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عنوان مثال بکنیم.  گیریها را به روش مناسب اندازهکاوی نیازمند آن هستیم که شباهت یا فاصله بین دادهی یادگیری ماشین، شناسایی الگو و دادههاتمیالگوربسیاری از در  چکیده:

جه به بدون توکه کسینوسی  ارهایی عمومی نظیر فاصله اقلیدسی و شباهتبستگی دارد. معی /شباهتفاصلههمسایه به معیار  نیترکینزد 𝑘 بندکارایی الگوریتم های خوشه بندی و یا طبقه

 . در یادگیری متریک هدفدهدیمضرورت یادگیری متریک را نشان این مساله  کاربردها کارایی مناسبی ندارند.، در بسیاری از دنکنیمرا مشخص  هاآن ها میزان شباهت یا فاصلهدادهمفهوم 

هایی که هشوند و دادمفهومی و منطقی شبیه به هم هستند، به یکدیگر نزدیک می ازنظریی که هاداده بطوری که به دست آید بهینهمعیار شباهت یا فاصله  هادادهاین است که با توجه به 

پرت یا برچسب  ی مهم و جذاب، کاهش تأثیر دادههاچالشاما همچنان یکی از در این زمینه روش های زیادی ارایه شده است،  .دور شوندمفهومی و منطقی شبیه نیستند از یکدیگر  ازنظر

 بر روی تنها یادگیری معیار فاصلهو  شودیم یمتقس بخش داده های پرتبخش داده بدون خطا و به دو با یادگیری متریک، همزمان  یداده ورود، مجموعه شدهروش ارائهدر  .باشدیمنویزی 

 کارایی الگوریتم ارایه شده را تایید می کند و برتری آن را  (یزی)در حضور و عدمِ حضور داده پرت و برچسب نو یواقع هایدادهیبر روآزمایشات انجام شده . انجام می شودبدون خطا  بخش

 .بت به روش های همتا در مرزهای دانش در محیط های دارای نویز برچسب نشان می دهدنس

 های پرت، برچسب نویزیهمسایه، داده نیترکینزد k بندطبقه همسایه با حاشیه بزرگ، نیترکینزدمتریک یادگیری یادگیری متریک، یادگیری متریک مقاوم،  کلمات کلیدی:

 

 

 مقدمه 

 . عملکرد بسیاری ازباشدیمی کاربردی هابرنامهکی از مسائل بنیادی در ی ۱یادگیری متریک

 ۳یبندخوشهو  [۱](NNk)2همسایه نیترکینزد 𝑘 ازجملهی یادگیری ماشین هاتمیالگور

    .[2] ، بستگی دارداستی ورودی هادادهی که برای سنجش ارتباط بین افاصلهبه معیار 

مشابه به یکدیگر و افزایش فاصله  یهادادهیادگیری متریک، نزدیک کردن  یهاروشهدف 

نی بر مبت گیریباعث بهبود عملکرد الگوریتم یاد، این امر باشدیم رمشابهیغ یهادادهبین 

 . شودمی  متریک

 یا محدویت های زوج واغلب روش های یادگیری متریک از داده های آموزشی بشکل 

 استفاده می کنند، که بصورت زیر تعریف می شود: سه گانه

𝑆 = {(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) | 𝒙𝑖  and 𝒙𝑗 should be similar}  
𝐷 = {(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) | 𝒙𝑖  and 𝒙𝑗 should be di𝑠similar} 

𝑇 = {(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗 , 𝒙𝑘) | 𝒙𝑖  should be more closer to 𝒙𝑗 than to 𝒙𝑘} 

 : [۳] کنندزیر را حل می صورتبهی سازنهیبهی ، مسئله هاروشاین ی طورکلبه
(1) minimize

𝑴
 𝑙(𝑴, 𝐶) + 𝜆𝑟(𝑴) 

مجموعه   𝐶است.  )مجموعه پارامترهای یادگیری( متریک دهندهنشان  𝐌در رابطه بالا 

 محدودیت های مساله را نشان می دهد که اغلب بصورت محدویت های زوج و سه گانه است.

𝑙  تابع ضرر وr است. شدهفیتعر ۴که برای جلوگیری از بیش برازش هستکننده تابع تنظیم 

های یادگیری متریک که تاکنون بیشتر توجه را به خود اختصاص داده ترین روشیکی از مهم

 شود:صورت زیر تعریف میاست یادگیری فاصله ماهالونوبیس است که به
(2) 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)

2
= (𝒙𝑖 − 𝒙𝑗)

𝑇
𝑴(𝒙𝒊 − 𝒙𝑗) 

                                                                 
۱ Metric Learning 
2 k-nearest neighbor classifier 
3 Clustering 

𝑴ار فاصله در این معی ∈ 𝑺+
𝑑  (های متقارن مخروط ماتریس𝑑 × 𝑑   نیمه معین

متریک ماهالونوبیس چهار ویژگی نامنفی  شود کهباعث می  𝑴این ویژگی . است (مثبت

 بودن، انطباق، تقارن و نامساوی مثلث را داشته باشد. 

 قائل ی نویزیهابرچسبداده پرت و ی یادگیری متریک فرضی بر وجود هاروشاکثر 

که باعث افت با این وجود آزمایشات مختلف تایید می کند که وجود این داده ها  .اندنشده 

ی هابرچسبو  ی پرتهاهدادکاهش تأثیر از این رو .  [۴] می شودها کارایی قابل ملاحظه آن 

 .باشدیمی مهم در یادگیری متریک هاچالشیکی از  نویزی

به دو بخش داده همزمان با یادگیری متریک،  یداده ورود، مجموعه شدهروش ارائهدر 

 یادگیری معیار فاصله بر روی بخشو  شودیم یمتقس بخش داده های پرتبدون خطا و 

ℝام 𝑖 داده ورودی تر، انجام می شود. بطور دقیقبدون خطا 
𝑑

  𝒙𝑖 𝒙𝑖به دو بخش  ∋ 
)داده  0

𝒆𝑖  صورتبه )داده پرت(𝒆𝑖 و بدون خطا(     𝑖 = 1,2,… , 𝑛+  𝒙𝑖
0=  𝒙𝑖   تجزیه می

𝒙𝑖 اکثر داده ها، بخش برای .شود
ماتریس است، بنابراین  𝟎 برابر با𝒆𝑖 مقدار دارد و بخش  0

𝑬 = [𝒆1, 𝒆2, … , 𝒆𝑛] .روش پیشنهادی برخلاف روش های  تا حد ممکن باید تنک باشد

𝑿0معمول، یادگیری متریک را بر روی ماتریس  = [𝒙1
𝟎, 𝒙2

𝟎, … , 𝒙𝑛
که حاوی داده های  [𝟎

ته فبدین ترتیب می توان انتظار داشت که متریک یادگربدون نویز است،  انجام می دهد. 

شده در مقابل نویز برچسب و داده های پرت مقاوم خواهد بود. نتیجه آزمایشات بر روی 

 صحت این ادعا را تایید می کند.  ،نویز برچسب مختلف حاویمجموعه داده های 

در زمینه  شده کارهای انجام 2ادامه مقاله بصورت زیر سازماندهی شده است. در بخش 

به روش پیشنهادی می پردازد. بخش  ۳ر می شوند. بخش مقاوم سازی یادگیری متریک مرو

به آزمایشات انجام شده برای بررسی کارایی روش پیشنهادی و تحلیل نتایج اختصاص  ۴

۴ Over Fitting 
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مراه چند پیشنهاد برای کارهای آتی در ه یافته است. سرانجام، جمع بندی و نتیجه گیری به

 ارایه شده است. 5بخش 

 مرتبط کارهایمرروی بر 

. در این روش [5] است MMCار درزمینه یادگیری فاصله ماهالونوبیس، الگوریتم اولین ک

های که مجموع فاصله دادههای نامشابه است درحالییمم کردن فاصله بین دادهزهدف ماک

 مشابه کمتر از یک مقدار معین باشد.

می توان اشاره کرد که  LMNNاز کارهای مطرح در زمینه یادگیری متریک به روش 

پیشنهادی بر روی  با توجه به اینکه روش طراحی شده است. kNNبرای بهبود طبقه بند 

این الگوریتم بمنظور مقاوم سازی آن اعمال شده است، این روش را با جزییات بیشتر بررسی 

نزدیکترین همسایه به آن با برچسب یکسان را همسایه های  𝒙𝑖 ،𝑘می کنیم. برای هر داده 

صله ( آن می نامیم. همچنین به داده هایی که در محدوده فاTarget Neighborsهدف )

𝒙𝑖 با دورترین همسایه هدف آن با در نظر گرفتن یک حاشیه (margin)  مناسب قرار می

هر  هدف کاهش فاصله ،LMNNدر  ( گفته می شود.imposters) بَدلگیرند، داده های 

داده های بدل است بطوری با آن  افزایش فاصله حالنیدرعآن و  ی هدفهاهیهمساداده با 

 وده همسایگی تعریف شده توسط همسایه های هدف خارج شوند.محدکه داده های بدل از 

 همسایه های بدل و حاشیه نشان داده شده است.مفاهیم همسایه های هدف، شکل زیر در 

 

 بهمراه همسایگی تعریف شده و حاشیه 𝒙𝒊مفهوم همسایه های هدف و بدل داده  -1شکل 

 :شودیماز دو بخش اصلی بصورت زیر تشکیل  LMNNنه صورت کلی تابع هزیبه
(3) 𝜀(𝑴) = (1 − 𝜇)𝜀𝑝𝑢𝑙𝑙(𝑴) +  𝜇𝜀𝑝𝑢𝑠ℎ(𝑴) 

𝜖𝑝𝑢𝑙𝑙(𝑴)  برای نزدیک کردن هر داده به همسایه های هدف آن، بصورت زیر تعریف می

 شود:
(4) 𝜖𝑝𝑢𝑙𝑙(𝑴) =∑𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)

2

𝑗↝𝑖

 

𝑗  بالا، در رابطه ↝ 𝑖 های هدفهمسایه 𝒙𝑖 برای بیرون راندن همچنین  .دهندرا نشان می  

 است: شدهفیتعراز حاشیه، تابع زیان زیر  بَدلداده های 
(5) 𝜖𝑝𝑢𝑙𝑙(𝑴) = 

∑ ∑(1 − 𝑦𝑖𝑙) [1 + 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)
2
− 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑙)

2]
+

𝑙𝑖,𝑖↝𝑗

 

𝑦𝑖𝑙در رابطه بالا  = 𝑦𝑖اگر  1 = 𝑦𝑙  است. با ترکیب روابط  0در غیراینصورت برابر باشد 

 . میرسیمی زیر سازنهیبه مسئلهبه  (5)و  (4)
(6) minimize  (1 − 𝜇) ∑ 𝑑𝑴(𝒙𝒊, 𝒙𝒋)

2

𝑖,𝑖↝𝑗

 

+𝜇 ∑ ∑(1 − 𝑦𝑖𝑙)𝜉𝑖𝑗𝑙
𝑙𝑖,𝑗↝𝑖

    

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 

1 + 𝑑𝑴(𝒙𝒊, 𝒙𝒋)
2
− 𝑑𝑴(𝒙𝒊, 𝒙𝒍)

2 ≤ 𝜉𝑖𝑗𝑙      𝜉𝑖𝑗𝑙 ≥ 0    𝑴 ≽ 0 
 

0رابطه در این  ≤ 𝜇 ≤ کند. این الگوریتم در امکان مصالحه بین دو جمله را فراهم می 1

مشکل  مسائلدر برخی  کنندهمیتنظعدم وجود تابع  لیبه دلاما  کندیمعمل خوب کار 

 برازش دارد.بیش

                                                                 
5 Fuzzy C-Means Clustering 
۶ rank 

برچسب و همچنین  پرت یهادادهیادگیری متریک فرضی بر وجود  یهاروشبسیاری از 

 هاوشراین  نویز برچسب باشند،نامربوط یا  یهایژگیوشامل  هادادهکه زمانی نویزی ندارند. 

برای مقاوم ی اخیر هاسالبه چند روش که در بخش  ادامه ایندر  .شوندیمبا مشکل مواجه 

 سازی متریک در برابر داده های پرت و نویز برچسب انجام شده است، می پردازیم.

 شدهنرم دوم اقلیدسی با تابع فاصله نرمالیزه   5FCMبرای بهبود عملکرد  [۶] در مقاله

1 − 𝑒𝑥𝑝 (−𝛽‖𝑥𝑖 − 𝑣𝑐‖
 FCM روش در.  متریک فاصله که ه استجایگزین شد (2

گیرد و از را در نظر میخوشه شود فقط فاصله اقلیدسی بین هر داده و مرکز استفاده می

ی هاداده. این روش تأثیر کندنظر میصرف خوشهر یک ها دپراکندگی فاصله بین داده

و  کندینماستفاده  هاآنها و میزان پراکندگی ولی از خود داده دهدیمدورافتاده را کاهش 

  .دهدینمی ناهمگن داشته باشیم، نتایج مطلوبی هاخوشهزمانی که 

تاکید  𝑴ریس مات ۶در برخی از روش ها برای مقاوم سازی متریک بر روی کاهش رتبه

بر روی ماتریس  traceتابع از اشاره کرد که  [7]ها می توان به شده است. از جمله این روش

𝑴  برای تُنُک کردن ورودی استفاده   دوبرای تُنُک کردن خروجی و از نُرم ترکیبی یک و

 𝑴رم ترکیبی یک و دو ماتریس ، از نُاست LMNNهم که توسعه روش  [۸]مقاله . کندیم

 می برد.  هبهر و همچنین تُنُک کردن آن هادادهاز بیش برازش  جلوگیری برای

 برای تشخیص داده های پرت و همچنین احتمالات پیشین و پسین  7KLاز  [۹]

و پسین بر اساس داده ورودی  اگر تفاوت بین توزیع پیشینبدین ترتیب که کند. استفاده می

𝒙𝑛  ی هامدلو مجموعه𝑴 ∈ ℳ آستانه از یک حد (𝑇𝑜𝑢𝑡) آن داده را داده باشد بیشتر

. در این رابطه باشدیمبیانگر این موضوع  ۹و شکل   (7)رابطه  گیرد.افتاده در نظر میدور

𝑃(𝑴|𝒙𝑛) احتمال مدل  دهندهنشان𝑴  با توجه به داده ورودی𝒙𝑛 .می باشد 

(7) 𝑆(𝒙𝑛  ,ℳ) = 𝐻𝑚(𝒙𝑛 ) = 𝐾𝐿(𝑃(𝑴|𝒙𝑛), 𝑃(𝑴))

=  ∫ 𝑃(𝑴|𝒙𝑛  ) 𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑴|𝒙𝑛  )

𝑃(𝑴)
𝑑𝑴

𝑴 ∈ℳ

 

 

دهنده داده مناسب نشان ،یدهنده داده پرت و داده مشکداده قرمزرنگ، نشان -2شکل 

 .[9]اندشدهداده صیتشخ KLکه با استفاده از  باشدیم

ی هامجموعهی دیگر که فرض را بر درستی انتخاب هاروش برخلاف [۱0]در مقاله 

که احتمال  ردیگیم، این احتمال را در نظر گذارندیم D رمشابهیغی هامجموعهو  Sمشابه 

است  شدهانجامیدها قی وزن دهی به نوعبهدر این روش وجود دارد.  هامجموعهنادرست بودن 

 ود.شیمستروف حل یسازی هموارشده نینهبهو با یت تبدیل به مسئله محدب شده درنهاو 

 یهادادهکمکی و بدون برچسب و ترکیب کردن آن با  یهادادهاز ایده استفاده از  [۱۱]

یی گفته هادادهی کمکی به هاداده .بهره می بردجلوگیری از بیش برازش  بمنظورآموزش 

نشان  [۱2]. در دیآیمتابع توزیع متفاوتی نسبت به هدف به دست  که از منبع و شودیم

ن تساخ ،روش کاردر یادگیری متریک مفید است.  هادادهاست که استفاده از این  شدهداده 

7 Kullback–Leibler divergence 



. سپس باشدیمی کمکی هادادهی محدود آموزش و هادادهاز   ۸یجمعدستهی هاکیمتر

 ی آموزش و کمکی بدست می آید.هادادهاز ترکیب  ۹متریک تجمیع شده

فرایند شناسایی مقاوم به دو فاز تشخیص داده های پرت و فاز شناسایی تقسیم  [۱۳]در 

ی پرت و هادادهبرای یادگیری متریکی که  داروزنشده است. بخش اول از رگرسیون خطی 

، استفاده می کند. در بخش دوم با استفاده از متریک یادگرفته شده، دهدیمنویز را تشخیص 

مجموعه داده بزرگ به مجموعه کوچک با استفاده از معیار نزدیکترین همسایه فیلتر می 

محاسبه می  ۱۱ت نامنفیبا استفاده از تکنیک حداقل مربعا ۱0سپس یک بازنمایی تنک ،شود

 شود.

ارایه شده  [۱5]، تابعی هدفی مشابه در برابر نویزمقاوم  یادگیری متریکبرای  [۱۴]در 

نه یاستفاده می کند. با این وجود بعلت نامحدب بودن مساله به ۱ نُرماز  2 نُرماست که بجای 

 . همچنینمقداردهی اولیه متریک بسیار حساس استسازی، جواب مساله پیشنهاد شده به 

چندان برای مجموعه ، این روش بصورت خطی رُشد می کندضرر  ۱تابع نُرم بدلیل اینکه در 

 داده های حاوی نویز برچسب و داده های پرت مناسب نیست.

در محیط های حاوی نویز برچسب مقاوم شده است.  ۱2NCAروش معروف  [۱۶]در 

( likelihoodتاثیر برچسب نویزی برروی مشتق تابع درست نمایی )ابتدا برای این منظور 

احتمال درست بودن برچسب، تابع سعی میکند با مدل سازی این روش شده و  نشان داده

 ند را کاهش دهد.با احتمال بالا نویزی هستداده هایی که تاثیر 

یادگیری متریک با استفاده از استنتاج بیزی برای مقاوم سازی ارایه شده است.  [۱7]در 

دلیل این مطلب حساسیت بیشتر ماتریس فاصله در روش های تخمین نقطه ای به مثال 

  LMNNالگوریتم معروف  این روش در واقع توسعه بیزیهای آموزشی عنوان شده است. 

 رابر نویزبرچسب شده است.و باعث مقاوم پذیری بهتر آن در باست و 

 روش پیشنهادی

∋ 𝑿 صورتبهی ورودی را هادادهاگر   ℝ𝑑∗𝑛  که𝑛  ی ورودی و هادادهتعداد𝑑  ابعاد آن

,𝑿0را به دو بخش  𝑿ی ورودی هاداده توانیم، در نظر بگیریم. باشدیم 𝑬 ∈  ℝ
𝑑∗𝑛 

را بخش مقادیر پرت  𝑬ی بدون خطا و هادادهرا بخش  𝑿0که  تقسیم کرد (9)طبق رابطه 

 یا خطا در نظر گرفت.
(8) 𝑿 = 𝑿𝟎 + 𝑬 

ک باشد. برای نُباید تُ Eکه بیشتر داده ها حاوی نویز برچسب نیستند، ماتریس بدلیل این

 د:رت زیر تعریف می شورم یک آن را مینیمم کرد که بصوتنک سازی این ماتریس می توان نُ 
(9) 

‖𝑬‖1,1 = ‖𝑣𝑒𝑐(𝑬)‖1  =  ∑∑|𝑒𝑖𝑗|

𝑛

𝑗=1

𝑑

𝑖=1

 

از دو بخش تابع ضرر که شامل  معمولاًی متریک سازنهیبهمسئله  (1)با توجه به رابطه 

برای کننده تنظیم  جملهو   ،ستا  𝐶ی هاتیمحدودو مجموعه   𝑴ماتریس متریک 

تریک  م سیآموزش ماتر یبرادر روش پیشنهادی  است. شدهلیتشکجلوگیری از بیش برازش 

𝑴  خالص یها داده𝑿0  ∈  ℝ
𝑑∗𝑛   ی ورودی هادادهجایگزین𝑿 ∈  ℝ𝑑∗𝑛   .می شود

 یگیریم. به این ترتیبرا بعنوان جمله تنظیم کننده در نظر م 𝐄همچنین تنک سازی ماتریس 

 رسیم:به مساله بهینه سازی زیر می
(10) min

𝑴≽𝟎,𝑿0
 𝑙(𝑴, 𝐶, 𝑿0) + 𝜆𝑟(𝑴, 𝑬) 

𝑬  صورتبه  (8)ماتریس مقادیر پرت را طبق رابطه  توانیمبه دلیل آنکه  = 𝑿− 𝑿0 

و این  شودیممحاسبه  𝑬، مقدار ماتریس 𝑿0سبه مقدار ماتریس نوشت، بنابراین با محا

نیمه معین مثبت متقارن   𝑴 متریک ماتریس .میریگینممجهول در نظر  عنوانبهمتغیر را 

𝑴صورت توان آن را بهمی و است = 𝑾𝑾𝑇  تجزیه کرد که 

𝑾 ∈ ℝ𝒅×𝒓   وr  رتبه ماتریس𝑴 و با استفاده  (2)رابطه طبق  . همچنیندهدرا نشان می

𝒙𝑖از انتقال خطی
′ = 𝑾𝑇𝒙𝑖 بیانگر  (10). رابطه ندیآیمبه دست  جدیددر فضای  هاداده،   

ماتریس انتقال  تیدرنهاو  𝑴این موضوع است که برای به دست آوردن ماتریس متریک 

شود. نتایج آزمایشات تایید می کند که این می استفاده  𝑿0از مقادیر بدون خطا  𝑾خطی 

                                                                 
۸ ensemble 

۹ aggregated 
۱0 Sparse Representation 
۱۱ Non-negative Least Squares 

نهادی پیشمسئله کار باعث بهبود قابل ملاحظه در کارایی متریک یادگرفته شده می شود. 

از چارچوب  شدهارائهو برای حل مسئله  باشدیمنامحدب  𝑴و  𝑿0ی رهایمتغنسبت به 
۱۳BCD مجزا رگروهیز 2به  را رهایمتغروش این است.  شدهاستفاده شدهیمعرف 𝜃𝜒 =

(𝑴,𝑿0)  است. مساله اصلی محدب بطور مجزا که هر زیر مسئله بطوری کندیمتقسیم

 حل می شود.، زمانکیهر گروه در  یرهایمتغتنها  تکراری و با در نظر گرفتن صورتبه

 LMNN الگوریتم اعمال روش پیشنهادی بر روی

 رسیم:به مساله بهینه سازی زیر می LMNNا اعمال روش پیشنهادی بر روی الگوریتم ب
(11) minimize  (1 − 𝜇) ∑ 𝑑𝑴(𝒙0𝑖 , 𝒙0𝑗)

2

𝑖,𝑖↝𝑗

 

+𝜇 ∑ ∑(1 − 𝑦𝑖𝑙)𝜉𝑖𝑗𝑙
𝑙𝑖,𝑗↝𝑖

+ 𝜆𝑒‖𝑬‖1,1    

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 

1 + 𝑑𝑴(𝒙0𝑖 , 𝒙0𝑗)
2
− 𝑑𝑴(𝒙0𝑖 , 𝒙0𝑙)

2 ≤ 𝜉𝑖𝑗𝑙      

𝑿 = 𝑿0 + 𝑬, 𝜉𝑖𝑗𝑙 ≥ 0    𝑴 ≽ 0 
 

همانطورکه مشاهده می شود در روش پیشنهادی برای یادگیری متریک از بخش بدون خطای 

ک بودن نُان اهمیت تُبرای تنظیم میز 𝜆𝑒( بهره می برد. همچنین ابر پارامتر 𝑿0داده )

با بهره گرفتن از روش  (11) محدبنابرای حل رابطه  به مساله اضافه شده است. 𝐄ماتریس 

BCD رهایمتغ توانیم 𝜽𝜒 = (𝑴,𝑿0)   را به دو زیر مسئله محدب تقسیم کرد و

ش زایاف وقتچیهتابع هزینه  ،یروزرسانب در هراست که  شدهاثباتتکراری حل نمود.  صورتبه

در هر تکرار تمامی  جهیدرنت باشدیمبلاکی محدب  صورتبه (11)تابع هزینه . [۱۸] ابدیینم

𝑿𝟎سنجی متقاطع و  بااعتبار 𝜆𝑒 و 𝜇مقادیر اولیه  .[۱۹] باشندیمزیر مسائل محدب  =

𝑿  ردیپذیمانجام  (11)ی زیر به ترتیب برای حل تابع هاگام. دیآیمبه دست. 

محاسبه   𝑿0,𝑠−1با استفاده از  𝑴𝑠یمه مثبت معین ماتریس ن، 𝑠در مرحله  -۱

 می شود.

در نظر گرفتن ماتریس ثابت با  𝑿0,𝑠ی بدون خطا هادادهمحاسبه ماتریس  -2

𝑴𝑠. 

شود یا به تعداد  مقدار بهینه همگرابه مساله تا زمانی که  2و  ۱تکرار مراحل  -۳

 برسد. موردنظرتکرار 

   𝑴𝒔یادگیری ماتریس متریک 

را لحاظ می کنیم. مشابه  Mثابت فرض می شود و تنها متغیر  𝑿𝟎,𝒔در این مرحله ماتریس 

ر زی بشکلبا استفاده از روش زیر گردایان نزولی  را می توان این مرحله LMNNالگوریتم 

 حل کرد:
(12) 

𝑮𝑡 =
𝜕𝜀

𝑴𝑡
= (1 − 𝜇) ∑ 𝑪𝑖𝑗 +  𝜇 ∑ (𝑪𝑖𝑗 − 𝑪𝑖𝑙)

(𝑖,𝑗,𝑙)𝜖𝒩𝑡 𝑖, 𝑗↝𝑖

 

 

(13) 𝑴𝑡+1 = 𝑴𝑡 − 𝜏𝑮𝑡 

𝑪𝑖𝑗در رابطه بالا  = (𝒙0𝑖,𝑠−1 − 𝒙0𝑗,𝑡−1)(𝒙0𝑖,𝑠−1 − 𝒙0𝑗,𝑠−1)
𝑇

نشان  𝜏 است و 

 دهنده نرخ یادگیری یا گام حرکت است.

نیمه مثبت معین باقی بماند. برای محقق شدن این امر، تجزیه باید  𝑴𝑡ماتریس متریک 

𝑴𝑡ویژه مقادیر  =  𝑽∆𝑽
𝑇 آوریم. را به دست میV باشد و ماتریس بردارهای ویژه می 

. با صفر در نظر گرفتن مقادیر ویژه باشدیم +−= +ماتریس قطری مقادیر ویژه که 

 صورت زیر به دست آورد: را بر روی منحنی نیمه مثبت معین به  𝑴𝑡تصویر  توانیممنفی 
(14) 𝜌𝑠  (𝑴𝑡) = 𝑉∆

+𝑉𝑇 

 𝑿𝟎,𝒔ی بدون خطا هادادهیادگیری 

محاسبه شد و با ثابت  𝑴𝑠قرار داریم. در مرحله قبل ماتریس متریک  sفرض کنید در تکرار 

را به دست آورد. ماتریس  𝑿0,𝑠ی بدون خطا هادادهماتریس  توانیمدر نظر گرفتن آن  

۱2 Neighborhood Components Analysis 

۱۳ Block-Coordinate Descent 
 



𝑴𝑠  و می توان تابع  گرددیمحذف  (11)ثابت است، بنابراین  قید مثبت بودن آن از رابطه

 هزینه را بشکل ساده تر زیر نوشت:

 
(15) 𝜖(𝑿0) = 𝐿(𝑿0,𝑠) + 𝜆𝑒‖𝑿 − 𝑿0‖1 

(16) 𝑳(𝑋0) = (1 − 𝜇) ∑ 𝑑𝑴(𝑥0𝑖 , 𝑥0𝑗)
2

𝑖, 𝑗↝𝑖

 

+ 𝜇 ∑ ∑(1 − 𝑦𝑖𝑙) [1 + 𝑑𝑴(𝒙0𝑖 , 𝒙0𝑗)
2

𝑙𝑖, 𝑗↝𝑖

− 𝑑𝑴(𝒙0𝑖 , 𝒙0𝑙)
2]
+

 

 

𝒩𝑘یی تاسهمجموعه  ،گرادیان اگر در هر مرحله برای محاسبه بردار = (𝑖, 𝑗, 𝑙)  شامل که

+[𝑍] گاهرا در نظر بگیریم آن، باشندیمی فعال دهایق = [𝑍]  بردار گرادیان  و در نتیجه

𝛻𝑖𝐿(𝒙0𝑖)  ی بصورت زیر بدست آورد:ریگمشتقبا  توانیمرا 
(17) 

𝛻𝑖𝐿(𝒙0𝑖) = (1 − 𝜇)(∑2𝑴𝒙0𝑖 − 2𝑴𝒙0𝑗
𝑗↝𝑖

+∑−2𝑴𝒙0𝑗 + 2𝑴𝒙0𝑖
𝑖↝𝑗

) 

              +𝜇( ∑ 2𝑴𝒙0𝑖 − 2𝑴𝒙0𝑗
(𝑗↝𝑖)∈𝑁

+ ∑ −2𝑴𝒙0𝑗 + 2𝑴𝒙0𝑖
(𝑖↝𝑗)∈𝑁

+ ∑ 2𝑴𝒙0𝑖 − 2𝑴𝒙0𝑙
(𝑖↛𝑙)∈𝑁

+ ∑ −2𝑴𝒙0𝑙 + 2𝑴𝒙0𝑖
(𝑙↛𝑖)∈𝑁

) 

 

𝑖 در رابطه بالا، ↛ 𝑙 بودن داده  بدل کنندهانیب𝑙  برای𝑖 بردار گرادیان . همچنین باشدیم

𝛁i ϵ(x0i)  از رابطه زیر محاسبه کرد: توانیمرا 
(18) 𝝏𝜖(𝒙𝟎𝒊,𝒋)

𝝏𝒙0𝑖,𝑗

=

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

𝝏𝑳(𝑥0𝑖,𝑗)

𝝏𝑥0𝑖,𝑗
+ 𝜆𝑒sign(𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥0𝑖,𝑗)     , |𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥0𝑖,𝑗| > 0

𝝏𝑳(𝑥0𝑖,𝑗)

𝝏𝑥0𝑖,𝑗
+ 𝜆𝑒         , 𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥0𝑖,𝑗 = 0,

𝜕𝐿(𝑥0𝑖,𝑗)

𝜕𝑥0𝑖,𝑗
< −𝜆𝑒 

𝝏𝑳(𝑥0𝑖,𝑗)

𝝏𝑥0𝑖,𝑗
− 𝜆𝑒                , 𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥0𝑖,𝑗 = 0,

𝜕𝐿(𝑥0𝑖,𝑗)

𝜕𝑥0𝑖,𝑗
> 𝜆𝑒

0                               𝑥𝑖,𝑗 − 𝑥0𝑖,𝑗 = 0,−𝜆𝑒 ≤
𝜕𝐿(𝑥0𝑖,𝑗)

𝜕𝑥0𝑖,𝑗
≤ 𝜆𝑒

 

 

xi,jدر حالت اولیه  = x0i,j   فقط  (18)در رابطه است وx0i,j   که|
∂L(x0i,j)

∂x0i,j
| > λe 

. باشدیم( تنک 𝑬مقادیر غیر صفر داشته باشد. بنابراین ماتریس خطا ) تواندیمدارند، 

با روش نزول گردایانی از  𝐗0,tدر رابطه، ماتریس  شدهمحاسبهبا توجه به گرادیان  تیدرنها

 :دیآیمرابطه زیر به دست 
(19) 𝑿0,𝑡 = (𝑿0,𝑡−1 − 𝛼𝜵 𝜖(𝑿0,𝑡)) 

مراحل روش پیشنهادی  ۱نرخ یادگیری را نشان می دهد. در الگوریتم  𝛼که در رابطه بالا 

 بطور خلاصه نشان داده شده است.

 شبه کد روش پیشنهادی -1 یتمالگور

 ورودی:

𝐱iϵℝنمونه nمجموعه آموزشی  شامل 
d  ی آن هابرچسبو 

𝐱0iحالت اولیه داریم :   در = 𝐱i     , ∀ i = 1,… , n 

 خروجی:

 .𝑴ماتریس نیمه معین مثبت 

 الگوریتم :       

 مناسب. µو  λeانتخاب  -۱

 (12)رابطه و  با استفاده از  𝐆tمحاسبه  -2

 در تمامی تکرارها 𝐗0ودن ماتریس و ثابت ب (14)از رابطه  𝐌tمحاسبه  -۳

همگرا  𝐌sتا زمانی که به کمینه سراسری نسبت به  ۳و  2تکرار مراحل  -۴

 به حداکثر تکرار برسد. tشود یا 

محاسبه  -5
∂ϵ(x0i,j)

∂x0i,j
ثابت بودن با  (19)از رابطه  𝐗0,tو  (18)از رابطه  

  𝑴sماتریس 

همگرا شود  𝐗sنسبت به  سراسریکه به کمینه تا زمانی  5تکرار مرحله  -۶

 به حداکثر تکرار برسد. 𝑡یا 

در  2بررسی شرایط همگرایی و برگشت به گام و  ۶تا  2تکرار مراحل  -7

 صورت همگرا نشدن 

 

 ها و تحلیل نتایجآزمایش

پایگاه داده با اندازه  ۸از  هاروشو مقایسه آن با سایر  شدهارائهجهت ارزیابی کارایی الگوریتم 

مشخصات این مجموعه داده ها در جدول گزارش  .میکنیمی مختلف استفاده هاپیچیدگی و 

 شده است.

را قبل  هادادهابعاد  PCAاز ، با استفاده باشدیمزیاد  هایژگیویی که تعداد هادادهدر پایگاه  

از  %70. نتایج از میانگین چندین بار اجرا با تخصیص میدهیماز اعمال الگوریتم کاهش 

ی هدف هاهیهمسا. تعداد دیآیمی تست، به دست هاداده %۳0ی آموزش و هادادهبه  هاداده

μارامتر و پ  k =3 هاگزارشدر تمامی   LMNNبرای یادگیری الگوریتم پیشنهادی و  =

ی هدف در فضای ورودی )در صورت نیاز پس از کاهش ابعاد با هاهیهمسا. باشدیم 0.5

PCA مقدار مناسب پارامتر دیآیم( بر اساس فاصله اقلیدسی به دست .λe  برای هر پایگاه

 .شودیمحاصل  fold-5داده با استفاده از روش اعتبار سنجی متقاطع 

از  شدهارائهو روش  شدهحاصلاز متریک  LMNNدسی و از فاصله اقلی kNNطبقه بند 

. کندیمی آموزش و ماتریس متریک برای مقایسه استفاده هاداده X0ی بدون خطا هاداده

 است. شدهاستفاده شدهارائهبرای مقایسه با روش  RNCAهمچنین از روش 

است. طبقه بند ی بندطبقهدرصد خطای  بر اساسدر این بخش  شدهگزارشنتایج 

ی متفاوت و همچنین داده هانرخ. نویز برچسب با باشدیم k = 1با  kNN، شدهاستفاده

 است. شدهاستفادهی مورد مقایسه، هاروشپرت برای ارزیابی 



 ها.در آزمایش مورداستفادههای های مجموعه دادهویژگی -1-جدول 

 مجموعه داده
 هاادهتعداد د

 )آزمون / آموزش(

تعداد 

هاویژگی  

تعداد 

های ویژگی

 کاهش یافته

تعداد   

هاکلاس  

ionosphere 
 

۱07/2۴5  ۳۴ ۳۴ 2 

Heart ۸2/۱۸۹ ۱۳ ۱۳ 2 

balance ۱۸۹/۴۳7 ۴ ۴ ۳ 

wine ۴۶/۱0۶ ۱۳ ۱۳ ۳ 

iris ۴5/۱05 ۴ ۴ ۳ 

Olivetti face ۱20/2۸0 200 200 ۴0 

MNIST ۹00/2۱00 7۸۴ ۱۶۴ ۱0 

 

 هاآزمایشنتایج 

 بر تنک بودن ماتریس خطا 𝝀𝒆پارامتر  ریتأث

𝑿در حالت اولیه  = 𝑿0 قدر مطلقمقادیر گرادیانی که از  (18)و طبق رابطه  باشدیم 𝜆𝑒 

یق این قگرادیان پیش برود. به عبارتی با تنظیم د بردار خلافدر جهت  تواندیمبیشتر باشد، 

 .شودیممنتقل  𝑒𝑖که شامل مقادیر پرت است به  𝑥𝑖یی از داده هابخشپارامتر، 

 باشندیمیی که شامل مقادیر پرت هابخشبر انتخاب  𝜆𝑒اندازه پارامتر  ریتأث ۱۹شکل 

روی هر ستون  𝑙2از نرم در این شکل . دهدیمرا نشان  Olivetti faceدر مجموعه داده 

𝒆𝑖    ∀  𝑖 = 1,2, . . , 𝑛   نتایج این آزمایش تایید می است.  شده استفادهبرای نمایش آن

مقدار  𝜆𝑒نقش مهمی دارد. هر چه  𝐸در تعیین تنک بودن ماتریس  𝜆𝑒اندازه پارامتر  کند

که  به صورتی اختیار شود 𝜆𝑒ی بیشتر خواهد بود. اگر سازتنکبیشتری داشته باشد، میزان 

𝑒𝑖𝑗ماتریس  = 0 ∀  𝑖 = 1, . . , 𝑛  , 𝑗 = 1, . . , 𝑑  یا به عبارتی تمامی مقادیر آن برابر

 توانیممناسب  𝜆𝑒. با انتخاب باشدیم LMNNصفر باشد، مدل پیشنهادی مشابه روش 

 ی آموزش نیز جلوگیری کرد.هاداده یرواز بیش برازش بر 

  

 

 .𝑬در تنک بودن ماتریس خطای  𝝀𝒆اندازه پارامتر  ریتأث -3شکل

 

 

  هادادهآزمایش بر روی مجموعه 

 شدهانجامهمسایه  نیترکینزد k، شدهارائهبر روی داده های آزمون، بر مدل  هاروشارزیابی 

𝑿0پیشنهادی نقطه شروع  درروشاست.  = 𝑿  در تولید داده پرت از میریگیمدر نظر .

dd_tools toolbox [20]  ی هر کلاس و استفاده از شعاع و مرکز هر هادادهکه از توصیف

. از میکنیم، استفاده بردیمکلاس و اضافه کردن مقدار تصادفی در هر بعد داده پرت بهره 

. نویز میکنیماستفاده  هاروشجهت مقایسه  هادادهدر تمامی مجموعه  %۱0نرخ داده پرت 

است. هدف اصلی  شدهاستفادهی آموزش هاداده بر روی %۳0و  %20 ، %۱0برچسب با نرخ 

در حضور داده پرت و برچسب  شدهیمعرف، بررسی مقاوم بودن و کارایی روش هاشیآزمادر 

 نویزی است.

در جدول های  زیر نتایج آزمایشات بر روی مجموعه داده های مختلف نشان داده شده است. 

-1ی داده، کارایی بهتری از هامجموعهدر اکثر  شدهائهارهمانطورکه مشاهده می شود  روش 

NN  وLMNN  دارد. در مقایسه با روشRNCA در نویز برچسب با نرخ کمتر روش ،

که در  LMNN، برخلاف تابع هزینه روش شدهیمعرفروش کارایی بهتری دارد.  شدهارائه

ناسب م جمله تنظیم کننده ی نویزی کارایی مناسبی ندارد، با اعمالهابرچسببرابر داده با 

 .  باشدیمنسبت به حضور برچسب نویزی مقاوم در تابع هزینه 

ی هانرخدر حضور نویز برچسب با  هاروشبا سایر  شدهارائهبررسی و مقایسه روش -2جدول 

 .UCIی هادادهمجموعه متفاوت در 

 NN LMNN RNCA-1 مجموعه داده
Proposed 
method 

نویز 

برچسب 

)%( 

ionosphere 

۱7.۹۸ ۱۶.۸۹ ۱۶.00 13.80 ۱0 

۱۹.5۸ ۱۹.0۱ ۱7.50 14.95 20 

22.۸۶ 22.۴۳ ۱۹.00 18.98 ۳0 

Heart 

2۳.0۶ 20.۳۸ 19.9 20.2۱ ۱0 

25.07 2۴.۶7 2۴.00 20.78 20 

2۸.۹۸ 2۶.۴۱ 50.2۸  21.38 ۳0 

balance 

2۸.۳5 ۱7.۴۳ 16.00 ۱۶.۳7 ۱0 

۳2.55 27.55 22.5 2۴.۹۶ 20 

۳۶.۶7 ۳5.۴5 32.00 ۳۴.۶7 ۳0 

wine 

2۴.۹7 5.۸۳ 2.۱0 2.04 ۱0 

2۹.00 ۸.7۸ 4.50 ۶.55 20 

۳۸.0۱ ۱۴.۸7 7.50 ۹.۸0 ۳0 

iris 

۸.۴5 ۸.۸۶ ۳.50 3.40 ۱0 

۱۱.۸7 ۱2.22 7.۹0 7.88 20 

۱۸.5۶ 0۱۸.۴  14.00 ۱۴.5۱ ۳0 

 متفاوت یهابرچسب با نرخ زیها در حضور نوروش ریشده با ساروش ارائه سهیمقا-3جدول 

 .تصویر یهادر مجموعه داده

هامجموعه داده  1-NN LMNN 
Proposed 
method 

نویز برچسب 

)%( 

Olivetti face 

۱۳.2۴ ۱2.۹۸ 8.02 ۱0 

۱۸.۸۶ 25.۳۶ 510.2  20 

22.50 ۳۸.۴5 15.95 ۳0 

MNIST 

20.22 ۱۹.57 16.96 ۱0 

22.۶7 2۱.۸2 17.23 20 

۳۳.7۸ 2۶.۱2 21.28 ۳0 

در آزمایش بعدی میزان مقاوم بودن روش پیشنهادی در برابر داده پرت بررسی شده 

در جدول نتایج این آزمایش گزارش شده است. همانطور که مشاهده می شود مدل است. 

کارایی  NN-1و  LMNNدارای تخمین خطای کمتری است و در مقایسه با روش  شدهارائه

 بیشتری دارد.



 نیترکینزد Kو طبقه بند  LMNNبا مدل  شدهارائهروش  سهیو مقا یبررس -4جدول 

 داده پرت. %10شامل  ه،یهمسا

 NN LMNN-1 مجموعه داده
Proposed 
method 

ionosphere ۱7.۳5 ۱5.۴5 13.45 

Heart 27.00 2۴.0۱ 22.48 

balance 2۹.۹۸ ۱5.۶۶ ۱5.۶۶ 

wine 2۶.۱۳ ۶.۹0 6.10 

iris 5.۸7 ۶.۳۴ 4.97 

Olivetti face ۶.۸2 5.۳7 4.37 

MNIST ۳۳.00 22.5۶ 21.67 

 آتی هایی، پیشنهاد و توصیهریگجهینت

ی شامل مقادیر پرت و هادادهی یادگیری متریک عملکرد مناسبی در مقابل هاروشاکثر 

برای . اشاره کرد LMNNبه روش محبوب  توانیم هاروشاین  ازجملهبرچسب نویز ندارند. 

که بدون تأثیرات  هادادهبا قسمتی از را  موردنظرمتریک  ،شدهارائهحل این مشکل، روش 

رت را ه های پَاین روش با استفاده از نرم یک خطا داد .دهدیم، آموزش است ذکرشده

 ییکارا است. شدهاستفاده BCD، از روش یسازنهیبه مسئلهحل  یبراشناسایی می کند. 

قرار گرفت.  موردبررسیمختلف  طیدر شراو تصویر  UCI یهادادهیرو، بر شدهمعرفیروش 

نسبت  ی پرت و برچسب نویزیهادادهدر حضور  شدهارائهروش  ،هاآزمایش جیبر اساس نتا

 ،مختلف یهادادهیرو هاآزمایش جینتا طورکلیبه .ی داردتوجهقابل برتری LMNNبه روش 

 .دهدمینشان برچسب نویزی خصوص در حضور  هرا ب روش پیشنهادی یبرتر
 برای کارهای آینده در این زمینه عبارتند از: هایتوصیهبرخی 

 ی یادگیری متریک.هاروشبر روی سایر  شدهارائهاعمال مدل  -۱

ی هادادهآنلاین برای اجرا بر روی پایگاه  صورتبه شدهارائهمدل  تبدیل -2
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