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 چکیده 
طبقهچندبرچسب   بندیطبقه از  نوعی  استی  نمونه   بندی  آن  در  میکه  یا  توانندها  یک  باشند  صفر،  داشته  برچسب  یک  از  ؛  بیش 

اخیر، درنظرگرفتن ارتباط بین    هایپژوهش . با توجه به  شودنمایش داده می هایک مجموعه از برچسب  وسیلةبه دیگر هر نمونه  عبارتبه

میبرچسب حاصل  را  بهتری  نتایج  مقالهکند.  ها  این  برچسب  در  بین  ارتباط  درنظرگرفتن  مرحلة  برای  در  خوشه  نخستها،   بندی از 

 k-    استفاده محدودیت  با  شبکة  و  میانگین  یک  خوشه  هر  برای  دوم  مرحلة  شدهدر  گرفته  درنظر  چندلایه  پرسپترون  است؛  عصبی 

برچسب ترکیب  با  پیشدرنهایت  برچسببندطبقه  وسیلةبهشده  بینیهای  بهها،  نهایی  میهای  تعداد دست  اینکه  به  توجه  با  آید. 

به شبکه و  افزایش  به حالت معمول  نسبت  آنهای عصبی  دادهتبع  آموزش  میزمان  بیشتر  با ها  ابعاد  کاهش  برای  شود، روش جدیدی 

به پراکنده  جمع  از  شدهاستفاده  برده  رویاست.  کار  بر  پیشنهادی  روش  ارزیابی  روش هایدادهمجموعه  با  با  مقایسه  در  های موجود 

و فاصلة   داده از نوع متن در بسیاری از معیارها مانند دقت، صحتروش پیشنهادی در سه مجموعه  که  حاصل شداین نتیجه    پیشین

 .را داشته است نخستها رتبة در بین الگوریتم همینگ
 

 .های عصبیبندی، شبکه بندی چندبرچسبی، خوشهبندی، طبقهطبقهواژگان کلیدی: 
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Abstract 
The problem of classification can be divided into two categories: single-label and multi-label. Single-

label classification consists of binary and multi-class classification. In binary classification, the task is to 

predict one in two possible classes, such as distinguishing between spam and non-spam emails. In multi-

class classification, the goal is to classify instances into more than two classes, such as identifying 

different species of flowers based on petal measurements. In contrast to single-label classification, multi-

label classification is more complex because each instance could belong to multiple categories 

simultaneously. In multi-label learning, instead of assigning a single label to each instance, a set of labels 

is assigned. This means that each sample may have zero, one, or more than one associated label. For 

example, in a text classification task, a news article about technology and business might be labeled as 

both "Technology" and "Business". To handle multi-label classification, several approaches have been 

developed. One of the simplest methods is Binary Relevance (BR), which transforms the multi-label 
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problem into multiple independent binary classification tasks—one for each label. Although this 

approach is easy to implement, it treats each label independently and ignores possible relationships 

among them. However, in real-world applications, labels are often correlated; for instance, in medical 

diagnosis, certain diseases frequently appear together. In another approach, Label Powerset (LP), 

considers label dependencies by treating each unique combination of labels as a separate class. While 

this method captures relationships between labels, it suffers from scalability issues while dealing with a 

large number of labels, as the number of possible label combinations increases exponentially. To address 

these challenges, the proposed method incorporates k-means constraint clustering to group both labels 

and features prior to applying classification. In the first step, clustering is performed to group similar 

labels together, ensuring that label correlations are preserved. This also helps to mitigate the issue of 

imbalanced classification, where certain labels may be underrepresented in the dataset. Once the labels 

are being clustered, a separate multi-layer neural network would be assigned to each cluster. Instead of 

using a single large neural network for all labels, multiple smaller networks would be trained for 

different label clusters. This approach enhances learning efficiency and improves accuracy by focusing 

on relevant label groups. However, using multiple classifiers increases computational costs and training 

time. To mitigate this issue, a scatter-add dimension reduction technique is applied. Using scatter-add, 

attributes are efficiently assigned to the input of each neural network, ensuring that each classifier 

receives only the relevant feature subset. Each neural network then predicts labels within its designated 

cluster. Eventually, the predictions from all classifiers are combined to generate the final multi-label 

output for each instance. To evaluate the effectiveness of the proposed method, experiments were 

conducted on various text datasets. The results were compared with traditional multi-label classification 

methods, including Binary Relevance and Label Powerset. The evaluation has been based on several 

performance metrics, such as accuracy, precision, and hamming-loss. The results demonstrated that the 

proposed approach achieved superior performance across multiple datasets, ranking first in several 

evaluation criteria. Notably, it outperformed existing methods by a margin of approximately 1% in 

accuracy. These findings suggest that clustering-based multi-label classification using k-means 

constraint clustering and multi-layer neural networks is a promising approach. By leveraging label 

correlations and reducing dimensionality, the proposed method effectively improves classification 

performance while addressing issues such as label imbalance and computational inefficiency. Future 

research may further explore optimization techniques to reduce training time while maintaining high 

accuracy. 
 

Keywords: Classification, Multi-Label Classification, Clustering, Neural Networks. 
 

 
 

 مقدمه-1
یا   3که طبقات  یا تابعی( است )   2مدلی  یافتن فرایند  1بندی طبقه 

بینی  این مدل برای پیش  د. کن می   جدا مفاهیم داده را توصیف و  

ها ناشناخته  برای آن   طبقه اشیایی که برچسب    طبقة برچسب  

به دو دستة  ة طبقه مسئل   ]. 1[شود استفاده می ،  است  بندی را 

طبقه  تک کلی  طبقه  4برچسبی بندی  چندبرچسبی و    5بندی 

کرد توان  می  طبقه   .تقسیم  یک    رایج بندی  در  به  نمونه  هر 

که در دنیای واقعی هر نمونه  ؛ درحالی شود برچسب مرتبط می 

به  برچسب  به چند  است  از    زمان هم طور  ممکن  مربوط شود. 

طبقه  جهت  به این  چندبرچسبی  آمده بندی    ].2[است وجود 

را  ] 25-26[ها  بندی چندبرچسبی طیف وسیعی از حوزه طبقه 

که هر متن یا خبر ممکن است به    6بندی متن« مانند »دسته 

ازجمله  ]. 3[شود شامل می   ، بیش از یک دسته تعلق داشته باشد 

طبقه  نوع  این  دیگر  می کاربردهای  دسته بندی  به  بندی  توان 
 

1 Classification 
2 Model 
3 Class 
4 Single label classification 
5 Multi-label classification 
6 Text categorization 

)هشتگ( ]4[  7محصولات  برچسب  پیشنهاد  شبکه   8،  های  در 

طبقه 5[اجتماعی  موسیقی [،  احساسات  تفسیر   ]6[  9بندی  و 

  های نمونه اشاره کرد. در بسیاری از مقالات صفت  ]7[  10تصویر 

بینی  ها پیش هایی که قرار است برای نمونه و برچسب   xبا متغیر  

متغیر    ، شود  داده   yبا  حل  شده  نشان  برای  درنهایت  و  است 

طبقه  زیرمجموعه مسئلة  باید  چندبرچسبی  از  بندی  ای 

مثال  برچسب  )برای  داد  نسبت  نظر  مورد  نمونة  به  را  ها 

صورت با  برچسبی را که با نمونه مرتبط است با یک، در غیر این 

،  8وجو شود] جست   2𝑦صفر نمایش دهیم( که باید در فضای  

ها  [. این مسئله نمایی است و زمانی که تعداد برچسب 10،  9

 شود.  مشکل تشدید می   ، بسیار باشد 

مشکل  این  برای حل  مقالات  از  خوشه   ، بسیاری  بندی  به 

[ که این امر موجب کاهش  11،  10،  9ها روی آوردند] برچسب 

ها و  جای بررسی تمامی برچسب شود؛ زیرا به فضای مسئله می 

 شود. ها بررسی می های آن مقایسة احتمال هر یک، خوشه 

 

7 product categorization 
8 hashtag suggestion 
9 music emotion classification 
10 image annotation 
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داده و میزان    ها بر اساس در این مقاله نیز در ابتدا برچسب 
شوند. برای درنظرگرفتن  بندی می ها خوشه ارتباط بین برچسب 
  1ت ی با محدود  ن ی انگ ی م  -kبندی  ها از خوشه ارتباط بین برچسب 

  و ماتریس شباهت استفاده  گر ی کد ی با  ها تکرار برچسب  بر اساس 
کاری برای حل مشکل نمایی مد نظر قرار  است؛ سپس راه شده 
انتخاب  می  در  سرعت  و  دقت  بهبود  برای  همچنین  گیرد؛ 

پراکنده برچسب  جمع  اساس  بر  بعد  کاهش  ایدة  استفاده  2ها 
در زیر  اختصار  به   است. مواردی که در این مقاله انجام شده شده 

 است: آورده شده 
برچسب خوشه  ❖ صفت بندی  و  ماتریس  ها  اساس  بر  ها 

 مشابهت 

 ورودی شبکة عصبی   کاهش بعد لایة  ❖

داده متناسب  ❖ استفاده کردن  برای  و    ها  پراکنده  جمع  از 
 خروجی شبکة عصبی    درنهایت کاهش بعد لایة 

شده  در ادامه، بخش دوم این مقاله به تشریح کارهای انجام 
پردازد. در بخش سوم، الگوریتم مورد نظر با جزئیات معرفی  می 
و  می  مقایسات  نتایج  الگوریتم    گرفته انجام ی  ها ش ی آزما شود. 

  تفصیل بیان شده ها در بخش چهارم به پیشنهادی و سایر روش 
  هایی گیری و پیشنهاد در انتها و در بخش پنجم نیز به نتیجه   و 

 . است برای توسعة الگوریتم مقاله پرداخته شده 
 

 پژوهش  نةیشیپ -2
الگوریتم روش  و  طبقه ها  را  های  معمول  چندبرچسبی  بندی 

مقایسه   با هم بندی و توان از چندین دیدگاه متفاوت دسته می 
برچسب  بین  ارتباط  که  است  این  در  کرد. یک دیدگاه  را  ها 

هایی که این ارتباط را در  نظر بگیریم یا خیر. از جمله الگوریتم 
نمی  دودویی نظر  ارتباط  الگوریتم  این  ]12[است   3گیرند،   .

  مسئولیت های جدا که هر کدام  بند روش از یک گروه از طبقه 
است. از مزایای  تشکیل شده   ، بینی برچسب خود را دارند پیش 

و شهودی  ساده  الگوریتم،  است این  آن  دوم    ؛ بودن  دستة  اما 
برچسب  بین  نظرمی ارتباط  در  را  این  ها  جملة  از  گیرند. 

طبقه الگوریتم  زنجیره ها،  رویکرد بند  این  در  است.  ترتیب    ای 
برچسب  و  قرارگیری  جون  است.  دشوار  و  مهم  بسیار  ها 

قرار  ترتیب  برای  آنتروپی همکاران  شرط  نظر    4گیری،  در  را 
قانون  ]13[گرفتند  از  استفاده  با  برچسب  زوج  هر  بین  باید   .

احتمال آنتروپی را حساب کرد. آن ترتیب که مقدار بیشتری  
مناسب   ، داشت  از  ترتیب  دیگری  دستة  است.  تری 

گیرند،  ها را در نظر می هایی که ارتباط بین برچسب الگوریتم 
توان  ها می بندهای گروهی هستند؛ از جملة این الگوریتم طبقه 

زیرمجموعه برچسب فعال اشاره کرد. وانگ و همکاران    kبه  
با درنظرگرفتن    ]14  [در مقالة خود  برای حل مشکل نمایی 

از مجموعه  راه  k هایی متشکل  پیشنهاد دادند.  برچسب  کاری 
صورت یک  ( به k= 2برچسب )برای مثال    kدر این روش هر  

 

1 k-means constraint 
2 scatter_add 
3 Binary Relevance 
4 Conditional entropy 

زیرمجموعه مجموعه  تمام  مجموعه  اند.  این  عضوی  kهای 
زیرمجموعه  این  از  یک  هر  برای  و  نظر  بررسی  در  نامی  ها 

توان به ترکیب  های مطرح می شود. از دیگر الگوریتم گرفته می 
از  بند طبقه  بسیاری  اشاره کرد.  تکاملی  الگوریتم  اساس  بر  ها 
ارائه روش  انتخاب های  به    ، شدة گروهی طبق  و  بوده  تصادفی 

در  ندارند؛  توجه  داده  پیشنهاد  حالی ساختار  روشی  مویانو  که 
ها و عدم  دهد که به ساختار داده یعنی رابطة بین برچسب می 

. در این مقاله هر  ]15[ها اشاره دارد تعادل در درجة برچسب 
برچسب زیرمجموعه   ت ی مسئول بند  طبقه  از  برعهده  ای  را  ها 

الگوریتم  ابزارهای  از  استفاده  با  الگوریتم  این  در  های  دارد. 
سازگاری  تابع  مانند  عمل 5تکاملی  جهش  ،  عمل 6گر  گر  و 

توان دقت را افزایش داد. روش دیگری که نتایج  می   7متقاطع 
این زمینه داشته  ارتباط    بسیار خوبی در  است، درنظرگرفتن 

  ن ی کتر ی نزد k-ها با یکدیگر و استفاده از روش  ها و صفت نمونه 
بین    8ه ی همسا  ارتباط  به  مقاله  این  در  همچنین  است؛ 

برچسب برچسب  که  فرض  این  با  زیاد،  ها  ارتباط  با  های 
می  تولید  مشابهی  شده   ، کند خروجی  رویکرد  توجه  است. 

به  که  شده دیگری  منتشر  ترکیبی  تازگی  روش   ،MLDE  
به ]18[است  رویکرد،  این  در  طبقه .  پویا  که  صورت  بندهایی 

می  انتخاب  دارند،  را  دقت  مقاله بهترین  ادعای  طبق    ، شوند. 
از طبقه  استفاده شده تنها  با    بندهای دودویی  است  ممکن  و 
طبقه  یافت.  تغییر  دست  بهتری  نتایج  به  بتوان  حتی  بندها 

برچسب  و  حافظه  زمان،  پیچیدگی  دنباله مشکل  در    9های 
بندی چندبرچسبی با تعداد برچسب بالا بسیار شدیدتر  طبقه 

به  مشکل  این  حل  برای  راه است.  از  طورمعمول  قبل  کارها 
دهند. در حالت  پردازش انجام می اجرای الگوریتم اصلی، پیش 

؛ روش یک در مقابل  ]8[توان به سه رویکرد اشاره کرد کلی می 
بند،  ، حین فرایند آموزش برای هر برچسب یک طبقه 10همه 

برچسب  سایر  مقابل  در  را  برچسب  آن  محاسبه  احتمال  ها 
  ؛ شود ها محسوب می کند. این روش از نظر دقت از بهترین می 

اما چون زمان اجرای الگوریتم بسیار بالاست، در مواقعی که  
الگوریتم غیرممکن است.   منابع محدود باشد، استفاده از این 

روش  دوم،  درخت رویکرد  بر  مبتنی  ابتدا    11های  است. 
کنند؛ سپس بر  های مجزا تقسیم می ها را به مجموعه برچسب 

برچسب  ایجادشده،  تصمیم  درخت  را  اساس  نهایی  گذاری 
سرعت بالا  توان به ها می دهند. از مزایای این الگوریتم انجام می 

ها در زمان اجرا اشاره  بینی برچسب ها و پیش در آموزش داده 
در   خطا  و  درخت  در  انتشار  مشکل  آن  معایب  از  کرد. 

برچسب پیش  روش بینی  سوم  رویکرد  است.  دنباله  های  های 
یادگیری روش  بر  اندازه مبتنی  تا  نیز  بالایی در ها    ای سرعت 

   . آموزش دارند 
   

 

5 Fitness function 
6 Mutation operator 
7 Crossover operator 
8 k-nearest neighbor   
9 tail labels   
10 one vs rest   
11 tree based method   
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 ی بندطبقه هایروش بندیدسته :(1-جدول (
(Table-1): classification methods in 2017 to 2023 

 

 

 ی شنهادیپ طرح -3
طبقههمان در  شد،  بیان  هدف  طورکه  چندبرچسبی  بندی 

زیرمجموعه که  است  از  آن  کوچک(  معمول  )برحسب  ای 
تعداد زیادی برچسب به نمونه نسبت داده شود. در رویکرد  

برچسب ابتدا  خوشهپیشنهادی  هر  ،  بندیها  برای  سپس 
های برچسب یک شبکة عصبی در نظر گرفته  یک از خوشه 

برچسبمی ترکیب  با  درنهایت  پیششود؛  شده  بینیهای 
برچسبشبکه  لةیوسبه عصبی،  بههای  نهایی  دست های 

راهمی همچنین  شبکهآیند؛  بعد  کاهش  برای  های  کاری 
است.  عصبی با استفاده از جمع پراکنده در نظر گرفته شده

 است.در ادامه به توضیح هر یک از موارد پرداخته شده
 

 میانگین با محدودیت k-بندی خوشه -1-3
 1-1-3پردازش در قسمت  بندی ابتدا با پیشدر این خوشه

برچسب بین  )صفتارتباط  بهها  میها(  سپس  دست  آید؛ 
گیرند.  های با ارتباط بیشتر در یک خوشه قرار میبرچسب

میانگین متداول در این است  -kبندی با  تفاوت این خوشه
که در هر  را  تعداد برچسبی    2و کمینة  1توان بیشینه که می

 تعیین کرد.  ،گیردخوشه قرار می
 

1 maximum 
2 minimum 

 پردازش  پیش-3-1-1
صفت اولیة  ارتباط  یافتن  شامل  مرحله  یکدیگر،  این  با  ها 

بندی هاست. خوشهبندی آنها با یکدیگر و خوشهبرچسب
-k    شباهت ماتریس  اساس  بر  محدودیت  با  میانگین 
هایی  دادهآید و به همین دلیل مناسب مجموعه دست میبه

برچسب بین  ارتباط  که  بالاتر  است  سایرین  نسبت  به  ها 
 است.است. در ادامه به توضیحات این موارد پرداخته شده

 

 

 ها بندی آن ها و خوشه ارتباط بین برچسب   -3-1-1-1

ها را در ماتریس دو بعدی دودویی نمایش  توان برچسبمی
بیان ماتریس  سطر  هر  برچسبداد.  نمونه کنندة  هر  های 

است. در صورتی که آن نمونه آن برچسب را داشته باشد 
 مقدار آن یک و در غیر این صورت صفر است.

Y= [
1 1 0
1 1 0
0 1 1

] 

سطر   بالا  ماتریس  در  مثال  کنندة  بیان  نخستبرای 
ستون    نخستنمونه   پس    نخستو  است؛  یک  آن  دوم  و 

برچسب   نمونه  دومy1)  نخستاین  برچسب  و   ) (y2 را  )
پس این نمونه فاقد برچسب   ؛و ستون سوم صفر است  ددار

( ماتریس    است؛ (y3سوم  سوم  و  دوم  سطرهای  همچنین 
 های نمونه دوم و سوم هستند. برچسب کنندةبیان

 مزایا  رویکرد  سال الگوریتم 

Br 

Binary relevance[12] 
2017 

گیرد و  بند جدا در نظر میبرای هر برچسب یک طبقه

 ها توجه نداردبه ارتباط برچسب
 ساده و شهودی بودن

Cc 
Classifier chain[13] 

2019 
احتمال،    قانون  از  استفاده  با  برچسب  زوج  هر  بین 

 کند.آنتروپی را حساب می
 گیرد ها را در نظر میارتباط بین برچسب

Hierarchical 

Neural networks[16] 
2014 

داده  در  انتشار مجدد  و  پرسپترون  الگوریتم  اساس  -بر 

 های آموزش 

محاسباتی برای مجموعه با تعداد   پیچیدگی  از نظر

 زیاد برچسب داده کارآمد است 

k-labelset 

ACkEL[14] 
2020 

های متفاوت استفاده شده و  بنددر این رویکرد از طبقه

طبقه برچسبزیرمجموعه  ت یمسئولبند  هر  از  را ای  ها 

 برعهده دارد.

 است. lpبهبودیافتة روش -

تعداد برچسب  - ها زیاد باشد ها و نمونهزمانی که 

 مناسب است.

Bonsai[8] 2020 

ارتباطشان خوشهبرچسب شوند و  بندی میها بر اساس 

می ساخته  تصمیم  درخت  درنهایت  سپس  و  شود 

 شود. ها برگزیده می زیرمجموعة مطلوبی از برچسب

متعادل- به  برچسبنیازی  بین  ندارد؛ بودن  ها 

 ها برقرار است.   بنابراین اعتبار در تمامی داده 

آن  در مجموعه- ویژه  به  بالا  برچسب  با  داده  های 

دسته که میانگین برچسب کمی دارند خوب عمل 

 کندمی

Evolutionary algorithm 

Ensemble generation[15] 
 

2020 

ابزار  از  الگوریتمالگوریتم  تابع  های  مانند  تکاملی  های 

عمل  عمل سازگاری  و  جهش  متقاطعگر  استفاده   گر 

 است.کرده 

می داده  پوشش  نیز  را  کم  تکرار  با  و های  دهد 

 گیرد.نادیده نمی 

CLML[17] 2022 
ها و های خاص با استفاده از ارتباط نمونهانتخاب صفت

 هیهمسا نیکترینزدk-ها و استفاده از صفت

انتخاب صفت به  ارتباط  با توجه  ها و درنظرگرفتن 

 ها بالاتر است.ها دقت نسبت به سایر روشبرچسب

MLDE[18] 2023 
  ها آنبینی  بند پایه و ترکیب پیشانتخاب بهترین طبقه

 آمدن برچسب نهاییدستبرای به

-دلیل اینکه یک رویکرد و نگرش کلی است میبه

بندها و جزئیات به نتایج بهتری توان با تغییر طبقه

 دست یافت
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ماتریس شباهت    Yدر ماتریس    Yضرب ترانهادة ماتریس  
Z  به میرا  بیانوجود  که  بین  آورد  جبری  ارتباط  کنندة 

 هاست: برچسب 
Z= 𝑌𝑡Y 

 برای مثال داریم: 

Z= [
𝑥 2 0
2 𝑥 1
0 1 𝑥

] 

 
قطر اصلی ارتباط هر برچسب با    Zدر ماتریس شباهت  

خوشه در  که  است  مورد  خودش  در  ندارد.  تأثیری  بندی 
درایه برچسب    𝑍𝑖𝑗ها  سایر  برچسب  iارتباط  بیان     jو  را 

برای مثال در ماتریس بالا  می برابر دو است که    𝑍12کند؛ 
برچسببیان که  است  آن  مرتبه  کنندة  دو  دو،  و  یک  های 

اند. پس این دو  زمان حضور داشتهدر دو نمونة متفاوت هم
قوی  ،برچسب دارند؛ ارتباط  سوم  برچسب  به  نسبت  تری 

==    0زیرا   𝑍13  𝑍31  کنندة آن است که برچسب که بیان
نمونه هیچ  در  سه  و  همیک  ندادهای  رخ  در  زمان  و  اند 

 های متفاوتی قرار خواهند گرفت.خوشه
بند ارسال  عنوان ورودی به تابع خوشهبه  Zاگر ماتریس  

برمی  ،شود آرایه  یک  آن  درنهایت  عنصر  هر  که  گرداند 
کنندة شماره خوشة آن برچسب است؛ برای مثال اگر بیان

را برابر دو قرار    kعنوان ورودی تابع باشد و  ماتریس بالا به
 صورت آرایة زیر است: دهیم، خروجی آن به

[1    1    0]1∗3 
و دوم یک هستند و این یعنی شماره   تنخسهای درایه

و دوم یک است و هردو برچسب در  نخستخوشة برچسب 
صفر سوم  درایة  همچنین  دارند؛  قرار  یک  که   ،خوشة 

شمارة  نشان خوشة  در  سوم  برچسب  که  است  آن  دهندة 
 صفر قرار دارد. 

 ها بندی آنها و خوشهارتباط بین صفت-3-1-1-2

)ویژگیصفت برچسبها  مانند  نیز  را  می ها(  توان ها 
ماتریس  به داد. هر سطر  نمایش  بعدی  ماتریس دو  صورت 

صفتبیان ماتریس  کنندة  مثال  برای  است؛  نمونه  هر  های 
بیان صفتزیر  سطر کنندة  )هر  است.  نمونه  سه  های 

 دهد( های یک نمونه را نشان میصفت 

X= [
0.5 0 1 10
1 6.2 3.1 0
0 0 4 6

] 

 
از  اُ  jمقدار    𝑋𝑖𝑗درایة   امین نمونه را بیان  i مین صفت 

بالا  می ماتریس  در  مثال  برای  می   𝑋22کند؛  که بیان  کند 
 است.  3.1مقدار صفت سوم از نمونة دوم برابر 

طورکه مشخص است، تنها تفاوت در این است که  همان  
که  درصورتی   ؛ )صفر یا یک( بودند  صورت دودویی ها به برچسب 

ضرب  صفت  از  قبل  علت  همین  به  دارند؛  متفاوتی  مقادیر  ها 
که    Zآوردن ماتریس  دست ماتریس صفت در ترانهادة آن و به 

سازی  نرمال   ها کند، داده ها با هم را بیان می ارتباط بین صفت 

گیرند. برای این کار از  شده و در بین بازه صفر و یک قرار می 
 است: ( استفاده شده 1رابطة ) 

= 
𝑥𝑖−𝑚𝑖𝑛(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑥)−𝑚𝑖𝑛(𝑥)
                                                   (1) 𝑥𝑖

′           
 
 

 های شبکة عصبی عد لایه کاهش بُ-2-3
قبل مرحلة  صفتبرچسب  ، در  و  خوشهها  شدند.  ها  بندی 

تبدیل بهبرای  خوشه  شبکهشدن  گره  راه  ،عنوان  کار  دو 
راه   دارد؛  خوشه    نخستوجود  هر  مرکز  درنظرگرفتن 

در  به اینکه  با  رویکرد  این  است.  آن خوشه  نمایندة  عنوان 
مناسب زمانی  ندارد؛  پیچیدگی  را  کافی  دقت  اما  است،  تر 

صفت تمام  تأثیر  گره زیرا  در  نمیها  اعمال  اما    ؛ شودها 
قسمتراه در  که  است  پراکنده  جمع  رویکرد  دوم   کار 

 است.  توضیح داده شده 3-2-1
 

 کردن پراکندهرویکرد جمع-1-2-3
این  به  توجه  لایة  با  در  ابعاد  کاهش  برای  مقاله  این  در  که 

رویکرد   از  عصبی  شبکة  خروجی  لایة  در  و  ورودی 
، بهتر است در این بخش  استفاده شده   1کردن پراکنده« »جمع 

های اندیس،  به توضیح این روش پرداخته شود. سه آرایه با نام 
 ( در نظر بگیرید. 1مقدار و حاصل را مطابق شکل ) 

 

 
 (: مثالی برای جمع پراکنده 1-شکل)

(figure-1): example of scatter_add 
 

برای مثال در آرایة اندیس، سه درایه با مقدار صفر وجود  
های متناظر در آرایة مقدار با هم جمع عددی شده  دارد. درایه 

گیرد. به همین  و حاصل در درایة صفرم آرایة حاصل قرار می 
 شود.  های آرایة حاصل پر می شکل تمام درایه 

مقاله   این  روش  و  پراکنده  جمع  ارتباط  به  ادامه  در 
  پردازیم. می

 

 کاهش بعُد لایة ورودی شبکه-2-2-3
گفته شد، ورودی شبکه شماره    2-3همان طور که در قسمت  

صفت خوشه  صفت های  خود  )نه  تابعی  هاست  باید  پس  ها(؛ 
طراحی شود که هر بار نمونة جدیدی دریافت کرده و شماره  

های نمونه در آن قرار دارند را در اختیار  هایی که صفت خوشه 
 ( توجه فرمایید. 2شبکة عصبی قرار دهد. به شکل ) 

 

1 scatter_add  

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

9-
14

 ]
 

                             5 / 12

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1433-en.html


  

 
 64پیاپی  2شمارة  1404سال 

132 

)همان شکل  در  پیداست2طورکه  با    ،(  جدید  نمونة 
  هایی که در خوشة یکشود. صفتهای خود وارد میصفت 

می فعال  را  یک  گره  عصبی  شبکة  در  دارند،  کنند.  قرار 
هایی که در خوشة نُه قرار دارند، گره نُه را در شبکه  صفت

 اند.  فعال کرده

خوشة   صفت  نخستاز  خوشة  درصورتی ،  سه  از  که 
که  است  منطقی  پس  است؛  موجود  یک صفت  تنها  شش 

سه برابر وزن خوشة شش باشد. در    ،وزن اولیة خوشة یک
جمع  از  قسمت  قسمت  این  در  که  پراکنده    1-3-3کردن 

 .استبیان شد، استفاده شده
 

 

 

 
 
 

 
 
 

 
 

 
 
 

 عنوان ورودی شبکهها بهخوشه ةشمار :(2-شکل)

(figure-2): Number of clusters as network input 
 

 زنی  مرحلة نهایی برچسب-3-2-3
مشخص از  خوشهبعد  وزن  برچسبشدن  وزن های   ،

میبرچسب تعیین  نهایی  از  های  یک  هر  برای  باید  شود. 
طراحی  خوشه جداگانه  عصبی  شبکة  یک  برچسب،  های 

ها همان ورودی شبکة که ورودی این شبکهایگونه به  ،شود
)  نخست خوشه1شکل  همان  یعنی  صفت(  باشد.  های  ها 

شبکه این  برچسبخروجی  نیز  نظر  ها  مورد  خوشة  های 
خوشه تعداد  اگر  مثال  برای  باشد،  است؛  ده  برچسب  های 

باید ده شبکة عصبی جداگانه طراحی شود که هر کدام از  
برچسبشبکه پیشها  را  نهایی  می های  لایة  بینی  کنند. 

شبکه ده  این  ورودی    ،ورودی  لایة  همان  و  بوده  یکسان 
 های صفت است.شبکة اصلی یعنی خوشه 

ساز  در لایة آخر شبکه باید برای هر گره یک تابع فعال
های برچسب مشخص ( خوشه1ل )شکدر نظر گرفت. در  

همانشده و  برچسب  پیداطورکه  اند  تعداد  هر  است  در  ها 
برچسب کل  تعداد  از  کمتر  بهخوشه  دقیقهاست.  تر  طور 

برچسب کل  تعداد  خوشه  Nها  اگر  تعداد  باشد،    Lها  و 
خواهد بود و   Vطور متوسط برابر  تعداد عناصر هر خوشه به 

 ( برقرار است: 2رابطة )

𝑉 =
𝑁

𝐿
                                                                       (2) 

است که شبکه  ،این آن  قرار نویدبخش  ثانویه که  های 
برچسب گرهاست  دارای  کنند،  تعیین  را  نهایی  های  های 

و این باعث کمترشدن هزینة زمانی و    ؛کمتری خواهند بود
 شود. حافظه می

به که  ماتریسی  شبکهدرعمل  این  آخر  لایة  ها  عنوان 
برچسب  ، گیردقرار می تعداد کل  داردبه  درایه  برای   ؛ ها  و 

ساز جداگانه تعریف کرد؛ به همین  هر درایه باید تابع فعال
هزینه کاهش  درعمل،  محقق  جهت  بود،  مدنظر  که  ای 

روش نمی به  ابعاد  کاهش  از  مشکل  این  رفع  برای  شود. 
عنوان لایة  ای که بهاست و آرایهجمع پراکنده استفاده شده

شبکه میخروجی  قرار  ثانویه  عناصر  های  تعداد  به  گیرد، 
خوشة  کل  V) همان  عناصر  تعداد  به  دیگر  و  است   )

 ( نیست. Nها )برچسب
 

 

 های ثانویه مراحل ساخت لایة خروجی شبکه -4-2-3
شدهمان بیان  قبل  قسمت  در  که  آرایه  ،طورکه  هایی 

گیرند، به تعداد کل  ها قرار میعنوان لایة خروجی شبکهبه
تعداد  برچسب کاهش  روش  بخش  این  در  دارند.  درایه  ها 

 شود.  ها بیان میهای آرایهدرایه
برچسب که  این  از  خوشهبعد  در  ها  شدند،  بندی 

آرایه میخروجی  نشان  که  داشت  خواهیم  هر  ای  دهد 
برچسب متعلق به کدام خوشه است؛ برای مثال اگر تعداد  

ها سه باشد، آرایة زیر را ها ده و تعداد خوشه کل برچسب
 در نظر بگیرید: 

[1    1  3  2   2   3   3   3  1   2  ]1∗10 
این  نخستهای  درایه و  دارند  یک  مقدار  نهم  و  دوم   ،

برچسب یک    نخستهای  یعنی  خوشة  در  نهم  و  دوم  و 
های سوم، ششم، هفتم و هشتم مقدار صفر  هستند. درایه

𝑋1 

𝑋5 

𝑋15 

𝑋50 

𝑋70 

𝑋100 

𝑋450 

𝑋1300 

1 

6 

4 
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ترتیب  همین  به  دارند؛  قرار  سه  خوشة  در  و  دارند 
 اند.های چهارم، پنجم و دهم در خوشة دو قرار گرفتهدرایه 
 

 :نخستمرحلة  
ابتدا خوشه برای مثال آرایة بالا  ها جداسازی میدر  شوند؛ 

 شود:به سه آرایة زیر تبدیل می
[1    1    0    0   0   0   0   0  1   0  ]1∗10 
[0   0    0    2   2   0   0   0  0   2  ]1∗10 
[0    0    3    0   0   3   3   3  0   0  ]1∗10 

 
بیانبیان   نخستآرایة   دوم  آرایة  یک،  کنندة  کنندة خوشة 

بیان  آرایة سوم  و  است. همان خوشة دو  کنندة خوشة سه 
عناصر غیر از    نخستطور که پیداست برای مثال در آرایة  

شده  تبدیل  صفر  به  همگی  برای یک  روند  همین  و  اند 
 های دیگر نیز برقرار است.خوشه

 
 مرحلة دوم: 

برچسب دوبعدی  ماتریس  بعد  مرحلة  از در  یک  هر  در  ها 
جداسازیخوشه  میهای  ضرب  اگر  شده  مثال  برای  شود؛ 

آن  برچسب  ماتریس  ضرب  باشد،  داشته  وجود  نمونه  سه 
 صورت زیر است:به  نخستسه نمونه در خوشة 

[
1    0    0    0   0   0   0   0  0   0  
0    1    0    0   0   0   0   0  1   0  
0    0   0    0   0   0   0   0  1   0

] 

∗ 
[1    1    0    0   0   0   0   0  1   0  ]1∗10 
= 

[
1    0    0    0   0   0   0   0  0   0  
0    1    0    0   0   0   0   0  1   0  
0    0    0    0   0   0   0   0  1   0  

] 

 
با   و  درایه  به  درایه  ضرب  یک  گرفته،  صورت  ضرب 
حاصل   ماتریس  است.  متفاوت  ماتریسی  متداول  ضرب 

بیان  برچسب ضرب  نمونه کدام  است که در هر  آن  کنندة 
 قرار دارد. نخستدر خوشة 

 
 مرحلة سوم: 

که   دارد  سطر  زیادی  تعداد  دوم  مرحلة  خروجی  ماتریس 
درایه تمام تمام  مرحله  این  در  است.  صفر  آن  های 

و همچنین سطرهای نظیر آن  سطرهای صفر در ماتریس 
 شوند.در ماتریس ورودی شبکه پاک می 

 
 مرحلة چهارم: 

آرایة جداسازی باید  این مرحله   نخستشده در مرحلة  در 
بیان جمعکه  آمادة  است،  نظر  مورد  خوشة  کردن  کنندة 

قسمت   در  )که  به   1-2پراکنده  اگر  بشود.  شد(  بیان 
آرایه، بهدرایه  غیر صفر  اضافه شودهای    ،ترتیب مقدار یک 

 نخست این امکان صورت خواهد گرفت؛ برای مثال خوشة  
 صورت زیر است: به

[1    1    0    0   0   0   0   0  1   0  ]1∗10 

شکل زیر  شدن مقدار متوالی یک، آرایه به پس از اضافه
 کند: تغییر می

[1    2    0    0   0   0   0   0  3   0  ]1∗10 
 

 مرحلة پنجم: 
آمده از دستآمده از مرحلة سوم با آرایة بهدستماتریس به

)در قسمت   پراکنده  شوند و  ( می1-2مرحلة چهارم جمع 
به حاصل  شبکهماتریس  خروجی  لایة  قرار عنوان  ها 

گرفتمی خواهد  انجام  ابعاد  کاهش  شکل  بدین  و   . گیرد 
 شود. ( ملاحظه می 3کد روش این مقاله در شکل ) شبه 

)همان الگوریتم  در  ورودی 1طورکه  است،  مشخص   )
نمونه ویژگیالگوریتم  با  که  میها  بیان  خود  شوند  های 

پیش برچسب  مجموعه  الگوریتم  خروجی  و  بینی  هستند 
 است.شده

شوند. ورودی  بندی میها خوشهویژگی  ،نخستدر خط  
 بند عبارت است از: این خوشه

 (kتعداد خوشة )-
 ( maxگیرد ) برچسبی که در یک خوشه قرار می   بیشینه   -

 ( minگیرد ) برچسبی که در یک خوشه قرار می   کمینه   -
 کند. نویس تعیین میسه ورودی بالا را برنامه

 
 بندی (: روش پیشنهادی خوشه1-)الگوریتم

(Algorithm-1): Proposed Algorithm 
 

Algoritm1 
Input: samples with their features  
Output: set of possible labels 
1. 𝑆1, . . . , 𝑆𝑘  ← K-means-constraint(K ,max, min) 
2.new-features   ← scatter-add(features, clusters) 
3. 𝑆1, . . . , 𝑆𝑘′  ← K-means-constraint(K' ,max, 
min) 
4.new-labels   ← scatter-add(labels, clusters) 
5. 𝑉1, . . . , 𝑉𝑘′  ←separating(clusters) 
6. new-out ←multiplication(new-labels , labels) 
7.training K' neural networks 
8. concatenate possible of each neural networks 
9.return final set of labels. 

 
به پراکندة ویژگیدر خط دوم  های جدید  وسیلة جمع 

را شود. در خط سوم و چهارم، الگوریتم مراحلی  ساخته می
کند.  ها تکرار میبرای برچسب ، ها انجام شدکه برای ویژگی

نقطه بهها و ضرب نقطهخط پنجم و ششم جداسازی خوشه
برچسب آمادهدر  برای  اولیه  آموزش های  در  شدن 

هفتمشبکه  خط  در  است.  عصبی  عصبی  شبکه  ،های  های 
خوشه تعداد  به  هستندکه  می  ،ها  خط آموزش  در  بینند. 

برچسب نهم،  و  پیشهشتم  و  بینیهای  ادغام  هم  با  شده 
 شود. های نهایی برگردانده میبرچسب درنهایت

 

 ها و نتایجآزمایش -4
 Pythonنویسی  ها از زبان برنامهسازی الگوریتمبرای پیاده

شد.    Windows 10 x64عامل    در سیستم   3.8.8 استفاده 
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الگوریتم در   ارزیابی  از  هاشی آزمابرای  ی  هادادهمجموعهی 
Stackex_cooking،Stackex_cs  و delicious   از که

کوردوبا هادادهمجموعه  دانشگاه  سایت  استفاده    1ی  است، 
های  است؛ همچنین نتایج این مقاله با بهترین الگوریتمشده

بهترین)  موجود این جهت  زیرا مقالاتی که در سال  از  اند؛ 
شده چاپ  معتبر  مجلات  در  این  اخیر  با  را  نتایج  اند، 

کردهالگوریتم مقایسه  که  ها  ،  LIFT، [19]LLSF [18]اند( 
LLSF-DL  [20]  ،MLCIB  [21]،JLCLS[23]  ، [22] 

LSF-CI ،LFCMLL[24]    وCLML[17]   هستند، مقایسه
مجموعهشده استفادهدادهاست.  دو  های  از  مقالات  در  شده 

ویژگی  برچسب بخش  و  استخراج ها  است.  شده  های 
 است:( آورده شده2ها در جدول )دادهمشخصات مجموعه 

 
 شدههای استفادهدادهمشخصات مجموعه: (2-)جدول

(Table-2): Multi-label datasets used in the experiment 

 داده مجموعه
تعداد 
 نمونه 

تعداد 
 برچسب 

تعداد 
 ویژگی 

C 2کاردینالیتی 
3VIR 

delicious 16105 983 500 19.02 0.74 

Stackex_cs 9270 274 635 2.56 0.76 

Stackex_cooking 10491 400 577 2.23 0.65 

 

( جدول  بیان2در  کاردینالیتی  میانگین  (  کنندة 
همچنین   است؛  نمونه  هر  برای  ضریب    CVIRبرچسب 

تعادل عدم  نسبت  برچسب  تغییرات  تمام   طبقه های  برای 
 است.

delicious   تارنمای که از  است  محور  وب   دادة مجموعه یک  
Delicious    (  اجتماعی نشانه   سامانة یک استخراج  (  گذاری 

صفح ؛  است شده  یک  به  مربوط  نمونه  و    ة هر  است  وب 
هایی که کاربران به آن  اند از برچسب های آن عبارت برچسب 

داده  داده زیرمجموعه    Stackex_cs  .اند صفحه  از  های  ای 
StackExchange   پست شامل  خاص  بهطور  و  های  است 

به     Stackex_cookingود. ش می    Computer Scienceمربوط 
آن مرتبط با آشپزی و غذا   ة اما حوز  است، Stackex_cs  مشابه 
دربار   .است  پست  یک  نمونه  برچسب   ة هر  و  بوده  ها  آشپزی 

تکنیک  غذایی،  مواد  مانند  آشپزی  و  موضوعات  آشپزی  های 
 .ابزارهای آشپزی هستند 

طبقه نتایج  کارایی  میزان  ارزیابی  در  برای  بندی، 
معیارهای  هاشیآزما از   و  Accuracy  ،precisionی 

F-measure  است. در این معیارها هر چه عدد  استفاده شده
باشد  آمدهدستبه معن  ، بالاتر  روش ابه  بهتر  کارایی  ی 

با یطبقه و    کبندی است. بیشینة مقدار این معیارها برابر 
 

1 www.uco.es/kdis/mllresources/ 
2 Cardinality 
3 coefficient variation of the imbalance ratio 

معیار نشان از  همچنین  است؛  کارایی  بهترین  دهندة 
hamming loss    نیز بهره برده شد. برخلاف سه معیار دیگر

به    ،تر باشد پایین  آمدهدستبهدر این معیارها هر چه عدد  
 بندی است. ی کارایی بهتر روش طبقهامعن

است( در   Accاختصار  )در جداول به   Accuracyمعیار  
بیان شده3رابطة ) برای  (  ، Accuracy  آوردندستبه است. 

برچسب نسبت  پیشابتدا  کل بینیهای  به  را  درست  شدة 
نمونهبرچسب از  یک  هر  برای  فعال  حساب  های  ها 

  𝑍𝑖است. )   Accuracyها برابر  کنیم. میانگین این نسبتمی
برچسب   𝑌𝑖است و بینی کردهبرچسبی است که مدل پیش 

 درست است.(
 

Accuracy =
1

𝑛
∑

|𝑌𝑖 ∩ 𝑍𝑖|

|𝑌𝑖 ∪ 𝑍𝑖|

𝑛

𝑖=1

                                  (3) 

معیار   به  Precisionبرای  جداول  رابطة  precاختصار  )در   )
به 4) برای  است.  برقرار  برای  دست(  ابتدا  معیار  این  آوردن 

شده به کل  بینیهای درست پیشهر نمونه نسبت برچسب
پیشبرچسب میبینیهای  حساب  سپس  شده  شود؛ 

 است. Precisionکنندة  میانگین این اعداد بیان

Precision =
1

𝑛
∑

|𝑌𝑖 ∩ 𝑍𝑖|

𝑍𝑖

𝑛

𝑖=1

                                 (4) 

شده استفاده  مقاله  این  در  که  دیگری   است، معیار 
F-measure  اختصار به  جداول  برای  F1)در  است.   )

نام    آوردندستبه به  معیاری  است  لازم  ابتدا  معیار  این 
recall    این معیار ابتدا    آوردندستبهرا معرفی کنیم. برای

برچسب نسبت  نمونه  هر  پیشبرای  درست  شده  بینیهای 
برچسب کل  میبه  حساب  درست  سپس های  شود؛ 

بیان اعداد  این  رابطة    recallکنندة  میانگین  در  که  است 
 : است( آمده5)

recall =
1

𝑛
∑

|𝑌𝑖 ∩ 𝑍𝑖|

𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

                                        (5) 

 آید: ( به دست می6از رابطة ) F-measureحال معیار 

F − measure = 2 ∗
Precision ∗ recall 
Precision + recall 

           (6)     
 

Hamming loss  در جداول به(اختصارH-Loss)    از نیز 
آید. این  دست می( به7معیارهای دیگر است که از رابطة )

برچسب تفاوت  برچسبمعیار،  و  درست  های های 
کند و درنهایت نسبت به تعداد  شده را حساب میبینیپیش

 شود. سازی می( نرمالn( و تعداد نمونه )kبرچسب )
 

Hamming loss 

=
1

𝑛

1

𝑘
∑|𝑌𝑖𝛥𝑍𝑖|                                                     (7) 
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چهار معیار   بر اساسها نتایج مقایسة الگوریتم: (3-)جدول
 deliciousة دادمجموعهروی 

(Table-3): Experimental Results of All Comparing 
Algorithms on delicious Data Set in Terms of Four 

Evaluation Metrics 
 -Prec Acc H الگوریتم 

Loss F1 

LLSF 0.383 0.196 0.022 0.299 

LLSF-DL 0.499 0.183 0.019 0.281 

LIFT 0.497 0.125 0.018 0.193 

MLCIB 0.317 0.180 0.028 0.281 

LSFCI 0.382 0.196 0.022 0.300 

LSFMLL 0.092 0.023 0.019 0.034 

JLCLS 0.316 0.052 0.019 0.088 

CLML-L 0.324 0.204 0.026 0.314 

CLML-C 0.317 0.201 0.027 0.311 

CLML 0.317 0.201 0.027 0.311 
 0.310 0.026 0.206 0.401 الگوریتم پیشنهادی 

 
ترین حالت مدل )از نظر تعداد  ( مناسب8و    6و  4جداول )

لایه و  عصبی  مجموعهشبکة  برای  میانی(  های  دادههای 
 .  اندآوردهدست که بهترین نتایج را به ندامختلف

)طورهمان جدول  در  می3که  مشاهده    ، شود( 
accuracy  الگوریتم تمامی  از  پیشنهادی  های  الگوریتم 

است. بالاتر  بهترین     F1برگزیده  از  کمی  خیلی  فاصلة  با 
 نیز مقام سوم را دارد. Precisionالگوریتم قرار دارد. 

مشخصات   و  شبکه  نیترمناسبتعداد  و  های  مدل 
 است:( آورده شده4در جدول ) عصبی
 

شده برای مشخصات شبکة عصبی استفاده :(4-)جدول
 deliciousدادة مجموعه

(Table-4): Description of neural network used for 
delicious dataset 

تعداد  
 شبکه

تعداد لایة  
 میانی

epoch Learning 
rate Time(h) 

10 2 15 0.01 0.3 
 

 و ,accuracy Precision( 5های جدول )داده  بر اساس
F1 الگوریتم از تمامی  پیشنهادی  با  الگوریتم  برگزیده  های 

در فاصلة بسیار hamming   فاصلةاختلاف زیاد بالاتر است.  
 کمی از بهترین الگوریتم قرار دارد.

 
ها بر اساس چهار معیار  نتایج مقایسه الگوریتم: (5-)جدول

 stackex_cookingدادة روی مجموعه
(Table-5): Experimental Results of All Comparing 

Algorithms on stackex_cooking Data Set in Terms of Four 
Evaluation Metrics 

 -Prec Acc H الگوریتم 
Loss 

F1 

LLSF 0.480 0.309 0.005 0.389 
LLSF-DL 0.301 0.245 0.010 0.350 

LIFT 0.361 0.197 0.004 0.247 
MLCIB 0.401 0.282 0.007 0.371 

LSFCI 0.480 0.300 0.005 0.376 
LSFMLL 0.144 0.079 0.005 0.099 

JLCLS 0.017 0.009 0.006 0.011 
CLML-L 0.460 0.327 0.006 0.422 
CLML-C 0.469 0.326 0.006 0.418 

CLML 0.468 0.326 0.006 0.419 
الگوریتم  
 پیشنهادی

0.746 0.436 0.005 0.573 

 
شبکه مشخصات  و  )تعداد  جدول  در  عصبی  (  6های 

 است: آورده شده
 

شده برای مشخصات شبکة عصبی استفاده :(6-)جدول
 stackex_cookingدادة مجموعه

(Table-6): Description of neural network used for 
stackex_cooking dataset 

تعداد  
 شبکه

تعداد لایة  
 میانی

epoch Learning 
rate Time(h) 

4 1 1200 0.01 2.5 

 
 f1و  ,accuracy  Precision(  7با توجه به نتایج جدول )

الگوریتم تمامی  از  پیشنهادی  با  الگوریتم  برگزیده  های 
فاصلة بسیار   درhamming   فاصلةاختلاف زیاد بالاتر است.  

 کمی از بهترین الگوریتم قرار دارد.
 

ها بر اساس چهار معیار  نتایج مقایسة الگوریتم: (7-)جدول
 stackex_csدادة روی مجموعه

(Table-7): Experimental Results of All Comparing 
Algorithms on stackex_cs Data Set in Terms of Four 

Evaluation Metrics 
 Prec Acc H- Loss F1 الگوریتم

LLSF 0.370 0.277 0.013 0.381 

LLSF-DL 0.324 0.255 0.016 0.362 

LIFT 0.315 0.162 0.008 0.211 

MLCIB 0.354 0.259 0.014 0.355 

LSFCI 0.401 0.285 0.011 0.383 

LSFMLL 0.124 0.066 0.009 0.087 

JLCLS 0.042 0.017 0.009 0.023 

CLML-L 0.426 0.312 0.011 0.420 

CLML-C 0.422 0.315 0.011 0.423 

CLML 0.426 0.317 0.011 0.426 
الگوریتم  

 پیشنهادی
0.69 0.41 0.009 0.55 

 

شبکه مشخصات  و  عصبیتعداد  )  های  جدول  (  8در 
 است: آورده شده

 

شده برای مشخصات شبکة عصبی استفاده :(8-)جدول
 stackex_csدادة مجموعه

(Table-8): Description of neural network used for 
stackex_cs dataset 

تعداد  
 شبکه

تعداد لایة  
 میانی

epoch Learning 
rate Time(h) 

3 1 1500 0.01 2.4 
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 بند شبکة عصبی مشخصات طبقه-1-4

از شبکة عصبی   این مقاله  استفاده   چندلایةدر  پرسپترون 
  عنوان بهاین نوع شبکة عصبی    استفادةاست. از دلایل  شده

پایهطبقه به  بند  که  است  بومیاین  مسئلة   ،صورت 
پشتیبانی می را  تغییر ساختار چندبرچسبی  به  نیاز  و  کند 

آن نیست؛ همچنین مقالات متعددی با استفاده از این نوع  
سرعت   و  دقت  نظر  از  خوبی  بسیار  نتایج  به  شبکه 

کم از سه پرسپترون دست چندلایةاند. شبکة عصبی رسیده
است.  )مخفی( تشکیل شده  1لایة ورودی، خروجی و میانی 

را  لایه میانی  موارد  توان  میهای  بیشتر  در  داد.  افزایش 
انواع  دربرداشت.  را  نتایج  بهترین  میانی  لایة  یک  وجود 

مجموعه  2سازفعالتوابع   نظر  دادهبرای  در  متفاوت  های 
توابع    وگرفته   با  نتایج  لایه  relu  سازفعالبهترین  های  در 

در لایة پایانی حاصل شد. تابع    sigmoid  سازفعالمیانی و  
sigmoid  عضو برا  طبقهدر    تیاحتمال  برچسب    یرا 

این  کند یم  ینیبشیپ  چون  و    صفر  نیب  احتمال  مقدار  و 
یک است، برای مقدار نهایی که یا صفر یا یک است )یک  

پیشنیبشیپ کنندة  بیان عدم  صفر  و  برچسب  آن ی  بینی 
کند( نیاز به حد آستانه  مدل را بیان می  وسیلةبهبرچسب  
شدطورهماناست؛   بیان  نتایج    ، که    ، آمدهدستبهبا 

 کند. نتایج بهتری را حاصل می 0.3درمجموع حد آستانة 
خوشه از  استفاده  با  مقاله  این  مطرح در  شده،  بندی 

برچسب داشتند،  مشکل  بالایی  پراکندگی  نسبت  که  هایی 
حدود می  یتا  نشان  نتایج  شد.  بهرفع  در  دهد،  طورکلی 
نتایج بهتر است.    ،هایی که واریانس کمتر بوددادهمجموعه 

 توان این نسبت را مشاهده کرد. ( می1در نمودار )

 
 cvir(: ارتباط دقت و 3-)شکل

(figure-3): relation between accuracy and cvir 

 
بیان  نمودار  در  افقی  الگوریتم  محور  دقت  اختلاف  کنندة 

الگوریتم  سایر  دقت  میانگین  از  محور  پیشنهادی  و  هاست 
موجود  طبقه واریانس    cvirعمودی     داده مجموعه در  را  های 
می  تعادل   کند. بیان  عدم  نسبت  تغییر  یک   (CVIR) ضریب 

معیار آماری است که برای سنجش میزان عدم تعادل در یک  
 شود.  بندی استفاده می دادة طبقه مجموعه 

 

1 Hidden layer 
2 Activation function 

نمودار کلی  کاهش  بیان  ،روند  با  که  است  آن  کنندة 
cvir    اختلاف از میانگین بیشتر شده و الگوریتم پیشنهادی

 .عملکرد بهتری دارد
 
 

 نتایج -5
مقال  جدید   ه این  وظایف    ی روش  دقت  بهبود  هدف  با  را 

می طبقه  معرفی  چندبرچسبی  پیشنهادی  بندی  رویکرد  کند. 
کلیدی  نوآوری  زمینه به را   دو  در  خوشه ویژه  بندی  های 

این    ؛ کند ادغام می   ، برچسب و کاهش ابعاد لایة شبکة عصبی 
چالش نوآوری  رفع  برای  طبقه ها  در  رایج  بندی  های 

اند که منجر به افزایش عملکرد و  چندبرچسبی طراحی شده 
ین نوآوری شامل  نخست شود.  کاهش پیچیدگی محاسباتی می 

یک   مسئلة  خوشه   سازوکار طراحی  مدیریت  برای  برابر  بندی 
های کمیاب(، نوآوری دوم حول  های دنباله )برچسب برچسب 

ی شبکة عصبی است. با توجه به  ها ه ی لا محور کاهش ابعاد در  
طبقه  آموزش  یک  کننده بندی پیچیدگی  در  متعدد  های 

سازی  ها برای بهینه تنظیمات چندبرچسبی، کاهش ابعاد لایه 
برای   scatter_add زمان آموزش بسیار مهم است. این روش از 

تعداد پارامترها را    مؤثر که به طور    کند ی م این منظور استفاده  
و روند آموزش را سرعت    دهد ی م کاهش    ، بدون کاهش دقت 

ارائه ؛ علاوه بخشد ی م   ی توجه قابل  این، راه حل  شده در این  بر 
یک رویکرد جدید در نظر گرفته شود    عنوان به   تواند ی م مقاله  

طورخاص،  . به کند ی م ی بیشتر فراهم ساز نه ی به که فضا را برای  
  آوردن دست به توان برای  ها را می کننده بندی نوع و تعداد طبقه 

ة  کنند ی بند طبقه نتایج بهتر تنظیم کرد. در این مطالعه، یک  
حال  به  (MLP) ه ی چندلا پرسپترون   در  اما  شد،  گرفته  کار 

و    ها داده مجموعه حاضر از چندین الگوریتم پیشرفته در انواع  
دهد که  است. این نشان می معیارهای عملکرد بهتر عمل کرده 

تواند  تر، روش پیشنهادی می های پیشرفته کننده بندی با طبقه 
به دقت بالاتر و کاهش بیشتر در زمان آموزش دست یابد، که  

را   جهتی آن  برای    از  در  های  پژوهش امیدوارکننده  آینده 
کند. این مقاله از دو روش  بندی چندبرچسبی تبدیل می طبقه 

استفاده  بند خوشه  بااین کند ی م ی  یا  ؛  دقیق  معیار  هیچ  حال، 
از هر نوع   برای تعیین زمان استفاده  ارائه  بند خوشه علمی  ی 

حتی  نشده  موضوع  این  مشکل    عنوان به   تواند ی م است.  یک 
علاوه  شود؛  گرفته  نظر  در  جدید  پارامترهای  پژوهشی  براین، 

خوشه  تعداد  مانند  طبقه دیگری  نوع  و  نیز  بندی ها  کننده 
می  و  است  موضوع  این  به مشابه  هم  عنوان  تواند 

به محدودیت  هم  و  مقاله  این  فرصت های  جدید  عنوان  های 
 .در نظر گرفته شود   گران پژوهش برای سایر  

 
 

 بندی جمع -6
بخش  در  جدید  نوآوری  سه  مقاله  این  خوشه در  بندی  های 

بُ برچسب  کاهش  و  لایه ها  با  عد  شد.  ارائه  عصبی  شبکة  های 
ها  بینی برچسب بند برای پیش که از چندین طبقه توجه به این 
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بُاستفاده شده  کاهش  به سبک جمع است،  برای    عد  پراکنده 
راه  گرفته شد.  نظر  آموزش در  زمان  را  کاهش  مقاله  این  کار 

و  می  نوع  تغییر  با  و  گرفت  نظر  در  جدید  رویکرد  یک  توان 
دست یافت؛ چراکه در این  بندها به نتایج بهتری  تعداد طبقه 

حال در  است؛ بااین استفاده شده   mlpبند ساده  مقاله از طبقه 
بهترین  داده مجموعه  از  پارامترها  از  بسیاری  در  مختلف  های 
 . است های موجود، بهتر عمل کرده الگوریتم 
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