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 چکیده 

الگوریتم های یادگیری ماشینی جایگاه ویژه در کاربردهای دنیای واقعی امروزی دارند. این الگوریتم ها قادر هستند محاسبات پیچیده  

و زمانگیر را در زمان مناسب انجام داده و بسته به نوع مساله پاسخ های بهینه را تولید کنند. این الگوریتم ها در شاخه های مختلفی  

پردازش تصاویر و بسیاری دیگر کاربرد دارند. با اینحال،    ،مله تشخیص بیماری، تخمین هزینه، طبقه بندی، تشخیص نفوذاز علوم از ج 

وابستگی زیادی به داده های آموزشی داده شده به آنها دارد. همچنین، پیشرفت تکنولوژی و ابزارهای جمع   این الگوریتم ها   کارایی

آوری اطلاعات منجر به ظهور مجموعه داده های جدید با ابعاد بزرگ شده است که کارایی الگوریتم های یادگیری ماشینی را تحت  

ها، زمان آموزش مدل های یادگیری افزایش یافته و به دلیل وجود ویژگی های غیر  شعاع قرار می دهد. با افزایش ابعاد مجموعه داده  

مرتبط و زائد در مجموعه داده ها، دقت آنها کاهش می یابد. یکی از تکنیک های پیش پردازش داده ها در الگوریتم های یادگیری  

مجموعه داده حذف می شود. با حذف ویژگی های    ماشینی انتخاب ویژگی است که به واسطه آن ویژگی های غیر مرتبط و زائد از

غیر مرتبط، علاوه بر کاهش زمان یادگیری مدل ها، دقت مدل ها نیز افزایش می یابد زیرا که مدل بر روی ویژگی ها مهم و تاثیر  

روش های  به آنها  مهمترینگذار تمرکز می کند. در سال های گذشته روش های مختلفی برای انتخاب ویژگی ارائه شده است که از 

اشاره کرد. این روش ها با در نظر گرفتن مساله مورد نظر و تابع هدف آن ویژگی های تاثیر گذار  مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری  

مجموعه داده را مشخص می کنند. از اینرو، این مقاله جدیدترین الگوریتم های انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری را  

 مورد مطالعه قرار داده و در کنار خلاصه سازی آنها را از جنبه های مختلف مقایسه می کند. 

 

 یادگیری ماشین، انتخاب ویژگی، بهینه سازی، الگوریتم های فراابتکاری واژگان کلیدی:

  



 
 

 

 مقدمه  - 1

های مرتبط و    ویژگی  مجموعه   انتخابیادگیری ماشین است که اساس آن    الگوریتم های انتخاب ویژگی یکی از روش های مهم در  

در   ویژگی های مهم می تواند ها، انتخاب  ها و تنوع ویژگی  ها است. در دنیای واقعی، با توجه به حجم بالای دادهداده  از مجموعهمهم  

های غیر   با حذف ویژگیتواند  باشد. همچنین انتخاب ویژگی می  آنها مفید و کارزار  بینی   کاهش پیچیدگی مدل و افزایش دقت پیش

به عبارتی دیگر    تواند الگو های واقعی را بهتر شناسایی کند.مدل می  جلوگیری کند زیرا در این حالت  برازشازبیش  ضروری یا زائد،

و منجر به تفسیر پذیری بهتر نتایج    داده های یادگیری ماشین را افزایش    انتخاب ویژگی کارایی الگوریتم  می توان چنین بیان کرد که

 .  [1] شودمی

ترین مشکلات   های زیادی را به ارمغان آورده است. یکی از اصلی کاوی چالش  ها در حوزه یادگیری ماشین و داده  افزایش حجم داده

بر است. با    بر و هزینه  های بزرگ زمان  موجود در این زمینه، نیاز به منابع محاسباتی بیشتر است؛ زیرا که پردازش و تحلیل داده

علاوه بر این،    . ها را کاهش دهدتواند دقت مدلیابد که میها، خطر نویز و وجود اطلاعات غیر مفید نیز افزایش می افزایش حجم داده

ها قابل    ای است که ممکن است برای بسیاری از سازمان   های پیشرفته   های کلان نیازمند زیر ساخت  سازی داده  مدیریت و ذخیره

انتخاب ویژگی  که  شوداب ویژگی به عنوان یک راهکار مهم مطرح میانتخ  در این راستا،  دسترس نباشد. های    شامل شناسایی و 

 .  [2]  های یادگیری ماشین بتوانند با کارایی بیشتری عمل کنند  هاست تا مدلای بزرگ از داده کلیدی از میان مجموعه

جایگاه  های انتخاب ویژگی از    ها روش  های متعددی ارائه شده است که در میان آنهای حجیم امروزی، روش   برای مقابله با داده

که هر کدام به   هستند.  Wrapperو filter، Embeddedهای مبتنی بر    ها شامل تکنیک  ای برخوردار است. این روش  اهمیت به ویژه

بالا بردن دقت مدل می ابعاد داده و  به کاهش  بر  های    پردازند. در روشنوعی  آماری مانند    filterمبتنی  معیارهای  از  استفاده  با 

،  Wrapper  . در روش هایشوندشناسایی و حذف میبرای محاسبات ضروری نیستند  هایی که  همبستگی یا اطلاعات متقابل، ویژگی

  می شود. روش های ها، بهترین زیر مجموعه انتخاب  های مختلف ویژگی  با استفاده از یک مدل یادگیری ماشین برای ارزیابی ترکیب

Embedded  شود  منجر به کارایی بهتر می دهند که در نهایت به طور هم زمان فرآیند انتخاب ویژگی و آموزش مدل را انجام مینیز

و رویکردهای مانند الگوریتم ژنتیک    الگوریتم های فراابتکاری. این رویکرد ها در کنار  [3]  کند تی را کمتر میو مقدار زمان محاسبا

همانطور که پیش    آورند. های بزرگ و پیچیده فراهم می جستجوی محلی، ابزار های قدرتمندی را برای مدیریت داده اکتشافی مانند 

شوند تا  ها حذف می  اهمیت از مجموعه داده  های غیر ضروری یا کم  انتخاب ویژگی فرآیندی است که در آن ویژگی تر بیان گردید  

دقت مدل  و منجر به افزایش    داده ها را کاهش    تر و کارآمد تری ایجاد شوند. این فرآیند ابعاد داده  های یادگیری ماشین بهینه  مدل

. انتخاب ویژگی  ها جلوگیری می کندیا کم برازش مدل    برازش  از بیش  می شود. همچنین، انتخاب ویژگی و کاهش زمان آموزش  

چالش هایی نیز  با انتخاب ویژگی  با اینحال، ها و شناسایی عوامل کلیدی مؤثر بر نتایج شود.  تواند باعث درک بهتر دادهمی همچنین

های مهم که به تنهایی تأثیر آنچنانی ندارند،    آن این است که ممکن است یک سری از ویژگیچالش های اساسی  یکی از    مواجه است.

تواند منجر به کاهش عملکرد  ها می  ، انتخاب نادرست ویژگیدر این حالت.  دهندها اطلاعات مفیدی ارائه    در ترکیب با دیگر ویژگی

توان به تعیین معیارهای    های دیگر می  مدل شود؛ پس نحوه تشخیص ویژگی های مهم، از اهمیت بالایی برخوردار است. از چالش

  . از این رو، انتخاب صحیح و مؤثر ویژگی اشاره کردها  پیچیده بین ویژگی  ها و مدیریت تعاملات مناسب برای ارزیابی اهمیت ویژگی

 .[4] کاوی و یادگیری ماشین است ها نیازمند تجربه و دانش عمیق در زمینه داده

از روش های مبتنی بر    انتخاب ویژگی  روش های  در الگوریتم های فراابتکاری که جرئی  بهترین زیر   هستند،  wrapperمبتنی بر 

های    . الگوریتمتوسط تکنیک های خاص این الگوریتم های شناسایی و انتخاب می شوند.  ها در یک مجموعه دادهاز ویژگی  مجموعه 

دارند که می  بزرگ و پیچیده    در جست وجوی فضای  بلقوه ایتوانایی  و جستجوی ازدحام ذرات    فراابتکاری مانند الگوریتم ژنتیک



 
گرفته  الهام  و رفتارهای جمعی  ها معمولاً از فرآیندهای طبیعی    . این الگوریتمشودها    یافتن  بهترین ترکیب ویژگیتواند منجر به  

های مختلف را با استفاده از یک معیار های خاصی مانند دقت مدل یا معیار های    ها معمولاً کیفیت زیر مجموعه   . این روششده اند

پیچیدگی محاسباتی    ها در مواجهه با مسائلی است که   پذیری آن  کنند. یکی از مزایای اصلی این رویکردها انعطافاطلاعاتی ارزیابی می

 . [ 5] دنباشمی نآنها حل قادر به های سنتی  انتخاب ویژگی  روشبوده و خطی  غیر  آنها

در این پژوهش، برجسته ترین روش های انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری که در سال های اخیر معرفی شده اند  

مورد مطالعه قرار گرفته و یک مرور کلی بر روی آنها انجام می شود. در این راستا، الگوریتم های فراابتکاری بکار رفته در روش ها،  

شده، مساله و مجموعه داده ها، معیارهای ارزیابی استفاده شده به همراه نقاط ضعف و قوت هر کدام مورد توابع هدف بکار گرفته  

 بحث قرار می گیرند. 

 

 پیش زمینه   - 2

های مرتبط و  انتخاب ویژگی یک فرآیند حیاتی در پیش پردازش داده ها است که هدف آن استخراج زیر مجموعه ای از ویژگی  

ها، پیچیدگی مسئله   است. این فرآیند با کاهش ابعاد داده های یادگیری ماشین مدل  کارایی ها برای بهبودداده  ضروری از مجموعه 

سازی فرآیند    عنوان ابزارهایی قدرتمند در بهینههای فراابتکاری نیز به    کند. الگوریتمرا تسهیل می    یادگیریرا کم کرده و فرآیند  

کنند. در این  ها کمک می    بهترین مجموعه ویژگیبه    کنند زیرا به یافتن بهترین یا نزدیکها نقش مهمی ایفا می    انتخاب ویژگی

 شوند. طور جامع بررسی می ه ای انتخاب ویژگی ب بخش، مفاهیم پایه

 

 انتخاب ویژگی  - 1- 2

مجموعه بهترین ویژگی ها را از    پرداخته ورا ندارند  با هدف مساله  با ویژگی هایی که ضرورت و ارتباط لازم    مواجههانتخاب ویژگی به  

دهای متنوعی در  رانتخاب ویژگی یکی از چالش برانگیز ترین مسائل در یادگیری ماشین است که کارب.  [ 6]کند    می  انتخاب  داده

های  پزشکی برای یافتن بهترین ژن از میان ژن زیست  کاربردهای  می توان بهاین کاربردها    از جمله مهمترین  دارد.حوزه های مختلف  

تصویر برای انتخاب بهترین محتوای بصری مانند    پردازش  ،[8]  خاص و مشخص  برای یافتن کلمات یا عباراتمتن کاوی    ،[7]کاندید  

 . [10]  اشاره کرد و غیره [9]ها یا رنگ پیکسل

این روش ها را می توان .  اند  توسعه یافته  از ویژگی ها  بهینهزیرمجموعه   یافتنبرای به    مختلفی  های انتخاب ویژگیبه طور کلی، روش  

سازمان  شده    نظارت  نشده و نیمه  شده، نظارت  سه دسته نظارت  در  باشد یا نهمی  بسته به اینکه مجموعه آموزشی دارای برچسب  

 و روش های    Embeddedهای  فیلتر، روش  مبتنی بر  هایبه سه دسته روش    نیز  شده  نظارتانتخاب ویژگی  روش هایکرد.    دهی

انتخاب ویژگیرا    مبتنی بر  روش های  تقسیم بندی کرد.  wrapper  مبتنی بر از    از فرآیند یادگیریفیلتر،  تا  هرگونه  جدا می کنند 

انتخاب ویژگی جلوگیری   الگوریتم  الگوریتم یادگیری با  داده    مجموعه  ویژگی های کلی  رویبر    این روش ها معمولاً  شود.تداخل 

برای ارزیابی بهینگی ویژگی های انتخاب شده، از دقت مدل بکار گرفته    wrapperاز سوی دیگر، روش های مبتنی بر  تمرکز می کنند.  

  ها   هستند. معمولاً این روش  زمانگیر، پ زیاد های    های با ویژگی  دادهمجموعه  اغلب برای  روش ها  این    .[11]  شده استفاده می کنند 

مبتنی    معمولاً نتایج  بهتری نسبت به روش  ها  د. این روشنتعامل دار  مدل های یادگیرنده و با   بودهبندی    طبقه  های  شامل الگوریتم 

می  بر ارائه  کندتر    فیلتر  اما  می    بوده دهد،  پرهزینه  محاسباتی  نظر  از  به  و  زیرا  باش  مدل  جهنتیباشد  می  های  د.  نوابسته  روش 

Embedded الگوریتم  نتیجه  گنجانده شده و، انتخاب ویژگی در فرآیند آموزش ها   . در این روشمی با شندقبلی   ترکیبی از دو روش  

کارآمدتر باشد، زیرا با جلوگیری از آموزش مجدد    یهای مختلفاز جنبه    ها می توانند  . این روشنیز لحاظ می گردد   های یادگیری

 .  [12] دنرس حل میتر به راهسریع،ها کننده برای همه زیرمجموعه بینیپیش 



 
در این پژوهش، روش های انتخاب ویژگی که براساس الگوریتم های فراابتکاری می باشند مورد مطالعه قرار گرفته اند. همانطوری که 

می باشند. از اینرو که این روش ها   wrapperنشان داده شده است، این روش ها زیر مجموعه ای از روش های مبتنی بر   1در شکل 

به نتایج بهتری  زیر مجموعه های مناسب تری را برای مساله مورد نظر انتخاب کرده و  دقت نهایی مدل ها را مد نظر قرار می دهند، 

 دارند.  در زمینه های مختلف و الگوریتم های گوناگون کاربردهای گسترده ای  . از اینرو، این روش هادست پیدا می کنند 

 

 
 دسته بندی روش های انتخاب ویژگی 1شکل 

 

 : [1] در یک رویکرد ممکن، فرآیند انتخاب ویژگی در روش های مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری به صورت زیر تعریف می شود

 یک بردار به اندازه تعداد ویژگی های مجموعه داده تعریف می شود .1

 خانه های بردار با مقادیر صفر و یک مقداردهی می شوند  .2

 ویژگی هایی که مقدار خانه های متناظر آنها در بردار برابر صفر هستند، از مجموعه داده حذف می شوند  .3

 ویژگی هایی که مقدار خانه های متناظر آنها در برابر برابر یک هستند، ویژگی های انتخاب شده هستند .4

 نشان داده شده است.  2مراحل انتخاب ویژگی فوق به صورت بصری در شکل 

  

 
 انتخاب ویژگی در روش های مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری  نحوه 2شکل 

 

بعد از اینکه ویژگی های انتخاب شده مجموعه داده مشخص شدند، مدل یادگیری ماشین با مجموعه داده با ویژگی های منتخب  

می شود. سپس، کارایی مدل آموزش دیده شده با ویژگی های منتخب توسط معیارهای از پیش تعریف شده مانند دقت  آموزش داده  

مدل ارزیابی می شود. در مرحله بعدی، ویژگی های انتخاب شده که توسط بردار مربوطه مشخص می شود، توسط الگوریتم های  

با ویژگی های انتخاب شده جدید آموزش داده شده و ارزیابی می شود. این  فراابتکاری تغییر داده می شود. مدل یادگیری مجدداً  

گی ها که منجر به بهترین مقدار معیار ارزیابی می  مراحل به تعداد مشخصی تکرار شده و در نهایت بهینه ترین زیر مجموعه از ویژ

 این فرآیند را به صورت شماتیک ارائه می کند.  3شود، به عنوان ویژگی های نهایی انتخاب می شوند. شکل 



 
 
 



 

 
 فرآیند انتخاب ویژگی 3شکل 

 

 های فراابتکاری الگوریتم  - 2- 2

بالا می باشد به نحوی که روش های مرسوم قادر به حل آنها در   یقابل توجه طورب ی واقع ی ایدن مسائل ی محاسبات یدگ یچیامروزه، پ 

ی الگوریتم  و زمان اجرا  یمحاسبات  یدگیچیکاهش پ   یبرا  د یجد  ی ها  کیتوسعه تکن  به  ازی، نبه همین منظور.  زمان مناسب نمی باشند

  اند که   افتهیتوسعه    در نتیجه، دسته جدید از الگوریتم ها به نام الگوریتم های فراابتکاری.  [13]  بیش از پیش احساس می شود  ها

های فراابتکاری،   رفتار الگوریتم  . مناسب حل نماینددر مدت زمان معقول با دقت    با پیچیدگی نمایی را  یمحاسبات   هستند مسائل قادر  

توزیع تصادفی عامل های  سازی را با فرآیند بهینه   . بدین معنی که بدون نیاز به اطلاعات اضافی در مورد فضای مساله،تصادفی است

  مشخص شده را بهینه می کنندهدف  تابع  مقدار    ،تکرار مشخص  کی  عامل ها دراین  . سپس، با بروزرسانی  کنندآغاز می  جستجو در

نام تابع  تابع به    کیبه حداکثر رساندن ارزش    ا یدنبال به حداقل رساندن  به  فراابتکاری   یها  تمی، الگورهمانطور که بیان گردید  .[14]

  یمختلف  یها  از روش  تمیالگور  زیرا هر  متفاوت است  مسائل دنیای واقعی در حل    های فراابتکاری  تمیالگور  یها تیقابل هستند. هدف

میزان تلاش الگوریتم برای کمینه یا بیشینه کردن مقدار این    با اینحال،  کنند.  یاستفاده م   تابع هدف  یساز  نهیو به  مسائل حل    یبرا

تابع توسط دو پارامتر تعداد تکرار و تعداد عامل های جستجو مشخص می گردد. هر چقدر تعداد تکرارها و عامل های جستجو بیشتر  

 . [16, 15] باشد، الگوریتم به نتایج بهتری دست می یابد ولی زمان اجرای آن نیز افزایش پیدا می کند

جستجو را   یاکتشاف کل فضا  الگوریتم توسط قابلیت   . باشندفراابتکاری می    ی ها  تمیدر الگور  یدو عامل اصل  بهره برداریاکتشاف و  

را  تاکنون یافته شده  دوارکنندهی ام مناطق  ی،بهره بردارتوسط قابلیت که یالکند. در ح  یم جستجوکننده   دواریمناطق ام افتن ی یبرا

  ی محل  بهینه های در    یبه سخت  بالایی دارند اکتشاف    یی توانا  یی کهها   تمی. الگور[17]  برای یافتن راه حل های بهینه کاوش می کند

 هب با سرعت بیشتری دارند یخوب یبهره بردار قابلیتکه  ییها  تمیدارند. در مقابل، الگور یفیضع ییسرعت همگرا گیر می کنند ولی

  ازی بخش، نتیرضا  جیبه نتا   ی ابیدست  یبرا  ی هستند. محل  ولی مستعد گیر کردن در بهینه هایکنند    یحرکت م  سراسری  نهیسمت به

 .[18]  است که یکی از چالش های اساسی این الگوریتم ها می باشد   یاکتشاف و بهره برداربین قابلیت های    قیدق  برقراری تعادل به  

الگوریتم های فراابتکاری را می توان از لحاظ معیارهای گوناگونی دسته بندی کرد. یکی از دسته بندی های رایج این الگوریتم ها در 

از   عتیبر طب  یمبتن  یها  تمیالگور  نشان داده شده است که براساس پدیده هایی می باشند که از آنها الهام گرفته شده اند.  4شکل  

 ن یاز قوان  شده   الهام گرفته  کیز یبر ف  یمبتن  یها  تمی. الگوراندالهام گرفته شده    رهیو غ   واناتیح  ی، رفتارهااهانی، گیعیطب  ی ها  دهی پد

الگوریتم های تکاملی هستند    Evolutionaryالگوریتم  .  هستند  رهی، حرکت ذرات و غ یگرانش  یروی، نتاز جمله انتقال حرار   کیزیف

  های جمعی، راز رفتا  ازدحامبر    یمبتن  یها  تمیالگورکه از جمله شاخص ترین آنها می توان به الگوریتم تکامل تفاضلی اشاره کرد.  

، بدن، ارتباطات  یانسان   یاز رفتارها  نیز  بر انسان  یمبتن  ی ها  تمیالگورو سایر جوامع هوشمند الهام گرفته شده اند.    واناتیح  نیتعامل ب

در دسته نهایی، الگوریتم های فراابتکاری قرار می گیرند که از معادلات و فرمول های    الهام گرفته شده است.  انسانی  یها  یو استراتژ 



 
این پدیده ها و الگوریتم ها با هم ترکیب می شوند که دسته الگوریتم های   روش هایی نیزریاضی بدست آمده اند. همچنین، در  

 . [16] فراابتکاری ترکیبی را تشکیل می دهند

 

 فراابتکاریانواع الگوریتم های  4شکل 

 

خوانندگان،  مقاله از نمادهای مربوط به الگوریتم ها و استراتژی و یا معادل فارسی آنها استفاده می شود. برای هدایت بهتر  در ادامه  

فراهم شده است. همچنین، در ادامه مجموعه داده های بکار گرفته شده در روش های مورد    1نمادها و فرم کامل آنها در جدول  

ارائه شده است. علاوه بر این، معیارهای ارزیابی استفاده شده    2مطالعه مطرح می شوند. جزئیات کامل این مجموعه داده ها در جدول  

بیان    3تخاب ویژگی نیز مورد مقایسه قرار می گیرند. از اینرو، نام معیارها به همراه فرمول ریاضی آنها در جدول  در روش های ان

 گردیده اند. 

 

 نمادها و اختصارات 1جدول 

انگلیسی  حالت کامل  معادل فارسی   نماد  

 Artificial Bee Colony ABC کلونی زنبورعسل مصنوعی
 Ant Colony Optimization ACO بهینه سازی کلونی مورچه 

 Adaptive Boosting AdaBoost توقیت/ارتقا تطبیقی 

 Adaptive Synthetic Sampling ADASYN نمونه گیری مصنوعی تطبیقی

 Ant Lion Optimizer ALO بهینه ساز شیر مورچه 

 Arithmetic Optimization Algorithm AOA الگوریتم بهینه سازی حسابی

 Atom Search Optimization ASO سازی جستجوی اتم بهینه 

 Bat Algorithm BA الگوریتم خفاش 

 Black Hole Algorithm BHA الگوریتم سیاه چاله

 Biogeography-Based Optimization BBO یستیز یایبر جغراف یمبتن یساز نهیبه

 Classification Error Rate CEE نرخ خطای طبقه بندی

 Chaotic Map CM آشوبناک نگاشت 

 Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy CMAES انسیکووار  سیتکامل انطباق ماتر یاستراتژ

 Crow Search Algorithm CSA الگوریتم جستجوی کلاغ

 Dragonfly Algorithm DA الگوریتم سنجاقک

 Differential Evolution DE تکامل تفاضلی 

 Decision Tree DT تصمیم درخت 



 
 Equilibrium Optimizer EO بهینه ساز تعادل 

 Firefly Algorithm FA الگوریتم کرم شب تاب 
 

 1جدول ادامه 

انگلیسی  حالت کامل  معادل فارسی   نماد  

 Fitness Function FF تابع برازندگی 

 Flower Pollination Algorithm FPA الگوریتم گرده افشانی گل 

 Random Forest FR جنگل تصادفی 

 Feature Selection FS انتخاب ویژگی 

 Feature Selection Rate FSR نرخ انتخاب ویژگی 

 Genetic Algorithm GA الگوریتم ژنتیک 

 Grasshopper Optimization Algorithm GOA الگوریتم بهینه سازی ملخ

 Gravitational Search Algorithm GSA الگوریتم جستجوی گرانشی 

 Grey Wolf Optimizer GWO بهینه ساز گرگ خاکستری

 Hill Climbing strategy HC استراتژی تپه نوردی 

 Henry Gas Solubility Optimization HGSO یگاز هنر تیحلال یساز نهیبه

 Harris Hawks Optimization HHO بهینه سازی شاهین هاریس 

 Harmony Search Algorithm HS الگوریتم جستجوی هارمونی

 Immune System Algorithm ISA الگوریتم سیستم ایمنی 

K نزدیک ترین همسایه K-Nearest Neighbor KNN 

 Levy Lévy-Flight LFپرواز 

 Lion Optimization Algorithm LOA الگوریتم بهینه سازی شیر 

 Mayfly Algorithm MA الگوریتم شاپره

 Monarch Butterfly Optimization MBO بهینه سازی شاه پروانه

 Moth-Flame Optimization MFO پروانه -بهینه سازی شعله

 Multi-Verse Optimizer MVO بهینه ساز چند وضهی

 Naïve Bayes NB بیزین ساده 

 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II NSGA-II الگوریتم ژنتیک چند هدفه

 Particle Swarm Optimization PSO بهینه سازی ازدحام ذرات 

 Quasi-Reflective Learning QRL یادگیری شبه انعکاسی 

 Random Grouping Algorithm RGA ی تصادف  یگروه بند تمیالگور

 Reptile Search Algorithm RSA الگوریتم جستجوی خزندگان

 Simulated Annealing SA تبرید شبیه سازی شده

 Spiral-Based Optimization SBO چی بر مارپ  یمبتن  یساز نهی به

 Snake Optimizer SO بهینه ساز مار

 Sparrow Search Algorithm SSA الگوریتم جستجوی گنجشک 

 Salp Swarm Algorithm SSA الگوریتم ازدحام سالپ ها 

 Standard Deviation STD انحراف معیار

 Support Vector Machine SVM ماشین بردار پشتیبان

 Transfer Function TF تابع انتقال 

 Tabu Search Algorithm TSA الگوریتم جستجوی ممنوعه 

 University of California, Irvine UCI دانشگاه کالیفرنیا UCIمخزن 



 
 Whale Optimization Algorithm WOA الگوریتم بهینه سازی وال 

 Wind-driven Swarm Algorithm WSA ازدحام باد محور تمیالگور

 Probabilistic Neighborhood Search PNS جستجوی همسایگی احتمالی 
 

مجموعه داده ها و جزئیات آنها 2جدول   

 زمینه  تعداد کلاس ها  تعداد ویژگی ها  تعداد نمونه ها  نام  #
1 Diabetes 768 8 2 Medical 

2 Heart 304 13 2 Medical 

3 Glass 214 10 6 Physical  

4 Dermatology 366 34 6 Medical 

5 Breast cancer 699 9 2 Biology 

6 Tic-tac-toe 958 9 2 Game 

7 Exactly1 1000 13 2 Biology 

8 Exactly2 1000 13 2 Biology 

9 Heart 270 13 2 Biology 

10 M-of-n 1000 13 2 Biology 

11 Wine 178 13 3 Chemistry 

12 Congress 435 16 2 Politics 

13 Vote 300 16 2 Politics 

14 Zoo 101 16 6 Artificial 

15 Lymphography 148 18 2 Biology 

16 Spect 267 22 2 Biology 

17 Breast 569 30 2 Biology 

18 Ionosphere 351 34 2 Electromagnetic 

19 Krvskp 3196 36 2 Game 

20 Waveform 5000 40 3 Physical 

21 Sonar 208 60 2 Biology 

22 Penglung 73 325 2 Biology 

23 Arrhythmia 452 279 13 Life 

24 Clean1 476 168 2 Physical 

25 Colon 62 2000 2 Biology 

26 DNA 3186 180 3 Biology 

27 Eeg-eye-state 14,980 14 2 Life 

28 Fri_c0_1000_10 1000 10 2 Statistical 

29 Fri_c1_1000_10 1000 10 2 Statistical 

30 German 1000 24 2 Financial 

31 Kc1 2109 21 2 N/A 

32 Leukemia 72 7129 2 Biology 

33 Madelon 2600 500 2 N/A 

34 Opt digits 5620 64 10 Computer 

35 Page blocks 5473 10 2 Computer 

36 Pen digits 10992 16 2 Handwriting 

37 Satellite 6435 36 6 Physical 

38 Segment 2310 19 7 N/A 

39 Semeion 1593 256 10 Computer 

40 Spam base 6401 57 2 Computer 

41 Wisconsin 569 30 2 Biology 



 
43 Lung 203 3312 5  Biological 

44 Churn  3150 16 2 Telecom 

45 Hepatitis 155 19 3 Biological 

 

2جدول ادامه   

 زمینه  تعداد کلاس ها  تعداد ویژگی ها  تعداد نمونه ها  نام  #
46 TOX 171 171  5748 4 Biological 

47 Lymphoma  96 4026 9 Biological 

48 GLIOMA  50 4434 4 Biological 

49 ALLAML  72 7129 2 Biological 

50 Prostate GE  102 5966 2 Biological 

51 CLL_SUB_111  111 11340 3 Biological 

52 nci9  60 9712 9 Biological 

53 GLI_85   85 22283 2 Biological 

54 SMK_CAN_187  187 19993 2 Biological 

55 orlraws10P  100 10304 10 Face image 

56 warpAR10P  130 2400 10 Face image 

57 warpPIE10P  210 2420 10 Face image 

58 Yale  165 1024 15 Face image 

59 Contraceptive  1473 9 3 Biological 

60 Vowel  990 13 11 Biological 

61 Australian  690 14 2 Financial 

62 SPECT  160 22 2 Biology 

63 WDBC  569 31 2 Biology 

64 Madelon  4400 500 2 Computer 

65 PD speech  756 754 2 Medical 

66 CANE9  1080 856 9 Game 

67 CNS  60 7129 2 Biology 

68 Iris  150 4 5 Biology 

69 Gastrointestinal  152 698 2 Medical 

70 Parkinson  756 754 5 Medical 

71 Chemical Water  178 13 3 Chemistry 

72 Chess  3196 36 2 Text 

73 dbworld  64 242 2 Text 

74 Lung cancer  32 56 3 Life 

75 SRBCT  83 2308 4 Microarray 

76 Prostate cancer  102 10509 2 Microarray 

77 Brain Tumor_1  90 5920 5 Microarray 

78 11_Tumors  174 12533 11 Microarray 

 

 روش شناسی تحقیق   - 3

در این بخش از مقاله، برجسته ترین روش هایی که برای حل مساله انتخاب ویژگی از الگوریتم های فراابتکاری بهره گرفته اند تشریح 

کرده اند روش های جدیدی که در مجلات معتبر ارائه شده اند را برای مطالعه انتخاب  می گردند. نویسندگان در این بخش تلاش  

  ،نمایند. در ادامه، نویسندگان روش های ارائه شده را بررسی کرده و یک مرور جامع از هر کدام را ارائه داده اند. در مرور انجام شده 



 
مجموعه داده های استفاده شده، نقاط قوت و ضعف، معیار ارزیابی  ، توابع هدف الگوریتم یا الگوریتم های فراابتکاری بکار گرفته شده،  

برای  ذهنی  زمینه  پیش  ایجاد یک  برای  است.  بیان شده  و  استخراج  پژوهش  هر  از  غیره  و  استفاده  مورد  یادگیری  مدل  کارایی، 

 مقایسه شده اند.  4خوانندگان و ارائه یک مقایسه کلی، روش های مورد مطالعه در این پژوهش در جدول 

 
 آنها یاضیو فرمول ر یابیارز یارهایمع 3جدول 

 فرمول ریاضی  نام معیار #

1 Accuracy 
𝐴 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

2 Precision 
𝑃 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

3 Recall 
𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

4 F1-Score 
𝐹1 = 2 ×

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

5 Chi-Square 
𝑋2 = ∑

(𝑂 − 𝐸)2

𝐸
 

6 Mutual Information 
𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) = ∑ 𝑝(𝑥, 𝑦)𝑙𝑜𝑔

𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)
𝑥,𝑦

 

7 Correlation Coefficient 
𝐶 =

∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)
2 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)

2
 

8 Entropy 𝐸(𝑥) = − ∑ 𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥) 

9 Mean Squared Error (MSE) 
𝑀𝑆𝐸 =

1
𝑛

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

10 Root Mean Squared Error (RMSE) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1
𝑛

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

 

11 Mean Absolute Error (MAE) 
𝑀𝐴𝐸 =

1
𝑛

∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

12 Stability 
𝑆 = 1 −

1
𝑛

∑|𝑠𝑖 − 𝑠𝑗|

𝑛

𝑖=1

 

 



 
 

 

 

 

 روش های انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری و مقایسهمرور  4جدول 

 طرح  بهینه ساز)ها(  مجموعه داده ها  مدل یادگیری معیارهای ارزیابی  رقبا

SSA 

RGA 

GSA 

D-GSA 

BH-GSA 

C-GSA 

AR-GSA 

SSARM-

SCASSA  

Fitness value 

Accuracy 

KNN Breast cancer, Tic-tac-toe, Zoo, 
Wine, Spect, Sonar, Ionosphere, 

Heart, Congress, Krvskp, 

Waveform, Exactly1, Exactly2, 

M-of-N, Vote, Breast, Semeion, 

Clean 1, Clean 2, Lymphography, 

and Penghung 

SSA [9] 

ESBHHO 

EVBHHO 

GSA 

GOA 

WOA 

BBA 

GA 

ALO 
 

Sensitivity 

Specificity 

AUC 

KNN 

DT 

LDA 

Camel, Jedit, Log4j, and Xalan HHO [10] 

WOA-CM 

GOA-M 

WFACOFS   
ECWSA-4   
ABGWO   
S-SCALO   
V-SCALO   
BBO-SBO 

CISA 
 

Classification 

Accuracy 

Number of 

selected Features 

Fitness value 

KNN Breast cancer, Breast, Congress, 

Exactly1, Exactly2, Heart, 

Ionosphere, lymphography, M-of-

n, Penglung, Sonar, Spect, Tic-

tac-toe, Vote, Wine, and Zoo 

RBEO-LS [11] 

PSO 

CSA 

DFO 

GA 

GWO 

GOA 

Best accuracy 

Best fitness 

Feature selection 

ratio 

Average accuracy 

NB Diabetes, Contraceptive, Glass, 

Breast cancer, Vowel   
Australian, Zoo, SPECT,  

WDBC, Ionosphere, Sonar, 

Semeion, Madelon, PD speech, 

CANE9, Colon, CNS, and 

Lung 
 

Jaya 

JS 

[12] 

GOA   
GWO   
GSA   
BA   
SSA   
HGSA   
WOA   
DA   
GA 

Classification 

accuracy 

CPU time 

Number of 

selected features 

Fitness value 

KNN Ic-tac-toe, Breast cancer, Heart, 

Exactly1, Exactly2, M-of-n, 

Wine, Congress, Vote, Zoo, Spect, 

Lymphography, Breast, 

Ionosphere, Krvskp, Waveform, 

Sonar, clean1, semeion, Penglung, 

Colon, and Leukemia 

Beta hill-

climbing 

optimizer 

[13] 



 
PSO 
 

 

 

 

 4جدول ادامه 

 طرح  بهینه ساز)ها(  مجموعه داده ها  مدل یادگیری معیارهای ارزیابی  رقبا

HLBDA   
DA   
ABC   
MVO   
PSO   
CSA   
COA   
CMAES   
LSHADE   
FFO 

AOA 
 

Mean fitness 

values 

Standard deviation 

of fitness values 

Feature selection 

ratio 

KNN Glass, Hepatitis, Lymphography, 

Primary, Tumor, Soybean, Horse 

Colic, Ionosphere, Zoo, Musk 1, 

Dermatology, SPECT Heart, 

Libras, Movement, ILPD, LSVT, 

CADI, TOX 171, Leukemia, 

Lung, and Colon 

AOA [14] 

GA 

BA 

ACO 

FA 

FPA 

Number of 

selected features 

Fitness value 

Classification 

accuracy   
Computational 

time 
 

KNN 
NB 
RBF 

Chess, dbworld, Lymphography, 

Lung cancer, Yale, SRBCT, 

Prostate cancer, Leukemia, Brain, 

Tumor 

ChOA [15] 

SSDs-

LAHC 

RTHS   
AβBSF   
HSGW   
RSGW   
ASGW   
GA   
PSO 
 

Classification 

accuracy 

Number of 

selected features 

Pair-wise 

Friedman test 

Nemenyi post-hoc 

test 

KNN Breast cancer, Tic-tac-toe, Wine, 

Heart, Exactly1, Exactly2, M-of-

n, Zoo, Vote, Congress, 

Lymphography, Spect, Breast, 

Ionosphere, Krvskp, Waveform, 

Sonar, and glung 

EO [16] 

ASO   
ALO   
SSA   
CSA   
FPA   
PSO 

Best fitness value 

Mean fitness value 

Worst fitness 

value 

STD value 

Average accuracy 

feature selection 

ratio 

KNN Glass, Hepatitis, Iris, 

Lymphography, Primary, Tumor, 

Soybea, Horse Colic, Ionosphere, 

Zoo, Wine, Breast Cancer, Musk, 

Arrhythmia, Dermatology, SPECT 

Hear, Seeds, LSVT, 

Gastrointestinal, Parkinson, and 

Leukemia 
 

ASO [17] 

JA   
MFO   
GNDO   
CSA   
SSA   
CSO   

fitness value 

Standard deviation 

of fitness values 

Accuracy 

Precision 

F-measure 

KNN TOX 171, Leukemia, Lymphoma, 

Colon, GLIOMA, ALLAML, 

Prostate GE, CLL SUB 111, nci9, 

Lung, GLI 85, SMK CAN 187, 

orlraws10P, warpAR10P, 

warpPIE10P, and Yale 

WOA [18] 



 
HDBPSO Computational 

cost 

Wilcoxon test 
 

 

 

 4جدول ادامه 

 طرح  بهینه ساز)ها(  مجموعه داده ها  مدل یادگیری معیارهای ارزیابی  رقبا

PSO   
GWO   
MVO   
WOA   
SSA   
RSA   
SO 
 

Classification 

accuracy 

Most optimal 

feature subset 
Fitness value 

Computation time 

KNN Breast cancer, Breast, Churn, 

Heart, Ionosphere, Krvskp, Sonar, 

SpectEW, Tic-tac-toe, Vote, 

Chemical, and Zoo 

RSA 

SO 

[19] 

SSA 

ABC 

PSO 

BA 

GWO 

WOA 

GOA 

SFO 

HHO 

BSA 

BASO 

HGSO 
 

Fitness value 

Number of 

selected features 

Classification 

accuracy 

Wilcoxon’s rank-

sum 

KNN 

SVM 

RF 

Breast cancer, Breast, Congress, 

Exactly1, Exactly2, Heart, 

Ionosphere, Krvskp, 

Lymphography, M-of-n, 

Penglung, Sonar, SpectEW, Tic-

tac-toe, Vote, 

Waveform, Wine, and Zoo 

SSA [20] 

PSO 

ACO 

ABC 

CDGAFS 
 

Accuracy 

Number of 

selected features 

Execution time 

KNN 

SVM 

Ada Boost 

Spam Base, Sonar, Arrhythmia, 

Madelon, Isolet, and Colon 

GA [21] 

GA 

PSO 

ALO 

GSA 

DA 

SSA 

WOA 

GWOPSO 

ECWSA 

GOA 

WOASAT 

ALO 
 

Accuracy 

Number of 

selected features 

KNN Breast cancer, Tic-tac-toe,  

Exactly1, Exactly2, Heart, M-of-

n, Wine, Congress, Vote, Zoo, 

Lymphography, Spect, Breast, 

Ionosphere, Krvskp, Waveform, 

Sonar, and Penglung 

MA 

HS 

[22] 

 

MBO   
MBA-SA   
WOASAT   
GSA 

HGSA 

Average fitness 

value 

Worst fitness 

value 

Best fitness values 

KNN Breast cancer, Breast, Congress, 

Credit, Exactly1, Exactly2, 

Derm1, Derm2, Heart, 

Ionosphere, Krvskp, LED, Lung, 

Lymphography, M-of-n, 

MBO 

 

[23] 



 
Feature Size 

Accuracy 

Mushroom, Penglung, Sonar, 

Spect, Tic-tac-toe, Vote, 

Waveform, Wine, WQ, and Zoo 
 

 
 
 
 

آن در    که  مورد مطالعه قرار گرفته است  زیدکوویک و همکاراندر اولین پژوهش مورد بررسی در این مقاله، روش ارائه شده توسط  

 در  زیدکوویک و همکاران  هدف اصلی  .[19]  استفاده شده است  1یک روش جدید انتخاب ویژگی براساس الگوریتم ازدحام سالپ ها 

بنابراین    .بوده است ها  ازدحام سالپ   الگوریتم  انتخاب ویژگی در یادگیری ماشین از طریق بهبودفرآیند  بیشتر    هرچه  بهبود  این پژوهش 

ازدحام سالپ های   الگوریتم  پژوهش،  این  اضافی    را  پایهآنها در  افزودن یک مکانیزم  را  و بهبود داده  با    ی فراابتکار   الگوریتمبا    آن 

اعمال شده و در آن از    مجموعه داده   21  بر روی الگوریتم    ،در این مقاله  .ترکیب نمودند  در حوزه هوش ازدحامی   سینوس کسینوس

و نسخه   SSA  ،RGA  یهاالگوریتم  نتایجبا    پیشنهادی  الگوریتم  نتایج،  سپس  نزدیک ترین همسایه استفاده شده است.  kطبقه بند  

ای دقیق با دیگر رویکردهای پیشرفته اخیر، های مقایسههای تجربی و تحلیلبر اساس یافته.  مقایسه شده است  GSAهای مختلف  

کند که به طور قابل توجهی سرعت همگرایی و کیفیت  ساز کارآمد عمل میبه عنوان یک بهینه  SSARM-SCA الگوریتم پیشنهادی

د که روش  ن دهآمده نشان میدستبخشد. علاوه بر این، نتایج بههای پیشرفته بهبود میپایه و دیگر الگوریتم SSA نتایج را نسبت به

حل مؤثرتری ها استفاده کند، بنابراین راهبندی بهتری ارائه دهد و از تعداد کمتری از ویژگیاست دقت طبقه پیشنهادی موفق شده  

 . دهد برای چالش انتخاب ویژگی ارائه می

طور که به  معرفی کرده اندارائه    شاهین راسازی  و باینری از الگوریتم بهینه   ارتقا داده شدهطاهر و آرمانیک نسخه    ی دیگر،در پژوهش

. نویسندگان با معرفی یک الگوریتم چندجمعیتی  [ 20]  افزاری طراحی شده استبینی خطاهای نرمویژه برای انتخاب ویژگی در پیش

اند. این روش  افزاری پرداخته های خطاهای نرممجموعه داده  یابعاد بالا های نامتعادل  دادههای مرتبط با  باینری کارآمد، به چالش

شوند تا اکتشاف را بهبود بخشیده  هدایت می  رهبرهای کوچکتر است که هر یک توسط یک  شامل تقسیم جمعیت الگوریتم به زیرگروه

گیری از ای، با بهرهدو مرحلهسازی  باینرییک فرآیند  همچنین،  های محلی جلوگیری کنند.  و از همگرایی زودرس به سمت بهینه 

بکار برده    سازد. تابع هدف، الگوریتم پیوسته را برای مسئله انتخاب ویژگی باینری مناسب میV-shaped و   S-shaped توابع انتقال

های انتخاب شده است که هدف آن به حداقل  بندی و تعداد ویژگینرخ خطای طبقه  معیارهای  ترکیبی از  ده در روش پیشنهادیش

استفاده شده است.    (ADASYN)  یقیتطب  یمصنوع   یر ینمونه گهای نامتعادل، از  باشد. برای مقابله با دادهرساندن هر دو معیار می

الگوریتم با استفاده از سه معیار:  پانزده مجموعه داده واقعی    (AUC)  مساحت زیر منحنی  و   sensitivity  ،specificity  عملکرد  در 

چندجمعیتی آن   پیشنهادی می توان به رویکرد  نقاط قوت اصلی الگوریتمجمله  افزاری ارزیابی شده است. از  بینی خطاهای نرمپیش

استفاده   همچنین،  دهد.جمعیتی رایج است کاهش میهای تکاکتشاف را افزایش داده و همگرایی زودرس را که در روش قابلیتکه 

شود.  بینی میها را برطرف کرده و منجر به بهبود دقت پیشدر مجموعه داده  ها   طور مؤثری مشکل عدم تعادل کلاسبه ADASYN از

را از نظر مساحت  V-shape   های پیشرفته، عملکرد برتر این الگوریتم، به ویژه نسخه تابع انتقالشده با سایر الگوریتمهای انجاممقایسه

تری از فرآیند انتخاب ویژگی بند ارزیابی قویکارگیری چندین طبقه دهد. بههای انتخاب شده نشان میاد ویژگیزیر منحنی و تعد

بندی و  خطای طبقه   نآدر  است که مورد استفادهبه تابع هدف  آن های احتمالی این روش، وابستگیدهد. یکی از محدودیتارائه می 

تعادل بهینه بین این اهداف ممکن است در   زیرا که  .شده اندشده توسط کاربر ترکیب  های تعریفها با استفاده از وزنتعداد ویژگی

رویکرد  تواند بر نتایج تأثیرگذار باشد.. همچنین،   ها میاین وزن  مقادیر بهینهانتخاب  . همچنین،های مختلف متفاوت باشدمجموعه داده

 
1 Salp Swarm Algorithm (SSA) 



 
 داشته   بیشترسربار محاسباتی جمعیتی های تکممکن است در مقایسه با روشولی با اینحال  بخشدعملکرد را بهبود میچندجمعیتی  

 باشد.  

.  [21]  معرفی کرده اند   انتخاب ویژگی  مسالهبرای حل    RBEO-LSیک روش ترکیبی جدید با نام      وادفل و عبدالعزیزعلاوه بر این،  

  بهبود داده شده است.  ReliefFتوسط یک استراتژی جستجوی محلی و مکانیزم    EOدر روش پیشنهادی آنها، الگوریتم فراابتکاری  

پردازشی برای اختصاص  به عنوان یک گام پیش   ReliefFاز دو مرحله تشکیل شده است. در مرحله اول، الگوریتم   RBEO-LSروش

که باینری شده    EO  زند. در مرحله دوم، الگوریتمبندی را تخمین می طبقه  فرآیندها با  شود که ارتباط آن ها استفاده میوزن به ویژگی

تخصیص   هایبر اساس وزن در روش پیشنهادی  ها  ویژگی  به عبارتی دیگر،  رود.به کار می  محلیبه عنوان یک روش جستجوی    است

  شده استبا یک استراتژی جستجوی محلی ادغام    EOالگوریتم    RBEO-LSهمچنین، در روش    .شوندبندی میرتبه  داده شده به آنها 

بهبود یابد. در روش پیشنهادی، ضریب همبستگی پیرسون و رتبه بندی ویژگی ها به منظور حذف ویژگی های تکراری   تا عملکرد آن

ترین زیرمجموعه از  با هدف دستیابی به دقت بالا با کوچک  RBEO-LS  روش  و اضافه شدن ویژگی ها مرتبط بکار برده شده است. 

-RBEOکند. برای رسیدن به این هدف،  را حذف می  همبستگی بالایی دارند های تکراری کههای نامرتبط و ویژگیها، ویژگیویژگی

LS  مرحله دو  روش  یک  ویژگیاز  بهینه  زیرمجموعه  تعیین  برای  میای  استفاده  از.  کندها  مرحله   ReliefF ابتدا،  یک  عنوان  به 

به هر ویژگی یک وزن اختصاص صورت که  بدین  .  دکنها استفاده میها و کلاسپردازش برای تخمین همبستگی بین ویژگیپیش

در فاز مقداردهی  را انجام می دهد.    دودویی انتخاب ویژگی EO الگوریتمکند. در مرحله دوم،  شود که اهمیت آن را منعکس میداده می

می شود و ویژگی هایی که وزن آنها پایین تر است با احتمال بیشتری ها به صورت نزولی مرتب  ویژگی  وزن  اولیه روش پیشنهادی،

پس از مرحله  در مقابل، هر چه رتبه یک ویژگی بالاتر باشد، احتمال حذف آن از جمعیت اولیه بیشتر خواهد بودانتخاب می شوند.

الگوریتم اولیه،  که عملکرد    می گرددها  ویژگیاز  ترین زیرمجموعه  از طریق یک فرآیند تکراری به دنبال کوچک  BEO مقداردهی 

ها  گیرد و ارتباطات ممکن بین ویژگیهر ویژگی را به صورت مستقل در نظر می ReliefF بندیدهد. با این حال، رتبه ه  بالاتری را ارائ

یک استراتژی جستجوی   مساله،  برای رفع این  .کند بندی را تغییر دهند، لحاظ نمیتوانند منجر به افزونگی شوند و دقت طبقهرا که می

بگیرد. به واسطه این رویکرد، ها را در نظر  های آنها و هم وزنکه هم همبستگی بین ویژگی  در روش پیشنهادی بکار برده شده  محلی

روی شانزده   پیشنهادیعملکرد الگوریتم  .می شوندها هدایت در طی فرآیند جستجو به سمت بهترین زیرمجموعه ویژگی راه حل ها 

شامل تعداد زیادی نمونه با تعداد   UCI های ارزیابی شده است. مجموعه دادهو ده مجموعه داده زیستی با ابعاد بالا UCI مجموعه داده

در    .دهندهای زیستی تعداد زیادی ویژگی با تعداد کمی نمونه ارائه میها هستند، در حالیکه مجموعه دادهکم یا متوسطی از ویژگی

 این نتایج به توانایی بالای روش. مقایسه شده است فراابتکاری با شش الگوریتم RBEO-LS الگوریتم آزمایشات صورت گرفته، نتایج 

RBEO-LS  شده اشاره  های انتخاببندی و تعداد ویژگیدر حل مسئله انتخاب ویژگی و توانایی آن در ایجاد تعادل بین خطای طبقه

  .عملکرد بهتری دارد مقایسهروش های مورد نسبت به  RBEO-LS توان دریافت که روش پیشنهادیاز این نتایج می .دارد

برای انتخاب ویژگی های از اصلی    BJaya-JSو    BJaya-S  ،BJaya-Vسه روش جدید با نام های    و ساهو  یچاودهار  ، گری د  ی در پژوهش

استفاده می    دو شاخص شباهت ژاکار  V-shape، توابع انتقال  S-shapeاز مجموعه داده ها ارائه کردند که به ترتیب از توابع انتقال  

  ق یاز طر  ینریبه با  وستهیپ فضای    ل یتبد  نیازمندو    کرده   عمل    ینریبا   یدر فضا  کاملاً  (BJaya-JS)  یشنهادیپ   ی روش اصل.  [22]کنند  

  دیبه نام تولیمحل  یجستجو  کیتکن  کی  همچنین، روش های پیشنهادی از  .نیستاست،    جیمشابه را  یهاتم یتوابع انتقال که در الگور

  استفاده می کنند. این تکنیک جستجوی همسایگی  یبردارو بهرهقابلیت های اکتشاف  ( به منظور بهبود  NSG)  دیحل جدکننده راه

  18 یبر رو تمیالگور نیعملکرد ا. کندیاستفاده م مساله  ی کارآمد در فضا یجستجوانجام  یبرا همسایه ک ی یبه جا هیهمسا هاز س

از مخزن   با چند  یابیارز  UCIمجموعه داده  انتخاب و  نیو  الگوریتم های فراابتکاری  یژگیروش  ،  BPSO  ،BCSAمانند    مبتنی بر 

BDFO  ،GA  ،BGWO  و ،BGOA  ارز  سهیمقا استفاده    ها  یاب یشده است.  برازندگی،  دقت،  میانگین  مانند    یی ارهایمع  ازبا    مقادیر 

و    لکاکسونیو   آماری  ی هااز آزمون   همچنین، در این پژوهش انجام شده است.    یزمان محاسبات   های انتخاب شده و   ی ژگینسبت و



 
روش پیشنهادی دیگر  نسبت به دو    یبه طور مداوم عملکرد بهتر  BJaya-JSکه    دندهینشان م  ج ینتا شده است.  استفاده  دمنیفر

 آورده،را به دست  و مقدار برازندگیدقت  نیدر اکثر موارد بهتر تمیالگور نیمختلف دارد. ا یهادر مجموعه داده بیرق یهاتمیوالگور

  پیشنهادی   تمیاز نقاط قوت الگور یک یدارد.   ازین یکمتر ی محاسباتو معمولاً به زمان  داشته یکمتر  های انتخاب شده ی ژگینسبت و

حال،    ن ی. با ادهد ینادرست پارامترها را کاهش م  م یتنظ  سکیکرده و ر  تر   را ساده   یسازنهیبه  ندیبدون پارامتر آن است که فرآ  ت یماه

 قیاز طر  پارامترها  نهیبه  ریاگرچه مقادهمچنین،  وابسته است.    یگیهمسا  یجستجو  عملکردبه )  آن   است که عملکرد  آن اینضعف  

کارایی   یابیآن به مسائل مختلف را محدود کند. ارز  یریپذمیتعم  تواندیپارامترها م   نیبه ا  تیحساس  ،شده است  نییتع  آزمون و خطا

 . محدود شده است Naive Bayesبند به طبقه  نیز

مکانیزم  .  [23]  پرداخته اند  در حل مسئله انتخاب ویژگی  2تاثیر مکانیزم تپه نوردی   به بررسی  ی مشابهپژوهش  در  نیز  بتار و همکاران  ال

باشد.  سازی میهای مؤثر برای انواع مسائل بهینهحلمبتنی بر جستجوی محلی است که قادر به ارائه راهیک الگوریتم نوین   تپه نوردی،

در این    های باینری سازگار باشد، بنابراینای تنظیم شود که با دادهبرای استفاده از این روش در انتخاب ویژگی، الگوریتم باید به گونه

تپه   ممکانیز  در این پژوهش، تأثیر پارامترهایهمچنین  بهره گرفته شده است.    سازی  شکل برای باینری S ابع انتقالواز ت  پژوهش

و زمان محاسباتی    برازندگی های انتخاب شده، مقادیر  بر نرخ همگرایی با در نظر گرفتن معیارهایی همچون دقت، تعداد ویژگی   نوردی

تواند به صورت تصادفی یا  شود که میاولیه آغاز می  های  حلراهولید  تبا    مکانیزم تپه نوردیفرآیند    مورد بررسی قرار گرفته است.

  . کند می  انتخاب  کاوش برای  بخشی از فضای جستجو را    اول   عملگر  . یابدسه عملگر بهبود می  توسطحل فعلی  . سپس، راهباشد   ابتکاری

نهایت،   فضای دوم  عملگر   در  دهد..  می  انجام  را  ها  ارزیابی  و  داده  گسترش  را  شده  از  سوم عملگر  انتخاب  استفاده   رویکرد   با 

Survival of the fittestشده  کند. این روند تا رسیدن به حداکثر تعداد تکرارها یا پایان زمان تعیینها را حفظ میحل ، بهترین راه

انتقال معرفی   نام عملگر  ا ب  در روش پیشنهادی  ، عملگر جدیدیمساله انتخاب ویژگی   برای هماهنگی با ساختار باینرید.یابادامه می

نویسندگان برای بررسی کارایی    کند.  شده است که با استفاده از تابع سینوسی، متغیرهای پیوسته را به مقادیر باینری تبدیل می

سه الگوریتم جستجوی   بدست آمده در این پژوهش با نتایج   نتایج استفاده کرده اند.مجموعه داده واقعی استاندارد    22از    الگوریتم خود

  16در   مبتنی بر مکانیزم تپه نوردی،  ساز باینریدهد که بهینهها نشان میمحلی و ده الگوریتم فرااکتشافی مقایسه شده است. یافته

مجموعه   7بندی داشته و در  های جستجوی محلی عملکرد بهتری از نظر دقت طبقه مجموعه داده، نسبت به سایر الگوریتم  22مورد از  

 .های فرااکتشافی پیشی گرفته استداده از الگوریتم

برای حل مساله انتخاب ویژگی معرفی    QRLAOA-FSجدید با نام    یک الگوریتم  و همکاران  باچانینانجام شده توسط    تحقیقدر  

که نسخه .  تابجستجوی کرم شب الگوریتم    و   انعکاسییادگیری شبه   . [24]  می باشد   سازی حسابیبهینه  شده که براساس الگوریتم  

در    انعکاسیمکانیزم یادگیری شبهدر روش پیشنهادی این مقاله،    است. (AOA) سازی حسابی اصلیبهینه ای از الگوریتم  بهبودیافته

برای بهبود  (FA) تاباز  الگوریتم کرم شب تعبیه شده است. همچنین،افزایش تنوع جمعیت به منظور   الگوریتم بهینه سازی حسابی

 wrapper   "روش مبتنی بر    اصلی این پژوهش، ارائه یک  استفاده شده است. هدف بهینه سازی حسابی برداری الگوریتمقابلیت بهره

ای انتخاب این مطالعه تابع برازش را به گونه   ها است.ای از ویژگیبندی از طریق انتخاب زیرمجموعه بهینه طبقه برای بهینه سازی دقت  

برای نشان دادن تأثیر    شده را به حداقل برساند.نتخابهای ابندی را افزایش دهد و در عین حال تعداد ویژگیکرده که دقت طبقه

برای تبدیل مقادیر پیوسته به باینری، از توابع    . اندها بر تابع برازش، دو ضریب وزنی استفاده شدهبندی و اندازه ویژگیخطای طبقه 

بندی استفاده  برای تعیین خطای طبقه   همسایهترین  نزدیک  kبند  طبقه همچنین، از    استفاده شده است.شکل   V شکل و S  انتقال

 برداریهای بهرهقابلیت  بهره گیری از    با  روش پیشنهادی  سرعت همگراییعلاوه بر این،    ی دارد.محاسباتی پایین  ه است زیرا سربارشد

از گیر افتادن الگوریتم در بهینه محلی جلوگیری کرده و    این رویکرد ترکیبی همچنین  .  یافته است  افزایشالگوریتم کرم شب تاب 

مجموعه داده    21و سپس روی    بدون محدودیتالگوریتم پیشنهادی روی ده تابع آزمایشی    .بخشدمی  را بهبود   AOA عملکرد کلی 

 
2 Hill Climbing 



 
شده مقایسه شده است. همچنین، های شناختهو دانشگاه ایالتی آریزونا آزمایش و با روش  UCIاستاندارد از مخازن دانشگاه کالیفرنیا، 

عملکرد الگوریتم در آزمایشات انجام شده برای بررسی    .شده است  آزمونبیماری کرونا    مرتبط با  هایاین روش روی مجموعه داده

آن و انحراف معیار مقدار   برازندگی، مقدار میانگین تابع  های انتخاب شده  بندی، نسبت ویژگیاز چهار معیار دقت طبقه   پیشنهادی،  

  ها داده    مجموعهدر تقسیم    Fold Cross-Validation-10از روش اعتبارسنجی  شایان ذکر است که در آزمایشات،    .استفاده شده است

 به   مجموعه داده  13در   نتایج آزمایشات نشان دادند که روش پیشنهادی  .شده استبهره گرفته  آموزشی و ارزیابی    به مجموعه های

مجموعه داده به کمترین تعداد ویژگی    11کمترین مقادیر انحراف معیار و در  مجموعه داده به    9برازندگی، در  بهترین مقدار میانگین  

 Holm’sو  Friedman Test  ،Iman-Davenport Testآماری    های   تر، آزمونبرای تحلیل عمیق  های انتخاب شده دست یافته است.

Step-Down Procedure  نشان دادند که الگوریتم پیشنهادی در بیشتر موارد از سایر   آماری  هایاین تحلیلنتایج  .  بکار گرفته شده اند

 . بخشدتوجهی ارتقا میاصلی را به طور قابل AOA کند و عملکردشده بهتر عمل میهای آزمایشالگوریتم 

سازی شامپانزه برای بر پایه الگوریتم بهینه   wrapper-basedالناز و الهام پاشایی یک روش جدید انتخاب ویژگی  در کنار این موارد،   

دادهطبقه  زیستبندی  اند  پزشکیهای  کرده  الگوریتم    .[25]  معرفی  و شامپانزه  این  شده  طراحی  پیوسته  فضاهای  برای  اصل  در 

برای   بهینه سازی شامپانزه  این مطالعه دو نسخه باینری از الگوریتم  نتیجه، در  درهایی در حل این نوع مسائل داشته است  موفقیت

شکل به منظور تبدیل نسخه پیوسته این الگوریتم   V شکل و S اول، دو تابع انتقال  نسخهدر  .  حل مسئله انتخاب ویژگی ارائه شده است

کند تا توانایی کاوش  دوم علاوه بر استفاده از این توابع انتقال، عملگر تقاطع را نیز اضافه می  نسخهبه باینری به کار گرفته شده است.  

تا قابلیت اکتشاف آن بهبود   استشده    استفاده  Intersection  عملگر  ای ازنسخه   در روش پیشنهادی  همچنین  الگوریتم بهبود یابد.

، پنج مجموعه روش پیشنهادیبرای ارزیابی کارایی  استفاده شده است.   NB و KNN پرکاربرداز مدل های    نیز  بندی. برای طبقهیابد 

با شش    نتایج بدست آمده سپسهای مختلف بررسی شده است.  پزشکی با ابعاد بالا و چند مجموعه داده دیگر از حوزهداده زیست

سازی سازی ازدحام ذرات، الگوریتم خفاش، بهینهانتخاب ویژگی شامل الگوریتم ژنتیک چندهدفه، بهینه  wrapper-basedالگوریتم  

  filter-based افشانی گل و همچنین دو روش استاندارد فیلتری انتخاب ویژگیتاب و الگوریتم گردهکلونی مورچه، الگوریتم کرم شب

زمان دقت  و هم  کردهرا انتخاب    ی از ویژگیترتعداد کم  روش پیشنهادی قادر استد که  ندهها نشان مینتایج آزمایشاندمقایسه شده

 افزایش دهد.  را نیز بندیطبقه 

برای انتخاب ویژگی های مهم از مجموعه داده ها معرفی شده است    AIEOUبا نام    یک رویکرد ترکیبی جدید  ،مشابه  در پژوهشی

ی آن به صورت پارامترهاادغام شده تا    Automated Learning  با مکانیزم   EOدر این روش پیشنهادی، الگوریتم فراابتکاری    .[26]

بکار گرفته شده تا تعادل موثرتری بین قابلیت های    β-Adaptive Ascending  الگوریتم  مقداردهی شوند. همچنین در این روش، بهینه  

  مساله   سازی مختلف و برایتر روی توابع بهینه پیش    β-Adaptive Ascendingالگوریتم    جستجوی روش پیشنهادی حاصل شود.

های فرااکتشافی دو رویکرد وجود  به طور کلی، برای ترکیب الگوریتم  .به کار رفته است Sailfish سازانتخاب ویژگی، همراه با بهینه

شود، در حالی که در رویکرد سطح دارد: سطح پایین و سطح بالا. در رویکرد سطح پایین، یک الگوریتم درون الگوریتم دیگر ادغام می

ای است،  وهش از رویکرد سطح بالا استفاده کرده که مبتنی بر مدل خط لوله شوند. این پژها به صورت متوالی اجرا میبالا، الگوریتم

. در این پژوهش، برای طبقه بندی داده ها از طبقه  کندبه این معنا که خروجی یک الگوریتم به عنوان ورودی الگوریتم بعدی عمل می

از آنجا که انتخاب ویژگی یک نزدیک ترین همسایه که یک الگوریتم یادگیری ماشینی با سربار کم است استفاده شده است.    kبند  

برای بررسی  شکل برای محدود کردن خروجی به مقادیر صفر و یک به کار رفته است U سازی باینری است، تابع انتقالمسئله بهینه 

ل کرده و نتایج  اعمامجموعه داده از زمینه های مختلف    18کارایی روش پیشنهادی، نویسندگان روش پیشنهادی خود را بر روی  

افزون بر این، این روش روی مجموعه   روش انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاری مقایسه کرده اند.   8بدست آمده را با  

با ابعاد بالا که معمولاً شامل تعداد زیادی ویژگی و تعداد محدودی نمونه هستند، اعمال شده است. این نوع   Microarray  های داده



 
تواند به عنوان رویکردی  می AIEOU دهد کهنتایج نشان می .رو هستندوبهر  curse of dimensionalityم  ها اغلب با مشکلی به ناداده

 .مؤثر برای حل مسئله انتخاب ویژگی استفاده شود

  یکاودر داده   جیمشکل را  کی اند که  با ابعاد بالا پرداخته   یهامهم از داده  یهایژگیانتخاب و  های  به چالش تو و عبدالههمچنین،  

روش    کی  . آنها برای مقابله با این چالش ها [27]  شودیم  ترکم  ینیبشیو دقت پ   تربالا  یدگیچی، پ ترو منجر به پردازش کند  بوده

کرده    ی معرف   های تاثیر گذار از مجموعه داده ها   ی ژگیانتخاب و   یبرا( را  CASO)   ناکاتم آشوب  یجستجو   یسازنهیبه نام به  د یجد

ها را بهبود آن  ییو کارا  یینرخ همگرا  تواندیم  نگاشت های آشوبناک با الگوریتم های فراابتکاری  ادغام سندگان معتقدند که  ینو  .اند

اضافه کرده اند. برای باینری  (  ASOاتم )  یجستجو  یسازنه یبه  تمیمختلف را به الگور  ناکدوازده نقشه آشوب  .بنابراین، آنها  بخشد

نزدیک ترین همسایه   kمعادله ساده و برای طبقه بندی داده ها از طبقه بند  سازی الگوریتم جستجوی اتم آشوبناک جدید از یک  

  ی ابیارز  UCI  نیماش  یریادگی مجموعه داده مرجع از مخزن    ستیببر روی    CASOاستفاده شده است. در نهایت، عملکرد الگوریتم  

 ی سازنهی، به(SSA)شده است. نتایج بدست آمده از روش پیشنهادی با نتایج روش های مشابه که از الگوریتم های ازدحام سالپ ها 

پایه  ،(ALO)مورچه    ریش اتم  الگور(ASO)  الگوریتم جستجوی  الگورFPAگل )  یافشان گرده  تمی،  (، و  CSAکلاغ )  یجستجو   تمی(، 

  ن یشامل بهتر  که در آزمایشات بکار برده شده اند   ی ابیارز  یارهایمع  استفاده می کنند مقایسه شده است.   ذرات  ازدحام  یسازنه یبه

نشان    یتجرب  ج ینتا  است.   های انتخاب شده  ی ژگیتناسب ، دقت و نسبت و  اری تناسب، انحراف مع  ن یانگیتناسب، م  نیتناسب، بدتر

در    هاتمیالگور  ر ینسبت به سا  یتوجهبه طور قابل  کندیستفاده م  Logical-Tentنگاشت  که از    یانسخه  ژهیو، بهCASOکه    دن دهیم

  CASO  الگوریتم  نیب  یتفاوت معنادار  نیز  لکاکسونیو  دارآزمون رتبه   .کند یبهتر عمل م یانتخاب  یها یژگ یو تعداد و  یبنددقت طبقه

  ی فضا  ترآن در کاوش مؤثر  ییرا به توانا  CASO  تیموفق  سندگانینو.  ها نشان می دهد  داده  مجموعه   شتریدر ب  هاتمیالگور  ریو سا

  ییهمگرا  یهایمنحن.  است  ی نگاشت های آشوبناکایرفتار پو  یمعرف   لیکه به دل  داده اندنسبت    ی لمح  یهانه یجستجو و فرار از به

 اجتناب   ییو توانا  آن  ییهمگرا  بالاینرخ    CASO  تمیجنبه الگور  نیتریقو.  دهندیرا نشان م   CASOعملکرد برتر    یصورت بصربه  زین

  ی جستجو  ندیفرآ  کیمتعدد به    نگاشت های آشوبناکاستفاده از  .  استاندارد است  ASO  تمیبا الگور  سهیدر مقا  یمحل  یهانه ی از به  آن

  است که  نیا  قابل ذکر  ضعف  کی حال،   نی. با اانجامدیم  یکمتر یهایژگیدقت بالاتر و و  هکه ب  شده استمنجر    قیمقاوم و قابل تطب

در دقت و    CASO  هکیدر حال  و هیچ تحلیل تئوری برای آن وجود ندارد.    شود  نییتع  یصورت تجرببه  دی با  نهیبه  نگاشت آشوبناک 

مجموعه    یبرا  ی تیمحدود  تواندیصراحت مورد بحث قرار نگرفته است که مبه  تمیالگور  ی محاسبات  نهیدارد، هز  یبرتر  ها یژگیکاهش و

 . بزرگ باشد اریبس  یهاداده

با ابعاد    یهااز مجموعه داده  یژگ یانتخاب و  یبرا  SBWOA  با نام   یدیروش جد  ،نانجام شده توسط تو و همکارا  هبر اساس مطالع  

 ی استراتژ   کیاستفاده از    قی( از طرWOA)  گنهن  یسازنه یبه  تمیالگور   ییروش، بهبود کارا  نیا  یاصل  دهی. ا[28]  شده است  یبالا معرف 

Spatial Boundary  کندیم  میمشخص تنظ یمحدوده  کیحل را در  شده توسط هر راهانتخاب  یهایژگیتعداد و  یاستراتژ  نیاست. ا  

 Tournament Selection  طرح  کیاز    تمیالگور  نی. ابخشدیرا بهبود م  ی ژگیو  یکرده و کاوش در فضا  یریزودرس جلوگ  ییو از همگرا

  ن یترکینزد  kطبقه بند    . کندیجستجو استفاده م   ندیبهبود فرآ  یبرا   ییفضا  یروزرسانبه  زمیابعاد و مکان  یهانرخ   نیانتخاب بهتر  یرای

 نقطه   .شده استاستفاده    در روش پیشنهادی  شدهانتخاب  یهایژگیو  تیفیک  یابیارز  یبرا  نیماش  یریادگیبه عنوان مدل    هیهمسا

 Tournamentو  Spatial Boundary های زمیبا ابعاد بالا است که با استفاده از مکان  یجستجو در فضاهاییتوانا SBWOA یقوت اصل

Selection  یهاتیمحدود  یطور مؤثربه  مکانیزم ها  نیحاصل شده است. ا  WOA  زودرس و گرفتار شدن   ییاستاندارد مانند همگرا

  باید   ایت که  Initial Dimension Ratesه  ب  آن  ی ، وابستگپیشنهادی  روش  نیضعف ا  ک ی  را بر طرف می کنند.  ی محل  یهانهیدر به

برا  شوند   نییتع  یصورت تجرببه داده  یکه ممکن است  از    SBWOA  روش  عملکرد  نباشد.   نهیها بههمه مجموعه  استفاده    16با 

که براساس الگوریتم   ی ژگیبا هشت روش انتخاب و  نتایج بدست آمده   و   شده   ی ابیارز  زونا یآر  ی التیمجموعه داده با ابعاد بالا از دانشگاه ا

  ار، یتناسب، انحراف مع  نیانگیشامل م   بکار گرفته شده در آزمایشات  ی ابیارز  یارهای . معشده است  سهیمقا  های فراابتکاری می باشند



 
accuracy  ،Precisionار ی، مع  F-measure  ، که    د ندهینشان م  ج ینتااست.    ی و زمان محاسبات  های انتخاب شده  ی ژگیو  تعدادSBWOA  

انتخاب    ی ژگیو  یتعداد کمترهمچنین، روش پیشنهادی  دارد.  یبرتر   ب یرق  یهاتمیالگور  ریو سا  یسنت   WOAاز    یتوجهطور قابلبه

طور را به  SBWOAعملکرد    یبرتر  زین  لکاکسونیو  یبندرتبه  یها. آزمونکنندیرا حفظ م  ییبالا  یبند که دقت طبقه یدر حال  کنندیم

 . کنندیم د ییتأ  یآمار

.  [29]  شده است   ی معرف  یژگی انتخاب و   یبرا  RSA-SO  با نام  دی روش جد  کیند،  ه انجام دادا  و همکاران  یکه الشورباج  یقیدر تحق

جستجوی خزندگان را با الگوریتم   تمیقرار دارد که الگور  یمواز  زمیمکان  کی،  انتخاب ویژگی معرفی شده در این پژوهش   روش  در

و بهبود تعادل    یمحل  یهانه یدر به   هاتم یافتادن الگور  ریمنظور کاهش خطر گ  به  ی مواز  کردیرو  نی. اکندیم  بیترکبهینه ازی مار  

دوازده   یبر رو  تمیالگور  نیا  شده است.  یطراح  نهیبه  یهایژگیمجموعه و  یجستجو  نیدر ح   یبردارو بهره قابلیت های اکتشاف  نیب

محبوب فراابتکاری  هفت روش    ا ب  نتایج آن  شده و   ش یآزما  ی واقع   ی و دو مسئله مهندس  UCIمجموعه از مخزن    ده مجموعه داده شامل  

  نیانگیم  ن، یبدتر  ن،یتناسب )بهتر  ریشده، مقادانتخاب  ی هایژگیتعداد و   ،یبندشامل دقت طبقه  یاب یارز  ی ارهایشده است. مع  سهیمقا

  یدارد و اغلب دقت بالاتر و تعداد کمتر  ی عملکرد رقابت  RSA-SOکه    دهد ینشان م  جیاست. نتا  ی( و زمان محاسبات اریو انحراف مع

و   Pressure Vessel Design با نام های  یمهندس یسازنهیدر دو مسئله به نیهمچن تمی. عملکرد الگورکند یرا انتخاب م  ها یژگیاز و

Cantilever Beam Design  نتایج   یآمار  سهیمقا   یبرا  دمنیفر  یبندآزمون رتبه.  داده استنشان    یادوارکنندهی ام  جیشده و نتا  یابیارز  

RSA-SO  قوت    نقطهاستفاده شده است.  فراابتکاری  ی هاتمیالگور  ریو ساRSA-SO  یمواز  یدر اجرا  RSA    وSO  ن یاست که تعادل ب  

نسبت    ها یژگیتعادل منجر به بهبود دقت و کاهش تعداد و  ن ی. اکندیرا برقرار م  دبخشیحل و تمرکز بر مناطق امراه  یفضا  یجستجو

  یهامجموعه داده  شتریدر ب  نهیبه  یهاحلبه راه  عیسر  ییهمگرا  یبرا  تمیالگور  یی. توانااستگردیده  شده    سهیمقا   ی هاتمیالگور  ریبه سا

است.    های این روش پیشنهادی ضعف  ی ازکی  RSA-SO  ی حال، زمان محاسبات  نیا  با  است.  گریقابل توجه د  ت یمز  کیشده   شیآزما

داشته اذعان   نیز  سندگان ی. نوستین نیترعیها سردارد، اما در همه مجموعه داده  یموارد از نظر سرعت عملکرد بهتر  یاگرچه در برخ

 با ابعاد بالا.  ی هاهنگام کار با داده ژهیدارد، به و یشتریبه بهبود ب ازین ی زمان یدگیچیکه پ  اند

برای   را  IBSSAیا به اختصار    الگوریتم بهبودیافته جستجوی گنجشک باینری  یک روش جدید با نام گد و همکاران  علاوه بر این ها،  

   SSA عملکرد  . روش پیشنهادی نویسندگان در این پژوهش [30]  ارائه داده اند   انتخاب ویژگی در طبقه بندی داده ها حل مساله  

در   نویسندگانبرای این منظور،    را به طور چشمگیری افزایش داده است.  در حوزه یادگیری ماشینالگوریتم جستجوی گنجشک پایه  

پرداخته   است  برداری  ضعف در اکتشاف و رکود در بهرهجستجوی گنجشک پایه که شامل  های الگوریتم    به محدودیت  این پژوهش 

یک الگوریتم  در رویکرد دومیک استراتژی جستجوی همسایگی و    برای رفع آنها بکار برده اند. در رویکرد اول،  اساسی را  رویکرد  و دو

برای تبدیل خروجی بکار گرفته شده اند. همچنین،    Random Repositioning of Roaming Agentsبا نام   جستجوی محلی جدید

شایان    استفاده شده است  مختلف از نه تابع انتقالها هستند  که نشان دهنده ویژگی  متناظر  ر باینریدیبه مقا  الگوریتم  های پیوسته

)جنگل تصادفی( بهره گرفته شده است که یکی از نقاط    RFو   KNN  ،SVMذکر است که در روش پیشنهادی از سه طبقه پرکاربرد 

مجموعه داده استاندارد از مخزن   18بر روی    IBSSAدر انتها برای ارزیابی کارایی، روش    قوت اصلی این پژوهش به شمار می آید.

UCI  شده است. در   الگوریتم فراابتکاری باینری دیگر مقایسه 12اعمال شده است. نتایج کسب شده توسط روش پیشنهادی با نتایج

  استفاده شده است.  شده های انتخاب    و تعداد ویژگی  تابع برازندگی بندی ، میانگین مقدار  دقت طبقه  مقایسات، از معیارهای میانگین  

ش،  یکی از نقاط قوت اصلی این پژوه  ویلکاکسون استفاده شده است. بندی آمرای  از آزمون رتبه    IBSSAرای تأیید برتری  همچنین، ب

 مختلف است  بند و توابع انتقال  مختلف، با استفاده از چندین طبقه  های داده  مجموعه   روش پیشنهادی بر روی  ارزیابی جامع و دقیق

های آماری مانند آزمون ویلکاکسون نیز اعتبار  است. استفاده از تحلیلپیشنهادی  دهنده ارزیابی قوی از عملکرد الگوریتم    که نشان

 در برخی موارد، به ویژه در مجموعه IBSSA بیشتری به نتایج تحقیق بخشیده است. با این حال، یک ضعف قابل توجه این است که



 
  کند. این مسئله نشان های رقیب انتخاب می ها را نسبت به الگوریتمهای کم، تعداد بیشتری از ویژگی با ابعاد بالا و نمونه های داده

 دهنده نیاز به بهبود بیشتر در استراتژی انتخاب ویژگی الگوریتم است.

دهند که با  و همکاران یک روش نوین مبتنی بر الگوریتم ژنتیک برای انتخاب ویژگی ارائه میرستمی    در پژوهش انجام شده توسط

. فرآیند  [31] های با ابعاد بالا در حوزه یادگیری ماشین استشود و هدف آن حل مشکلات مرتبط با دادهشناخته می CDGAFS نام

ها از طریق محاسبه ضریب همبستگی پیرسون های میان ویژگیاین الگوریتم شامل سه گام اساسی است: در مرحله اول، شباهت 

 Iterative search algorithmم  به نا  اجتماعگیری از یک الگوریتم تشخیص های مشابه با بهرهشود. در گام بعدی، ویژگیارزیابی می

for community detection   زم  شوند. در نهایت، الگوریتم ژنتیک با استفاده از یک مکانیبندی میهای مرتبط گروهخوشهcommunity-

based repair operation  کند که هم از نظر ارتباطی قوی و هم از لحاظ تنوع مناسب هستند.  ها را انتخاب میای از ویژگیزیرمجموعه

های  ها است که آن را از سایر روش ها و خوشهی آن در تعیین خودکار تعداد بهینه ویژگییکی از مزایای کلیدی این روش، توانای

پیچیدگی ژنتیک     θ تحلیل حساسیت پارامترهای کلیدی الگوریتمدر این پژوهش  علاوه بر این، نویسندگان    .کندمرسوم متمایز می

روش پیشنهادی قادر است تعداد بهینه ویژگی ها و خوشه ها تعیین کرده کند. همچنین، به واسطه   اند.محاسباتی آن را انجام داده

تابع برازندگی چند هدفه بکار برده شده می تواند معیار مرتبط بودن ویژگی ها را تشخیص داده و افزونگی ویژگی ها کاهش دهد.  

متفاو  بند  طبقه  سه  پیشنهادی  روش  ها،  داده  بندی  طبقه  )برای  بکارAdaBoostو    KNN  ،SVMت  را  است.  (  از   گرفته  یکی 

پارامترهای    آن  وابستگی   روش پیشنهادی این پژوهش،های  محدودیت هر چند    ;شوندتوسط کاربر تعیین  باید  است که   ω و θبه 

  های محاسباتی های بسیار بزرگ، چالشپارامترها ارائه شده است. همچنین، در مواجهه با مجموعه داده  به مقادیرتحلیل حساسیت  

و نتایج   بر روس شش مجموعه داده استاندارد اعمال شده  CDGAFS روشدر بخش آزمایشات انجام شده،    ..شوند  ایجاد   ممکن است

های انتخابی  بند و تعداد ویژگیمعیارهای اصلی ارزیابی شامل دقت طبقه  مقایسه شده است.  ABCو    PSO  ،ACOآن با الگوریتم های  

داشته و در   یبندها از نظر دقت عملکرد برترها و طبقهدر تمامی مجموعه داده CDGAFS حاکی از آن است که نیز بوده است. نتایج

 از طریق آزمون   CDGAFSبرتریعلاوه بر این،   ها را انتخاب کرده است.از ویژگی تری تر و بهینههای کوچکاکثر موارد زیرمجموعه 

 .فریدمن به تأیید رسیده است آماری

شده    ها ارائه  برای انتخاب ویژگی  MA-HSبا نام    ، یک روش جدیدانجام شده است  و همکاران  جباتاچاریا توسط  ی مشابه کهدر پژوهش

یک الگوریتم   Mayfly الگوریتم  . کندرا با هم ترکیب می  و جستجوی هارمونی   Mayfly  سازی   . این روش، دو الگوریتم بهینه [32]  است

   Harmony Search (HS) الگوریتم  است.  الهام گرفته شده    شاپره ها گیری    که از رفتار جفتفراابتکاری مبتنی بر جمعیت است  

طراحی شده است. هدف اصلی این    ها   که بر اساس اصول موسیقی و هارمونی جستجوی هارمونی نیز یک الگوریتم بهینه سازی است  

برای ایجاد زیرمجموعه  الگوریتم جستجوی هارمونی  های اکتشافی قوی، استفاده از توانایی  این دو الگوریتم در این پژوهش  ترکیب

برای  .حل های بهینه است  برای دست یابی به راه Mayfly ده ازها با استفا  ها و سپس بهبود این زیرمجموعه   های متنوع از ویژگی

مناسب   باینری  فضای  به  پیوسته  فضای جستجوی  ویژگیتبدیل  انتخاب  از تبرای  انتقال,ها،  است.    استفاده شده  S-shaped ابع 

 تنظیم شده است.   5برابر    kنزدیک ترین همسایه استفاده شده است که در آن مقدار    k  بند  از طبقه   همچنین، در روش پیشنهادی

گیرد و هدف آن کاهش همزمان این دو  شده را در نظر میهای انتخاب  تابع برازش نیز هم خطای طبقه بندی و هم تعداد ویژگی  

های موجود، توانایی آن در مدیریت توان به عملکرد برتر آن در مقایسه با روش  می   MA-HS از جمله مزایای الگوریتم.  معیار است

تمال همگرایی  مانند اح نیز ها  اشاره کرد. با این حال، برخی محدودیت مناسب مجموعه داده های با ابعاد مختلف و سرعت همگرایی

، با اینحال احتمال وابستگی به مقادیر  اند ارائه کرده    ی آنهایی برای تنظیم پارامترها  هرچند نویسندگان راهنمایی  وجود دارد.  زودرس

مجموعه داده میکروآرایه با ابعاد    3و   UCI مجموعه داده  18روی   MA-HS الگوریتمدر بخش آزمایشات  این پارامترها هنوز وجود دارد

نتایج مقایسه ها   دیگر مقایسه شده است. انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم های فراابتکاریروش  12با  نتایج آن بالا آزمایش شده و 



 
ها  شده عملکرد بهتری نسبت به سایر روش   های انتخاب  بندی و تعداد ویژگیاز نظر دقت طبقه    MA-HS  الگوریتم  ناشن دادند که

 آزمون فریدمن تأیید شده است. اعتبارسنجی آزمایشات توسط. کرده استو در بیشتر موارد بهترین رتبه را کسب  داشته

  پرداخته   یو هوش مصنوع   یکاو داده  یهادرحوزه   یژگیبهبود انتخاب و  یهاروش به بررسی    [33]در  در کنار این موارد، نویسندگان  

برای انتخاب ویژگی های تاثیر گذار از مجموعه داده ها ارائه کرده اند. در روش    MBOICOو    MBOLFو دو روش جدید با نام های  

بهینه سازی استفاده شده است.  MBOICOو    MBOLFهای   انجام فرآیند  برای  پروانه  بهینه سازی شاه  الگوریتم  الگوریتم   از  در 

MBOLF    از توزیعLevy flight random walk     و در الگوریتمMBOICO  از یک نسخه از عملگر  crossover   برای افزایش سرعت

عملکرد آن در مسائل    ریمنجر به بهبود چشمگ  پایه   MBO  تمیالگور  بر روی شده  اعمال  راتییتغ  همگرایی الگوریتم ها استفاده شده اند.

آن   یسهیمتنوع و مقا  یهاداده  مجموعه   یآن بر رو  گسترده  های  یابیپژوهش، ارز  نیاز نقاط قوت ا  یکی  شده است.  یژگیانتخاب و

است. به    یابیارز  یبند  براطبقه   کیدر استفاده از تنها    قیتحق  نیا  تیحال، محدود  نیمعتبر است. با ا  یفراابتکار  یهاتمیبا الگور

مطبقه   نیچند  یریکارگ مختلف  اعتمادترجامع  یابیارز  تواندیبند  قابل  و  قابل  یتر  کند.   یشنهادیپ   یهاروش میتعم  تیاز  ارائه 

  تواندیاز زمان اجرا م  ترقیدق  ی تجرب  لیتحل  کی  پرداخته است، ارائه  هاتمیالگور  ی زمان  یدگیچیپ   ی اگرچه مقاله به بررس  ن،یهمچن

  انتخاب   یهایژگیتعداد و  ،یبندعملکرد شامل دقت طبقه  یابیارز  یبرا  یاصل  یارهایمع  کند.  تیرا تقو  ییمربوط به سرعت همگرا  جینتا

شده  انتخاب  یهایژگ یو تعداد و  یبندطبقه  یاز خطا  یبیتابع هدف که ترک  کی  ن،ی. همچنمی باشد   ها تمیالگور  ییو سرعت همگرا  شده

شایان ذکر است که برای طبقه بندی داده ها در هر دو روش   بکار گرفته شده است. یسازنهیبه ندیفرآ  تیهدا اریاست، به عنوان مع

 UCIاستاندارد از مخزن  مجموعه داده 25 یروروش پیشنهادی بر نزدیک ترین همسایه استفاده شده است. در انتها،  kاز طبقه بند 

از   ی حاک   ها افتهی   مقایسه شده است.  WOASAT  و   GA  ،PSO  ،ALOو نتایج آن با الگوریتم مشابه از جمله  قرار گرفته    یابیمورد ارز

  انتخاب  یهایژگیتعداد و( و کاهش  %93  نیانگی)با م  یبندها، از نظر دقت طبقه روش  ریبا سا  سهیدر مقا  MBOICO  روش  آن است که

از  ترفیضع ی اما از نظر دقت کم داده نشان  یی در سرعت همگرا  ییبهبودها زین  MBOLF تمیالگور داشته است. یعملکرد بهتر  شده

MBOICO   برای اعتبارسنجی آزمایشات از آزمون   .کرده استعملt-test  .استفاده شده است 

 .    
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ارائه می کند.   اندافتهیتوسعه  یفراابتکار انتخاب ویژگی که براساس الگوریتم های  ی هاتمیجامع در مورد الگور یبررس  کیمقاله  نیا

می باشند که در مجلات معتبر علمی به چاپ رسیده اند. در    2023تا    2020مقالات بررسی شده در این پژوهش مربوط به سال ها  

ابتدا، مقدمه بر مساله انتخاب ویژگی، لزوم و ضرورت آن، کاربردها و مزایای آن، چالش هایی که انتخاب ویژگی با آنها مواجهه است 

ائه شده اند. در فصل دوم مقاله، مساله انتخاب واحد به طور جامعی تعریف گردیده و نحوه کدگذاری آن در روش های مبتنی  و غیره ار

مه، الگوریتم های فراابتکاری تشریح گردیده و انواع دسته بندی آنها ارائه شده  بر الگوریتم های فراابتکاری فراهم گردیده است. در ادا

رویکرد حل مساله این الگوریتم ها به همراه چالش های پیش رو مطرح گردیده اند. در کنار این، برای درک صحیح  است. همچنین، 

. نحوه حل مساله  ارائه شده است  و لزوم باینری سازی الگوریتم ها  یژگیمسئله انتخاب و  یاضیو مدل ر  قیدق  فیتوصتر خوانندگان،  

 انتخاب ویژگی توسط الگوریتم های فراابتکاری به همراه شماتیکی از روند فرآیند ان فراهم گردیده است.

پایین آنها،    ییهمگرادر بررسی های انجام شده بر روی روش های مورد مطالعه، کاستی ها و ضعف های الگوریتم ها که شامل نرخ  

حرکت های تصادفی نابهینه، جستجو در جهت های نامشخص، گیر کردن در بهینه های محلی، همگرایی زودرس، وابستگی به مقادیر  

پارامترها و غیره می باشد مشخص شده اند. الگوریتم بهینه سازی بکار گرفته شده در هر روش استخراج شده و نوآوری های صورت  

نحوه باینری کردن الگوریتم های فراابتکاری  م در جهت رفع کاستی های ذکر شده مورد بررسی قرار گرفته اند. گرفته بر روی هرکدا

در  ستفاده شده در هر پژوهش بیان شده و مقایسه گردیده است.  علاوه بر این، طبقه بند ا  در هر پژوهش مشخص و ذکر شده است.

ادامه، مساله و مجموعه داده هایی که روش های انتخاب ویژگی بر روی آنها اعمال شده اند برجسته شده و جزئیات کامل آنها ارائه  



 
شده است. همچنین، معیارهای ارزیابی بکار رفته در هر پژوهش به منظور ارزیابی کارایی روش پیشنهادی استخراج و مقایسه شده 

اند. فرمول های ریاضی این معیارهای ارزیابی نیز در این پژوهش فراهم شده اند. در نهایت، نقاط قوت و ضعف هر روش معرفی شده  

 ائه شده اند. بیان شده و راهکاریی نیز ار
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Abstract 

Machine Learning (ML) algorithms have a special role in today's real-world 

applications. These algorithms are capable of solving complex and time-consuming 

problems in a timely manner. ML algorithms can generate optimal solutions 

considering the type of problem. These algorithms are used in various branches of 

science, including disease diagnosis, cost estimation, classification, intrusion 

detection, image processing, and many others. However, the efficiency of these 

algorithms is highly dependent on the given training dataset. Also, the advancement 

of technology and data collection tools has led to the emergence of large-scale 

datasets that overshadow the efficiency of ML algorithms. As the dimension of the 

dataset increases, the training time of learning models increases. Additionally, their 

accuracy decreases due to the presence of irrelevant and redundant features in the 

dataset. One of the data preprocessing techniques in ML algorithms is feature 

selection, through which irrelevant and redundant features are omitted from the 

dataset. By removing irrelevant features, in addition to reducing the learning time of 

the models, the accuracy of the models also increases because the model focuses on 

more important and influential features. In recent years, various feature selection 

methods have been proposed, the most important of which are methods based on 

metaheuristic algorithms. These methods determine the influential features of the 

data set by considering the problem and its objective function. Therefore, this paper 

investigates the latest metaheuristic-based feature selection algorithms, and along 

with summarizing them, compares them from different aspects. 
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