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Esophageal mobility disorders are a type of digestive system problem characterized by 
abnormal bolus movement in the esophagus. The standard diagnostic method for these 

kinds of disorders is High-Resolution Manometry (HRM). Despite the availability of 

guidelines like “Chicago” for the analysis of HRM results, diagnosis is still a challenging 

task that is relies on the physician's skills or requires additional assessment modalities. 

Additionally, it is typical for esophageal mobility disorders to co-occur in one person, 

leading to a more complex situation for problem identification. The current study focuses 

on cases who suffering from more than one disorder simultaneously. Then the problem 

of disorder identification can be interpreted as a multi-label classification problem. 

Consequently, the fuzzy classifier architecture that was previously introduced for 

automatic single-disorder diagnosis by the authors is modified. The presented classifier 

in this paper not only learns the input space from the samples but also utilizes the co-
morbidity of disorders to enhance the prediction results. The outcomes show that adding 

this information to the learning procedure of the base classifier enhances its performance 

and generates a new fuzzy classifier that overcomes other multi-label classifiers. The 

presented method is able to differentiate esophageal mobility disorders with an average 

Hamming loss of 0.18±0.08 which is better than other competitor methods. 
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 های کلیدیواژه چکیده

ی غذایی در های سیستم گوارش است که در آن حرکت تودهاختلالات حرکتی مری یکی از بیماری

از  گیریبرای تشخیص این موارد، بهرهافتد. روش استاندارد طول مری به صورت طبیعی اتفاق نمی

رغم وجود راهنماهای پزشکی مانند راهنمای شیکاگو برای تحلیل مانومتری رزولوشن بالا است. علی

از  ی بالای پزشک و یا استفادهنتایج مانومتری، این موضوع کماکان امر دشواری بوده که نیاز به تجربه

وانند ترد. از سوی دیگر بسیاری از اختلالات مذکور میهای کمکی ثانویه برای تشخیص دادیگر روش

تر کنند. تمرکز این مطالعه روی گذاری را پیچیدهبه صورت توام در یک فرد ظاهر شده و تشخیص

ی بیمارانی با بیش از یک اختلال به صورت توام بوده و موضوع تشخیص بیماری به صورت یک مساله

تر توسط بند فازی که پیش. از این رو ساختار طبقهبندی چندبرچسبی مطرح شده استطبقه

 بیماری معرفی شده، توسعه یافته است تا علاوه بر یادگیرینویسندگان این مقاله به منظور تشخیص تک

ج بینی استفاده کند. نتایشیوعی اختلالات نیز برای بهبود پیشها، از اطلاعات همفضای ورودی نمونه

رد آن را کبند نه تنها عمله اضافه کردن این اطلاعات به فرایند تعلیم طبقهبه دست آمده نشان داده ک

ندی بای افزایش داده، بلکه منجر به ساختاری از طبقهنسبت به حالت پایه به شکل قابل ملاحظه

بندی چندبرچسبی برتری دارد. روش های دیگر طبقهی فازی شده است که نسبت به روشکننده

اختلالات حرکتی مری را تشخیص  26/0±06/0ی همینگ متوسط ست با هزینهمعرفی شده قادر ا

 آید.کرد بهتری به شمار میها عملدهد که نسبت به سایر روش

 مانومتری مری

 اختلالات حرکتی مری

 بندی چندبرچسبیطبقه

  بندی فازیطبقه
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 مقدمه -7

های مهم در سیستم گوارش، حرکت و جلو رفتن یکی از بخش

ی گوارش است. به طور خاص در اولین ی غذا در طول لولهدهتو

ی دهانی و از ی غذایی جویده شده باید از حفرهمرحله، توده

طریق مری به معده منتقل شود. در این فرایند، عضلات متعددی 

از جمله عضلات اسفنکتر فوقانی و تحتانی مری و عضلات صاف 

موفق باید هر یک  اطراف مری درگیر هستند که برای یک بلع

در زمان صحیح و با شدت مناسب فعال شوند. در غیر این صورت 

ون چفرد دچار انواع اختلالات حرکتی مری شده که با علائمی هم

( 2ی سینه، احساس گیر کردن غذا در گلو )دیسفاژیدرد قفسه

ای و ... همراه است که زندگی فرد مبتلا را به شکل قابل ملاحظه

 [.2دهد ]ار میتحت تاثیر قر

کرد حرکتی مری از روشی به نام به منظور بررسی عمل

مانومتری بهره گرفته شده که در انواع رزولوشن بالای آن حداقل 

سنسور فشار از طریق یک کاتتر در طول مری قرار گرفته و  25

ای [. نمونه8شود ]فشار مری در طول مدت فرایند بلع ثبت می

های فشار هر سنسور ر آن سیگنالاز یک ثبت مانومتری که د

ها مشخص بوده در به همراه تصویر ساخته شده از این سیگنال

گذاری نوع اختلال ( نشان داده شده است. تشخیص2شکل )

حرکتی توسط پزشک متخصص عمدتا بر اساس راهنمایی 

های [ همراه با به کارگیری اطلاعات آزمون1موسوم به شیکاگو ]

انجام  8تصویر رادیولوژی و تست بلع باریمتشخیصی دیگر مانند 

شود. اگر چه وجود این راهنمای استاندارد تا حد زیادی می

دهد که فرایند تشخیص را بهبود داده اما مطالعات نشان می

 1ی مانومتری رزولوشن بالاتشخیص اختلال بر اساس داده

(HRMبه دلیل عواملی هم ) چون یکسان نبودن تعیین

، 5در بین پزشکان مختلف ] HRMمی مرتبط با پارامترهای ک

ی موثر در استانداردسازی تشخیص [، وجود عوامل ثانویه9

گیری های اندازه[ و تفاوت در سیستم8مانند نژاد، قد و وزن ]

  چنان امری چالش برانگیز است.[ هم1]
 

 

 
 ی و معده، ب( سیگنال زمانی فشار،ی سنسورهای فشار در طول مرثبت شده، آ( محل تقریبی قرارگیر HRMی ای از دادهنمونه -(7شکل )

 گیردی پزشک قرار میزمان از فشار مری معروف به نمودار کلاوز که معمولا مورد استفاده-پ( نمایش دوبعدی مکان
 

 

های تشخیص مطالعات معدودی در راستای معرفی روش

ه اتفاق این انجام شده است. قریب ب HRMخودکار با استفاده از 

مقالات مربوط به سه سال اخیر بوده که این موضوع نشان 

ی اهمیت یافتن رویکرد استفاده از رایانه در دهنده

 است.  HRMگذاری تشخیص

کارانش یک مدل ریاضی پارامتری برای سیگنال کارنییل و هم

ها با تحلیل [. آن6اند ]فشار ثبت شده در مری ارائه کرده

رامترهای مدل در هر سنسور فشار قادر به شباهت توزیع پا

[. اخیرا 5اند ]تشخیص برخی از اختلالات حرکتی مری شده

ا اند تکارانش با رویکرد یادگیری عمیق تلاش کردهونگ و هم

                                                             
2 Dysphagia  

8 Barium Swallow Test 

1 High-Resolution Manometry (HRM) 

ها ابتدا با روشی برای تشخیص شدت اختلال ارائه دهند. آن

ها را ی کانولوشنال دوبعدی محل بلعاستفاده از یک شبکه

های به دست آمده از یک یص داده و سپس با ویژگیتشخ

ها را در سه گروه بلع LSTMی ی کانولوشنال دوطرفهشبکه

چنین ها هم[. آن20اند ]بندی کردهنرمال، خفیف و شدید دسته

بندی شدت موج فشاری حرکت رویکرد مشابهی را برای درجه

ار به ک های عصبی گرافیبا استفاده از شبکه 5پریستالتیک مری

ی ی عصبکارانش از سه شبکهکو و هم حقیقت[. در 22اند ]گرفته

بندی الگوی بلع، الگوی فشرده کانولوشنال مجزا برای طبقه

)از جمله پارامترهای  8IRPو رگرسیون مقدار  9شدن مری

5 Esophageal Contractile Vigor 

9 Esophageal Pressurization  

8 Integrated Relaxation Pressure 
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معرفی شده در راهنمای شیکاگو( بهره گرفته شده است. سپس 

 های یکخروجی برای تمام بلعاز بردار ویژگی حاصل از این سه 

 [. 28فرد جهت تشخیص نوع اختلال استفاده شده است ]

های خاص خود بوده هر یک از این مطالعات دارای محدودیت

ها را در فضای کلینیکی کاهش که امکان عملیاتی شدن آن

[ صرفا برای 6ی ]دهد. برای مثال مدل ارائه شده در مقالهمی

ست و در مواردی مانند فشار سرتاسری برخی اختلالات معتبر ا

قابل استفاده نیست. از سوی دیگر تفکیک شدت اختلال  2مری

 بندی اختلالات ذکراگر چه در راهنمای شیکاگو به منظور دسته

شده اما به سادگی توسط پزشک قابل تشخیص است. با این 

ی مهمی که در هیچ یک از مطالعات پیشین به آن حال مساله

زمان از ه، مواردی است که در آن بیمار به صورت هماشاره نشد

برد. در این بیماران غالبا چند اختلال حرکتی در مری رنج می

در راهنمای شیکاگو معتبر نبوده های استاندارد مقادیر و آستانه

 [. 21ی پزشک دارد ]و تشخیص نهایی وابستگی زیادی به تجربه

ی بندی کنندهساختار طبقهدر این مطالعه با استفاده از یک 

فازی با خروجی چندبرچسبی، یک سیستم تشخیصی معرفی 

زمان چند اختلال را دارد. در شده است که توانایی تشخیص هم

به فضای  HRMی تبدیل دادگان ابتدا نحوه 8ادامه در بخش 

فازی  یبندی کنندهویژگی تشریح شده و سپس ساختار طبقه

ی ساز. در نهایت جزئیات پیادهچندبرچسبی معرفی شده است

نیز به  5ارائه شده و بخش  1و نتایج به دست آمده در بخش 

 گیری اختصاص داده شده است.بندی و نتیجهجمع
 

 هامواد و روش -2

 ی خام به فضای ویژگیتبدیل داده -2-7
مکانی -دارای ماهیت زمانی HRM یهشد ثبت هاینالسیگ

طلاعات فشار را در مکان مشخصی بوده به طوری که هر سنسور ا

کند. از این رو مدل کردن از مری در طول زمان ثبت می

 ی مناسبی به عنوانتواند گزینهمکانی داده می-ارتباطات زمانی

 89ویژگی در این نوع دادگان باشد. به این منظور در هر بلع 

ی زمانی جداگانه قطعه 20ای، سیگنال فشار هر سنسور به ثانیه

کانال  88پوشانی تقسیم شده که حاصل آن برای ون همو بد

مکانی است. سپس ارتباط -ی سیگنال زمانیقطعه 880سنسور، 

این قطعات به صورت گرافی مدل شده که هر راس آن متناظر 

با یکی از این قطعات بوده و بین هر دو راس در صورتی یال 

ی تشکیل شده است که معیار همبستگی پیرسون بین قطعه

 باشد. 6/0ها بیش از های متناظر آنسیگنال

                                                             
2 Pan-Pressurization 

8 Graph Neural Network 

1 Multi-Label K-Nearest Neighbors 

گراف حاصل از این فرایند باید به فضای ویژگی برده شود تا 

ی بند قابل استفاده باشد. برای این کار از یک شبکهتوسط طبقه

 GNNی ( بهره گرفته شده است. شبکهGNN) 8عصبی گرافی

ه دقادر است با حداقل از دست رفتن اطلاعات یک گراف را فشر

ها یا استفاده از هایی مانند گراف کرنلسازد و بر خلاف روش

ها که محلی هستند معیارهای مبتنی بر خصوصیات گره

تواند خواص عمومی گراف را نیز حفظ کند. در این مقاله از می

ه های گرافی کانولوشنی انتخاب شدهای گرافی، شبکهبین شبکه

فت و مقیاس که به دلیل خواص ریاضی خود نسبت به شی

ی به کار گرفته شده شامل سه شبکهتر هستند. ورودی مقاوم

و یک  ReLU[ با تابع غیرخطی 25ی کانولوشنال چبیشف ]لایه

ی آموزش به عنوان ی خطی در انتهای آن بوده که در مرحلهلایه

، ی تستبند تعلیم داده شده است. سپس در مرحلهیک طبقه

ی قبل از آن به عنوان لایه ی خطی حذف شده و خروجیلایه

ی ویژگی مورد استفاده قرار گرفته است. جزئیات این شبکه

 [ تشریح شده است.29ی ]مورد استفاده در مقاله
 

 بند فازی چندبرچسبیطبقه -2-2
زمان چند اختلال برای یک نمونه )بیمار( در فضای تشخیص هم

یک  ش ازبندی به این معنی است که هر نمونه بتواند بیطبقه

این موضوع در ادبیات شناسایی الگو، به برچسب داشته باشد. 

دو  شود. به طور کلیبندی چندبرچسبی گفته میی طبقهمساله

رویکرد برای حل این مدل مسائل پیشنهاد شده است. در روش 

شوند که قادر به بندهای موجود به شکلی اصلاح میاول، طبقه

توان به رای مثال میی چندبرچسبی باشند. بحل مساله

[ و 21] KNN-ML1 [28 ،]DT-ML5های روش

AdaBoost.MH [26اشاره کرد که به ترتیب نسخه ] های

، درخت تصمیم و KNNهای متداول ی روشگسترش یافته

AdaBoost ی چندبرچسبی به هستند. در رویکرد دوم، مساله

شود که در آن ی دو یا چندکلاسه تقلیل داده مییک مساله

ه های پایه ببندی کنندهخروجی نهایی از ترکیب نتایج طبقه

، 9بندی ارتباط دودوییطبقهآید. ساختارهای دست می

ای به این بندهای زنجیرهو طبقه 8های توانی برچسبمجموعه

 [.25اند ]منظور توسعه داده شده

ی یادگیری های ذکر شده، نحوهوجه تمایز اصلی انواع مدل

ها و میزان پیچیدگی ساختار بوده به طوری چسبارتباط بین بر

که ساختار ارتباط دودویی با وجود مزیت سادگی، دارای 

دیگر است که در ها از یکفرض مستقل بودن برچسبپیش

5 Multi-Label Decision Tree 

9 Binary Relevance (BR) 

8 Label Power-Set (LP) 
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ر، بندی تصاویباشد. برای مثال در طبقهاغلب موارد صحیح نمی

هایی که دارای برچسب ساحل باشند، معمولا برچسب در عکس

های اختصاص یافته به تصویر است و عدم جزو برچسب نیزدریا 

بند کرد طبقهپیشامدی منجر به افت عملدر نظر گرفتن این هم

ی هایی مانند مجموعهدر طرف دیگر، روش [.80شود ]می

به  ها، نیازتوانی، به ازای در نظر گرفتن تمام ارتباطات برچسب

به طوری که در یک بند دارند آموزش تعداد بسیار زیادی طبقه

بند دودویی طبقه L8برچسب، این ساختار نیاز به  Lمساله با 

داشته و عملا استفاده از آن در مسائل بزرگ مقدور نخواهد بود 

ی بندها[. در این طیف، رویکردهای مبتنی بر اصلاح طبقه82]

رغم در شوند که علیتری میپایه منجر به ساختارهای بهینه

ها تا حد کافی، از پیچیدگی طات برچسبنظر گرفتن ارتبا

 معقولی نیز برخوردار هستند.

 FC-EPC2بند ساختار بیان شده در این مقاله بر اساس طبقه

 بندیتر توسط نویسندگان برای طبقهارائه شده که پیش

گسترش یافته و نتایج قابل قبولی  HRMبرچسبی دادگان تک

 [.29]را در این موضوع از خود نشان داده است 

به طور خلاصه تشریح شده،  EPC-FCدر ادامه ابتدا ساختار 

ی گسترش آن برای موضوع چندبرچسبی بیان شده سپس نحوه

 ی آموزش این ساختار نیز شرح داده شده است.و در نهایت نحوه
 

 ی پایهبندی کنندهطبقه -2-2-7

بند بر اساس ساختار طبقه EPC-FC فازی یهکنند بندیطبقه

ی صفر ایجاد ( مرتبهTSKکنگ )-سوجینو-دارد تاکاشیاستان

 بند قواعد فازی به صورت زیر است.شده است. در این نوع طبقه
 

 

(2) 𝑅𝑘: IF 𝑥1 is 𝐴1
𝑘  AND 𝑥2 is 𝐴2

𝑘  . . . . . 𝑥𝑑  is 𝐴𝑑
𝑘     

                        THEN   𝑦𝑘(𝒙) = 𝛽𝑘 
 

 

ی قواعد، ( از مجموعهk=1,…,K) ام-kی قاعده kRدر این رابطه 

مقدار ثابت تالی این  kβی ورودی، نمونه d,…,x1x=[x[بردار 

𝐴𝑖قاعده و 
𝑘  تابع عضویت فازی متناظر با بعدi- ام ورودی بوده

( در 8ی )جا به صورت تابع گوسی مطابق رابطه[ که در این88]

 نظر گرفته شده است. 
 

 

(8) 𝜇𝑖𝑘(𝑥𝑖) = exp(−
(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑘)

2

𝛿𝑖𝑘
) 

 

 

به  TSKبند سازی، خروجی طبقهبدون در نظر گرفتن نافازی

 صورت زیر است.
 

 

(1) 𝜇𝑘(𝒙) =∏𝜇𝑖𝑘(𝑥𝑖)

𝑑

𝑖=1

 

 

𝑦 =∑𝜇𝑘(𝒙)𝑦𝑘

𝐾

𝑘=1

 

 

                                                             
2 Expert-Per-Class Fuzzy Classifier 

 

ام -kی با قاعده xی انطباق ورودی درجه kμ(x)در این رابطه 

( نشان داده شده 8که در شکل ) EPC-FCدر ساختار  است.

بند ی نسبتا پیچیده به چند طبقهبند چندکلاسهیک طبقه

تر شکسته شده که هر یک به صورت تخصصی برای جدا ساده

ها آموزش داده شده است. به این ترتیب که کردن یکی از کلاس

 بندها مشترک است اما تالی بهمقدم قواعد بین تمام طبقه

تناسب هر کلاس در فرایند یادگیری از دادگان تعلیم، تنظیم 

ای تعداد پارامترهای شود. این کار به طور قابل ملاحظهمی

 [.29دهد ]بند و میزان محاسبات را کاهش میطبقه
 

 

 
کلاس با  Cبرای جداسازی  EPC-FCساختار  –(2شکل )

 Kبند طبقهبند برای هر کلاس که هر زیرزیرطبقه Mاستفاده از 

ی تطابق شود، درجهی صفر را شامل میمرتبه TSKی قاعده

 ها مشترک استبندهای کلاس( بین تمام طبقهijμها )مقدم
 

 

اصی ی اختصبندی کنندهپذیری طبقهبه منظور افزایش تعمیم

بهره گرفته شده  8هر کلاس از روش یادگیری همبستگی منفی

یک بند تفکه به چند زیرطبقهبند پایاست. در این روش، طبقه

بندها تا حد ممکن شود خطای آموزش زیرطبقهشده و تلاش می

بند [. به این ترتیب هر زیرطبقه81دیگر باشد ]مستقل از یک

بخشی از فضای ورودی را یاد گرفته که نهایتا علاوه بر بهبود 

برازش را نیز تا حد زیادی کاهش پذیری، احتمال بیشتعمیم

ی دادگان آموزش [. به صورت رسمی اگر مجموعه85دهد ]می

𝒙𝑛بوده که  N,tN),…,(x1,t1D={(x{(به صورت  ∈ ℝ
𝑑  بردار

( به ensyبرچسب منتاظر آن باشد، خروجی کلی ) ntویژگی و 

 ( است.5ی )صورت رابطه
 

 

(5) ∑𝑎𝑗

𝑀

𝑗=1

= 1 

  

𝑦𝑒𝑛𝑠(𝒙𝑛) =∑𝑎𝑗  𝑦𝑗(𝒙𝑛)

𝑀

𝑗=1

 

 

8 Negative Correlation Learning (NCL) 
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 جا برابرگیری بوده که در اینهای میانگینوزن jaدر این رابطه، 

در نظر گرفته شده است. بنابراین خطای هر انسمبل را  M/1با 

 ( بیان کرد.9ی )توان بر اساس رابطهمی
 

 

(9) 𝑒𝑗 =
1

2
∑(𝑦𝑗(𝒙𝑛) − 𝑡𝑛)

2
+ 𝜆ℎ𝑗(𝒙𝑛)

𝑁

𝑛=1

 

 

 

ن رابطه جزء اول خطای مجموع مربعات بوده و جزء دوم در ای

 jhاعمال شده و در آن  λاست که با ضریب  NCLی جریمه

 شود.( محاسبه می8ی )مطابق رابطه
 

 

(8) 

ℎ𝑗(𝒙𝑛)

= (𝑦𝑗(𝒙𝑛) − 𝑦𝑒𝑛𝑠(𝒙𝑛))∑(𝑦𝑝(𝒙𝑛) − 𝑦𝑒𝑛𝑠(𝒙𝑛))

𝑀

𝑝≠𝑗

= −(𝑦𝑗(𝒙𝑛) − 𝑦𝑒𝑛𝑠(𝒙𝑛))
2
 

 

 

توان به صورت همبستگی بین خطای را می jhتوصیف مفهومی 

 [.89بندها بیان کرد ]ام با دیگر زیرطبقه-jبند زیرطبقه
 

 هاسازی همبستگی برچسبمدل -2-2-2
 چندبرچسبی بندیطبقه در هابرچسب همبستگی کردن اعمال

های مختلفی برای آن روش [ که88فا کرده ]ای را کلیدی ینقش

 بند کلی به نحویی طبقهجا تابع هزینهارائه شده است. در این

بند اختصاصی هر کلاس نه اصلاح شده است که خطای طبقه

تنها به برچسب کلاس متناظر آن وابسته باشد، بلکه اختلاف 

ها نیز به تناسب شباهت برچسب بینی آن با دیگر کلاسپیش

به بیان ریاضی فرض کنید  یمه باشد.دو کلاس دارای جر

 N,tN),…,(x1,t1D={(x{(ی دادگان تعلیم به صورت مجموعه

 Cام به ازای تمام -nی های نمونهبردار برچسب ntباشد که 

 کلاس موجود بوده و روابط زیر برقرار است. 
 

 

𝑡𝑛 = [𝑡𝑛
1 , … , 𝑡𝑛

𝐶]       𝑡𝑛𝑐 ∈ {0,1}       𝑐 = 1,… , 𝐶 
 

 

ی تمام مقادیر ثابت تالی قواعد بردار زیر در بر گیرندهچنین هم

TSK  برای کلاسc  بوده که در آن𝛽𝑚𝑘
𝑐 ی مربوط به قاعده

k=1,…,K بند از زیرطبقهm=1,…,M  .است 
 

 

𝜷𝑐 = [𝛽11
𝑐 ,… ,𝛽1𝐾

𝑐 , …  , 𝛽𝑀1
𝑐 ,… , 𝛽𝑀𝐾

𝑐 ]1×𝑀𝐾 
 

 

توان به شکل زیر ( را می9ی )ی رابطههدر این صورت تابع هزین

 بندی چندبرچسبی اصلاح کرد.برای  طبقه
 

 

(1) 

𝑒𝑚
𝑟

=
1

2
∑[(𝑦𝑚

𝑟 (𝒙𝑛) − 𝑡𝑛
𝑟)2 + 𝜆ℎ𝑗𝑚

𝑟 (𝒙𝑛)]

𝑁

𝑛=1

+ 𝛾𝑘𝑟

+𝛼‖𝜷𝒓‖2
2 

 

ی بند و جزء دوم جریمهجزء اول این رابطه خطای هر زیرطبقه

شود. ( نیز محاسبه می9ی )بوده که در رابطه NCLبوط به مر

ها بوده و نهایتا ی شباهت بین برچسبمدل کننده rkجزء سوم 
‖𝜷𝒓‖2

نیز ثابت  αو  λ ،γمقادیر عبارت رگولاریزاسیون است.  2

ی متناظر کاربرد دارند. بوده و برای تنظیم اثر عبارت جریمه

 شود.( تعریف می6ی )رابطهمطابق  rkی عبارت  جریمه
 

 

(6) 𝑘𝑟 =
1

2
∑∑𝜔𝑟𝑐(𝑦𝑒𝑛𝑠

𝑟 (𝒙𝑛) − 𝑡𝑛
𝑐)2

𝐶

𝑐=1
𝑐≠𝑟

𝑁

𝑛=1

 

 

 

𝑦𝑒𝑛𝑠در این رابطه 
𝑟 (𝒙𝑛) ی بندی کنندهطبقه بینیپیش

( 5ی )مطابق رابطه rcωو  nx ینمونه برای r کلاس اختصاصی

 است. cو  rهت بین بردارهای برچسب کلاس شباوابسته به 
 

 

(5) 𝜔𝑟𝑐 = 𝑆([𝑡1
𝑟 ,… , 𝑡𝑁

𝑟 ] , [𝑡1
𝑐 ,… , 𝑡𝑁

𝑐 ] ) ∈  ℝ 

                       
 

 

تواند هر نوع معیار شباهت قابل تعریف بین می Sدر این رابطه 

جا از معیار شباهت جاکارد دو بردار دودویی باشد که در این

 [.81شود ]رت زیر تعریف میاستفاده شده است که به صو
 

 

(20) 𝑆𝑗𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑(𝒂,𝒃) =
𝑁11

𝑁11 +𝑁01+ 𝑁10
 

 

 

زمان هم bو  aتعداد مواردی که بردارهای  11Nدر این رابطه 

برابر  bو بردار  2برابر  aتعداد مواردی که بردار  10N، 2برابر با 

 تعداد موارد عکس این حالت است. 01Nصفر و 

 

 بندآموزش طبقه -2-2-3
𝛽𝑚𝑘بند باید پارامترهای برای تعلیم طبقه

𝑐 های بر اساس داده

از  β( نسبت به پارامترهای 1ی )آموزش مشخص شوند. رابطه

سازی مقعر است. لذا با ی بهینهبوده و یک مساله 8ی درجه

توان ی گرادیان و حل معادلات حاصل از آن میمحاسبه

 بع را به صورت تحلیلی محاسبه کرد.ی تاکمینه
 

 

(22) 
𝜕𝑒𝑚

𝑟

𝜕𝛽𝑗𝑘
𝑟 =∑[

𝜕𝑦𝑚
𝑟

𝜕𝛽𝑗𝑘
(𝑦𝑚

𝑟 − 𝑡𝑛
𝑟) + 𝜆

𝜕ℎ𝑚
𝜕𝛽𝑗𝑘

]

𝑁

𝑛=1

⏞                  
𝐴

+ 𝛾
𝜕

𝜕𝛽𝑗𝑘
𝑟 𝑘

𝑟 + 2𝛼𝛽𝑗𝑘
𝑟 = 0 

 

 

بند قابل برای هر زیرطبقه k=1,…,K( به ازای 22ی )رابطه

بند، در مجموع زیرطبقه Mمحاسبه است. با توجه به وجود 

K×M آید.بند اختصاصی به دست میمعادله برای هر طبقه 
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𝐴 =∑𝜇𝑗𝑘(𝑦𝑚
𝑟 − 𝑡𝑛

𝑟) − 2𝜆𝜇𝑗𝑘 (1 −
1

𝑀
) (𝑦𝑚

𝑟 − 𝑦𝑒𝑛𝑠
𝑟 )

𝑁

𝑛=1

 

 

=∑𝜇𝑗𝑘(𝑥𝑛) [(𝑦𝑗
𝑟(𝑥𝑛)− 𝑡𝑛

𝑟) − 𝑎 (𝑦𝑗
𝑟(𝑥𝑛) − 𝑦𝑒𝑛𝑠

𝑟 (𝑥𝑛))]

𝑁

𝑛=1

 

 

(28) 𝑎 = 2𝜆(1− 1/𝑀) 
 

 

سازی آن ( و ساده28ی )( در رابطه5( و )1با جایگذاری روابط )

 ( را به دست آورد.21ی )توان رابطهمی
 

 

𝐴 = 𝑤1∑𝛽𝑗𝑖
𝑟  𝑇(𝑗, 𝑘, 𝑗, 𝑖)

𝐾

𝑖=1

+𝑤2∑∑𝛽ℓ𝑖
𝑟  𝑇(𝑗, 𝑘, ℓ, 𝑖)

𝐾

𝑖=1

𝑀

ℓ≠𝑗

−𝑇𝑟(𝑗, 𝑘) 

(21) 𝑇(𝑗, 𝑘, ℓ, 𝑖) =∑ 𝜇𝑗𝑘(𝒙𝑛)𝜇ℓ𝑖(𝒙𝑛)

𝑁

𝑛=1

 

 𝑇𝑟(𝑗, 𝑘) = ∑ 𝜇𝑗𝑘(𝒙𝑛)𝑡𝑛
𝑟

𝑁

𝑛=1

 

 

 

است. به همین ترتیب  a/M2w=و  a+a/M-=11wدر این رابطه 

( را به 25ی )ان رابطهتوی چندبرچسبی نیز میبرای جریمه

 دست آورد.
 

 

(25) 
𝜕

𝜕𝛽𝑗𝑘
𝑟 𝑘

𝑟 = 𝛾∑∑𝜔𝑟𝑐
𝜕𝑦𝑒𝑛𝑠

𝑟

𝜕𝛽𝑗𝑘
𝑟 (𝑦𝑒𝑛𝑠

𝑟 (𝑥𝑛) − 𝑡𝑛
𝑐)

𝐶

𝑐=1
𝑐≠𝑟

𝑁

𝑛=1

 

 

= 𝑤3 ∑∑𝛽𝑚𝑝
𝑟 𝑇(𝑗, 𝑘,𝑚, 𝑝)

𝐾

𝑝=1

𝑀

𝑚=1

− 𝑤4∑𝜔𝑟𝑐𝑇
𝑐(𝑗, 𝑘)

𝐶

𝑐=1
𝑐≠𝑟

 

 

 

است. بنابراین با قرار  γ/M4w=و  M-=γ(C3w/(1در این رابطه 

توان به ( می22ی )( در رابطه25( و )21دادن روابط )

 ( رسید.29ی )ی معادلاتی به صورت رابطهمجموعه
 

 

(29) 

𝑤1∑𝛽𝑗𝑖
𝑟𝑇(𝑗, 𝑘, 𝑗, 𝑖)

𝐾

𝑖=1

+ 𝑤2∑∑𝛽ℓ𝑖
𝑟 𝑇(𝑗, 𝑘, ℓ, 𝑖)

𝐾

𝑖=1

𝑀

ℓ≠𝑗

 

+𝑤3 ∑∑𝛽𝑚𝑝
𝑟 𝑇(𝑗, 𝑘,𝑚, 𝑝)

𝐾

𝑝=1

𝑀

𝑚=1

+ 2𝛼𝛽𝑗𝑘
𝑟  

 

= 𝑇𝑟(𝑗, 𝑘) + 𝑤4∑𝜔𝑟𝑐𝑇
𝑐(𝑗, 𝑘)

𝐶

𝑐=1
𝑐≠𝑟

 

 

 

است. این رابطه نسبت  k=1,…,Kو  j=1,…,M ی بالارابطهدر 

رت توان آن را به صومیاز این رو خطی است و  βبه ضرایب 

 ماتریسی بیان و حل کرد.

                                                             
2 Medical Measurement Systems Co. 
8 InEffective Mobility (IEM) 

1 Diffuse Esophageal Spasm (DES) 

 HRMدادگان  -2-3

 59آزمودنی ) 58دادگان استفاده شده در این مطالعه مربوط به 

بوده که در  12/51±81/25زن( با میانگین سنی  92مرد و 

های گوارش و کبد بیمارستان شریعتی با ی بیماریکدهپژوهش

ها بر ثبت شده است. روال ثبت 2Solar GIاستفاده از دستگاه 

هرتز  80برداری با نرخ نمونه 1ی اساس راهنمای شیکاگو نسخه

ثبت انجام شده  96/28بوده و از هر آزمودنی به طور متوسط 

 8، 2است. این دادگان مربوط به اختلالاتی شامل آشالازی نوع 

، عدم وجود 1، اسپاسم منتشر مری8، تحرک غیرموثر مری1و 

، 5یحد اسفنکتر تحتانی مرحرکات پریستالتیک، فشار بیش از 

و گروه نرمال بوده است.  9تر از حد اسفنکتر تحتانیفشار کم

است.  مدهآ( 8( و )2های )ی دادگان در جدولجزئیات مجموعه

های گر میانگین تعداد برچسب( کاردینالیتی بیان2در جدول )

سبت گر ناختصاص یافته به یک نمونه، چگالی برچسب نمایان

های ممکن برای یک نمونه و لیتی به تعداد برچسبکاردینا

 های موجودهای یکتا به معنای تعداد ترکیبی برچسبمجموعه

 [.86ی داده است ]ها در کل مجموعهاز برچسب
 

 

 HRMی ی دادهمشخصات مجموعه -(7جدول )

 29 های یکتابرچسب یمجموعه

 21/0 هاچگالی برچسب

 26/2 کاردینالیتی

 2806 تعداد نمونه

  5 تعداد برچسب
 

دوی اختلالات موجود در دادگان شیوعی دوبههم -(2جدول )

(A1 2: آشالازی نوع ،A2 8: آشالازی نوع ،A3 1: آشالازی نوع ،

Ab :Absent of peristalsis ،HO :Hypo-tensive LES، 

HE :Hyper-tensive LES ،No )نرمال :  

  A1 A2 A3 IEM DES Ab HO HE No 

No         18 

HE  16 20     12  

HO    58 21 51 281    

Ab    25  298     

DES     66      

IEM    265       

A3   82        

A2  128         

A1 122          
 

 

5 Hyper-Tensive LES 

9 Hypo-Tensive LES 
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 ها و بحثیافته -3

 سازیجزئیات پیاده -3-7
ل قابی اعتبارسنجی متبندی به شیوهارزیابی نتایج طبقه

انجام شده است. به این منظور در هر اجرای مربوط  2طرفهیک

های بلع متعلق به یک آزمودنی به به اعتبارسنجی، تمام داده

ی تست خارج شده و از مابقی دادگان برای آموزش عنوان داده

های موجود در استفاده شده و این کار به ازای تمام آزمودنی

جاد مقدم قواعد فازی، بردار برای ای دادگان تکرار شده است.

𝝃𝑗𝑘 = [𝜉𝑗𝑘
1 , … , 𝜉𝑗𝑘

𝑑 ] ∈ ℝ𝑑  برای هر قاعده تعریف شده که در

𝜉𝑗𝑘آن 
𝑖 ~𝑁(0.5, 𝜉𝑗𝑘برقرار بوده و اگر  (1

𝑖 > ام -iباشد بعد  0.5

شرکت کرده و در غیر این صورت شرکت  jkRی در تشکیل قاعده

ی یک از متغیرهای تشکیل دهنده نخواهد کرد. سپس به هر

قواعد یکی از متغیرهای زبانی خیلی کم، کم، متوسط، زیاد و 

 خیلی زیاد به صورت تصادفی نسبت داده شده است.

)تعداد  Mی ارائه شده دارای دو پارامتر اصلی بندی کنندهطبقه

)تعداد قاعده در  Kبند اختصاصی( و بند در هر طبقهزیرطبقه

است که برای به  γو  λ ،αبند( و سه پارامتر جانبی هر زیرطبقه

دست آوردن بهترین نتیجه باید تنظیم شوند. به همین جهت 

آزمودنی( به صورت تصادفی به عنوان  20از دادگان ) 29%

جدا شده و مابقی دادگان در ارزیابی نتایج  8دادگان اعتبارسنجی

ها نشان داده که فارغ از گرفته است. آزمایشمورد استفاده قرار 

مقداری بهینه است. برای به دست  λ=8/0مقدار دیگر پارامترها، 

وجوی تصادفی در فضای آوردن سایر پارامترها، روش جست

1≤M≤1  50و≤M≤29  برای پارامترهای اصلی و برایα  با

، 0{با مقادیر  γو پارامتر  }06/0، 09/0، 08/0، 2/0{مقادیر 

صورت گرفته است. در نتیجه مقادیر  }2، 6/0، 8/0، 5/0، 8/0

 به دست آمده است. γ=2و  M ،50=K ،09/0=α=8ی بهینه
 

 ارزیابی -3-2

بندی چندبرچسبی علاوه بر معیارهای متداول در در طبقه

برچسبی، معیارهای دیگری نیز معرفی شده زیرا بندی تکطبقه

طور  بند بهروجی طبقهبرچسبی که خبندی تکبر خلاف طبقه

کامل درست یا نادرست بوده، در این حالت ممکن است بخشی 

ند باز خروجی درست و بخش دیگر نادرست باشد. در واقع طبقه

ها را صحیح و تعداد ی خاص، تعدادی از برچسببرای یک نمونه

جا برای بینی خواهد کرد. در ایندیگری را اشتباه پیش

بندها از ار بیان شده با دیگر طبقهکرد ساختی عملمقایسه

، 85تعدادی از پرکاربردترین این معیارها بهره گرفته شده است ]
                                                             

2 Leave-One-Subject-Out 

8 Validation 

1 Hamming Loss 

و  Nشده به تعداد  یبندطبقه یهانمونه. فرض کنید [10

 C,…,l1L={l{های ممکن برای هر نمونه از ی برچسبمجموعه

ی هنمونواقعی  یهابرچسب یهمجموع L∊iYچنین است. هم

ix، iZ ند بشده توسط طبقه ینیبشیپ یهابرچسب یهجموعم

ه ب بوده بندطبقه ینیبشیدر پ l برچسب یهرتب ir(l)و  ix یبرا

  است. 2 یرتبه یبرچسب دارا نیترکه مربوط یطور

هایی که به درصد برچسبگر بیان 1ی همینگمعیار هزینه

یف عری زیر تبه صورت رابطه اند بوده وبینی نشدهدرستی پیش

 .است 5تفاوت متقارن Δدر آن شده که 
 

 

(28) 𝐻𝐿 =
1

𝑁
∑

|𝑌𝑖  △  𝑍𝑖|

𝐶

𝑁

𝑖=1

 

 

 

گر میانگین هارمونیک دقت و نرخ یادآوری بیان F9ی سنجه

شود که هر دوی این بوده و به این منظور از آن استفاده می

به صورت زیر  Fی معیارها به صورت توام ارزیابی شوند. سنجه

 ابل تعریف است.ق
 

 

(21) 

𝐹 =
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
1

𝑁
∑

|𝑌𝑖 ∩ 𝑍𝑖|

|𝑍𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
1

𝑁
∑

|𝑌𝑖 ∩𝑍𝑖|

|𝑌𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

 

 

 توان معیارهایاکرو میمیکرو و م گیریز میانگینبا استفاده ا

اد. چندبرچسبی تعمیم دبرچسبی را به بند تکارزیابی در طبقه

بر اساس مقادیر  lمعیاری باشد که روی کلاس  EMفرضا اگر 

( و FP(، مثبت اشتباه )TN(، منفی درست )TPمثبت درست )

 ( تعریف شود روابط زیر برقرار است.FNمنفی اشتباه )
 

 

(26) 𝐸𝑀𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =
1

𝐶
∑𝐸𝑀(𝑇𝑃ℓ, 𝐹𝑃ℓ, 𝑇𝑁ℓ, 𝐹𝑁ℓ)

𝐶

ℓ=1

 

(25) 𝐸𝑀𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 = 𝐸𝑀

(

 
 
 

1

𝐶
∑𝑇𝑃ℓ

𝐶

ℓ=1

,
1

𝐶
∑𝐹𝑃ℓ

𝐶

ℓ=1

,
1

𝐶
∑𝑇𝑁ℓ

𝐶

ℓ=1

,
1

𝐶
∑𝐹𝑁ℓ

𝐶

ℓ=1 )

 
 
 

 

 

 

 ی زیر است.معیار دقت میانگین نیز به صورت رابطه
 

 

(80) 
𝐴𝑣𝑔𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

=
1

𝑁
∑

1

|𝑌𝑖|
∑

|{ℓ′ ∈ 𝑌𝑖 ∶ 𝑟𝑖(ℓ
′) ≤ 𝑟𝑖(ℓ)}|

𝑟𝑖(ℓ)
ℓ∈𝑌𝑖

𝑁

𝑖=1

 

 

5 Symmetric Difference 

9 F-Measure 
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 بندیی طبقهمتداول در زمینه بندمقایسه از سه طبقه رایب

بوده که  ML-KNNچندبرچسبی استفاده شده است. روش اول 

ترین همسایه است نزدیک Kی الگوریتم اصلی آن بر پایه یایده

با تخمین احتمال پسین بر اساس  ML-KNN[. روش 28]

ی بیز برچسب نمونه را های هر نمونه و محاسبههمسایه

[ نام داشته که از 12] RaKEL2 کند. روش دومبینی میپیش

نسمبل برای بوده که در آن تعدادی ا LPبند انواع طبقه

 بندساخته شده و طبقه LP کلشها به های برچسبزیرمجموعه

خطی در نظر گرفته شده است. نهایتا روش  SVMپایه نیز 

ای بندهای زنجیرهی طبقهنیز به عنوان نماینده OCC8بند طبقه

 بندهاترتیب قرارگیری طبقه OCC[. در 18انتخاب شده است ]

شود. شرطی بهینه می 1ن ضریب شباهتبر اساس بیشینه کرد

در حالتی که  EPC-FCی بند پایهعلاوه بر این موارد، خود طبقه

( ساختاری مشابه با γ=0ی چندبرچسبی حذف شود )جریمه

توان از پیدا کرده و می BRهای چندبرچسبی بندی کنندهطبقه

آن برای این مساله نیز استفاده نمود. در خصوص هر کدام از 

د به بنبندهای رقیب تلاش شده است تا پارامترهای طبقهطبقه

 نحوی تعیین شود که بهترین نتایج به دست آید.
 

 نتایج -3-3
در  ML-EPC-FCی بندی توسط روش ارائه شدهنتایج طبقه

( ارائه شده است. برای 1ها در جدول )مقایسه با دیگر روش

ندی بیابی رتبهی بهتر، نتایج در هر یک از معیارهای ارزمقایسه

بند در انتهای جدول آورده های هر طبقهشده و میانگین رتبه

در مقابل  ML-EPC-FCشود که روش شده است. مشاهده می

کرد بهتری داشته که این چهار روش دیگر در مجموع عمل

 α=09/0موضوع با تست آماری فریمن نیز در سطح معناداری 

  (.8χ ،058/0=p=58/5تایید شده است )
 

 

، بهترین نتیجه برای هر ML-EPC-FCهای مختلف چندبرچسبی در مقابل روش پیشنهادی بندی کنندهکرد طبقهی عملمقایسه -(3جدول )

 معیار با زیرخط مشخص شده است
 OCC RaKEL ML-KNN EPC-FC ML-EPC-FC 

Hamming Loss 06/0±29/0 06/0±82/0 01/0±29/0 06/0±85/0 06/0±26/0 

 1 9 9/2 5 9/2 رتبه
      

F-Measure 29/0±88/0 21/0±21/0 25/0±82/0 20/0±82/0 21/0±81/0 

 2 9/1 9/1 9 8 رتبه
      

F Micro 12/0±51/0 89/0±19/0 81/0±52/0 25/0±52/0 89/0±55/0 

 2 9/1 9/1 9 8 رتبه
      

Average Precision 89/0±95/0 81/0±55/0 81/0±96/0 88/0±80/0 81/0±88/0 

 2 8 1 9 5 رتبه
      

میانگین یرتبه  119/8 19/5 619/8 9/1 9/2  
 

 

          و OCCبند ( اگر چه هر دو طبقه1با توجه به جدول )

ML-KNN ی همینگ هستند ولی این ترین هزینهدارای کم

ها نیست. معیار همینگ اگر چه موضوع الزاما دلیل بر برتری آن

ترین معیار ارزیابی بوده اما دارای اسیک رایجبه صورت کل

بندی چندبرچسبی است. در این اشکالی ذاتی در مسائل طبقه

ها عموما به میزان بالایی تنک بوده و مسائل ماتریس برچسب

بندی های ماتریس صفر است. در این حالت، طبقهاکثر درایه

که قادر به شناسایی موارد مثبت درست در  5غیرحساس

ی همینگ پایین، رغم هزینهتواند علیها نباشد، میسببرچ

 Fکرد ضعیفی داشته باشد. لذا معیارهای مبتنی بر کمیت عمل

                                                             
2 Random K LabEL Sets 
8 Optimized Classifier Chain 
1 Likelihood 

5 Non-Sensitive 

های آن( در این حوزه یا میانگین Fی )اعم از خود سنجه

 های معتبرتری هستند.شاخص

بندی در هر یک از کرد طبقهی عملدر خصوص مقایسه

نرخ تشخیص  9مساحت زیر نمودارتوان از معیار اختلالات می

بهره گرفت  1نسبت به نرخ تشخیص مثبت غلط 8مثبت صحیح

های حساسیت و زیرا این معیار در کنار در نظر گرفتن ویژگی

های انتخابی برای بند، مستقل از آستانهطبقه 6گزینیویژه

توان از آن به عنوان معیاری ها است و میتشخیص برچسب

 بندیکرد. این معیار برای تمام طبقه نسبتا جامع استفاده

( نشان 1ها در شکل )های مقایسه شده در تمام کلاسکننده

9 Area Under Curve (AUC) 

8 True Positive Ratio (TPR) 

1 False Positive Ratio (FPR) 

6 Selectivity 
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توان مشاهده کرد که داده شده است. با توجه به این شکل می

مربوط به اختلال فشار بیش از حد در اسفنکتر  HEکلاس 

بندی به سادگی قابل تحتانی مری، مستقل از روش طبقه

های اختلال ه طور مشابه در مورد زیرتیپتشخیص نیست. ب

 2توان دید که به ترتیب تشخیص آشالازی نوع آشالازی نیز می

های بالینی که در دشوارتر شده که این مشاهده با گزارش 1تا 

 شود نیز سازگار استگذاری توسط پزشک انجام میآن تشخیص

به صورت  ML-EPC-FCی بندی کنندهطبقه ROC[. نمودار 8]

و  HE( نشان داده شده که در آن اختلالات 5تر در شکل )دقیق

 اند. را به خود اختصاص داده AUCترین کم 1آشالازی نوع 
 

 

 
 و کلاس )خط قرمز: مقدار میانگین در هر کلاس( دبنختلالات مختلف به تفکیک طبقهدر تشخیص ا AUCی معیار مقایسه -(3شکل )

 

 
 

 
 یبندی کنندهمربوط به طبقه ROCنمودار  -(0شکل )

 ML-EPC-FC به تفکیک اختلالات 
 

 

ی حاصل از همبستگی بین گر اثر افزایش جریمه( بیان9شکل )

مربوط به آن(  γ( و ضریب 1ی )در رابطه rkها )جزء برچسب

نمایش داده  Fاست. در بخش )آ( این شکل معیارهای مبتنی بر 

ی مین موضوع برای معیار جریمهشده و در قسمت )ب( ه

کرد همینگ نشان داده شده است. تقریبا در تمام موارد عمل

رده نواخت بهبود پیدا کبند با افزایش جریمه به صورت یکطبقه

به دست آمده که  2به طوری که بهترین نتایج به ازای ضریب 

ها به میزان برابر با به معنی ارزش دادن به همبستگی برچسب

طای برچسب است. باید توجه کرد که افزایش این ضریب خود خ

فاقد معنی بوده زیرا معیار جاکارد در  2به مقادیر بیش از 

است و افزایش ضریب  2ی بین صفر و ( دارای بازه20ی )رابطه

عملا منجر به اثر عبارت جریمه بیش از خود  2گاما بیش از 

 باشد.خطای مجموع مربعات شده که معقول نمی

 

 
ی چندبرچسبی )گاما( اثر افزایش ضریب جریمه -(1شکل )

 ML-EPC-FCی بندی کنندهکرد طبقهروی عمل
 

 

 گیرینتیجه -0
در این مطالعه تشخیص اختلالات حرکتی مری در شرایطی که 

بیمار صرفا دارای یک بیماری نباشد مد نظر قرار گرفته که پیش 

رد بررسی قرار نگرفته است. از این در مطالعات این حوزه مو

ی ی فازی چندبرچسببندی کنندهبرای این منظور ساختار طبقه

ML-EPC-FC  .توسعه داده شده که دارای سه رکن اصلی است 

ها به صورت بندی کنندهای از طبقهدر این ساختار مجموعه -2

 اختصاصی برای هر کلاس در نظر گرفته شده است. 

Copyright © 2023 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



 
 

 219 218 - 289، 2508تابستان ، 8، شماره 21مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یمجله
 

 

ی صفر پایه به تعدادی مرتبه TSK بند اختصاصیهر طبقه -8

تر تجزیه شده و روش آموزش همبستگی بند سادهزیرطبقه

ند بی طبقهمنفی برای افزایش ظرفیت یادگیری کل مجموعه

 اختصاصی اعمال گردیده است. 

ی شباهت بندهای اختصاصی هر کلاس به واسطهطبقه -1

 راینددیگر مرتبط شده و عملا فها به یکهای کلاسبرچسب

پارچه بندهای اختصاصی به صورت یکآموزش تمام طبقه

 صورت گرفته است.

دادگان پزشکی به ویژه دادگانی که در محیط کلینیکی ثبت 

های خاصی برای تمیز و دقیق بودن داده اعمال شده و کنترل

 ها بهبندی آنشود، معمولا جزو دادگانی هستند که طبقهنمی

استفاده شده در این  HRM سادگی مقدور نیست. دادگان

مطالعه نیز از این نوع هستند. این نوع داده عمدتا با نویز و 

های قابل توجهی همراه است. ساختارهای فازی مانند آرتیفکت

چه در این مقاله ارائه شده است، مقاومت خوبی نسبت به آن

ها نسبت به دیگر ها دارند که به آننادقیق بودن ورودی

به  بندی طبقهدهد. از سوی دیگر تجزیهتری میبندها برطبقه

بندهای مجزا ظرفیت یادگیری را افزایش داده و زیرطبقه

ی گیری از تکنیک آموزش همبستگی منفی امکان استفادهبهره

د در بنکامل از این ظرفیت را با بالا بردن توانایی کاوش طبقه

لاعات ی آموزش ممکن کرده است. نهاینا دخیل کردن اطمرحله

ین بتوان وجه تمایز ها در فرایند تعلیم را میهمبستگی برچسب

ML-EPC-FC های چندبرچسبی دانست. این و دیگر روش

ساختار  یراز( بهتر قابل درک است 1موضوع با بررسی جدول )

EPC-FC هایی نسبت به رغم داشتن دیگر ویژگیعلیOCC ،

RaKEL  وML-KNN دهد.ی را نشان نمیکرد بهترالزاما عمل 

موجب شده است تا در  ML-EPC-FCها در این ویژگی

 بندیبتواند نسبت به دیگر طبقه HRMهای بندی دادهطبقه

کرد بهتری برخوردار های کلاسیک چندبرچسبی از عملکننده

ی نتایج به دست آمده در مطالعات باشد. این موضوع با مقایسه

اند نیز برچسبی بودهدی تکبنپیشین که همگی به صورت طبقه

ی همینگ در توان هزینهقابل بررسی است. به این منظور می

( را با صحت در %68حالت چندبرچسبی )در این مقاله برابر با 

ا کارانش ببرچسبی مقایسه نمود. روش کارنیل و همحالت تک

دست  %60استفاده از مدل ریاضی برای موج فشار به صحت 

کارانش نیز که در آن ر پژوهش ونگ و هم[. د5یافته است ]

بندی شده، صحت صرفا شدت اختلال بلع در سه سطح طبقه

ی [. نهایتا بهترین نتایج در مقاله20گزارش شده است ] 9/51%

به دست آمده که بر  %52بند برابر با [ با ترکیب چند طبقه28]

 های ثبتاساس برچسب زدن به هر آزمودنی بر اساس تمام بلع

ده از وی است. مشابه این کار یعنی صحت بر اساس تمام ش

ی قبلی نویسندگان این مقاله های یک آزمودنی در مطالعهبلع

توان گفت [. به این ترتیب می29رسیده است ] %58ی به نتیجه

های که روش ارائه شده در این مقاله نه تنها نسبت به روش

های روش متداول چندبرچسبی برتری دارد بلکه نسبت به

 کرد مناسبی برخوردار است.برچسبی نیز از عملتک

ر به تبندی باید توجه کرد که در ادبیات این حوزه کمجمع رایب

های تشخیصی شیوع در سیستمهای همموضوع وجود بیماری

پزشکی پرداخته شده است. از طرفی امروزه با گسترش 

ز بی یکی ابندی چندبرچسبندی، مبحث طبقههای طبقهروش

موضوعات مهمی بوده که حجم زیادی از مطالعات را به خود 

ندی بهای طبقهاختصاص داده است. بنابراین به کارگیری روش

ه تواند منجر بشیوع میچندبرچسبی در تشخیص اختلالات هم

 های تشخیصی کارآمدتری در آینده شود.ی سیستمارائه
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