. نتایج  

در اکثر موارد برتری محسوسی    ی شنهادیپدهد که روش  نشان می 

به    %۷۸بندی  دقت طبقه ORL دادهطور نمونه در مجموعه دارد؛ به 

درصد بهبود    ۱۲دست آمد که نسبت به بهترین روش مرجع بیش از  

 . دهدرا نشان می 

بدین شرح است. در بخش دوم، کارهای   مقاله  ادامه  سازماندهی 

. در بخش سوم، به تشریح روش پیشنهادی،  شودی ممرتبط مرور  

پرداخته    یسازنهیبه  نحوه آن  حل  تکراری  الگوریتم  . شودی مو 

  مطالعه ارزیابی روش پیشنهادی و همچنین    نحوهبخش چهارم، به  

پیشنهادی   الگوریتم  پنجم،  پردازدیم همگرایی  بخش  در   .

 .شودی ممقاله ارائه  یریگجهینت

 کارهای مرتبط  -2

 تنک  ینظارتمهینهای انتخاب ویژگی روش ۲-۱
سال روش در  اخیر،  تنکهای  ویژگی  انتخاب  سرعت   ۱های  به 

یافته روش توسعه  این  هدف  مدل اند.  از  استفاده  به  ها،  تنک  های 

                                           
1Sparse Feature Selection 

انتخاب ویژگی دارای منظور  بودن،  تنک  بر  هایی است که علاوه 

تفکیک باشندبیشترین قدرت  نیز  نرم[۱۰]  پذیری   . -1
L2  عنوان به  

های تنک، کاربرد فراوانی دارد. با این  ترین مدل شدهیکی از شناخته

1- نرم  بریمبتنهای انتخاب ویژگی پراکنده  وجود، روش 
L گاهی ،

ویژگی انتخاب  به  قادر  تنکاوقات  میزان  با  کافی  هایی  شدگی 

پژوهش  محدودیت،  این  بهبود  راستای  در  متعددی،  نیستند.  های 

نرم 1- تعمیم 
L  نرم  pL- به 

( )1p  قرار    یموردبررس را

ها حاصل شود. به عنوان مثال،  تری از داده اند تا نمایش تنکداده

/1- ژو و همکاران نشان دادند که مدل نرم 2
L

بهترین عملکرد و   

می  ارائه  را  مدل   .[۱۱]  دهدپراکندگی  حال،  این  مذکور،  با  های 

های مختلف را در نظر  اطلاعات مربوط به همبستگی بین ویژگی

بین  نمی همبستگی  گرفتن  نظر  در  مزایای  اخیر،  تحقیقات  گیرند. 

نی و همکاران  اند.  ها در فرآیند انتخاب ویژگی را نشان داده ویژگی

2,1-سازی نرممعرفی منظم   با
L   چارچوبی کارا برای انتخاب ویژگی

,2- . ونگ و چن با تعمیم به نرم[۱۲]  مقاوم ارائه دادند p
L    مدل با

. این  [۱۳]پذیری بیشتری در کنترل تنکی به دست آوردند  انعطاف 

ویژگیها  روش بین  لحاظ  همبستگی  ویژگی  انتخاب  در  را  ها 

را    نلاپلاسیگراف  انتخاب ویژگی مبتنی بر  کند. شی و همکاران  می

پور و به دنبال آن شیخ  [۱۰]های تصویری پیشنهاد کردندبرای داده 

روشی مقاوم مبتنی بر گراف برای انتخاب ویژگی تنک همکاران  

کردندنیمه ارائه  همکاران  [۱۴]   نظارتی  و  لی  چارچوبی  .  در 

های هندسی و  نظارتی، انتخاب ویژگی را با ترکیب محدودیت نیمه

برچسب  دادنداطلاعات  انجام   ویژگی  انتخاب  نهیزمدر  .  [۱5]  ها 

  ماتریس   یک  محاسبه  هدف،  تنک،  هایمدل   بریمبتن  نظارتینیمه

انتقال
d cW R 

به    بهینه، اطلاعات مربوط  است که به صورت 

های آموزشی را حفظ کند. هر سطر از  پذیری و توزیع داده تفکیک

شود. در صورتی ها استفاده میدهی به ویژگیبرای وزن  W ماتریس

برای انتخاب  W توان ازصفر باشند، می  W که برخی از سطرهای

های مرتبط با سطرهای  ویژگی استفاده کرد؛ به این ترتیب که ویژگی

تنک  انتخاب می  W غیر صفر در  از  اطمینان  برای حصول  شوند. 

2Lasso 
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

از هموار   W بودن سطرهای ماتریس برای جلوگیری  و همچنین 

1 - سازی مبتنی بر نرمبودن تابع هدف، یک عبارت منظم 
Lیا نرم -

p
L

   شود.به تابع هدف اضافه می  

ها یا تنها از ساختار محلی ها، اکثر این روشبا وجود این پیشرفت 

کنند یا تنها به تنکی توجه دارند و کمتر به ترکیب  داده استفاده می 

و هم  محلی  ساختار  کلی،  )ساختار  اطلاعاتی  منبع  چندین  زمان 

 . اندها( پرداخته برچسب 

 خودرمزنگار  ۲-۲
 عنوانبه   ها برای اولین بار توسط رملهارت و همکاران۱خودرمزنگار 

ها  های عصبی معرفی شدند که هدف اصلی آن نوع خاصی از شبکه

بازنمایی داده یادگیری  از  معنادار  و  فشرده  صورت  های  به  ها 

این شبکه[۱6]است    نظارتبدون  از دو بخش اصلی تشکیل .  ها 

)  های ورودیکه داده  ۲اند: یک رمزگذار شده
dx R)    را به یک

)   فضای با ابعاد کمتر
my Rکندمی  ( نگاشت   (d > m)  و یک ،

می  ۳رمزگشا  ورودی  تلاش  فضای  به  را  فشرده  نمایش  این  کند 

. به عبارت دیگر،  [۱۷]ها را بازسازی کند  اصلی بازگرداند و داده

 Y بینی مقدار هدفهای عصبی سنتی که برای پیشبرخلاف شبکه 

اساس ورودی داده می X بر  برای  آموزش  شوند، خودرمزنگارها 

 بینند.آموزش می (X) بازسازی ورودی خود

رساندن  ه  حداقل  به  خودرمزنگار،  یک  آموزش  در  اصلی  دف 

داده  بین  ورودیتفاوت  داده (x) های  بازسازی و   ('x) شدههای 

گیری اندازه  ۴هزینه است. این تفاوت معمولاً با استفاده از یک تابع  

 شود. می

برای انتخاب ویژگی این است که ماتریس    خودرمزنگارویژگی مهم  

میزان مشارکت هر ویژگی ورودی در    هی لاوزن   بیانگر  رمزگذار، 

با اعمال منظم  بنابراین  سازی مناسب روی  بازنمایی فشرده است؛ 

های های مؤثر را شناسایی کرد. پژوهش توان ویژگیها می این وزن

فنگ   .انداخیر این ایده را در چارچوب انتخاب ویژگی توسعه داده 

                                           
1Autoencoder 
2Encoder 

دوارت   انتخاب و  برای  روشی  گراف،  و  خودرمزنگار  ترکیب  با 

نیز از بازنمایی  . شنگ و همکاران  [۱۸]  نظارت ارائه دادندویژگی بی

استفاده خودبیان ویژگی  انتخاب  برای  گراف  تنظیم  با  همراه  گر 

سال .  [۱9]  کردند به در  خودرمزگذارها  اخیر،  ابزاری  های  عنوان 

نیز استفاده    نظارتینیمه  در حوزه  قدرتمند برای یادگیری بازنمایی

با   که از پیشگامان این حوزه بودندوینسنت و همکاران  شده است.  

توان از  نشان دادند که می  انباشته کاهنده نویز  خودرمزگذارمعرفی  

بدون پیش بازنماییآموزش  استخراج  برای  از  ناظر  بالا  های سطح 

ها را در های بدون برچسب استفاده کرد و سپس این بازنماییداده

تنظیم دقیق داده  بندطبقه  فرآیند  برچسب با  به های  کار دار محدود 

.  [۲۰]ند بندی شدمنجر به بهبود چشمگیر عملکرد طبقه که  ندگرفت

ولینگ و  کینگما  ادامه،  )واریشنا  خودرمزگذار در  رVAEل  ا  ( 

مدل به با  که  کردند  معرفی  مولد  یک چارچوب  یک عنوان  سازی 

دار و  های برچسب فضای نهان مشترک، قابلیت استفاده مؤثر از داده 

. یکی از رویکردهای نوآورانه  [۲۱]  سازدبرچسب را فراهم می بدون 

نیمه یادگیری  از  در  استفاده    است.  متخاصم  خودرمزگذارنظارتی، 

معرفی شد و   این چارچوب نخستین بار توسط مخزنی و همکاران 

کند که از یک شبکه متخاصم برای  عنوان یک مدل مولد عمل می به

به تبعیت از یک توزیع   خودرمزگذارواداشتن توزیع فضای نهان  

می  بهره  گاوسی(  توزیع  )مانند  دلخواه  مکانیزم  پیشین  این  گیرد. 

می  آموختهموجب  نهان  فضای  و شود  منظم  ساختاریافته،  شده 

و  قابل باشد  طبقه  جهیدرنتتفسیر  وظایف  تحلیل  برای  و  بندی 

 . [۲۲] نظارتی کارایی بالاتری داشته باشدهای نیمه داده

پیشرفت  وجود  از  با  استفاده  در  چشمگیر  و    خودرمزنگذارهای 

نظارتی، اکثر این رویکردها  محور در یادگیری نیمه های گراف روش

بیشتر این رویکردها یا در .  هایی همراه هستندهمچنان با محدودیت

نظر  کنند و از اطلاعات برچسب صرف نظارت عمل میحالت بی 

یا کلی(  می محلی  داده )مثلاً  از ساختارهای  یکی  بر  تنها  یا  کنند، 

تمرکز دارند.  

3Decoder 
4Loss Function 
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

 

 انتخاب ویژگی رایج  یهاروش(: مقایسه روش پیشنهادی با سایر ۱جدول )

 روش
استفاده از  

 خودرمزنگار 

حفظ  

ساختار  

 گسترده

حفظ  

ساختار  

 محلی

استفاده از  

های  داده

 داربرچسب

محدودیت  

 متعامد 
 توضیح متمایزکننده سازینوع منظم 

 

Vincent et 

al. 

 

 

✔ ✔ ✘ ✘ ✘ ✘ 

ناظر برای یادگیری  آموزش بدونپیش

برای تنظیم   های سطح بالابازنمایی 

؛ فاقد درنظر گرفتن  بندطبقه دقیق 

 دار و ساختار محلیهای برچسبداده

 

Kingma & 

Welling 

 

 

✔ ✔ ✘ 
به صورت  

 غیرمستقیم 
 ✘ احتمالی

سازی چارچوب مولد برای مدل

 فضای نهان؛ قابلیت استفاده در 

ولی بدون درنظر گرفتن   ینظارتمهین

 ساختار محلی 

Makhzani 

et al 
✔ ✔ ✘ 

به صورت  

 نظارتی نیمه

متکی بر توزیع  

پیشین )مانند  

 گاوسی(
✘ 

با شبکه متخاصم برای   AE ترکیب

سازی فضای نهان؛ یادگیری  منظم

 تفسیر برایفضای فشرده منظم و قابل

 ی نظارتمهین

Feng et al. ✔ ✔ ✘ ✘ ✔ ✘ 

  AE فقط ساختار گسترده داده را با

کند؛ فاقد اطلاعات برچسبی  حفظ می 

 و ساختار محلی 

Sheikhpour 

et al. 
✘ ✘ ✔ ✔ ✔ 2,1

L 
سازی؛ فاقد  مبتنی بر گراف و منظم 

 AE بازسازی داده با

Li et al ✘ ✘ ✔ ✔ ✔ 

محدودیت عدم  

 همبستگی

(uncorrelate

d constraint) 

بر گراف و قیدهای هندسی تکیه دارد؛  

 AE فاقد مکانیزم بازسازی یا تنکی 

Wang et al. ✘ ✘ ✔ ✔ ✔ 
Structured 

sparse 

انتخاب ویژگی تبعیضی با ساختار  

تنک؛ اما فاقد خودرمزنگار و حفظ  

 ساختار گسترده 

های سایر روش 

 ✘ نظارتی نیمه
وابسته به  

 متنوع اغلب ✔ ✔ روش
های داده  معمولاً تنها یکی از جنبه 

 کنند)محلی یا برچسبی( را لحاظ می 

روش 

 پیشنهادی

(GASFS) 

✔ ✔ ✔ ✔ ✘ 2,1
L 

گراف  ، ترکیب نوآورانه خودرمزنگار

سازی  منظم  ،نظارتینیمه
2,1
L   بدون

 بنابراین محدودیت متعامد

  ویژگی انتخاب  و پذیریانعطاف

 کارآمدتر



 

 ۱6۸ 

 

 ۱4۰4ستان اول، بهار و تاب، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

شکاف اصلی در ادبیات این است که تاکنون چارچوبی که بتواند   

هم به داده طور  کلی  بازسازی  و  زمان  محلی  ساختار  حفظ  ها، 

سازی تنک ادغام کند، کمتر مورد  ها را با منظم گیری از برچسب بهره 

بنابراین نیاز به روشی وجود دارد که علاوه    .توجه قرار گرفته است 

کلی،  بازنمایی  یادگیری  در  خودرمزنگارها  مزایای  از  استفاده  بر 

ها و اطلاعات برچسب را نیز در نظر بگیرد و با ساختار محلی داده

منظم  وزناعمال  روی  بر  تنک  به  سازی  را  ویژگی  انتخاب  ها، 

مدلی انجام دهد. مقاله حاضر با هدف پر  صورت مستقیم و درون 

ویژگی  انتخاب  برای  جدید  چارچوبی  شکاف،  این  کردن 

جدول   .دهدنظارتی تنک مبتنی بر خودرمزنگار گراف ارائه می نیمه

 . دهدی مپیشین را نشان  یهاروش ( مقایسه روش پیشنهادی با ۱)

 روش پیشنهادی  -3
 ینظارتمهیندر این بخش، چارچوب جدیدی برای انتخاب ویژگی   

 ۱ینظارتمهین مبتنی بر ترکیب خودرمزگذار تک لایه و گراف طیفی

(GASFS)    به   .شودی مارائه یا  داده  ذاتی  ساختار  روش  این 

اصطلاح ساختار داده گسترده را با استفاده از یک خودرمزنگار و 

از استفاده  با  را  برچسب  اطلاعات  همراه  به  داده  محلی   ساختار 

بنابراین،  کندی محفظ    ینظارتمه ینگراف طیفی   این  .  اصلی  هدف 

 : روش، حفظ ساختار داده در سه سطح مختلف است 

این ساختار توسط خودرمزگذار تک   :۲ساختار داده گسترده  ▪

ها، شود. خودرمزنگار با یادگیری بازسازی دادهلایه حفظ می

داده تلاش می  مهم و ساختار کلی  اطلاعات  تا  را در  کند  ها 

 . فضای نهان )لایه پنهان( خود فشرده کند

محلی  ▪ داده  طیفی:  ۳ساختار  گراف  توسط  ساختار   این 

با مدل حفظ می  ینظارتمهین سازی روابط شود. گراف طیفی 

های داده، اطلاعات مربوط به همسایگی و محلی بین نمونه

 . گیردها را در نظر می شباهت بین داده

های موجود  اطلاعات برچسب داده :  اطلاعات برچسب داده ▪

طیفی گراف  از  استفاده  با  ویژگی  انتخاب  فرایند  در   نیز 

شود. این امر به روش پیشنهادی کمک  لحاظ می   ینظارتمهین

                                           
1Graph Autoencoder-based Semi-Supervised Feature 

Selection 
2Broad Data Structure 

تامی حفظ  ویژگی  کند  بر  علاوه  که  کند  انتخاب  را  هایی 

 .ساختار داده، با اطلاعات برچسب نیز سازگار باشند

 ینظارتمه ینبرخلاف برخی رویکردهای موجود در انتخاب ویژگی  

از   کنند،  استفاده می  برروی ماتریس تبدیل  ۴متعامد   تی محدودکه 

این   از  پیشنهادی  اعمال  می   نظرصرف   تی محدودروش  کند. 

  تواند منجر به محدود شدن فضای جستجو متعامد می   تی محدود

راهدرنتیجهو    شده یافتن  می ،  دشوارتر  را  بهینه  با  [۲۳]  کندحل   .

تواند فضای جستجوی ، روش پیشنهادی میتی محدودحذف این  

به راه بزرگ  به احتمال زیاد  های بهتری  حلتری را بررسی کند و 

اعمال   عدم  با  پیشنهادی  روش  دیگر،  عبارت  به  یابد.  دست 

پذیری بیشتری در  های متعامد بر ماتریس تبدیل، انعطاف محدودیت 

 . های بهینه داردیادگیری ویژگی

های بعدی مقاله، جزئیات بیشتری در مورد نحوه ساخت  در بخش

نحوه   و  لایه  تک  خودرمزنگار  با  آن  ترکیب  نحوه  طیفی،  گراف 

آزمایشبهینه نتایج  همچنین،  داد.  خواهیم  ارائه  مدل  و سازی  ها 

 . های موجود نیز ارائه خواهد شدمقایسه روش پیشنهادی با روش 

 تابع هدف پیشنهادی  ۳-۱

تابع هدف پیشنهادی از سه بخش اصلی تشکیل شده است که هر  

 د:کننکدام هدف خاصی را دنبال می 

خودرمزنگار تک لایه است و    بریمبتناین بخش  :  5بازسازی  ▪

گسترده داده  ساختار  آن حفظ  با    هدف  است. خودرمزنگار 

کند تا خطای  سازی یک تابع خطای بازسازی، تلاش می بهینه

را به   ('x) شدههای بازسازیو داده  (x) های ورودیبین داده

 : حداقل برساند

(۳ ) 
( ) ( ) 2

2

1

2

1
( ) ( ; )

 

2

1
       ( ; )

2

n
i i

i

F

X h X
n

X h X
n

=

 = − 

= − 







 

که 
( ) ( )

2 1 1 2( ; ) ( ( ) )i ih X W W X b b  =  +  و  +

1 2 1 2 ][ , , ,W W b b = . 

3Local Data Structure 
4Orthogonality Constraint 
5Reconstruction Term 
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

اشاره    طورهمان  استکه  وزنشده  ماتریس  که  آنجا  از   ، 1W  

1W شود، هر ستونمستقیماً روی داده ورودی اعمال می  تواند می  

 . به عنوان معیاری برای اهمیت ویژگی مربوطه استفاده شود

تنکی:  ۱یسازمنظم  ▪ ایجاد  برای  بخش  ویژگی  این  های  در 

شود. تنکی به این معناست که تعداد کمی  انتخابی استفاده می

ها  ها دارای مقادیر غیر صفر باشند و بیشتر ویژگیاز ویژگی

های  شود که ویژگیمقدار صفر داشته باشند. این امر باعث می 

در    .[۲۴]  تر انتخاب شوند و از پیچیدگی مدل کاسته شودمهم 

2,1-  نرمروش پیشنهادی از  
L    شده برای این منظور استفاده

که   شد    ترشیپکه    طورهمان است،  بین گفته  همبستگی 

بنابراین عبارت   کند.ها را در انتخاب ویژگی لحاظ می ویژگی

 :شودتعریف می( ۴تنظیم به صورت رابطه ) 

(۴ ) 
1 2,1( )R W =

 

بخش  :  ینظارتمه ی ن  طیفی  گراف ▪ گراف    بریمبتناین  نظریه 

طیفی است و هدف آن حفظ ساختار محلی داده و استفاده از 

. فرض اصلی این است که  [۲5]  اطلاعات برچسب داده است

های مشابهی  نقاط داده نزدیک در فضای ورودی، باید نمایش

باشند داشته  ویژگی  یک  .  [۲6]  در فضای  منظور،  این  برای 

در روش  شود.  نظارتی در فضای داده ساخته میگراف نیمه 

تشابه  پیشنهادی معیار  عنوان  به  کسینوس  فاصله  استفاده   از 

است.   مجاورتشده  )  ماتریس  رابطه  به صورت   (Aگراف 

 : شودتعریف می  (5)
( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

2 2

1 if 

( , ) if ( ) or ( )  are unknown

0 otherwise

and 

i j

i T j
i j j i i j

k kj i

Y Y

X X
A i j X N X X N X Y Y

X
or

X

=

=  










 
(5 ) 

که  
( )iX    و

( )jX    نمونه دادهi  و    امj  ام  ،
( )iY    و

( )jY    برچسب

داده   و    ام  jو    ام  iنمونه 
( )( )ikN X  ،  مجموعهk-ترین نزدیک

های نمونه همسایه 
( )iX .ماتریس لاپلاسیناشاره دارد L گراف G 

                                           
1Regularization Term 

L = D - A به صورت یک ماتریس قطری   D شود، کهتعریف می  

صورت  به  آن  اصلی  قطر  روی  عناصر  و    است 

1

( , ) ( , )
n

j

D i i A i j
=

=
برای حفظ ساختار محلی . شودمی تعریف  

 :شودکمینه می  (6) دیده، عبارت ها در زیرفضای آموزش داده

( ) ( ) 2

2

1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1

( ) ( ) ( ) ( )

1 1 1

1

( ) ( , ) ( )

2

1

         ( ) ( , ) ( )

2

         ( , )

          Tr( ( ) ( ) ) Tr( ( )

n n

i j

i j

n n

i T i i T j j T i j T j

i j

n n n

i T i i T j

ii

i i j

T

G Y Y A i j G

Y Y Y Y Y Y Y Y A i j G

Y Y D Y Y A i j

Y DY Y A

= =

= =

= = =

 = − 

= − − + 

= −

=   − 





 



( ) ) Tr( ( ) ( ) )
T T

Y Y LY =   
(6 ) 

و    عملگر اثر  (.)Trکه  
( ) ( )

1 1( ) ( )i iY W X b = نمایش نهفته   +

  رمزگذار   هی لابعد از عبور از    iداده    ( سسشدههای فشرده )ویژگی

 کند که اگر دو نقطه دادهاین عبارت تضمین می است.  
( )iX  و 

( )jXهابعد آن های کم در فضای داده اصلی نزدیک باشند، نمایش 

( )iY  و 
( )jYتعبیه فضای  در  باشندنیز  نزدیک  با    .شده  بنابراین، 

خودرمزنگار هدف انتخاب ویژگی مبتنی بر سه یخش تابع ترکیب 

لایه عبارت  تک  ساختار   ینظارتمه ینگراف  و    یسازمنظم ،  حفظ 

توان به صورت  را می روش پیشنهادی  های محلی، تابع هدف  داده

) سازی  کمینه پارامترهای  (  ۷رابطه  به  توجه  با 

1 2 1 2[ , , , ]W W b b =
 : نوشت 

2

1 2,1

ˆ arg min ( ) arg min ( ) ( ) ( )

1
  arg min ( ; ) ( ( ) ( ) )

2

T

F

F R g

X h X W Tr Y LY
n

 

 



 =  =  +  + 

 
= −  + +   

 




 
(۷ ) 

 که در آن  و 


پارامترهای تنظیم هستند که وزن هر بخش را   

- ۲که در بخش )  طورهمان همچنین    کنند.در تابع هدف تعیین می 

به ماتریس وزن و بردار    بیترتبه 1W  ،1b  ،2W  ،2b( اشاره شد،  ۱

دارند.   اشاره  خودرمزنگار  رمزگشای  و  رمزگذار  انتخاب  بایاس 
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

  استفاده از تابع امتیاز  باویژگی  
( )

1 2

q
W‖ براساس ماتریس وزن  ‖

2b از  ̂  شودمیانجام . 

 سازی بهینه ۳-۲
را نسبت هزینه  های تابع  این بخش از مقاله، نحوه محاسبه گرادیان 

)وزن  مدل  پارامترهای  بایاسبه  و  الگوریتم ها  از  استفاده  با  ها( 

خطاپس می  انتشار  محاسبات، توضیح  این  از  هدف  دهد. 

روزرسانی پارامترهای مدل در طی فرآیند آموزش با استفاده از به

 . است  سازی مانند گرادیان کاهشیهای بهینهروش

)  های مربوط به عبارت هزینهگرادیان )   با استفاده از الگوریتم

  پارامترهای مدل در طی فرآیند آموزش   آمده و  انتشار به دستپس

به صورت  گرادیان.  [۱۸]  شودیم  روزرسانیبه رابطه  های حاصل 

 : هستند  (۸)

(۸ ) 

2

1

( ) 1 TL
X

W n

 
= 

 

3

2

( ) 1 TL
Y

W n

 
= 

 
( )

2 2

11

( ) 1 1
1

n
i

i

L

b n n=

 
=  = 




 

3

( )

1

3

2

( ) 1 1
1

n
i

i

L

b n n=

 
=  = 




 
=𝟐∆که  (𝑾𝟐

𝑻∆𝟑) ⊙ 𝒀⊙ (𝟏 − 𝒀)    𝟑∆مخفی،    هی لاخطای=

(𝑿̂ − 𝑿)⊙ 𝑿̂⊙ (𝟏 − 𝑿̂)    خروجی و    هی لاخطای   عملگر

 ضرب عنصری است.  

عبارت   ستون    یسازمنظم مشتق  که    ام  iبرای 
)

1

( 0i =W   (

1,2,...,i d= :وجود ندارد. در اینجا ) 

(9 ) 1

1

( )


 
=



R
WU

W 

یک ماتریس قطری است که عناصر قطر اصلی    که  

 : [۱۸] شودی م( تعریف  ۱۰به صورت رابطه ) 

(۱۰ ) 
( ) 1 ( )

1 12 2
( ) 0

( , )
0

− +
= 


i iW W
U i i

otherwise
 

برای جلوگیری از تقسیم بر صفر افزوده   معمولاً  مقدار کوچک 

نسبت به پارامترها   یسازمنظم . بنابراین مشتق عبارت  [۱9]  شودمی

 :شودی م( تعریف  ۱۱به صورت رابطه ) 

(۱۱ ) 

 

 

 

 

نسبت   هادادهحفظ ساختار محلی  ینظارتمه ینمشتق عبارت گراف 

 :شودی م( تعریف ۱۲به پارامترها به صورت رابطه ) 

(۱۲ ) 

 

 
تمام مشتقات فوق برای هر پارامتر ترکیب شده تا گرادیان  درنهایت  

 :کل تابع هدف به دست آید

(۱۳ ) 

 
3

2

( ) 1F
Y

W n

 
= 

 

 
 ( برای حل روش پیشنهادی استفاده شده است. ۱از الگوریتم )

 GASFS: الگوریتم ۱الگوریتم 

 :ورودی

  مجموعه داده با ابعاد بالا 
(1) (2) ( )

, , ,
n d n

R


=    X X X X
 

 k اندازه همسایگی

 m اندازه لایه پنهان

d dU 



1

1

( )


 
=



R
WU

W

2

0
( ) 

=


R

W

1

0
( ) 

=


R

b

2

0
( ) 

=


R

b

1

( )
2 ( (1 ))

 
= −




G
YL Y Y X

W

1

( )
2 ( (1 ))

 
= −




G
YL Y Y

b
1

2

( )
0

 
=



G

W

2

( )
0

 
=



G

b

2 1

1

( ) 1
2 ( (1 )) 

 
=  + + −


T TF

X WU YL Y Y X
W n

2

1

( ) 1
2 ( (1 ))

 
=  + −




F
YL Y Y

b n
1 1
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2

( ) 1 
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
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

 پارامترهای تنظیم  و 
 

 fn شوند داشتهنگههایی که باید تعداد ویژگی 

 : ساخت گراف ۱مرحله 

 A با ماتریس مجاورت G همسایه  نی ترک ی نزد-k  گرافساخت  

 ( ۱5مطابق با رابطه )

 A از ماتریس مجاورت G گراف L ماتریس لاپلاسینمحاسبه 

 هدف  تابع سازی: بهینه۲مرحله 

( با استفاده از روش شرح داده شده  ۱۷رابطه )  تابع هدف  سازیبهینه

 ۲- ۳در بخش 

 : انتخاب ویژگی ۳مرحله 

امتیاز   محاسبه 
( )

1 2
GAFS( )

p
p = W

  (p=1,2,…,d  )  هر برای 

 ویژگی

 و اندیس  شده  مرتب   به صورت نزولی  امتیازهابراساس    هاویژگی

fn  . شودمی ده برگرداناول ویژگی  

 ارزیابی -4
جامع  ارزیابی  پیشنهادی  برای  از  روش  داده   شش،    مجموعه 

معتبر مخزن  از  این   UCI  استاندارد  است.  مجموعه  استفاده شده 

ها، برای  ها و کلاس ها، ویژگیتنوع در تعداد نمونه   لیدلبه   هاداده

های انتخاب ویژگی مناسب هستند. جزئیات  ارزیابی عملکرد روش 

 . [۲۴,  ۲۳,  ۲۲]  آمده است(  ۲)  در جدول هاداده مجموعه این 

نیمه  ویژگی  انتخاب  برای  پیشنهادی  از  روش  استفاده  با  نظارتی 

  ی هاداده دار و بدون برچسب، برروی مجموعه  های برچسب داده

 SFS[۱5]، GS²FS-L₂₁)  های رایجارزیابی و با روش  گفته شده

[۱۴]  ،FSNM  [۱۲]، SFSN  [۱۳]    وS²DFS  [۳۰])   مقایسه شده

 است. 

درصد برای    ۳۰برای آزمون و    هاداده درصد    ۷۰تصادفی    صورت به

آموزشی    دستهبه سه    هادادهاست، همچنین    شدهگرفته تست در نظر  

برچسب  آموزشی  برچسب،  و  بدون  شده  تقسیم  آزمون  و  دار 

بار  آزمایش داده سه  مجموعه  هر  بر روی  به صورت جداگانه  ها 

به صورت تصادفی انتخاب    هاداده درصد از    5۰  تکرار شده است.

 داده بدون برچسب درنظر گرفته شده است.  عنوانبه و 

 

 استفاده شده  یهاداده(: مجموعه ۲جدول )

ماشین    بندیشده، از دسته  های انتخابکیفیت ویژگی  برای ارزیابی

استفاده  (  KNNترین همسایه )نزدیک -k( و  SVMبردار پشتیبان )

 معیار ارزیابی در نظر گرفته شده است.  عنوانبه شده و معیار دقت 

متقا اعتبارسنجی  روش  از  استفاده  با  مربوطه  طع  پارامترهای 

تنظیم شده و نتایج (  Fold Cross Validation-10)  ۱۰-یادسته

مقادیر بهینه    اند.به صورت میانگین و انحراف معیار گزارش شده 

در روش    γ  ینظارتمهینو گراف طیفی    𝝀  یسازمنظم پارامترهای  

( رابطه  متقا(  ۷پیشنهادی  اعتبارسنجی  روش  از  استفاده  طع  با 

 { تعیین شده است. ۱۰، ۱، ۰.۱، ۰.۰۱} مجموعه از  ۱۰-یادسته

مرسوم انتخاب   یهاروش  یبندطبقهدقت  نتایج  (  ۴( و )۳جدول ) 

- kپیشنهادی با استفاده از ماشین بردار پشتیبان و    ویژگی و روش 

. نتایج آزمایش برروی شش دهد نشان میترین همسایه را  زدیکن

مجموعه داده حاکی از برتری روش پیشنهادی در مقایسه با سایر  

 بندی است. انتخاب ویژگی در هر دو الگوریتم طبقه  یهاروش

-Wilcoxon signed برای بررسی اعتبار نتایج، از آزمونهمچنین  

rank  مقا دو    سهی جهت  در  مرجع  پنج روش  با  پیشنهادی  روش 

های طور که در جدول استفاده شد. همان  KNN و SVM بندطبقه

ها مقدار آماره  ( نشان داده شده است، در تمامی مقایسه5( و ) ۴)

یک دهد که در هیچ ؛ این نتیجه نشان می است = W ۰ آزمون برابر با

مجموعه  روش دادهاز  پیشنهادی  ها  روش  از  برتر  مرجع  های 

و کمتر از   ۰۳۱۲/۰آمده برابر با دستبه  p اند. همچنین مقادیرنبوده

به است  ۰.۰5 نسبت  پیشنهادی  عملکرد روش  اختلاف  بنابراین   ،

است. معنادار  آماری  نظر  از  اندازه  رقبا  مقدار  این،  بر  اثر    علاوه 

دهنده یک اثر بسیار  بوده که نشان  = r ۸۷9/۰ شده برابر بامحاسبه

بزرگ است؛ به عبارت دیگر، برتری روش پیشنهادی نه تنها از نظر  

 مجموعه داده  تعداد ویژگی  تعداد نمونه تعداد کلاس 

4۰ ۴۰۰ ۱۰۲۴ ORL 

4۰ ۴۰۰ ۱۰۲۴ ATT 

۲ ۳99 ۱۰ WBCD 

۲ 569 ۳۰ WDBC 

۲ ۱۰55 5۱ QSAR 

 پارکینسون  ۱95 ۲۲ ۲
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گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

توجه  آماری معتبر است، بلکه شدت این برتری نیز چشمگیر و قابل

 . است

 [۲4, ۲۳, ۲۲]انحراف معیار( ماشین بردار پشتیبان ±)میانگین   یبندطبقه (: دقت ۳جدول )

 S²DFS SFSN FSNM GS²FS-L₂₁ SFS GASFS مجموعه داده 

ORL 56۱۰/۰ ±۰۳۳/۰ ۴۰5۰/۰± ۰۴۷/۰ 6۷۲۰/۰ ±۰۲5/۰ 6۳۰۰/۰±۰9۴/۰ 666۰/۰ ±۰۱6/۰ ۰۳4/۰±78۰۰/۰ 

ATT 5۸۳۰/۰ ± ۰5۰/۰ ۴۳۰۰/۰± ۰5۲/۰ 6۳6۰/۰ ±۱۰6/۰ 6۱6۰/۰ ± ۱۱5/۰ 6۸۳۰/۰ ± ۰5۰/۰ ۰۲۳/۰±88۳۰/۰ 

WBCD ۰۰6/۰±95۷۰/۰ ۰۰۸/۰±959۰/۰ ۰۱۴/۰±9۴۰۰/۰ ۰۰6/۰±96۷۰/۰ ۰۱5/۰±96۰۰/۰ ۰۰8/۰±98۲۰/۰ 

WDBC ۰۱۱/۰±9۱9۰/۰ ۰۲۴/۰±9۴۰۰/۰ ۰۰۱۱/۰±9۴۰۰/۰ ۰۱۴/۰±9۴۰۰/۰ ۰۲۷/۰±9۱۰۰/۰ ۰۱۶/۰±97۰۰/۰ 

QSAR ۰۱۳/۰±۸۰۰۰/۰ ۰۱۷/۰±۷6۳۰/۰ ۰۱9/۰±۷۸9۰/۰ ۰۱۱/۰±۸۰9۰/۰ ۰۰5/۰±۷۸۰۰/۰ ۰4۱/۰±8۱۰۰/۰ 

 9۳۰۰/۰±۰۰۰/۰ ۸۱۰۰/۰±۰۱۷/۰ ۸6۰۰/۰±۰۱۷/۰ ۸۲۰۰/۰±۰۳9/۰ ۸۰۰۰/۰±۰۲6/۰ ۸۴۸۰/۰±۰۳۴/۰ پارکینسون 

و اندازه    Wilcoxon  ،p-value  شایان ذکر است که مقادیر آماره

این    یکسان به دست آمدند. KNN و  SVM بنداثر در هر دو طبقه 

موضوع بیانگر پایداری و استقلال عملکرد روش پیشنهادی از نوع  

. بند استهطبق

 [۲4, ۲۳, ۲۲]همسایه  نیترکینزد-kانحراف معیار( ±)میانگین   یبندطبقه (: دقت 4جدول )

 S²DFS SFSN FSNM GS²FS-L₂₁ SFS GASFS مجموعه داده 

ORL ۰6۰/۰±6۰۲۸/۰ ۰۱۲/۰±۴۷۲۲/۰ ۱5۰/۰±6۰۲۸/۰ ۰۳/۰± 6۷۲۲/۰ ۰5/۰±۷۱۱۰/۰ ۰۳4/۰±75۶۱/۰ 

ATT ۰6۱/۰ ±6۷۳۰/۰ ۰6۱/±5۳۸9/۰ ۰۳9/۰±۷۳6۱/۰ ۰۲/۰ ±۷5۸۳/۰ ۰۳۳/۰± ۷556/۰ ۰۲۳/۰±9۲5۰/۰ 

WBCD 9۰5۲/۰±۰۲۴/۰ ۰۱۳/۰±96۰۰/۰ ۰۱۰/۰±95۱۰/۰ ۰۱۲/۰±9۴6۰/۰ ۰۱۴/۰±96۱۰/۰ ۰۰8/۰±9774/۰ 

WDBC ۰۳۲/۰±9۰5۰/۰ ۰۱۱/۰±9۳۸۰/۰ ۰۱۱/۰±9۳۴۰/۰ ۰۱6/۰±9۲9۰/۰ ۰۱6/۰±9۲۱۰/۰ ۰۱۶/۰±9498/۰ 

QSAR ۰۰5/۰±۷۸۰۰/۰ ۰۲۱/۰±۷9۳۰/۰ ۰۱9/۰±۷۸9۰/۰ ۰۱۷/۰±۷6۳۰/۰ ۰۱۳/۰±۷9۰۰/۰ ۰4۱/۰±8۲48/۰ 

 89۶۶/۰±۰۰۰/۰ ۸۰۸/۰±۰۴۳/۰۰ ۸۰۲۰/۰±۰۲۰/۰ ۸۰۸۰/۰±۰۲6/۰ ۸۰۸۰/۰±۰۴۳/۰ ۷9۷۰/۰/±۰۲9/۰ پارکینسون 

 

بین روش پیشنهادی و   Wilcoxon نتایج آزمون(: 5جدول )

 KNN و SVM بندطبقه براساس دو  های مرجعروش

 (r) اندازه اثر W p-value ایروش مقایسه

SFS 0 /0 0321 /0 879 /0 

GS²FS-L₂₁ 0 /0 0321 /0 879 /0 

FSNM 0 /0 0321 /0 879 /0 

SFSN 0 /0 0321 /0 879 /0 

S²DFS 0 /0 0321 /0 879 /0 

نشان   نتایج  به    دهدیماین  گسترده  داده  اطلاعات  از  استفاده  که 

و بدون برچسب منجر    داربرچسبی  هاداده همراه ساختار محلی  

ی  ترمناسبی  های ژگی وو    شودی مبه بهبود فرآیند انتخاب ویزگی  

 . شوندیمانتخاب 

 مطالعه همگرایی  4-۱
تجربی    صورتبه  ۱  تمی الگورهمگرایی    عملکرد  بخش  این  در

می مجموعه    هاشی آزما  شود.ارزیابی  شش  مختلف    دادهبرروی 

است.  شده  هدف (۱)   شکل  انجام  تابع  مقادیر  همگرایی  روند   ،  

 ( رابطه  در  شده  الگوریتم۷تعریف  از  استفاده  با  که  را،  و   (۱)  ( 

شدهخودرمزنگار  برمبنای   میمحاسبه  نمایش  به  د.  گذاراند، 

شود، مقدار تابع هدف در تکرارهای اولیه  گونه که مشاهده می همان 

بالای  بیانگر سرعت  که  است  یافته  کاهش  زیادی  نسبتاً  شیب  با 

پس از چندین تکرار،   .همگرایی در مراحل آغازین آموزش است



 

 ۱۷۳ 

 

 ۱4۰4ستان اول، بهار و تاب، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

گسترده - یخودرمزنگار گراف با حفظ ساختار محل بریمبتن ینظارتمهین یژگ یانتخاب و  

تغییرات تابع هدف تدریجاً کاهش یافته و الگوریتم به یک مقدار  

همگرایی یکنواخت و   دهندهنشانشود. این رفتار پایدار نزدیک می

بدون نوسان شدید است که مطلوبیت الگوریتم را از نظر پایداری  

  ( ۱)   از کارآمدی و اثربخشی الگوریتم  حاکید و  کنآموزش تأیید می 

 . باشدسازی تابع هدف مورد نظر میدر بهینه

 پیچیدگی زمانی الگوریتم پیشنهادی  4-۲
توان بر اساس مراحل اصلی  پیچیدگی زمانی روش پیشنهادی را می

 :الگوریتم تحلیل نمود

 nداده با  برای یک مجموعه :  ترین همسایهنزدیک -k  ساخت گراف

ای شباهت بین هر جفت نمونه هزینه   محاسبهویژگی،   dنمونه و  

این هزینه   ،های تقریبدارد. با استفاده از روش O(𝑛2d)حد  در  

O(nlog تواند بهمی 𝑛⋅d) کاهش یابد. 

 محاسبه  نهی هزدر هر تکرار آموزش،  ه:  لای آموزش خودرمزنگار تک 

با برابر  گرادیان  و  آن   O(ndm) بازسازی  در  که  تعداد   mاست 

الگوریتم    هی لاهای  نورون تکرارهای  تعداد  اگر  است.  پنهان 

رابهینه بگیریم،    T  سازی  نظر  برابر    نهی هزدر  بخش  این  با کل 

O(T⋅ndm) خواهد بود. 

منظم  تنکاعمال  عبارت    محاسبه:  سازی  به  مربوط  گرادیان 

در هر تکرار دارد که در   O(dm) ای در حدودسازی هزینهمنظم 

 . نظر کردن است آموزش خودرمزنگار قابل صرف  نهی هزمقایسه با 

نیمه  طیفی  گراف  و  عبارت    محاسبه:  نظارتیعبارت  لاپلاسین 

 O(n𝑚2)ای در حدود ها در هر تکرار هزینهروزرسانی گرادیانبه

از   معمولاً  عمل  در  هزینه  این  خو  نهی هزدارد.  درمزنگار آموزش 

 . d≫m تر است زیراکوچک 

می  را  پیشنهادی  الگوریتم  کلی  زمانی  پیچیدگی  به  بنابراین،  توان 

 :خلاصه کرد (۱۴رابطه )صورت 

(۱۴ ) O(𝑛2d +T⋅ndm+T⋅n𝑚2) 

است که مربوط   O(T⋅ndm)غالب    جمله  ،های با ابعاد بالادر داده

نهان   اندازهباشد. با این حال، با انتخاب  به آموزش خودرمزنگار می

d≫m    به طور می توجهقابل پیچیدگی  این رو  .یابدی کاهش    ،از 

کارگیری آن  روش پیشنهادی از نظر محاسباتی کارا بوده و امکان به 

توان  همچنین می  .های متوسط و بزرگ فراهم است دادهدر مجموعه 

های تقریبی در  و روش (GPU) های موازی سازیبا استفاده از پیاده

 . ساخت گراف، زمان اجرای الگوریتم را بیشتر کاهش داد 

 یریگجهینت -5
ویژگی   انتخاب  جدید  چارچوب  یک  مقاله،  این   ینظارتمهیندر 

طیفی  بریمبتن گراف  و  خودرمزگذار  گردی  ترکیب  هدف  د.  ارائه 

بهره  روش،  این  در    زمانهم گیری  اصلی  موجود  اطلاعات  از 

ای برای انتخاب زیرمجموعه   برچسب بدون دار و  های برچسب داده

روش پیشنهادی با استفاده از خودرمزگذار  .  ها بودبهینه از ویژگی 

دادهتک گسترده  و  کلی  ساختار  می لایه،  حفظ  را  با    کندها  و 

طیفی  بهره  گراف  از  داده ینظارتمه ینگیری  محلی  ساختار  و  ،  ها 

های موجود را در فرآیند انتخاب ویژگی لحاظ  اطلاعات برچسب 

 د. نمای می

 - ، استفاده از نرمپیشنهادی های متمایزکننده روشیکی از ویژگی 

2,1
L  برای ایجاد تنکی در ماتریس وزن لایه اول خودرمزگذار است

ویژگی انتخاب  منجربه  میکه  کننده  متمایز  همچنین، .  شودهای 

روش  برخی  پیشین،  برخلاف  پیشنهادی  های  اعمال  روش  از 

کند که این نظر می محدودیت متعامد بر روی ماتریس تبدیل صرف 

انعطاف  جستجوی  امر  فضای  و  داده  مدل  به  بیشتری  پذیری 

 . آوردهای بهینه فراهم می تری را برای یافتن ویژگیبزرگ 

 داده استاندارد از مخزنهای تجربی بر روی شش مجموعه رزیابیا

UCI  ماشین    بندطبقهبا استفاده از دو    نشان داد که روش پیشنهادی

داده دقت  مجموعه   ششدر    همسایه  نی ترک ی نزد-kبردار پشتیبان و  

بهترین روش  به  ای کسب کرده است.  های مقایسهبالاتری نسبت 

با سطح اطمینان    Wilcoxon signed-rank علاوه بر این، آزمون

روش   95% تمامی  به  نسبت  پیشنهادی  روش  معنادار  های  برتری 

و  = ۰W که مقدار آماره آزمون برابرطوری مرجع را تأیید نمود؛ به 

یک اثر بسیار بزرگ    دهندهنشان  = r ۸۷9/۰ شدهاندازه اثر محاسبه

ر مقدمه، شامل  شده دبود. این نتایج بیانگر آن است که اهداف مطرح 

داده محلی  و  سراسری  ساختار  بهره حفظ  اطلاعات  ها،  از  گیری 

طور کامل  برچسب و دستیابی به انتخاب ویژگی تنک و کارآمد، به 

 سازیعلاوه بر این، تحلیل همگرایی الگوریتم بهینه.  اندمحقق شده 

نشان داد که مقدار تابع هدف در مراحل اولیه با سرعت   ( ۱)   شکل

به  یافته و سپس  پایدار  زیادی کاهش  به مقدار  یکنواخت  صورت 
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می  پایداری  همگرا  و  سریع  همگرایی  بیانگر  روند  این  شود. 

 . تأیید کارایی محاسباتی روش پیشنهادی است درنتیجهالگوریتم و 

هایی نیز با وجود این دستاوردها، روش پیشنهادی دارای محدودیت 

های ترین همسایه در داده نزدیک-kنخست، ساخت گراف . هست 

می  هرچند  است،  پرهزینه  زمانی  نظر  از  بزرگ  از  بسیار  توان 

  ر دیگیکی    های تقریبی برای کاهش این هزینه استفاده کرد.نسخه

های روش پیشنهادی وابستگی نسبی آن به پارامترهای  از محدودیت 

است. در این پژوهش، مقادیر این پارامترها از میان چند مقدار    تنظیم

 است.  شدهکاندیدا انتخاب 

می به آینده،  مسیر  نسخه عنوان  توسعه  بر  مقیاس توان  و  های  پذیر 

داده سازیبهینه برای  همچنین شده  و  جریانی  یا  حجیم  های 

 Transformer و CNN تر نظیرهای عمیق کارگیری چارچوب به

. تر تمرکز کردهای پیچیدهبرای داده 

 

 

 با توجه به تابع هدف  ۱های همگرایی الگوریتم (: منحنی۱شکل )
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Abstract 
 

Article Information 

Processing and analyzing high-dimensional data is a significant challenge 

in many domains, and feature selection, as an effective dimension reduction 

method, plays a key role in improving the performance of machine learning 

models. Given that in the real world, labeling large volumes of data is costly 

and time-consuming, semi-supervised feature selection methods that can 

leverage valuable information from unlabeled data alongside labeled data 

have gained considerable importance. In this paper, a novel sparse semi-

supervised feature selection framework is introduced, which 

simultaneously preserves the broad and local structures of data as well as 

the information from available labels. The proposed framework by 

optimizing a comprehensive objective function comprising an autoencoder 

reconstruction term, an L_(2,1)-norm regularization term for sparsity, and 

a term based on the semi-supervised spectral graph, selects an optimal 

subset of features. To solve this optimization problem, a gradient-based 

backpropagation algorithm is employed, and its convergence has been 

empirically investigated and confirmed. Extensive evaluations on six 

standard datasets and comparison of the results with several prominent 

previous methods demonstrate the significant superiority of the proposed 

framework in improving classification accuracy and selecting more 

effective features under semi-supervised conditions. 
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