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ل بندی و تحليها توسط انسان غيرممکن شده است و نياز به طبقهبندی سریع دادهطبقهآوری و ها، امکان جمع امروزه با افزایش حجم داده - چکيده

ها به یک الگوریتم های آنهای آموزشی به همراه برچسبها، ابتدا طی یک فرآیند نمونهبندی دادهای برخوردار است. در طبقهخودکار از جایگاه ویژه

بی های چند برچسی کند. دادهنيبشيپهای آزمایشی را ها را یاد بگيرد و سپس برچسب دادهها و برچسبشود تا ارتباط بين نمونهمی دادهی ريادگی

ا هتوانند بيش از یک برچسب کلاس داشته باشند، به عبارت دیگر هر نمونه توسط یک مجموعه از برچسبها میهایی هستند که در آن نمونهداده

 .شودها مینمایش داده

های چند برچسبی بند دادهروش ماشين بردار پشتيبان ساختاری را با ماشين بردار پشتيبان چند برچسبی برای ایجاد یک طبقه در این مقاله،

کند مرز تصميم بهتر نسبت به ها است که کمک میبندی داده. این روش از دو مرحله تشکيل شده است؛ مرحله اول شامل خوشهکنيمترکيب می

های . با ارزیابی روش پيشنهادی بر روی مجموعه دادهاست SVMداشته باشيم و مرحله دوم فرآیند یادگيری است که همانند  ماشين بردار پشتيبان

 .بينی از کارایی بهتری برخوردار استرسيم که از لحاظ دقت و صحت پيشهای موجود، به این نتيجه میموجود در مقایسه با روش

 

 .بندیبندی چند برچسبی ، خوشه، طبقهماشين بردار پشتيبان -كليد واژه

 

 مقدمه -1

 نظارت با یادگيری ئلهمس یک 1برچسبی چند هایداده بندیطبقه

 یا كلاس چندین با همزمان تواند می نمونه هر آن در باشدكهمی

نمی نيز خاص نمونه یک مختص هاكلاس این و شود همراه برچسب

 به نسبت زیادی توجه برچسبی چند بندیطبقه اخيرا. [1]باشند

 بندیتقسيم مثال، عنوان به است پرداخته واقعی یدنيا كاربردهای

 بندیدسته و فيلم و صحنه تفسير ،[6]3بيوانفورماتيک ،[5]2متن

 برچسبی چند بندیطبقه برای دسته نوع سه. برد نام [7]4یموسيق

 .7تركيبی ژیتاسترا و 6الگوریتم توسعه ، 5داده تجزیه:  دارد وجود

 ای یک به را برچسبی چند داده مجموعه داده تجزیه ژیترااست

یم تقسيم( كلاسه چند یا دودویی) برچسب تک زیرمجموعه چند

 بندهایطبقه از استفاده با زیرمجموعه هر برای سپس و كند

-طبقه این همه سپس و سازدمی آنان برای بندطبقه یک موجود،

 3 عمدتا. كندمی جمع كلی برچسبی چند بندطبقه یک در بندها

 لمقاب در یک یک، مقابل در یک:  دارد وجودداده  تجزیه ترفند نوع

 برای داده تجزیه برچسبی چند روش. ابرمجموعه برچسب بقيه،

 در این حوزه بندهاطبقه از تعدادی چون است مناسب سازی پياده

 .[4-2]باشندمی موجود ،آنان رایگان افزارهای نرم و

 چند بندیطبقه الگوریتم یک ،وریتمالگ توسعه استراتژی

 هایكلاس همه و آموزشی هاینمونه همه برای را خاص كلاسه

. بخشدیم يتعموم ی،چند برچسب آموزشی داده مجموعه یک

مورد  يچيدهپ یسازينهدر مسائل به تواندیم یژتاسترا ينچن

 اسيبزرگ مق ودرجه د یسینومثال برنامه یبرا .يرداستفاده قرار گ

در  يدبدون ق یسازينهو به یچند برچسب يبانبردار پشت ينماشدر 

 .[11-8]یچند برچسب یعصب هایشبکه

تک  یطبقه بند هاییتمالگور یاز برخ يبیترك ژیتاسترا

 ای یداده كه به صورت ضمن یهدو ترفند تجز یا یکبا برچسب 

از  یبرخ یگربه عبارت د .دهدمی گسترش را اندبکار رفته یحصر

جمع  جا یکرا در  یچند برچسب هایدو گروه فوق از روشمحاسن 

 بندطبقه ینچند یسازهيادو پ یطراح یبرا یاستراتژ ینكند. ایم

 .[12و11]يردگمیمورد استفاده قرار  برچسبی چند

های چند بندی دادهدر این مقاله، ما روی نوع خاصی از طبقه

شين یم. مابرچسبی مبتنی بر ماشين بردار پشتيبان تمركز دار

ردار وت از یک ماشين بابردار پشتيبان ساختاری به عنوان گونه متف

این ماشين بردار پشتيان از دو مرحله  .شودپشتيبان شناخته می

ها است؛ داده 8بندیتشکيل شده است مرحله اول شامل خوشه

كند استفاده می Wardها از تکنيک پيوند بندی دادهبرای خوشه

ان نسبت به ماشين بردار پشتيبرز تصميم بهتر كند مكه كمک می

 بالا يمتعم يتبا قابل یچند بر چسب یمدل طبقه بند یکارائه 
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استاندارد داشته باشد و مرحله دوم فرآیند یادگيری است كه 

ع باشد و در نهایت تابهمانند ماشين بردار پشتيبان استاندارد می

سازی تعریف شده از این مساله، با برنامه نویسی درجه هدف بهينه

ی روی چند مجموعه در ادامه نتایج آزمایش 9دو حل خواهد شد.

-Rank-SVM ،ADTree ،MLداده با چند روش موجود نظير 

KNN .مقایسه خواهيم كرد 

 تعریف مساله -1-1

 𝑑یک ركورد از مجموعه داده باشد كه این ركورد دارای  χاگر 

های ممکن یک مجموعه از برچسب 𝑌باشد و ویژگی یا مشخصه 

دهيم: مایش میبه صورت زیر ن؛ این مجموعه را باشد qبه اندازه 

{𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑞}. آنگاه مجموعه داده S  یک مجموعه داده چند

𝑥𝑖)}برچسبی است كه به صورت  , 𝑌𝑖)| 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑙} باشد كه می𝑥𝑖 

های ممکن ای از برچسبزیرمجموعه 𝑌𝑖و  یک نمونه آموزشی 

بند چند برچسبی برای هر یک از ت یک طبقهباشد. در نهایمی

های زیرمجموعه برچسبحالت از  y2آزمایشی یکی از  هاینمونه

 كند.بينی میممکن را پيش

M برچسب 5فرض كنيم مجموعه آموزشی دارای  =

{𝜆1, 𝜆2, 𝜆3, 𝜆4, 𝜆5} باشد و یک نمونه آموزشی مانند می𝑥  را در

دارای  ها،در مجموعه داده 𝑥چنانچه نمونه  ،گيریمآن در نظر می

,𝜆1}های برچسب 𝜆4} ها برای این باشد آنگاه مجموعه برچسب

های مرتبط مجموعه برچسب ؛شودنمونه به دو حالت تقسيم می

,𝜆1}كه همان  𝜆4} های غير مرتبط باشند و مجموعه برچسبمی

,𝜆2}ها كه شامل بقيه برچسب 𝜆3, 𝜆5} شوند.باشند تقسيم میمی 

 هابرچسب بندیمسئله رتبه -1-2

 هكها این است مدلی ساخته شود بندی برچسبمنظور از رتبه

های از پيش تعریف شده را بندی مجموعه بر چسبتوانایی رتبه

برای هر نمونه، این مدل یک خروجی از تمام  .داشته باشد

د كه بر اساس ميزان دهها میها را در مجموعه برچسببرچسب

اند. اگرچه بسياری از شان با نمونه داده شده، مرتب شدهارتباط

ندی بقادر به این كار هستند اما رتبه های چند برچسبیبندطبقه

 .[4]و نياز به شيوه ارزیابی دارد است یک كار متفاوت

Mبرچسب  5فرض كنيم مجموعه آموزشی دارای  =

{𝜆1, 𝜆2, 𝜆3, 𝜆4, 𝜆5} باشد و یک نمونه آموزشی مانند میx  را در

ها یک یک از این برچسب آن در نظر بگيریم كه این مدل به هر

 گيرد.زیر در نظر میموارد  مانند ،رتبه
𝑟(𝜆3) < 𝑟(𝜆2) <  𝑟(𝜆4) <  𝑟(𝜆5) <  𝑟(𝜆1) ، كه  𝑟(𝜆)  رتبه

 كند.خص میها برای هر نمونه را مشهر یک از برچسب

 های یک نمونهبند برای اینکه برچسبدر این موارد یک طبقه

كند كه این استفاده می 11را مشخص كند از رویکرد مقدار آستانه

تواند یک مقدار ثابت یا یک تابع از مقادیر مقدار آستانه می

يرد گای كه یک برچسب مرتبط میها باشد. در ضمن رتبهبرچسب

ای كه یک برچسب نامرتبط همان نمونه باید بيشتر از رتبه

  .[4[گيرد، باشدمی
 𝑓(𝑥) = {𝑘| 𝑟𝑘(𝑥) > 𝑡(𝑥),  𝑘 = 1, … ,  𝑞 } 

 

 رتبه هر برچسب است.  𝑟𝑘(𝑥)مقدار آستانه و  𝑡(𝑥)كه در آن 

شود و در بخش روش پيشنهادی ارائه می 2در ادامه مقاله در بخش 

ر پردازیم و دسازی میاز پيادهبه ارزیابی و مقایسه نتایج حاصل  3

 .شودبندی ارائه مینتایج و جمع 4نهایت بخش 

 پيشنهادیروش  -2

های چند برچسبی، ارائه بندی دادههدف نهایی در طبقه

های ههای نمونبينی برچسبهایی است كه توانایی پيشالگوریتم

 دهش های ارائهبنابراین لازم است الگوریتمجدید را داشته باشند. 

 باشند و همزمان بتوانند یبينی خوبدر این راستا دارای دقت پيش

به این دليل های خيلی بزرگ نيز اجرا شوند. بر روی مجموعه داده

فاده بندی استاز گونه خاصی از ماشين بردار پشتيبان برای طبقه

 كنيم.می

بندی است كه با استفاده طبقه [13]11ماشين بردار پشتيبان 

های مختلف را از های با كلاسخواهد دادهمی 12يماز یک مرز تصم

تواند هم به صورت خط، صفحه یا ابر هم جدا كند. مرز تصميم می

 و هم به صورت یک منحنی باشد. 13صفحه

𝑤𝑥كنيم فرض می + 𝑏 =  (1)طور كه در شکل )همان 0

 كلاس دودر  هادادهدر این شکل  ؛، مرز تصميم باشد(مشخص است

اگر فاصله بين خطی موازی با مرز تصميم با . اندشدهتوزیع 

نقطه دركلاس اول و از آن طرف با خط موازی كه از  نیترکینزد

ا ر كندیمنقطه به مرز تصميم در كلاس دوم عبور  نیترکینزد

هدف ماشين بردار پشتيبان این است مرز  ،تصميم بناميم 14حاشيه

يه را ن حاشتصميم را طوری پيدا كند كه این مرز تصميم بيشتری

د باش تربزرگداشته باشد. طبيعی است هر چه این مرز تصميم 

 بند هم كمتر خواهد بود.خطای طبقه

ی جدا هادادهفرم اصلی ماشين بردار پشتيبان برای حالت 

ی در رابطه زیر نشان داده است كه یک مسئله رخطيغناپذیر 

ع ابی نامساوی است كه با تشکيل تدهايقبا  15ی مقيدسازنهيبه

كه  دیآیم دست به زیردوگان رابطه  KKT معادلاتلاگرانژ و 

  حل نمود. 16ی درجه دوسینوبرنامهبا استفاده از روش  توانیم

(1) 
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min 
1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶 ∑ 𝜀𝑖

𝑙
𝑖=1         

  𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) > 1 − 𝜀𝑖, 𝜀𝑖 > 0 

را از  هادادهی باشنننند خطريغجدا پذیر  هادادهدر حالتی كه 

ه طوری كه ب ميكنیمفضایی با ابعاد بالاتر نگاشت فضای اصلی به 

در این صننورت  ،جدا پذیر خطی باشننند هاداده در فضننای جدید

ی ندبطبقهاز ماشنننين بردار پشنننتيبان بخش قبلی برای  توانیم

پس از تعيين مرز تصميم و و  در فضای جدید استفاده كرد هاداده

به فضای اصلی بازگشت. كه برای حل  مجدداًی پشنتيبان  هابردار

  .ميكنیماستفاده  kernel trick [13]مسائل از تکنيک  گونهنیا

 شمای تصویری از ماشين بردار پشتيبان .1شکل 

 ماشين بردار پشتيبان ساختاری -2-1

-ری دادههایی برای اینکه بتوانند از اطلاعات ساختااخيرا روش

اند. آنها دید جدیدی در طراحی یک راحی شدهها استفاده كنند ط

بند باید به ساختار توزیع اند كه یک طبقهبند ایجاد كردهطبقه

-استفاده از اطلاعات ساختاری دادهاخيرا با  ها حساس باشند.داده

هبود ها ببينی دادهبند در پيشتوان توانایی طبقههای هر كلاس می

مرز  دن یکشامل بدست آور بخشيد كه در ماشين بردار پشتيبان

 .استتصميم بهتر 

بندی كه از دانه[ 15و14] 17ساختاری ماشين بردار پشتيبان

الگوریتم شامل  این كه كندود استفاده میبرای مدل خ 18ایخوشه

دو گام می باشند: خوشه بندی و یادگيری. الگوریتم ماشين بردار 

ای ضبط بندی برهای خوشهاز برخی تکنيک ساختاری پشتيبان

ها دامه هر یک از گام. در اكندتوزیع داده در هر كلاس استفاده می

 .دهيمیرا توضيح م

منظور بررسی ساختار یک مجموعه، بندی: به گام اول خوشه

ها در هر كلاس برای تشخيص خوشه 19بندی سلسله مراتبیخوشه

ها جداپذیر خطی باشند به . برای مسائلی كه دادهاستمناسب 

-بندی میها در فضای ورودی خوشهسله مراتب خوشهصورت سل

بندی سلسله مراتبی در فضای شوند و در حالت غيرخطی خوشه

 شود.كرنلی انجام می
پيوند بندی های نظير خوشهخوشه بندی سلسله مراتبی دارای روش

ardW بندی و خوشه 22پيوند مركزی ،21پيوند كامل بندی، خوشه21مجرد

linkage .های ذكر شده در نحوه بروز رسانی ماتریس وشتفاوت ر است

ت به عبار است. املا وابسته به نحوه سنجش شباهتكه ك است شباهت

 اكه نزدیکترین شباهت ر ای استدر پيدا كردن دو خوشه ،دیگر تفاوت

كنيم استفاده می Wardبندی از خوشه با هم دارند. ما در این تحقيق

ه صورت متراكم و كروی بدست بها وشهاین روش خ چون با استفاده از

محاسبه ماتریس كواریانس د كه به طور معنادار این مبنا را برای آینمی

-ی محاسبه فاصله منهتن استفاده میبخشد و سپس برابهبود می

 .[16]كند
به صورت خودكار كه اند را فراهم كرده الگوریتمی [17]در 

ا متناظر با ها رخوشه تعداد ؛ها را بدست آوردتوان تعداد خوشهمی

 ای از نمودارنقطه 23كند. نقطه شکستنقطه شکست انتخاب می

 كه در آنجا بيشترین شکست وجود دارد. است
به را  𝑐2 و 𝑐1هایخوشهمجموعه بندی، بعد از عمل خوشه

آوریم. خوشه های هر كلاس را ترتيب برای دو كلاس به دست می

 به ترتيب با
11,..., cP P و 

21,..., cN N ماشينكنيم. مشخص می 

توسط ا هحد پایينی برای جداسازی بين كلاسیک  پشتيبان بردار

اینجا توجه بيشتری به تراكم  در .دهدارائه می ها( را)شرط قيدها

اطلاعات  هابرای مثال خوشه. يمكنهر كلاس می هاینمونه

دهد. هدف های مختلف را پوشش میساختاری مختلفی در كلاس

. استها سازی تراكمسازی حاشيه و همزمان كمينهما بيشينه

 (4طه )راببه صورت  ساختاری ماشين بردار پشتيبانبنابراین مدل 

 شود:سازی میفرموله

2

,
1

min / 2 / 2

. . ( ) 1 , 0 1,...,

l
T

i
w b

i

T

i i i i

w w w C

s t y w x b i L

 

 



  

    


 

كه در آن 
1 1 1 2

... ...
c cP P N N         و

iP و 
iN 

 .به ترتيب ماتریس های كواریانس خوشه ها در هر كلاس می باشند

. استكلاس  ی درون هراطلاعات ساختار اهميت نشان دهنده 𝜆پارامتر 

 KKTو هچنين تشکيل معادلات  (4)با تشکيل معادل لاگرانژ رابطه 

 . است (5بطه )راآید كه به صورت رابطه به دست می 24معادل دوگان

1

1 1 1

1

1
max [ ( ) ]

2

s.t . 0 , 1,...,L

0

l l l
T

i i j i j i j

i i j

i

n

i i

i

y y x x

C i

y


   







  



   

  



 



 

باشد كه با می 25سازی محدباین رابطه یک مسئله بهينه

 αجواب مسئله یعنی  توانمیدو های برنامه نویسی درجه تکنيک

ی م را بند استنتاج شدههدف طبقه سپس تابع د.ورآه دست برا 

-چسببربينی ای پيشتوان به صورت زیر فرموله سازی كرد كه بر

 .شودمیهای دیده نشده، استفاده های كلاس داده

(2) 

(4) 

(5) 
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 1

1

( ) sgn ( )
l

T

i i i

i

f x y x I x b  



 
    

 
 

 ماشين بردار پشتيبان چند برچسبی -2-2

كنيم. را به اختصار معرفی می Rank-SVMاكنون روش 

Rank-SVM بانپشتي بردار ماشين ای ازیک حالت گسترش یافته 

راحی شده های چند برچسبی طادهبندی دكه برای طبقه است

بندی، رتبه های رتبهكه در مدل از آن جایی .[11و9]است 

غير  هایهای مرتبط هر نمونه باید بيشتر از رتبه برچسببرچسب

بندی از این ایده برای طبقه Rank-SVM ،مرتبط آن نمونه باشد

. پس در این رویکرد رابطه كندمیهای چند برچسبی استفاده داده

بين هر برچسب مرتبط و برچسب غير مرتبط برای هر نمونه به 

 خواهد بود. (7رابطه )صورت 

ک ای بيشتر از یاست كه هر برچسب مرتبط باید رتبهمطلوب 

برچسب نا مرتبط بگيرد. بر همين اساس شرط به صورت زیر 

  تعریف می شود.

𝑓𝑚(𝑥𝑖) − 𝑓𝑛(𝑥𝑖) = (𝑤𝑚 − 𝑤𝑛)𝑇𝑥𝑖 + (𝑏𝑚 − 𝑏𝑛)

≥ 1 − 𝜀𝑖𝑚𝑛 , (𝑚, 𝑛) ∈ (𝐿𝑖 ∗ 𝐿̅𝑖) 

حالت برای  سهمشخص است ( 2همان طور كه در شکل ) 

مقادیر برچسب مرتبط و برچسب غير مرتبط برای هر نمونه وجود 

دارد كه در حالت اول كه به حالت بدون خطا یا كامل معروف است 

و مقدار ضریب آموزش در  استتر از یک تفاضل دو مقدار بزرگ

این مورد برابر صفر خواهد بود. در دو مورد دیگر ضریب خطای 

 تر از صفر خواهد بود.آموزش نمونه بزرگ

 
 های ممکن بين یک جفت برچسبارتباط .2شکل 

ای ، مقدار خطبيان شدهبالا كه در بخش  بندیبر اساس معيار خطای رتبه

آموزشی برابر با متوسط مجموع ضرایب خطای آموزشی برای هر نمونه 

 شود.( بيان می8باشد كه به صورت رابطه )می

1 ( , ) (L * )

1 1

| | * | |
i i

imn
i ii m n L

RL
l L L



 

   

به صورت  Rank-SVMسازی اصلی بر اساس تعریف بالا مسئله بهينه

 شود.تعریف می (9رابطه )

1 1 ( , ) (L * )

1

1 1
min ( )

2 | | * | |

. t .(w ) ( ) ( ) 1 ,

0, ( , ) ( * ), 1,..., l

i i

q l
T

k k imn

k i m n Li i

q
T k T

m n i m n imn k i k imn

k

imn i i

w w C
L L

s w x b b c w x b

m n L L i







  





      

  

  

  

 معادل دوگان رابطه بالا به KKTبع لاگرانژ و شرایط كه با تشکيل تا

 آید.دست می

 ماشين بردار پشتيبان ساختاری چند برچسبی -2-3

با ماشين بردار پشتيبان را  Rank-SVMدر این بخش، ما 

بر ارساختاری تركيب كرده و یک طبقه بند چند برچسبی جدیدی 

ید دارای دالگوریتم ج كنيم.ای ماشين بردار پشتيبان ایجاد میمبن

باشد با این تفاوت كه می Rank-SVMهمان شرایط و قيود روش 

شود كه این بخش مجموع بخش جدیدی به تابع هدف اضافه می

تابع هدف ما از سه بخش  باشد.ها میهای خوشهماتریس كواریانس

پس كنيم؛ ستشکيل شده است. ابتدا قيود تابع هدف را مشخص می

بند خود را برای تابع هدف طبقهمقدار ضرایب خطای آموزشی 

كنيم و در نهایت با تركيب موارد ذكر شده با ماتریس مشخص می

بند را های به دست آمده، تابع هدف كلی طبقهكواریانس خوشه

 دهيم.تشکيل می

برای قيود تابع هدف مطلوب است كه هر برچسب مرتبط باید 

اس شرط ين اسبگيرد. بر هم نامرتبطی بيشتر از یک برچسب ارتبه

مقدار خطای آموزشی برابر با شود و به صورت زیر تعریف می

 اكنوناست. متوسط مجموع ضرایب خطای آموزشی برای هر نمونه 

 :بود رابطه اصلی مسئله ما به صورت زیر خواهد

1 1 ( , ) (L * )

1

1 1
min ( )

2 2 | | * | |

. t .(w ) ( ) ( ) 1 ,

0, ( , ) ( * ), 1,..., l

i i

q l
T

k k k k imn

k i m n Li i

q
T k T

m n i m n imn k i k imn

k

imn i i

w w w w C
L L

s w x b b c w x b

m n L L i








  



  

      

  

  

 

طه جایگذاری در راببا  KKTشرایط  لاگرانژ بالا وپس از تشکيل معادلات 

 :بالا معادل دوگان به صورت زیر خواهد بود

1

1 , 1 1 ( , ) (L * )

1 ( , ) (L * )

1
min ( )

2

.t . 0 , 0

i i

i i

q n l
T

ki kj i j imn

k i j i m n L

l
k

imn i imn imn

i m n L

x I x

s C c

   

 



   

 

  

  

  

 

 

توان پس از به دسننت آوردن معادل دوگان، معادله بالا را می

به طور حل نمود. نویسنننی درجه دو سنننتفاده از روش برنامهبنا ا 

 ما درتوان در فضای كرنل نيز حل نمود. مشنابه، معادله بالا را می 

بند پيشنننهادی خود از حالت حاشننيه نرم ف طبقهاجرای تابع هد

يرخطی یعنی اسنننتفناده از تکنيک كرنل برای توسنننعه كارایی  غ

  .كنيمی خود استفاده میبندطبقه

(6) (9) 

(7) 

(8) 

(11) 

(11) 

(11) 

(8) 

(7) 
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 ازریابی و مقایسه نتایج -3

بند موجود در برای ارزیابی روش پيشنهادی، ما چهار طبقه

 ADTree، [11و9] Rank-SVMهای چند برچسبی حوزه داده

[18]، BP-MLL [19]  وML-kNN [12] كنيم و با را انتخاب می

همچنين شایان ذكر است كنيم. روش پيشنهادی خود مقایسه می

های توسعه ما متعلق به روشروش پيشنهادی و  اول كه سه روش

های آموزشی و همه باشد كه همه نمونهمیالگوریتم یا وابسته به 

یک  ML-kNNی كه گيرد در حالها همزمان در نظر میبرچسب

  باشد.روش تركيبی می

بند بيان شده، از برای مقایسه روش پيشنهادی با چهار طبقه

( كه شننامل مجموعه داده 1های موجود در جدول )مجموعه داده

Emotions ،Image ،Yeast   وPlant كنيم. باشننند، استفاده میمی

 2111تننا  2117هننای هننای در سننننالاكثر این مجموعننه داده

های موجود در آوری شننده اسننت. اما همچنان مجموعه دادهجمع

آوری مجموعه این حوزه بسنننينار انندن هسنننتند و نياز به جمع  

 .های جدید در این حوزه زیاد استداده
 های چند برچسبی مورد ارزیابیمجموعه داده .1جدول 

 هاتعداد نمونه مجموعه داده

 آموزشی        آزمایشی

 برچسب ویژگی

Emotions 391              212 72 6 

Image 1211           811 294 5 

Yeast 1511            917 113 14 

Plant 588             391 441 12 

 

,𝑘(𝑥با معادله  RBFدر این كار، از كرنل  𝑦) =

exp (−𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎‖𝑥 − 𝑦‖2
 روش و خود روش آزمایش برای (2

Rank-SVM كه كنيممی استفاده sigma كرنل مقياس فاكتور 

 .باشدمی

ترین مقدار ها بهينهبرای تمامی مجموعه داده مقالهدر این 

، Cبرای پارامترهای پارامترها را با استفاده از روش اعتبار سنجی 

از آنجا كه روش پيشنهادی . آوریمسيگما و لامبدا به دست می

يارهای از بين معباشد. بنابراین ها میبندی برچسبمبتنی بر رتبه

بندی چند برچسبی معيارهای پوشش، خطای موجود در طبقه

بندی برای ارزیابی استفاده همينگ، ميانگين دقت و خطای رتبه

 شوند.می
ر تبرای اینکه بتوانيم ساده كنداین معيار مشخص می: 26معيار پوشش

بينی كنيم چه تعداد برچسب از های یک نمونه را پيشهمه برچسب

ها باید بررسی شوند. هر چه مقدار این معيار عه اصلی برچسبمجمو

 .استكوچک تر باشد به معنای كارایی بهتر الگوریتم 

1

1
(| C(x ) | 1 [0, 1]

l

i

i

Coverage q
l



    

ها ( نتایج مربوط به اجرای روش پيشنهادی و دیگر روش2در جدول )

 برای معيار پوشش آورده شده است.

ها بر اساس معيار شنهادی و با دیگر روشمقایسه نتایج اجرای روش پي .2جدول 

 پوشش
روش  مجموعه داده

 پيشنهادی
Rank-

SVM 
ADTree BP-

MLL 
ML-

kNN 

Emotions 158.1 1996 29217 19951 19876 

Image 45.0 1985 19111 19627 19966 

Yeast 9523. 6938 69519 69423 69414 

Plant 15.. 1984 29597 59984 29423 

 

-هایی كه برای یک نمونه درست پيشدرصد برچسب: 27خطای همينگ

( نتایج مربوط به اجرای روش پيشنهادی 3در جدول ) بينی نشده است.

 آورده شده است.خطای همينگ ها برای معيار و دیگر روش

كند كه به طور ميانگين چه این معيار مشخص می: 28ميانگين دقت

 kرچسب واقعی مانند هایی كه رتبه بالاتری از یک بنسبتی از برچسب

چه مقدار این معيار  های نمونه هستند. هردارند، عضو مجموعه برچسب

  .استتر باشد به معنای كارایی بهتر الگوریتم بزرگ

|{ | ( ) ( )}|1 1
( ) [0,1]

| | |{ | ( ) ( )}|
1 i

l p p
k L f x f xi i ik kA P

p pl Li k Q f x f xi ik ki k L

 


  

 
 

  

ها بر اساس معيار مقایسه نتایج اجرای روش پيشنهادی و با دیگر روش. 3جدول 

 خطای همينگ
مجموعه 

 داده

 روش

-Rank-SVM ADTree BP پيشنهادی

MLL 
ML-

kNN 

Emotions 4518. 19213 19256 19217 19218 

Image 45101 19165 19191 19229 19172 

Yeast 451.1 19213 19212 19219 19198 

Plant 19112 19122 19195 19198 45489 

ها ( نتایج مربوط به اجرای روش پيشنهادی و دیگر روش4در جدول )

 آورده شده است. ميانگين دقتمعيار  برای

ها بر اساس معيار مقایسه نتایج اجرای روش پيشنهادی و با دیگر روش .0جدول 

 ميانگين دقت

مجموعه 

 داده

روش 

 پيشنهادی
Rank-

SVM 
ADTree 

BP-

MLL 
ML-

kNN 

Emotions 45... 19781 19736 19779 19791 

Image 45844 19791 19752 19637 19791 

Yeast 45.91 19754 19737 19751 19758 

Plant 45..1 19582 19482 19232 19536 

 

كند كه به طور ميانگين چه این معيار مشخص می :29بندیخطای رتبه

های كه برچسب از هر نمونه های مرتبط و نامرتبطتعداد از جفت برچسب

(12) 

(13) 
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ین ا اند. هر چه مقدارهای مرتبط گرفتهنامرتبط رتبه بالاتری از بر چسب

 .استتر باشد به معنای كارایی بهتر الگوریتم معيار كوچک

1 1
( |{( , ) (L * ) | ( ) ( )}|)

| |*| |
1

l
p p

R L k k L f x f xi i i ik kl L Li i
i

   




 

ها ( نتایج مربوط به اجرای روش پيشنهادی و دیگر روش5در جدول )

 آورده شده است. بندیخطای رتبهبرای معيار 
ار ها بر اساس معيمقایسه نتایج اجرای روش پيشنهادی و با دیگر روش. .جدول 

 بندیخطای رتبه
مجموعه 

 داده

روش 

 پيشنهادی
Rank-

SVM 
ADTree BP-

MLL 
ML-

kNN 

Emotions 19175 19162 19228 19179 45191 

Image 45194 19165 19212 19339 19175 

Yeast 451.4 .19171 19187 19175 19171 

Plant 451.1 1918 19228 195251 19211 

 یريگجهينت -0

های چند برچسبی، تقریبا همه محققان بندی دادهبرای طبقه

هدفشان كاهش زمان اجرای الگوریتم و بهبود كارایی روش است. 

های تجزیه داده و وابسته دو با هم در تضاد هستند كه روشاین 

به الگوریتم دارای چنين شرایطی هستند. در این مقاله، ما یک 

ين یک ماش سازیروش وابسته به الگوریتم را برای طراحی و پياده

های چند برچسبی بندی دادهبردار پشتيبان جدید را برای طبقه

 ایم.بکار برده

در این ماشننين بردار پشننتيبان جدید قبل از یادگيری، ابتدا  

كنيم سنننپس یک بخش بندی میهای هر كلاس را خوشنننهداده

این  كنيم كهجدید به تابع هدف ماشنين بردار پشتيبان اضافه می 

باشنند كه این ماتریس ها مییس كواریانس دادهبخش شننامل ماتر

های هر كلاس های خوشنننهكواریانس، مجموع ماتریس كواریانس

است. نتيجه آزمایشات نشان داده است كه این روش تاثير زیادی 

های چند برچسنننبی دارد. البته بنند داده در بهبود كنارایی طبقنه  

باشننند  sigma=0.5و  C=1بهترین نتنایج در مواردی كنه مقندار    
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