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برچسبی چند داده های طبقه بندی دقت بهبود برای جدید رویͺرد ͷی مقاله این در چͺیده.

مورچ ها کلونͬ بهینه ساز الͽوریتم چارچوب در ͷکلاسی رابطه فازی منطق از استفاده با

در برچسبی چند داده های کاربرد افزایش است. شده پیشنهاد یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ

ͬ سازد. م ضروری را طبقه بندی دقت افزایش برای موثر روش هایی به نیاز مختلف، حوزه های

بر مبتنͬ مورچه ها کلونͬ بهینه ساز الͽوریتم با فازی منطق ͷکلاسی رابطه روش این در

در ذاتͬ پیچیده روابط مدیریت برای را آن توانایی تا است شده ادغام یادگیری تقویتͬ

انتخاب تکنیͷ های ترکیب از این، بر علاوه دهد. افزایش برچسبی چند داده های مجموعه

استفاده و شناسایی برای یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ مورچه ها کلونͬ بهینه ساز الͽوریتم و ویژگͬ

بهبود و ابعاد کاهش باعث نتیجه در که است شده گرفته بهره ͬ ها ویژگ مرتبط ترین از

داده های مجموعه روی بر گسترده آزمایش های طریق از است. شده مدل محاسباتͬ کارایی

رقیب روش های با مقایسه در بهتر دقت به دستیابی در رویͺرد این اثربخشͬ استاندارد،

دارد) افزایش(ادامه را طبقه بندی عملͺرد تنها نه پیشنهادی چارچوب است. شده داده نشان
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ارائه طبقه بندی تصمیم های تفسیرپذیری مورد در بینش هایی بلͺه است، داده

ͬ کند. م ͷکم برچسبی چند داده های طبقه بندی روش های پیشرفت به که ͬ دهد، م

مقدمه .١

توجهͬ قابل مقدار جمله از داده ها، گسترده هجوم باعث اجتماعͬ رسانه های پلتفرم های

و جمع آوری را کاربر توسط شده تولید محتوای مداوم طور به و است شده نامربوط اطلاعات از

مربوطه ͬ های ویژگ یا اطلاعات انتخاب و کردن فیلتر توانایی نتیجه، در ͬ کنند. م تحلیل و تجزیه

یادگیری ماشین در مهم بسیار فرآیند ͷی ویژگͬ انتخاب ͬ شود. م حیاتͬ داده زیاد بسیار مقدار از

ͷی از ͬ ها ویژگ آموزنده ترین و مرتبط ترین انتخاب شامل این است. داده ها تحلیل و تجزیه و

مجموعه انتخاب با است. پیش بینͬ مدل های کارایی و دقت بهبود برای معین داده مجموعه

و ͬ شود م حذف نامربوط یا اضافͬ اطلاعات ͬ کند، م پیدا کاهش ابعاد ͬ ها ویژگ از مناسب

.[١١] ͬ یابد م افزایش مدل تفسیر قابلیت

آن در که دارد اشاره داده مجموعه از نوعͬ به برچسبی چند داده های یادگیری ماشین، در

چند داده های طبقه بندی شود. مرتبط برچسب چندین با همزمان طور به ͬ تواند م نمونه هر

اشاره داده مجموعه ͷی در نمونه ͷی به برچسب چندین دادن اختصاص وظیفه به برچسبی

جستجوی در مورچه ها رفتار از که ،(ACO) مورچͽان١ کلونͬ بهینه ساز الͽوریتم .[١٢] دارد

ویژگͬ انتخاب مانند مختلفͬ بهینه سازی مسائل در موفقیت آمیزی طور به شده، گرفته الهام مسیر

فرومون تبخیر مانند پارامترهایی تنظیم با الͽوریتم این ͬ رود. م کار به چندبرچسبی داده های در

یادگیری .[١٣] ͬ دهد م ارائه ترکیبی بهینه سازی مسائل برای راه حل هایی مورچه ها، تعداد و

از ͬ کند م ͷکم عامل ها٣ به که است ماشین یادگیری در مهم شاخه ͷی نیز (RL) تقویت٢ͬ

انجام با عامل ،RL در بیاموزند. را بهینه تصمیم گیری پاداش۴، دریافت و محیط با تعامل طریق

پیدا کلͬ پاداش رساندن حداکثر به برای سیاستͬ محیط، از بازخورد دریافت و مختلف اقدامات

بازی های مثل زمینه هایی در و است کارآمد بسیار نامعلوم و پویا شرایط در روش این ͬ کند. م

.[٢۶] دارد کاربرد ͷرباتی و رایانه ای

در موجود قطعیت های عدم و ͬ ها پیچیدگ با مقابله برای زاده لطفͬ توسط فازی منطق

را غلط یا درست حالت دو تنها که ͷکلاسی منطق برخلاف شد. معرفͬ واقعͬ سیستم های

1Ant Colony Optimization
2Reinforcement Learning
3Agent
4Reward
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ͬ کند. م عمل درستͬ از مختلف درجات با و پیوسته صورت به فازی منطق ͬ گیرد، م نظر در

به و ͬ سازد م مناسب پیچیده و غیرقطعͬ سیستم های مدل سازی برای را فازی منطق ویژگͬ این

دهند انجام دقیق تری تصمیم گیری های مبهم، یا ناقص اطلاعات با که ͬ دهد م اجازه سیستم ها

بهبود به تقویتͬ یادگیری و ACO مانند بهینه سازی الͽوریتم های با فازی منطق ترکیب .[٢٨]

ͬ کند. م ͷکم پیچیده مسائل در سیستم ها عملͺرد

ویژگͬ انتخاب زمینه در موجود روش های بر مروری ٢ بخش در زیر: ترکیب با مقاله این

پیشنهادی الͽوریتم اصول و مفاهیم توضیح ٣ بخش در برچسبی، چند دسته بندی مسائل برای

طور به پیشنهادی الͽوریتم اجزای و جزئیات بررسͬ ۴ بخش در بررسͬ، مورد مسئله حل برای

گرفته صورت ارزیابی های و آزمایش ها از به دست آمده نتایج بررسͬ و ارائه ۵ بخش در کامل،

ͬ پردازد. م خود ایده بیان به شده، ارائه روش برای رو پیش آینده و نتیجه گیری به ۶ بخش در و

مرتبط کارهای .٢

حوزه این در بسیاری تحقیقات ویژگͬ، انتخاب اهمیت به توجه با اخیر سال های در

با چندبرچسبی ویژگͬ انتخاب برای جدید رویͺرد ͷی MLACO روش است. شده انجام

برای نظارت بدون و نظارت شده اکتشافͬ توابع از که ͬ دهد م ارائه ACO الͽوریتم از استفاده

ترکیب از نیز Ant-TD روش در .[١٩] ͬ کند م استفاده کم افزونگͬ با مرتبط ͬ های ویژگ یافتن

ͬ ها ویژگ جستجوی بهبود برای (TD) زمانͬ تفاوت تقویتͬ یادگیری و مورچه ها کلونͬ الͽوریتم

.[٢٠] است شده گرفته بهره اقدامات آینده ارزش پیش بینͬ در گذشته تجربیات از استفاده و

است نظارت بدون ویژگͬ انتخاب ͷی است، شده ارائه [۵] مرجع در که دیͽری روش

ͬ ها ویژگ اهمیت ارزیابی به (MCDM) فازی چندمعیاره تصمیم گیری اصول از استفاده با که

در همچنین، ͬ کند. م ͷکم قطعیت ها عدم مدیریت به فازی منطق از استفاده با و پرداخته

بهینه سازی رویͺرد ͷی از آنلاین، جریان داده های در ویژگͬ انتخاب چالش حل برای [٩] مرجع

و متضاد اهداف گرفتن نظر در با که است شده استفاده فازی پارتو تسلط بر مبتنͬ چندهدفه

ͬ پردازد. م ͬ ها ویژگ موثر انتخاب به قطعیت ها، عدم

چندبرچسبی یادگیری برای فیلتر ویژگͬ انتخاب الͽوریتم ͷی نیز MFS-MCDM مقاله

روش از استفاده و چندمعیاره تصمیم گیری فرآیند ͷی به مسئله تبدیل با که ͬ دهد م ارائه را

علاوه .[١٠] ͬ پردازد م برچسب ها با آن ها همبستگͬ اساس بر ͬ ها ویژگ رتبه بندی به ،TOPSIS

است شده معرفͬ دور از سنجش تصاویر ثبت برای ACO الͽوریتم ͷی [٢٧] مرجع در این، بر

مقاله ͬ دهد. م افزایش را کارایی و دقت محلͬ، جستجوی و مورچه ها مستمر بهینه سازی با که
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وزنͬ شمارش طریق از متن طبقه بندی در چندبرچسبی ویژگͬ انتخاب روش های بهبود به [١٨]

انتخاب الͽوریتم چندین ترکیب برای فازی انتگرال رویͺرد ͷی نیز [٧] مقاله و پرداخته بردا

انتخاب استحͺام و دقت فازی، انتگرال از استفاده با که ͬ کند، م ارائه نظارت بدون ویژگͬ

ͬ دهد. م افزایش را ویژگͬ

اساسͬ مفاهیم اساس بر موجود روش های مقایسه .١ جدول

مرجع Multi-label data Feature selection fuzzy ACO RL

[١٩] ✓ ✓ ✓

[٢٠] ✓ ✓ ✓ ✓

[۵] ✓ ✓

[٩] ✓

[١٠] ✓ ✓

[٢٧] ✓

[١٨] ✓ ✓

[٧] ✓

انتخاب زمینه های از ͷهری در که زیادی کارهای ͬ رغم عل که، ͬ دهد م نشان ١ جدول

مورد تاکنون فازی منطق و یادگیری تقویتͬ ،ACO الͽوریتم برچسبی، چند داده های در ویژگͬ

مقاله این در است. نشده آنها میان ارتباط به توجهͬ است، گرفته قرار بررسͬ و بحث

یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ ACO الͽوریتم در فازی منطق از استفاده با که ͬ شود م پیشنهاد روشͬ

شوند. داده بهبود برچسبی چند داده های در ویژگͬ انتخاب بررسͬ معیارهای

پایه مفاهیم .٣

پیشنهادی روش در شده استفاده روش های و مفاهیم دقیق تر بررسͬ به بخش این در

ͬ پردازیم. م

مانند ترکیبیاتͬ بهینه سازی مسائل حل برای ACOمعمولا˟ الͽوریتم .ACO الͽوریتم .٣. ١

تخصیص مسئله و (VRP) نقلیه٢ وسایل مسیریابی مسئله ،(TSP) دوره گرد١ فروشنده مسئله

مورچه های از جمعیتͬ به اولیه مقداردهͬ با الͽوریتم این ͬ شود. م استفاده (QAP) مربع٣ͬ
1Traveling Salesman Problem
2Vehicle Routing Problem
3Quadratic Assignment Problem
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فضای در تعریف شده پیش از مͺان های در یا تصادفͬ به صورت که ͬ شود م آغاز مصنوعͬ

ͷی احتمالͬ، قانون ͷی اساس بر متوالͬ انتخاب های با مورچه هر ͬ گیرند. م قرار جستجو

اساس بر فرومون ها ساختند، را خود راه حل های مورچه ها همه اینکه از پس ͬ سازد. م راه حل

راه حل های از بخشͬ که مسیرهایی معمول، طور به .[٣] ͬ شوند م به روزرسانͬ راه حل ها کیفیت

پیدا بالاتری باکیفیت راه حل های که مورچه هایی ͬ کنند. م دریافت بیشتری فرومون هستند، بهتر

از جلوگیری برای ͬ کنند. م ترشح کرده اند طͬ که مسیرهایی روی بر بیشتری فرومون ͬ کنند، م

برای مراحل این ͬ شوند. م تبخیر مشخصͬ نرخ با فرومون ها اکتشاف، به تشویق و ایستایی

راه حل ͷی به رسیدن مانند خاتمه دهنده معیار ͷی که زمانͬ تا ͬ شوند م انجام تکرار چندین

انجام شͺل دو به ACO در فرومون به روزرسانͬ .[١۶] شود برآورده بهینه به ͷنزدی یا بهینه

ͬ شود: م استفاده زیر فرمول سراسری، به روزرسانͬ در محلͬ. و سراسری به روزرسانͬ ͬ شود: م

τ
(t+١)
ij =(١−ρ).τ

(t)
ij +

N∑
k=١

∆τk
ij(٣. ١)

آن: در که

است، t تکرار در (i, j) لبه روی بر فرومون سطح τk
ij •

ͬ دهد، م نشان را ͬ شود م تبخیر ردپای از که فرومونͬ مقدار که است تبخیر نرخ ρ •

ͬ شود، م ترشح (i, j) لبه روی بر k مورچه توسط که است فرومونͬ مقدار ∆τk
ij •

.[٨] است مورچه ها کل تعداد N •

ترشح لبه ها از مورچه ها عبور از پس بلافاصله فرومون کمͬ مقدار محلͬ، به روزرسانͬ در

است: صورت این به محلͬ به روزرسانͬ فرمول راه حل. کیفیت به توجه بدون ͬ شود، م

τ
(t+١)
ij =(١−α) .τ

(t)
ij +α·τ (٣. ٢)٠

آن: در که

ترشح محلͬ صورت به که فرومونͬ مقدار که است محلͬ به ر  وزرسانͬ ضریب α •

ͬ کند، م تعیین را میشود

است، لبه ها روی بر فرومون اولیه سطح نشان د هنده که است ثابت ͷی τ ٠ •

است. محلͬ به روزرسانͬ از قبل (i, j) لبه روی بر فرومون سطح τ
(t)
ij •

تبخیر نرخ مانند پارامترهایی انتخاب همچنین و محلͬ، و سراسری ͬ های به روزرسان بین تعادل

ایفا ACO الͽوریتم عملͺرد و همͽرایی در مهمͬ نقش های محلͬ، به روزرسانͬ ضریب و
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خاص موارد برای بهینه نتایج تا ͬ شوند م تنظیم تجربی صورت به اغلب پارامترها این ͬ کنند. م

.[٢١] آید دست به مسئله

در کلیدی مفهوم ͷی (TD Learning) زمان١ͬ تفاوت یادگیری یادگیری تقویتͬ. .٣. ٢

ͬ کند. م ترکیب را کارلو مونت روش های و پویا برنامه ریزی از عناصری که است یادگیری تقویتͬ

تعاملات از شده جمع آوری تجربیات اساس بر سیاست ͷی ارزش تابع برآورد برای روش این

خود ارزش تخمین های به روزرسانͬ با عامل ͷی ،TD یادگیری در ͬ شود. م استفاده محیط با

به صورت اغلب که تفاوت، این ͬ گیرد. م یاد متوالͬ، تخمین های بین زمانͬ تفاوت اساس بر

از مشاهده شده واقعͬ ارزش و ͬ شده پیش بین ارزش بین اختلاف نمایانگر ͬ شود، م داده نشان δ

ارزش و فوری پاداش مجموع بین فتاوت به عنوان معمولا˟ (δ) TD خطای .[١] است محیط

این ریاضͬ، به طور ͬ شود. م تعریف فعلͬ حالت تخمینͬ ارزش منهای بعدی، حالت تخمینͬ

ͬ شود: م بیان زیر به صورت خطا

δ=r+γV (s′)−V (s)(٣. ٣)

آن: در که

است. زمانͬ تفاوت خطای γ •

است. s′ حالت به s حالت از انتقال از پس دریافت شده فوری پاداش r •

ͬ کند. م تعیین را آینده پاداش های اهمیت که است تخفیف ضریب δ •

.[٢٢] هستند s′ و s حالت های تخمینͬ ارزش V(s′) و V(s) •

به روزرسانͬ برای TD خطای این از ،Q-learning و TD(0) مانند ،TD یادگیری الͽوریتم های

اساس بر ارزش تخمین های به روزرسانͬ با ͬ کنند. م استفاده تکراری به صورت ارزش تخمین های

از کارآمد به طور تا ͬ دهد م اجازه عامل به TD یادگیری ͬ ها، پیش بین و مشاهده شده پاداش های

باعث ویژگͬ این محیط. دینامیͷ های از کامل دانش به نیاز بدون بͽیرد، یاد خود تجربیات

محیط با پیوسته تعاملات شامل که یادگیری تقویتͬ مسائل از بسیاری در TD یادگیری که ͬ شود م

.[۶] باشد مؤثر و کاربردی هستند،

اطلاعات تئوری در اساسͬ مفهوم ͷی (MI) متقابل٢ اطلاعات متقابل. اطلاعات .٣. ٣

دارد خود در دیͽر تصادفͬ متغیر مورد در تصادفͬ متغیر ͷی که را اطلاعاتͬ میزان که است

از ͬ کند. م تعیین را تصادفͬ متغیر دو بین همبستگͬ یا وابستگͬ میزان ͬ کند. م گیری اندازه
1Temporal Difference
2Mutual Information
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تعریف زیر صورت به Y و X تصادفͬ متغیر دو بین I(X;Y ) متقابل اطلاعات ریاضͬ، نظر

ͬ شود: م

I (X;Y )=
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x,y)log(
p (x,y)

p (x) .p (y)
)(۴ .٣)

آنتروپی: نظر از معادل طور به یا

I (X;Y )=H (X)+H (Y )−H (X,Y )(۵ .٣)

فرمول: این در که

است. Y و X مشترک چͽالͬ) (یا جرم تابع p(x,y) •

هستند. Y و X حاشیه ای احتمال چͽالͬ) (یا جرم توابع ترتیب به p (y) و p (x) •

هستند. Y و X آنتروپی های ترتیب به H (Y ) و H (X) •

.[٢] است Y و X مشترک آنتروپی H (X,Y ) •

برای اغلب که است ریاضͬ مفهوم ͷی که کسینوس١ تشابه کسینوسͬ. تشابه .۴ .٣

به کسینوس شباهت ͬ شود. م استفاده بالا ابعاد با فضایی در بردار دو بین شباهت کمیت تعیین

توجه با است. محبوب توصیه سیستم های و کاوی متن داده ها، تحلیل و تجزیه زمینه در ویژه

زاویه کسینوس عنوان به آنها بین کسینوس شباهت بعدی، n فضای ͷی در B و A بردار دو به

:[٢] ͬ شود م تعریف زیر صورت به ریاضͬ نظر از ͬ شود. م محاسبه بردار دو بین

Sc(A,B) =
A.B

∥A∥.∥B∥
(۶ .٣)

فرمول: این در که

است. بردار دو بین نقطه حاصلضرب دهنده نشان · •

است. بردار اقلیدسͬ قدر) (یا هنجار دهنده نشان ∥ ∥ •

امͺان ابهام، و قطعیت عدم با کار برای چارچوبی ارائه با فازی منطق فازی. منطق .۵ .٣

ͬ کند م ͷکم سیستم هایی طراحͬ به و ͬ کند م فراهم را پیچیده سیستم های کنترل و تحلیل

است؛ اصلͬ مؤلفه چند شامل منطق این شوند. سازگار غیرقطعͬ و واقعͬ شرایط با بهتر که

باشند مجموعه ͷی عضو مختلفͬ درجات به ͬ دهند م اجازه عناصر به که فازی مجموعه های

قواعد و دارد، را عضویت از درجه ای چه عنصر هر ͬ کنند م تعیین که عضویت توابع ،[١۴]
1Cosine Similarity
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همچنین، ͬ کنند. م تعریف ”اگر‐آنگاه“ صورت به را ͬ ها خروج و ورودی ها بین روابط که فازی

که ͬ کند م محاسبه را سیستم ͬ های خروج عضویت، توابع و قواعد این ͷکم به فازی استنتاج

دیفازی سازی نهایت، در تاکاگͬ‐سوگنو. و ممدانͬ استنتاج دارد: وجود آن برای رایج روش دو

استفاده واقعͬ دنیای در نتایج از بتوان تا ͬ کند م تبدیل دقیق مقادیر به را فازی ͬ های خروج

به پیش بینͬ و تصمیم گیری الͽو، تشخیص سیستم ها، کنترل در گسترده طور به منطق این کرد.

.[١۵] ͬ رود م کار

پیشنهادی روش .۴

استفاده با برچسبی چند داده های بین ویژگͬ انتخاب برای پیشنهادی الͽوریتم بخش، این در

گفته ٣ بخش در که همانطور ͬ شود. م ارائه یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ ACO الͽوریتم روش از

بهترین حل ها راه و مورچه ها فرومون ها، مقادیر به روزرسانͬ از استفاده با ACO الͽوریتم در شد

ͬ شوند. م انتخاب ͬ ها ویژگ

در ͬ کنند. م عبور جهت بدون متصل کاملا گراف ͷی از ACO در مورچه ها کلͬ، طور به

ͬ دهند. م نشان را ͬ ها ویژگ بین ارتباط یال ها و هستند داده ها ͬ های ویژگ گراف گره های اینجا،

مدل است. فیلتر رویͺرد ͷی بنابراین، و نیست، یادگیری الͽوریتم هیچ شامل پیشنهادی روش

استفاده خوب حل های راه ساخت برای که است ACO الͽوریتم های اصلͬ جزء فرومونͬ

گراف گره های روی را خود فرومون مقدار مورچه هر پیشنهادی، روش در .[۴] ͬ شود م

مقدار ͬ دهد. م تشͺیل فرومون دنباله نام به بعدی d بردار ͷی و ͬ کند م ذخیره ͬ ها) (ویژگ

دنباله اولیه مقداردهͬ معمول، طور به ͬ گذارد. م تأثیر ACO عملͺرد بر فرومون دنباله اولیه

به بخشیدن سرعت برای اینجا در ͬ کند. م کند را ACO همͽرایی ثابت، مقدار همان با فرومون

ماتریس و فرومون بردار اولیه مقداردهͬ جای به الͽوریتم، عملͺرد بهبود و الͽوریتم همͽرایی

را اولیه مقادیر متقابل ارتباط و کسینوسͬ تشابه روابط از استفاده با ثابت مقدار ͷی با V

انتخاب روش این داشت. خواهد بهتری مسیریابی مورچه هر ترتیب این به ͬ کنیم، م محاسبه

V و فرومون ماتریس داده های ارتباط و همبستگͬ میزان بتوان دقیق تر هرچه است داده نشان

داشت. خواهد بهتری با ACO کرد حساب را

الͽوریتم از استفاده با که ͬ دهد م نشان را FCR-ACOپیشنهادی الͽوریتم فلوچارت ١ شͺل

مجموعه ابتدا، است. شده طراحͬ چندبرچسبی ͬ های ویژگ انتخاب برای فازی منطق و ACO

از استفاده با سپس ͬ شوند. م انتخاب بررسͬ برای اولیه ͬ های ویژگ و شده پردازش ورودی داده

برای اطلاعات این از و ͬ شود م محاسبه ͬ ها ویژگ بین متقابل اطلاعات و ارتباط کسینوسͬ، تشابه
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الͽوریتم تکرار، هر در ͬ گردد. م استفاده مورچͽان کلونͬ الͽوریتم در فرومون ها به روزرسانͬ

بهبود و ارزیابی برای انتخاب شده ͬ های ویژگ نهایت، در ͬ پردازد. م بهینه ͬ های ویژگ انتخاب به

ͬ شود. م ارائه نهایی نتایج و ͬ گیرند م قرار استفاده مورد دسته بندی دقت

انجام مورچه ویژگͬ شمارش نام به بعدی d بردار ͷی تعریف با فرومون به روزرسانͬ روش

فرومون ماتریس ͬ یابد. م افزایش ͬ کند، م بازدید ویژگͬ ͷی از مورچه هر وقتͬ که است شده

که ͬ شود م ساخته فرومون به روزرسانͬ برای مورچه هر گیری تصمیم براساس الͽوریتم برای

ͬ شود. م محاسبه فازی ͷکلاسی ارتباط به توجه با فرومون مقدار مورچه هر برای مرحله این در

هر در مورچه ها دیͽر با مورچه ͷی برای شده محاسبه فازی ͷکلاسی رابطه دیͽر عبارت به

تصمیم هات ͬ ترین جزئ ارتباط این پایه بر که ͬ شود م باعث امر همین و ͬ باشد م متفاوت مرحله

استفاده با ساختند، کامل طور به را خود حل های راه مورچه ها اینکه از پس شود. گرفته الͽوریتم

به روزرسانͬ برای ١ الͽوریتم از فرومون به روزرسانͬ در به دست آمده داده های بین فازی ارتباط از

ͬ شود. م استفاده ویژگͬ هر برای فرومون مقدار

فرومون به روزرسانͬ :١ شماره الͽوریتم

فرومون روزآوري به

کنید محاسبه را فازی ͷکلاسی رابطه مورچه هر برای

گراف یال های دیͽر با آن فازی مقدار اساس بر فرومون مقدار به روزرسانͬ

به دست آمده فرومون براساس مورچه هر برای مسیر انتخاب

فرومون تبخیر

فرومون به روزرسانͬ پایان

V ماتریس مورچه حرکت تکرار بار هر در یادگیری تقویتͬ مفهموم از استفاده با همچنین

پیشنهادی، روش در ͬ باشد. م ACO الͽوریتم در فراابتکاری تابع ͷی این ͬ شود. م به روزرسانͬ

از بازدید با مورچه هر و ͬ گیرند م قرار ͬ ها ویژگ روی تصادفͬ طور به مورچه ها ابتدا، در

احتمالͬ، و حریصانه حالت انتقال قوانین از استفاده با جستجو فضای در مختلف ͬ های ویژگ

اعمال با را برداری بهره و اکتشاف بین ارتباط شده، تنظیم قوانین اساس بر سازد. مͬ را حلͬ راه

برای مورچه ها حرکت نحوه ٢ شماره الͽوریتم در ͬ کند. م متعادل فرومونͬ و اکتشافͬ اطلاعات

است. شده داده نشان نتیجه به رسیدن
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پیشنهادی الͽوریتم فلوچارت .١ شͺل
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FCR-ACO الͽوریتم :٢ شماره الͽوریتم

ورودی ها:

Y برچسب های و X ͬ های ویژگ با D دیتاست ‐

N مورچه ها تعداد ‐

T تکرارها تعداد ‐

(ρ ،β ،α) ACO پارامترهای ‐

(ε ،γ) یادگیری تقویتͬ پارامترهای ‐

فازی منطق پارامترهای ‐

خروجͬ:

S شده انتخاب ویژگیهای مجموعه ‐

شروع:

اولیه: مقداردهͬ .١

((۴ .٣) (معادله X در ویژگͬ هر برای فرومونها اولیه مقداردهͬ ‐

((۶ .٣) (معادله اولیه مقادیر با (V ) ارزش ماتریس ایجاد ‐

فرومون ها به روزرسانͬ برای فازی قوانین تعریف ‐

مورچه ها اولیه جمعیت ایجاد ‐

:T تا ١ از t تکرار هر برای .٢

:N تا ١ از i مورچه هر برای .٢. ١

:(V ) ماتریس و فرومون ها اساس بر ͬ ها ویژگ انتخاب ‐

و ((٣. ٣) (معادله یادگیریتقویتͬ اساس بر (V ) ماتریس و ((٣. ٢) (معادله فرومون ها به روزرسانͬ ‐

فازی: منطق

اکیورسͬ اساس بر پاداش محاسبه ‐

ρ و α از استفاده با شده انتخاب ͬ های ویژگ برای فرومون ها به روزرسانͬ ‐

فرومون ها: به روزرسانͬ میزان تنظیم برای فازی منطق از استفاده ‐

شده انتخاب ͬ های ویژگ تعداد اکیورسͬ، فازی: سیستم ورودی های ‐

فرومون تنظیم مقدار فازی: خروجͬ محاسبه ‐

((٣. ١) (معادله فازی خروجͬ اساس بر فرومون ها به روزرسانͬ ‐

شده: دریافت پاداش اساس بر (V ) مقادیر به روزرسانͬ ‐

بیشتر بهره برداری و کمتر اکتشاف برای ε مقدار کاهش .٢. ٢

(V ) ماتریس و فرومون ها مقدار بیشترین اساس بر ͬ ها ویژگ مجموعه بهترین انتخاب .٣

پایان
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شبیه سازی نتایج .۵

نمودار قالب در ١FCR-ACO الͽوریتم خروجͬ و برای نتایج بررسͬ به بخش این در

ͬ پردازیم. م

روش های با مقایسه در پیشنهادی الͽوریتم عملͺرد بررسͬ برای داده ها. مجموعه .١ .۵

مشاهده داده ها اطلاعات ٢ جدول در است. شده استفاده برچسبی چند داده پنج از دیͽر

ͬ شود: م

داده ها مجموعه مشخصات .٢ جدول

مرجع برچسب ها تعداد ͬ ها ویژگ تعداد آموزشͬ نمونه های تعداد داده مجموعه نام

[٢۴] ٢١ ٢۵٨ ۶۴۵ Birds

[٢۴] ٢۶ ۴۶٨ ۵٠٠٠ Art

[٢۵] ۶ ٢٩۴ ٢۴٠٧ Scene

[٢۴] ۴٠ ٧۴٣ ۵٠٠٠ Science

[٢۴] ٢٢٧ ٨١٢ ١۶٧۵ Chess

[٢۴] ١٢٣ ١٧۶٣ ٢٢۵ Coffee

[٢۵] ٧۵ ١٠٠۴ ١۴۵٩ language

[٢۵] ۵ ٢٩۴ ٢٠٠٠ Image

ضمنͬ الͽوهای از استفاده با مرتبط برچسب های پیش بینͬ برای پارامترها. تنظیم .٢ .۵

کردیم. استفاده (MLKNN) چند برچسبی٢ پرکاربرد و معروف کلاس بندی کننده از داده ها، میان

چند برچسبی داده های برای خاص به طور که KNN نزدیͺترین روش از کلاس بندی کننده این

اساس بر را دیده نشده نمونه ͷی برچسب های مجموعه و ͬ کند م استفاده است، شده طراحͬ

این در استفاده شده کلیدی عناصر ͬ کند. م پیش بینͬ نمونه آن ͬͽهمسای از به دست آمده اطلاعات

مطالعه در است. پسینͬ احتمال حداکثر اصل کاربرد و عضویت تعداد آمارهای شامل الͽوریتم

برای سراسری و محلͬ اطلاعات بین تعادلͬ که کردیم تنظیم K = ١٠ را ͬͽهمسای اندازه ما،

ͬ کند. م فراهم برچسب ها پیش بینͬ

بهینه عملͺرد به دستیابی برای که هستند پارامتر چندین شامل ACO و RL الͽوریتم های

را پارامترها این برای مناسب مقادیر گسترده، آزمایش های طریق از شوند. تنظیم به دقت باید
1Fuzzy Classic Relation – Ant Colony Optimization
2Multi Label K-Nearest Neighbors
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شده اند. فهرست مطالعه این در استفاده شده مجموعه داده های برای ٣ جدول در که کردیم تعیین

عبور چرخه های تعداد ،(nAnt) مورچه ها تعداد شامل مهم پارامترهای ،ACO الͽوریتم برای

هر در ͬ تواند م مورچه هر که ͬ هایی ویژگ تعداد ،(nCycle) ͬ دهد م انجام مورچه هر که گرافͬ

تعادل پارامترها این است. (ρ) حرکت هر در فرومون تبخیر نرخ و ،(NF) کند مشاهده چرخه

ͬ دهند. م قرار تأثیر تحت ACO چارچوب در را بهره برداری و اکتشاف بین

نرخ ،(α) یادگیری نرخ شامل اساسͬ پارامترهای یادگیری تقویتͬ، بخش و اکتشافͬ تابع در

در به روزرسانͬ فرآیند و یادگیری دینامیͷ های مقادیر این هستند. β پارامتر و ،(γ) تخفیف

است منتخب نهایی ͬ های ویژگ ارزش نشان دهنده m پارامتر ͬ کنند. م کنترل را RL چارچوب

است. نیمه نظارتͬ یادگیری فرآیند طریق از شناسایی شده ͬ های ویژگ مهم ترین منعکس کننده که

پیشنهادی الͽوریتم پارامتر تنظیم .٣ جدول

پارامتر توضیحات مقدار

α The Learning rate of TD(0) 0.5

ρ Pheromone decay rate 0.2

γ The Discount rate of TD(0) 0.8

nCycle Number of iteration that the algorithm should repeat 25

nAnt Number of ants that search the features space 5

NF Number of features each ant should traverse 1
8d ≤ NF ≤ 1

6d

q Exploration-exploitation coefficient 0.7

β The trade-off between heuristic information and pheromone 1

m Number of top features that should be selected 10 < m < 100

(Accuracy) ”دقت“ نام های به مهم مفهوم دو ماشینͬ، زبان در ارزیابی. معیارهای .٣ .۵

دیده آموزش مدل های عملͺرد ارزیابی در که دارد وجود (Hamming Loss) همینگ“ ”زیان و

معیار ͷی عنوان به دقت ͬ گیرند. م قرار استفاده مورد برچسبی چند دسته بندی مسائل برای

نمونه هایی تعداد نسبت معیار این ͬ شود. م استفاده مدل عملͺرد ارزیابی برای متداول و ساده

به دقت ریاضͬ طور به ͬ دهد. م نشان نمونه ها تعداد کل به شده اند دسته بندی درستͬ به که را

:[١٧] ͬ شود م تعریف زیر صورت



١٠٠ فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت ١٠٠بهبود فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت ١٠٠بهبود فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت بهبود

Accuracy=
شده دسته بندی درست های نمونه تعداد

نمونه ها کل تعداد
×١٠٠(١ .۵)

مواردی برای همینگ زیان که حالͬ در ͬ شود م استفاده متداول و ساده معیار ͷی عنوان به دقت
داده ها که مواقعͬ در است ممͺن دقت زیرا است، مفیدتر دارند برچسب چندین برچسب ها که
ͷی همینگ زیان نباشد. مدل عملͺرد دهنده ی نشان خوبی به هستند، برچسب چندین دارای
میزان معیار این است. برچسبی چند دسته بندی مسائل در مدل عملͺرد اندازه گیری برای معیار
بین مقداری معیار این ͬ کند. م اندازه گیری را شده پیش بینͬ و واقعͬ برچسب های بین اختلاف
همینگ ریاضͬ طور به هستند. مدل بهتر عملͺرد دهنده نشان کمتر مقادیر که دارد، ١ و ٠

:[٢٣] است نمونه ها تعداد (N) آن در که ͬ شود م تعریف زیر صورت به باخت

Hamming loss=
١
N

N∑
i=١

متفاوت شده پیش بینͬ و ͬ ها واقع برچسب
برچسب ها کل تعداد

×١٠٠(٢ .۵)

شامل دیͽر، الͽوریتم ۶ با را مقاله این در شده پیشنهاد روش شبیه سازی. نتایج .۴ .۵

معیارهای در یͺسان داده های برای ،LRFS و Cluster ،Ant-TD ،PPT-MI ،MCLS ،MSSL

ͬ ها همبستگ محاسبه برای را ͬͽهمسای منظور این به کرده ایم. مقایسه همینگ زیان و دقت

۴٠ از و آموزش برای تصادفͬ صورت به داده ها درصد ۶٠ از همچنین گرفته ایم. نظر در ١٠

تعداد برای پیشنهادی روش عملͺرد بررسͬ برای کرده ایم. استفاده تست برای باقیمانده درصد

مجموعه هر از تایی {١٠٠ ، ٩٠ ، ٨٠ ، ٧٠ ، ۶٠ ، ۵٠ ، ۴٠ ، ٣٠ ، ٢٠ ، ١٠} ͬ های ویژگ

ͬ تواند م کاربر توسط انتخابی ͬ های ویژگ تعداد روش این در که گرفته ایم نظر تحت را داده

کند. تغییر

الͽوریتم ۶ پیشنهادی روش برای بالا دسته بندی ١٠ میانیͽین دقت بررسͬ به ۴ جدول

در ͷکلاسی فازی رابطه از استفاده ͬ شود م مشاهده که همانطور است. پرداخته شده معرفͬ

روشهای سایر به نسبت آن برتری باعث دقت، بهبود بر علاوه یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ ACO

است. شده برچسبی چند داده های در ویژگͬ انتخاب

برای برچسبی چند داده های در ویژگͬ انتخاب دقت مقایسه نمودار دهنده نشان ٢ شͺل

ͬ باشد م آن نشان دهنده شͺل این ͬ دهد. م نشان را دیͽر شده معرفͬ روش ۶ با پیشنهادی روش

ͬ باشد. م شده معرفͬ روش های سایر از برتر پیشنهادی الͽوریتم موارد اکثر در که
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بالاتر دقت دهنده نشان بزرگتر (عدد دسته زیر ١٠ دقت میانگین .۴ جدول

ͬ باشد) م

FCR-ACO Ant-TD PPT-MI MSSL Cluster LRFS MCLS

Coffee 0.0485 0.0463 0.0033 0.0064 0.0057 0.0042 0.0207

Chess 0.1553 0.1496 0.0782 0.1068 0.0700 0.0701 0.0593

Arts 0.1122 0.1038 0.0415 0.1109 0.0244 0.0139 0.0520

Language 0.1598 0.1551 0.1252 0.0018 0.0243 0.0057 0.0182

Science 0.0360 0.0339 0.0113 0.0229 0.0111 0.0026 0.0110

Scene 0.4131 0.4019 0.0952 0.2863 0.1821 0.1984 0.1277

Birds 0.4234 0.4156 0.3085 0.2171 0.2279 0.3055 0.2290

Image 0.2980 0.2933 0.1246 0.2007 0.1861 0.2364 0.1445

Average 0.2058 0.1999 0.0984 0.1191 0.0914 0.1046 0.0828

با ͬ پردازد. م همینگ زیان معیار در شده انتخاب دسته زیر ١٠ میانگین بررسͬ به ۵ جدول

باعث یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ ACO در فازی منطق از استفاده ͬ شود م مشاهده جدول به توجه

برچسبی چند داده های در ویژگͬ انتخاب روش های سایر با مقایسه در همینگ زیان کاهش

است. شده

نشان دهنده کمتر (عدد دسته زیر ١٠ برای همینگ زیان میانگین .۵ جدول

ͬ باشد) م کمتر زیان

FCR-ACO Ant-TD PPT-MI MSSL Cluster LRFS MCLS

Coffee 0.0138 0.0142 0.0161 0.0163 0.0163 0.0163 0.0162

Chess 0.0071 0.0071 0.0101 0.0100 0.0103 0.0102 0.0103

Arts 0.0613 0.0621 0.0619 0.0594 0.0626 0.0622 0.0617

Language 0.0155 0.0154 0.0158 0.0158 0.0158 0.0158 0.0157

Science 0.0360 0.0361 0.0430 0.0429 0.0429 0.0431 0.0430

Scene 0.1252 0.1300 0.2845 0.2393 0.2645 0.2590 0.2803

Birds 0.0528 0.0533 0.0523 0.0618 0.0621 0.0522 0.0611

Image 0.1998 0.2098 0.3499 0.3290 0.3341 0.3290 0.3500

Average 0.0639 0.0660 0.1042 0.0968 0.1010 0.0984 0.1047



١٠٢ فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت ١٠٢بهبود فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت ١٠٢بهبود فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت بهبود

Birds (ب) Image (آ)

Coffee (د) Science (ج)

Chess (و) Language (ه)

Scene (ح) Arts (ز)

شده انتخاب ͬ های ویژگ تعداد حسب بر دقت نمودار .٢ شͺل



دولتشاهͬ م. و مهرداد و. بیرانوند، شمس س. دولتشاه١٠٣ͬ م. و مهرداد و. بیرانوند، شمس س. دولتشاه١٠٣ͬ م. و مهرداد و. بیرانوند، شمس س. ١٠٣

با پیشنهادی الͽوریتم مقایسه برای شده معرفͬ دیتاست های برای نمودار ٨ شامل ٣ شͺل

مشاهده شͺل در که همانطور ͬ باشد. م برچسبی چند داده های در ویژگͬ انتخاب دیͽر روش ۶

است. داده نشان خود از روش ها سایر به نسبت کمتری همینگ زیان پیشنهادی الͽوریتم ͬ شود م

به برچسبی چند ͬ های ویژگ انتخاب برای مختلف روش های زمانͬ پیچیدگͬ ،۶ جدول در

است: شده آورده ͷتفکی

روش ها سایر با پیشنهادی روش محاسباتͬ پیچیدگͬ مقایسه .۶ جدول

روش محاسباتͬ پیچیدگͬ

FCR-ACO O(N·T·M + S·A·T + F·N·M)

Ant-TD O(N·T·M + S·A·T + F·M)

Cluster O(N٢·K)

PPT-MI O(N٢ + N. M)

LRFS O(NML + N·M٢)

MCLS O(N٢(M+K) + N٢·M)

MSSL O(N·M٢)

دادهها. نمونه های تعداد :N •

الͽوریتم. تکرارهای تعداد :T •

داده. ابعاد یا ͬ ها ویژگ تعداد :M •

یادگیری تقویتͬ. الͽوریتم در حالت ها یا وضعیت ها تعداد :S •

یادگیری تقویتͬ. الͽوریتم در ممͺن عمل های یا اقدامات تعداد :A •

فازی. سیستم در فازی قوانین تعداد یا فازی ͬ های ویژگ تعداد :F •

خوشه بندی. الͽوریتم در خوشه ها تعداد :K •

برچسب ها. تعداد :L •

محاسباتͬ پیچیدگͬ دارای فازی، سیستم های و یادگیری تقویتͬ، ،ACOترکیب با پیشنهادی روش

میان هماهنگͬ به نیاز دلیل به بالا پیچیدگͬ این است. دیͽر روش های اکثر به نسبت بالاتری

منابع به نیاز ͬ تواند م پیشنهادی روش است. پیچیده داده های پردازش و مختلف الͽوریتم های

ارائه را بالاتری دقت و بهینه سازی توانایی های عوض، در اما باشد، داشته بیشتری محاسباتͬ

ͬ دهد. م



١٠۴ فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت ١٠۴بهبود فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت ١٠۴بهبود فازی... رابطه از استفاده با برچسبی چند داده های دسته بندی دقت بهبود

Birds (ب) Image (آ)

Coffee (د) Science (ج)

Chess (و) Language (ه)

Scene (ح) Arts (ز)

شده انتخاب ͬ های ویژگ تعداد حسب بر همینگ زیان نمودار .٣ شͺل
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معرفͬ مجموعه های میان در را برچسب تعداد بیشترین که ،Coffee و Chess داده های در

ͬ شود. م کندتر الͽوریتم بررسͬ، مورد نمونه های تعداد افزایش با که ͬ شود م مشاهده دارند، شده

پردازش که برچسب هاست زیاد تعداد دلیل به داده ها این بالای پیچیدگͬ نشان دهنده امر این

Birds، Scene، Arts داده های مجموعه در مقابل، در ͬ طلبد. م بیشتری زمان آن ها تحلیل و

انتخاب ͬ های ویژگ تعداد افزایش با دارند، کمتری برچسب های تعداد که Image و Science،

این ͬ رود. م پیش نزولͬ صورت به همینگ زیان نمودار و صعودی به صورت دقت نمودار شده،

بهتری عملͺرد مجموعه ها این در مناسب تر ͬ های ویژگ انتخاب با الͽوریتم که ͬ دهد م نشان

دو بین واسط حد در برچسب ها تعداد که Language داده مجموعه در دارد. دقت نظر از

ͬ باشد، م نزولͬ صورت به همینگ زیان نمودار و صعودی دقت نمودار دارد، قرار قبلͬ گروه

نشان این است. پایین تر کمتر، برچسب دارای داده های با مقایسه در دقت افزایش سرعت اما

همچنان اما ͬ یابد، م کاهش دقت بهبود سرعت یابد، افزایش برچسب ها تعداد هرچه که ͬ دهد م

کمتری شیب اگرچه ͬ بخشد، م بهبود را خود عملͺرد صحیح ͬ های ویژگ انتخاب با الͽوریتم

دارد. پایین تر برچسب تعداد با ها داده به نسبت

روش ͬ شود م مشاهده همینگ زیان و دقت معیار مقایسه در به دست آمده نتایج اساس بر

به امر این علت است. کرده عمل شده معرفͬ روش های سایر از بهتر FCR-ACO پیشنهادی

یادگیری تقویتͬ بر ACOمبتنͬ در فرومون ها به روزرسانͬ هنگام در فازی ارتباط از استفاده ما عقیده

چند داده های دسته بندی روش های دیͽر به نسبت را خود کارایی Ant-TD الͽوریتم ͬ باشد. م

محاسبه برای فرومون به روزرسانͬ هنگام شده پیشنهاد روش در است. داده نشان برچسبی

اسنتباط به دست آمده نتایج به توجه با که داده ایم تاثیر را فازی ارتباط مورچه ها توسط مسیر

چند از همزمان استفاده مورچه ها حرکت مسیر به روزرسانͬ برای داده ها بررسͬ هنگام ͬ شود م

تصمیم قدرت از بخشͬ خطͬ همبستگͬ و ارتباط میͺند. عمل بهتر بسیار داده ها همبستگͬ

این ͬ کند. م عمل مفید تر بسیار داده ها در فازی همبستگͬ و ارتباط و ͬ باشد م الͽوریتم گیری

استفاده روش برتری باعث امر همین و است نشده لحاظ دیͽر روش های از ͷی هیچ در عامل

روش های سایر به نسبت یادگیری تقویتͬ بر مبتنͬ ACO الͽوریتم در داده ها بین فازی ارتباط از

ͬ باشد. م شده گفته

دقت با فرآیند این که است شده باعث فرومون ها به روزرسانͬ در فازی منطق از استفاده

عضویت، مختلف درجات و قطعیت ها عدم گرفتن نظر در با فازی منطق شود. انجام بیشتری

طور به ͬ تواند م فازی سیستم این ترتیب، به ͬ کند. م ͷکم ͬ ها ویژگ انتخاب دقت بهبود به

بر که ACO این، بر علاوه کند. اعمال را فرومون ها در لازم تغییرات انعطاف پذیرتری و دقیق تر
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انجام بهینه تر ͬ ها ویژگ جستجوی فرآیند که شده باعث است، شده تنظیم یادگیری تقویتͬ اساس

سمت به و بیاموزند خود گذشته تجربیات از که ͬ کند م ͷکم مورچه ها به یادگیری تقویتͬ شود.

در کارایی افزایش باعث امر این دارند. را پاداش بیشترین که کنند حرکت ͬ هایی ویژگ انتخاب

ͬ شود. م نامربوط ͬ های ویژگ تداخل کاهش و مهم ͬ های ویژگ انتخاب

که: است گونه ای به روش دو این ترکیب

ممͺن، شرایط تمامͬ گرفتن نظر در با فازی منطق ͬ ها: ویژگ انتخاب دقت افزایش (١)

ͬ بخشد. م بهبود را ͬ ها ویژگ انتخاب

حذف را کم اهمیت ͬ های ویژگ یادگیری تقویتͬ، با ACO ͬ ها: ویژگ تداخل کاهش (٢)

ͬ کند. م انتخاب را مهم ͬ های ویژگ تنها و کرده

که ͬ شود م باعث یادگیری تقویتͬ با ACO و فازی منطق ترکیب بهتر: بهینه سازی (٣)

شود. انجام بیشتری سرعت و دقت با بهینه سازی فرآیند

به دیتاست ها تمامͬ در است توانسته ما پیشنهادی روش چرا که ͬ دهند م توضیح دلایل این

آورد. دست به روش ها سایر با مقایسه در را نتایج بهترین مداوم طور

چندبرچسبی داده های در ویژگͬ انتخاب برای پیشنهادی روش اصلͬ محدودیت های از ͬͺی

این است. آن محاسباتͬ بالای پیچیدگͬ فازی، منطق و مورچͽان کلونͬ الͽوریتم از استفاده با

ممͺن مͺرر، ͬ های به روزرسان و ͬ ها ویژگ فضای در وسیع جستجوی به نیاز دلیل به الͽوریتم ها

فازی پارامترهای دقیق تنظیم به روش این همچنین، کنند. مصرف را زیادی منابع و زمان است

عملͺرد به ͬ تواند م پارامترها این نادرست انتخاب و است حساس مورچͽان کلونͬ الͽوریتم و

غیرقابل یا نویزی بسیار داده های این، بر علاوه شود. منجر صحیح همͽرایی عدم یا ضعیف

تنظیم و پیاده سازی و کنند، ایجاد ویژگͬ انتخاب دقت در را چالش هایی ͬ توانند م پیش بینͬ

باشد. خاص تخصص های نیازمند و پیچیده است ممͺن الͽوریتم ها این دقیق

نتیجه گیری .۶

داده های برای داده ها فازی ارتباط اساس بر FCR-ACO ویژگͬ انتخاب روش مقاله این در

همبستگͬ و ارتباط کسینوسͬ، همبستگͬ از استفاده با مقاله این در شد. ارائه برچسبی چند

پرداختیم. ویژگͬ انتخاب به ACO در فرومون محاسبه گر عوامل عنوان به فازی ارتباط و متقابل

دیͽر روش ۶ به نسبت همینگ زیان و دقت معیار های لحاظ از روش این دادیم نشان ادامه در

سایر به نسبت را ما روش بودن بهینه و کارایی این که است داده نشان خود از بهتری عملͺرد

برای همینگ زیان و دقت میانگین ،۵ و ۴ شماره جدول های آخر سطر در ͬ دهد. م نشان رقیبان
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،FCR-ACO پیشنهادی، روش که ͬ دهد م نشان مقایسه این است. شده محاسبه داده مجموعه ٨

نسبت همچنین و است کرده عمل Ant-TD روش از بهتر توجهͬ قابل طور به دقت لحاظ از

همینگ زیان لحاظ از ͬ دهد. م نشان را درصد ١٢ تا ٨ حدود در دقتͬ افزایش روش ها سایر به

را درصدی ۴ تا ٣ زیان کاهش و داشته بهتری عملͺرد Ant-TD با مقایسه در FCR-ACO نیز،

پیشنهادی روش عملͺرد برتری بر تأکید نتایج این است. رسانده ثبت به روش ها سایر به نسبت

دارد. دیͽر روش های به نسبت زیان کاهش و دقت بهبود در

مثال، عنوان به بوده اند. واقعͬ مقاله این در استفاده مورد داده های که است ذکر شایان

که ͬ شود م مربوط نویزی محیط های در پرندگان مختلف گونه های شناسایی به Birds داده های

به مربوط Scene داده های همچنین، دارد. محیط زیست و زیست شناسͬ زمینه در کاربردهایی

تصویر پردازش و ماشین بینایی زمینه های در که است مختلف صحنه های و الͽوها تشخیص

شرایط در را پیشنهادی الͽوریتم عملͺرد تا داده اند اجازه ما به واقعͬ داده های این دارد. کاربرد

کنیم. ارزیابی پیچیده و واقعͬ

از چندبرچسبی داده های در ویژگͬ انتخاب روش های بهبود بر تمرکز با آینده تحقیقات

کند. ایجاد حوزه این در را جدیدی مسیرهای ͬ تواند م فازی منطق از گسترده تر استفاده طریق

کلونͬ الͽوریتم های در فرومون ماتریس به روزرسانͬ برای فازی قواعد بهبود و توسعه ویژه، به

سرعت ͬ تواند م هیبریدی، فازی سیستم های و تطبیقͬ فازی قواعد از استفاده با مورچͽان،

یادگیری تقویتͬ با فازی منطق ادغام همچنین، بخشد. بهبود را الͽوریتم دقت و همͽرایی

ͷکم پیچیده محیط های در نویز کاهش به و دهد افزایش را ͬ ها به روزرسان دقت ͬ تواند م

نویزی داده های در قطعیت عدم مدیریت برای فازی مدل های از استفاده این، بر علاوه کند.

با فازی منطق ترکیب شود. منجر ویژگͬ انتخاب در بهتری نتایج به ͬ تواند م چندبرچسبی و

به ͬ تواند م نیز عصبی شبͺه های و ͷژنتی الͽوریتم های مانند دیͽر بهینه سازی الͽوریتم های

روش های توسعه به ͬ توانند م تحقیقاتͬ مسیرهای این کند. ͷکم مدل ها دقت و عملͺرد بهبود

شوند. منجر پیچیده محیط های در بهینه سازی و ویژگͬ انتخاب در کاربردی تر و پیشرفته تر
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