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 دهیچك
 

 و انـدکرده تمرکز بارفاجعه یله غلبه بر فراموشابرخط به مس یریادگی نهیدر زم قاتیاز تحق یعیحجم وس

 از. انـدمناسب تمرکز کرده یبا صحت و زمان اجرا یانیجر هایداده بندیطبقه نهیدر زم یاندک قاتتحقی

بـه  نیماشـ یریادگیـ یسـنت یهـاتمیاز الگور یاریبس یانیجر هایحجم و نوع داده لیبه دل گر،ید سوی

 یهـاداده یبنـدطبقه یمقاله بـرا نیدر ا ن،یبنابرا لازم هنگام مواجه با آنها را ندارند. ییخود کارا یخود

 تمیو الگـور یتیتقـو یریادگیـبـا اسـتفاده از  دیمدل جد کیمناسب  یریادگیبا صحت و زمان  یانیجر

اسـت کـه عامـل  نیا یتیتقو یریادگیمهم  یهاتیاز قابل یكیارائه شده است.  یتصادف یکاهش انیگراد

بـر دانـ   یجیسازگار کند و به صورت تدر دهدیکه رخ م یراتییتغ اب جیرفتار خود را به تدر تواندیم

پاداش، عامـل عملكـرد  فیو تعر یتیتقو یریادگیاستفاده از  لیپژوه  به دل نی. در ادیافزایخود ب یقبل

 یانیـمختلـف از جملـه مجموعـه داده جر هـایداده یبـر رو یشنهادیپ تمیدارد. الگور طیدر مح یبهتر

 یشـیافزا تمیالگـور نیشده و از لحاظ صحت و زمان اجرا با چنـد  یآزما یانسان یهاتیفعال صیتشخ

را هم از نظر صحت و هـم  ییکارا نیبهتر یشنهادیپ تمیالگور یشگاهیآزما جیاست. طبق نتا شده سهیمقا

 دارد. یشیافزا یهاتمیالگور ریبا سا سهیاز نظر زمان اجرا در مقا
  CC-BYمجوز نویسندگان. مقاله با دسترسی آزاد تحت  1042 ©                                 

 مقدمه. 1
مختلـ   یهانـهیها و زمها در حوزهاز داده یمیامروزه حجم عظ

 یانیـبه صـورت جر شده دیتول یهاو اغلب داده شوندیم دیتول

هسـتند کـه در لـوم زمـان  ییهـاداده 1یانیجر یهاهستند. داده

وجـود  هـابـه همـه داده دسترسی و در هر لحظه شوندیم دیتول

آنها باعـ  و نوع  شده دیتول یهاحجم داده رو،نیاز ا .[1] ندارد

                                                             
 اله: پژوهشینوع مق 

 نویسنده مسئوم *

 ()فرزانه samira.farzaneh@grad.kashanu.ac.irالکترونیک:  (های)پست

salimi@kashanu.ac.ir سلیمی سرتختی() 

1 Data Stream 

از مسـال  لـال   یکـیاند. شـده ییهـابه وجـود آمـدن لال 

 است. یانیجر یهاکردن داده یبندله لبقهامس ز،یبرانگ

با صـحت مناسـب  یانیجر یهاکردن داده یبندلبقه یدر راستا

 ،شـوندیبا مشک  مواجـه مـ نیماش یریادگی یسنت یهاتمیالگور

هـا داده یاست که تمام نیا فرض بر یسنت یهاتمیدر الگور رایز

مدم قرار دارند و  اریدر اخت کسانی عیو با توز جاکیبه صورت 

 یشـده در راسـتا یآورمـعج یهـاداده یاز تمـام تواندیمدم م

 یها. اما دادهدیاستفاده نما یبندصحت لبقه نیشتریبه ب یابیدست

. به شوندیم دیبالا تول یدر لوم زمان، در حجم و سرعت یانیجر

 ا،یاشـ نترنتیا یردهاکه در کارب ییهابه دادهتوان یعنوان مثام، م

 گـر،ید ی. از سو[1] اشاره نمود ،شوندیم دیتول  یتیامن یهالاگ
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معنـا  نیهستند؛ به ا عیتوز رییعموما همراه با تغ یانیجر یهاداده

 تیـمشـخ  تبع عیـتوز کیـزمان خـا  از  کیها تا که داده

 یژگـیو نیـ. اکنـدیمـ رییـها تغداده عیتوز جیاما به تدر کنندیم

 یبـه خـود نیماش یریادگی یسنت یهاتمیکه الگور شودیسبب م

با آنها نداشته باشـند و دلـار  ههنگام مواجه لازم را ییخود کارا

 یهانمودن داده بندیهلبق یبرابدین ترتیب،  برازش شوند.  یب

. [2] مطـر  شـده اسـت 1یشیافزا یریادگی یهاتمیالگورمذکور 

 نی. در اشودیها اعمام مکلان داده یبرا بلغا تمینوع الگور نیا

در لوم زمان و به لـور  یریادگیمرحله آموزش و  یریادگینوع 

 2یتصـادف یکاهشـ انیـگراد تمیالگـور .ردیـگیمداوم صورت مـ

 سـازنهیدارد و توسط به نیماش یریادگیحوزه  در یقدمت لولان

حـ   یمذکور برا تمیالگور. [3] شده است نهیبه یکاهش انیگراد

 پـردازش مـتن و هـاداده یبنـدانواع مسال  مختل  همانند لبقه

 یهـاهمذکور هنگـام مواجـه بـا داد تمیاما الگور ،شودیاستفاده م

 ندارد. یمناسب ییکارا یانیجر

 یهاداده یبندحالت از نظر صحت لبقه نیبهتر ،یبه صورت کل

مدم بازآموزش  د،یاست که با ورود هر نمونه جد یحالت یانیجر

 رو،نیـاز ا ممکن است.ریزمانبر و غ اریبس یروش نیشود. اما لن

بـا صـحت و زمـان  الـذکرفوق یهـاداده ی نمودنبندلبقه یبرا

( 1)کـه عبارتنـد از:  میرو هستمناسب با دو لال  روبه یریادگی

 یرویـ( پ2) و جهت کاه  زمـان اجـرا نهیبه یهاانتخاب نمونه

 ن،یمتفـاوت. بنـابرا یهـاعیمختلـ  از توز یهـاانیجر یهاداده

بـا ورود هـر نمونـه  ایـآاین است کـه  شودیکه مطر  م یسوال

   ر؟یخ ایمدم بازآموزش شود  دیبا دیجد

 هشـد ها و سوام ذکربه لال که  است نیا بر قصد مقاله نیا در

بند به همراه دسته یتیتقو رییادگیبر  یمبتن یو مدل پرداخته شود

 یبــرا Inc-RL-SGDتحــت عنــوان  یتصــادف یکاهشــ انیــگراد

 یبنـدلبقه یمناسب در راسـتا یبه صحت و زمان اجرا یابیدست

تـا هـر  شود یلراح یشیافزا یریادگیبه منظور  یانیجر یهاداده

 گرفتـه شـد را نظـر رای که به عنوان ورودی برای مـدم دنمونه

اجـرا  به مدم اضافه شود و مدم مجـددونه نم ایکند که آ یبررس

                                                             
1 Incremental Learning 
2 Stochastic Gradient Descent 

متعلق به  پیشنهادی از لندین مجموعه داده در مدم. ریخ ایشود 

  یتشـــخی جریـــانهـــای داده و مجموعـــه UCIبانـــک داده 

آزمـای  عملکـرد مـدم اسـتفاده شـده  یبرا یانسان یهاتیفعال

مــدم پیشــنهادی بــا ســایر  لکــرداســت. شــایان ذکــر اســت، عم

شـده  و نشـان داده ایشی مقایسه شـدهیادگیری افز هایتمیالگور

افزایشـی  هـایتمیاست که مدم پیشنهادی نسبت به سـایر الگور

 دارای عملکرد بهتری است. 

شده است. در بخـ  دوم  یسازمانده ریادامه مقاله به صورت ز

لـور ه در بخـ  سـوم بـ ،پرداخته شـده هیاول میمفاه  یبه تعر

 تمیبخ  لهارم الگوردر  .شودیگذشته مرور م یکارها مختصر

پرداختـه آن  یابیـو در بخ  پنجم به ارزرا شر  داده  یشنهادیپ

 .شودیاراله م یریگجهینت یانیدر بخ  پا در نهایت شود.یم

 مفاهیم پایه. 2

بـا صـحت و زمـان  یانیـجر یهادن دادهکر یبندلبقه به منظور

 تـوانینمـ نیماش یریادگی یسنت یهاتمیمناسب از الگور یاجرا

بـه همـراه  یتیتقو یریادگیبر  یمبتن یمدل ن،یاستفاده نمود. بنابرا

 یشـیافزا یریادگیـبـه منظـور  یتصادف یکاهش انیبند گراددسته

 حیتوضـتفصی  موارد فوق به  یشده است. در ادامه تمام یلراح

 شده است. داده

 . گرادیان کاهشی تصادفی2.1

سـاده و در  سـازیبهینه شی تصادفی یـک الگـوریتمکاه انیگراد

روش  نیـاست که ا 3انیتابع ز سازیبهینه یحام کارآمد برا نیع

 تـابع .[3] کاهشـی اسـت انگرادیـ روش فی ازتصاد بیک تقری

و  تیـسنج  مناسب بودن مدم از نظـر قابل یبرا یاریمع ان،زی

 تـابع . انتخـاب[0] سـتا دیـجد یمقدارها بینیپی در  ییتوانا

 یهـاادهد ایـوجـود نقـا   ریـنظ یمناسب به عوام  متعدد انزی

 .دارد دیگر بستگیو عوام   نیماش یریادگی تملگوریپرت، نوع ا

در مجموعـه هایی کـه کور به ازای تمامی نمونـهمذدر الگوریتم 

ه ( بـ1میانگین گرادیان لبـق رابطـه ) ،داده آموزشی وجود دارند

 .شودمیتخمین زده  گرادیان 𝑡و برای هر تکرار  آمدهدست 
                                                             
3 Loss Function 
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(1) 𝑔𝐺𝐷 =  
1

𝑛
∑ ∇θℒ

𝑛

𝑖=1

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝜃𝑡) 

تـابع  ℒهای مجموعـه آموزشـی و برابر با تعداد ک  نمونـه 𝑛 که

 زیاتی است که باید کمینه شود.

 نیتخمـ بـرای ،گـرددمی ( مشـاهده1طـه )گونه کـه در رابهمان

اگـر  ن،یمحاسـبه شـود. بنـابرا هاهمه نمونه نیانگیم دیبا انیگراد

ذکـر  روش بـه انیـگراد محاسـبهکلان داده باشند،  ها از نوعداده

 نیممانعـت از بـروز لنـ یزمـانبر اسـت. بـرا اریبس شده در بالا

 انینوع گراد نیا رد. شد مطر  کاهشی تصادفی انگرادی مشکلی

 یبـه جـا هانمونـهاز  ایدسته برای تکرار هر ( در2رابطه )لبق 

 شود.میزده  نیتخم انیا، گرادهنمونهک  

(2) 𝑔𝐺𝐷 =  
1

𝑛′
∑ ∇θℒ

𝑛′

𝑖=1

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝜃𝑡) 

موزشی انتخـاب هایی هستند که از مجموعه آبیانگر نمونه ′𝑛که 

 نسبت به مجموعه آموزشی کولکتر است. شوند و اندازه آنمی

 . یادگیری تقویتی2.2

های اصلی یادگیری ماشین، یادگیری تقویتی است. از روش یکی

که عام  هـی  نـوع شـناختی هایی نوع یادگیری برای محیط این

. در این نـوع یـادگیری بـه [1] نسبت به آنها ندارد، مناسب است

دادن شود تا از لریق تعام  با محیط و نشاناجازه داده می 1عام 

العم  به آن، پاداش تجمعی را به حداکثر برسـاند. عناصـر عکس

ــه حالت ــد از: مجموع ــویتی عبارتن ــادگیری تق ــای 𝑆 2ه = {𝑠𝑖} ،

𝐴 3هامجموعه کن  = {𝑎𝑖}0، تابع انتقام حالت 𝑇(𝑠, 𝑎, 𝑠′)  کـه

، تـابع کنـدمـیمشـخ   را 𝑎کن   حالت بعدی پس از اجرای

,𝑅(𝑠 1پاداش 𝑎)   که بیـانگر میـزان پـاداش انتخـاب کـن𝑎  در

 است. 𝑠حالت 

عملکرد یادگیری تقویتی را مشـاهده  توان نحوهمی( 1) در شک 

سـپس . دهدانجام می را بر روی محیط 𝐴𝑡کرد. ابتدا عام  کن  

                                                             
1 Agent 
2 States 
3 Actions 
4 Transition Function 
5 Reward 

 ود کنـمی انتخـابرا  𝐴𝑡 عام  کن  ،بود 𝑆𝑡 حالت که در محیط

 را به عام  گـزارش 𝑅𝑡+1رود و پاداش می 𝑆𝑡+1به حالت بعدی 

 .[6] دهدمی

 

 تقویتی یادگیری معماری (:1) شكل

 . یادگیری افزایشی2.3

کـلان  ی نمودنبندبه منظور لبقه یشیافزا یریادگی یهاتمیالگور

 هامتیالگور نوعاین  .[2] اندمطر  شده یانیجر یهاها و دادهداده

 یریادگیـ هیـرو .رندیگیم ادیکام  دان  مدم موجود را  به لور

های ورودی به لـور مـداوم دادهصورت است که  نیبد یشیافزا

شـوند. بنـابراین، برای گسترش دان  موجود به مـدم اضـافه می

 شود.مرحله آموزش به لور مداوم انجام می

 دیـجد یهـااست که مدم با داده نیا یشیافزا یریادگیهدف از 

 دان  موجـود خـود را فرامـوش کنـد. نکهیسازگار شود بدون ا

اراله شده اسـت.  یمتعدد یشیافزا یریادگی یهاتمیالگور تاکنون

به دو  توانیم رای شیافزا یریادگی یهاتمیالگور ،یبه صورت کل

ــازآموز و  ــازآموز تقســغیردســته ب ــادر الگــوریتم د.کــر میب  یه

بـه مـدم اضـافه  یدیـجد یهـاکـه نمونـه یهنگـام بازآموزرغی

 .سـتینی آموزشـ یهابا تمام نمونه یبه بازآموز یازین شوند،یم

. اما ابدییزمان آموزش کاه  م نهیمصرف حافظه و هز ن،یبنابرا

و  شـوندیمـ یها نگهـدارنمونه یتمام ،بازآموز یهادر الگوریتم

 ازمنـدین ،شـودیبـه مـدم اضـافه مـ یدیـکه نمونه جد یهنگام

 ن،یاسـت. بنـابرا یآموزشـ یهـابـا تمـام نمونـه مدمی بازآموز

 .ابدییم  یمصرف حافظه و زمان آموزش افزا

 مرور کارهای گذشته. 3

یـادگیری هـای سـنتی ذشـته محققـان از الگوریتمهای گدر دهه

هـای جنگ های بیـزین، درخـت تصـمیم و ننـد شـبکهماشین ما
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. امـا [12] -[7] کردندها استفاده میداده بندیلبقه برایتصادفی 

هـای هـا و دادههای مذکور هنگام مواجـه بـا کـلان دادهالگوریتم

رو شوند. برای غلبه بر ایـن جریانی ممکن است با شکست روبه

را  [2] های یادگیری افزایشیموضوع، برخی از محققین الگوریتم

 شود.مطر  کردند. در ادامه به توضیح موارد فوق پرداخته می

ــارا ــو و همک ــب الگوریتم ،[13]در  نلوزین ــروف اغل ــای مع ه

های مختلفی آزمـای  یادگیری افزایشی را بر روی مجموعه داده

ــد. ــر،  کردن ــرف دیگ ــیناز ل ــی از محقق  [11]، [10]، [3] برخ

الگـوریتم هایی مبتنی بر یادگیری افزایشی با اسـتفاده از الگوریتم

 رضـربه حداق  رسـاندن تـابع  گرادیان کاهشی تصادفی را برای

انـد. بـه عنـوان مثـام، برای یادگیری یک مدم خطـی ارالـه کرده

 کارآمـد یسازنهیبه روش کی یتصادفکاهشی  انیگرادالگوریتم 

 ضـرر تـابع رسـاندن حداق  به با زیمتما مدم کی یریادگی یبرا

اسـت. الگـوریتم آنهـا بـرای  2یا تابع هینج 1تابع لاجستیک مانند

بندی مـتن های پراکنده و با ابعاد بالا که اغلب در حوزه لبقهداده

گیرنـد، عملکـرد یا پردازش زبان لبیعی مـورد اسـتفاده قـرار می

 خوبی داشته است.

 یمـواز ینگاوسـ عیتوز کی با ین سادهزیبالگوریتم  ،[16] ژانو

 اریبسـ یریادگیـ امکـان 0خلـوت مـدم است. اراله کرده 3محور

. کنـدیم فراهم حافظه یازهاین و پردازش زمان نظر از را کارآمد

 ردیـگیمـ ادی ی راآموزش مثام ینلند موثر لور به الگوریتم نیا

بنـدی اسـناد در مواردی مانند فیلتر کردن هرزنامه و لبقه و [17]

 .  [11]، [11] نتایج قاب  قبولی داشته است

بـرخط را  یادگیری متوالی الگوریتم یک ،[24] فروند و همکاران

 آنهـا اراله کردند. الگـوریتم تک لایه 1فیدفورواردهای برای شبکه

شـود شناخته می 6برخطبه عنوان ماشین یادگیری افرالی متوالی 

ک )یک بـلا قسمت به قسمتها را تک به تک یا تواند دادهو می

 لـور بـه کـه ثابت یا متغیر یاد بگیـرد قسمت با اندازه ها(از داده

 .دهدیم کاه  را یکل پردازش زمان یتوجه قاب 

                                                             
1 Logistic Loss 
2 Hinge Loss 
3 Naive Bayesian Gauss 
4 Sparse 
5 Feed Forward 
6 Online Sequential Extreme Learning Machine 

 جنگـ  تمیالگور از یشیافزا نسخه کی ،[21] صفری و همکاران

 .انـدرا ارالـه کرده 7بـرخط یتصـادف جنگ ی تحت عنوان تصادف

 یتصـادف یهـاجنگـ  و بـرخط 1یبندسهیک رویکرد آنها ترکیب

 یخطاهـا اسـاس بـر) درختـان کـ  حذف بارویکرد این  است.

 رشـد و ثابـت یزمـان فواصـ  در( آنهـا سهیک از خارج ینیتخم

 ریپـذ امکـان را دانـ  یزمـان یدهـوزن د،یـجد درختان یمتوال

 زینـو بـا ییهـابرنامـه درتواند یم رویکرداین رو، از این. کندیم

 .باشد دیمف یبصر یابیرد لوم در بالا یظاهر راتییتغ ای یزمان

 بـردار یسـاززهیکـوانتیـک الگـوریتم  ،[22] لوزینو و همکاران

 یریادگیـ بـردار یسـاززهیکوانت از یاقتباسکه  1یشیافزا یریادگی

در رویکـرد آنهـا  اند.، اراله کردهاست [23] 14کیاستات افتهیمیتعم

 لـزوم صـورت در کـهد شودیگری تعری  می تابع ضرر به گونه

 نـر در ضـمن  .کنـدبه مدم اضـافه  را یدیجد هیاول یهانمونه

 .  گیردصورت می اشتباه یبندلبقه یهانمونه تعداد براساس درج

انـد. را مطـر  نموده ++Learn الگـوریتم ،[2] پلیکار و همکاران

 از انـدازه بـا 11ییهـاتکـه در یافتیدر یهانمونهدر الگوریتم آنها 

 12یگروهـ ،قسـمت هر یبرا .شودیم پردازش شده  یتعر  یپ

 یرا قیلر از و شوندیم داده آموزش هیپا یهاکنندهیبندلبقه از

 مشـابه. شـوندیمـ بیـترک «هاگروه از یگروه» به یوزن تیاکثر

 یارمجموعـهیز با کنندهیبندلبقه هر ،AdaBoost [24] تمیالگور

 آمـوزش ،هـا اسـتداده عیتوز اساس بر که ی قسمتیهانمونه از

 .شودیم داده

را رویکرد ماشین بردار پشـتیبان افزایشـی  ،[20] همکارانسید و 

بـدین  انـد. رویکـرد آنهـاهـا ارالـه کردههبندی دادبه منظور لبقه

هـا بـه لنـدین دسـته تقسـیم صورت اسـت کـه مجموعـه داده

بندها در نظـر ها به ترتیب به عنوان ورودی دستهشوند و دستهمی

ای هـر دسـته، بردارهـای بنـد بـررو، لبقهشوند. از اینگرفته می

جز بردارهـای های قبلی به کند و تمامی دادهپشتیبان را کسب می

ولی هرگاه نمونه جدیدی بـه مجموعـه  شوند،پشتیبان حذف می

                                                             
7 Online Random Forest 
8 Bagging 
9 Incremental Learning Vector Quantization 
10 Generalized Learning Vector Quantization 
11 Chunks 
12 Ensemble 
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ام، شود. با این حـشود، مدم از ابتدا اجرا میداده قبلی اضافه می

 نیاز به حافظه( 1)دارای معایبی است که عبارتند از:  این رویکرد

فرض یکسان بودن توزیع  (3) ( زمان اجرای لولانی و2) بزرگ،

 ها. داده

بیان کردیم، یکـی از معایـب یـادگیری  لور که پی  از اینهمان

رو، برخـی از بار اسـت. از ایـنافزایشی مشک  فراموشی فاجعـه

نـد، له ارالـه کردا برای مقابله با این مسـاهایی رمحققین الگوریتم

 ه دارای بار محاسباتی زیادی بـودهشدهای اراله اما اکثر الگوریتم

 ،[21] و به حافظه بزرگی نیـاز دارنـد. بنـابراین، ژاو و همکـاران

را یک الگوریتم یادگیری افزایشی مبتنی بر بـافر حافظـه محـدود 

حفظ دان  قدیمی تعـدادی  برایالگوریتم این مطر  کردند. در 

است، اگـر تعـداد  شود. شایان ذکرنمونه در حافظه نگهداری می

شده در حافظه کم باشد، سـبب کـاه  دقـت های ذخیره نمونه

شود. از سوی دیگر، برای افـزای  دقـت مـدم نیـاز بـه مدم می

منجر به افزای  هزینـه  های زیادی است که این امرذخیره نمونه

بـه  1کاهیاز یک روش نمونـه بنابراین، در این الگوریتمشود. می

ها در بـافر حافظـه و کـاه  هزینـه نمونـهمنظور افزای  تعداد 

شود و هنگـام اضـافه شـدن نمونـه جدیـد، مـدم بـا استفاده می

 یشده قبلی بازآموزهای ذخیره این نوع نمونه و نمونهاستفاده از 

شود. اگرله الگوریتم مذکور از دقت خوبی برخوردار اسـت، می

 اما زمانبر است.

بند بندها را هماننـد دسـتهبرخی از دسته ،[26] وکیلی و همکاران

بند جنگـ  و دسـته نزدیکترین همسـایه-kدسته بند  بیزین ساده،

 هـایهـا هماننـد الگوریتم، همچنـین برخـی از الگوریتمتصادفی

را بـه نسـخه افزایشـی تبـدی   [24] و [2]اراله شده در مراجـع 

را بـرای های انسانی ی  فعالیتاند. آنها مجموعه داده تشخکرده

 اند.استفاده نموده های خودبررسی صحت الگوریتم

جریانی هستند که بـه های ای از دادههای ترافیک شبکه گونهداده

 ،[27] لـی و همکـارانرسـند. ور مـداوم و در لـوم زمـان میل

الگوریتمی مبتنی بر یـادگیری افزایشـی بـا اسـتفاده از الگـوریتم 

هـای بـدافزار ی ترافیکشناسـایگرادیان کاهشی تصـادفی بـرای 

 اند. ها را لراحی نمودهشده در شبکه گذاریرمز

                                                             
1 Down Sampling 

هـای بندی مجموعه کـلان دادهبرای لبقه ،[21] دوو و همکاران

الگوریتمی مبتنی بر یادگیری افزایشی به همراه الگوریتم  ،تصاویر

گرادیان کاهشی  اند.لراحی کرده یمحل یتصادفکاهشی  انیگراد

بـه  k 2داده را با استفاده از الگوریتم میانگینتصادفی محلی بلوک 

k کند و سپس به صورت موازی مدم گرادیـان قسمت تقسیم می

 آموزد.کاهشی تصادفی را در هر قسمت به صورت محلی می

و ی اثـر انگشـت جعلـ  یتشخ یبرا ،[21] رانهمکا آگروام و

د بنتهبـا اسـتفاده از دسـی شـیافزا یریادگیـ تمی یک الگوریواقع

د. انـکردهارالـه  بندیهای خوشهو الگوریتم بانیبردار پشت نیماش

هـا اسـتفاده دهدر دا موجـودی آنهـا از شـباهت ذاتـ تمگوریدر ال

ا هشـهو سپس خو شده یندبشهها خودهابتدا دا ن،یشود. بنابرامی

 نیـا تیشوند. مزیم یبندلبقه بانیبردار پشت نیبا استفاده از ماش

 دیـجد نهصورت است که هنگام اضافه شدن نمو نیبد تمیورلگا

 یبـرا ن،ی. بنـابراسـتین مـدم مجدد یبه بازآموز یازین ،به مدم

 یهـابه اثرانگشـتی به دسترس یازین لیاثرانگشت جع  یتشخ

 ست،ین دیجد یهااثرانگشت یریادگی نیح در یقبل دهید آموزش

حام، اگـر  نیشود. با ایم به حافظهکمتر  ازیمنجر به ن این امر که

ر بـا  یسـبب افـزا، بزرگ اسـتفاده شـودی لیخ دهاز مجموعه دا

 د.گردی میمحاسبات

های عصـبی بـه ها از شبکهبندی دادهبرخی از محققان برای لبقه

انـد کـه در های یـادگیری افزایشـی اسـتفاده کردههمراه الگوریتم

 شود.ادامه به توضیح آنها پرداخته می

الگوریتم یادگیری افزایشی مبتنی بر شبکه  ،[34] هوو و همکاران

هـا مطـر  بنـدی دادهرا بـرای لبقه 3عصبی خود رمزگذار متغیر

هـا از شـبکه عصـبی اسـتخراج ویژگیدر واقع آنها برای کردند. 

  یاز پـ شـبکه یکسپس از استفاده کرده و خود رمزگذار متغیر 

 نینـد. همچکردنـاسـتفاده هـا داده یبندلبقه یبرا دهید آموزش

 یبـرا داده کمکـیبـه عنـوان  متغیـر خود رمزگذار یهایخروج

هنگـام اضـافه شـدن  ن،ی. بنابراشده استاستفاده  دیجد یهادهدا

 ینـههز جـهیشـود. در نتینمـ یمدم از ابتدا بـازآموز دیجد داده

حام، اگـر از مجموعـه  نی. با اابدیمیو محاسبات کاه   ظهحاف

                                                             
2 k-means 
3 Variational Autoencoder 
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 ابدیمی  یزمان آموزش مدم افزا بزرگ استفاده شودی لیخ دهدا

 شود.ی میبار محاسبات  یو سبب افزا

های متنی الگـوریتمی بندی دادهلبقه برای ،[31] شان و همکاران

را مطـر   1مبتنی بر شبکه عصبی حافظـه کوتـاه مـدت لـولانی

آموز، یادگیری تقـویتی، مولفه دان  0کردند. الگوریتم آنها شام  

 یهاینیب یآموز ابتدا پدان  مولفهدر معلم و متمایزکننده است. 

 مولفـه. سـپس گیردیصورت ممذکور  یه عصبشبکتوسط  هیاول

کنـد. مـی لتریآموز را فدان  مولفه نیلند جینتای تیتقو یریادگی

 بنـدیلبقه را مجـدد شـده لتـریف جیمعلـم نتـا مولفهپس از آن، 

 تیـآورد و در نهایم ستده را ب ییمتون نها بندیلبقهکند و می

 آمـوز بـادانـ  یهـامولفـهنامحـدود   یافزا از یریجلوگ یبرا

کـردن  لتـریف یبـرا زکننـدهیمتما مولفهها، از نهتعداد نمو  یافزا

. شـودیاسـتفاده م آموز بر اسـاس شـباهت آنهـادان  یهاولفهم

دهـد کـه یمختل  نشان م یهادهمجموعه دا یها بر رو یآزما

 از عملکرد خوبی برخوردار است. مذکور تمیورگال

یک الگوریتم یادگیری افزایشـی مبتنـی  ،[32] لموس و همکاران

بنـدی بر شبکه عصبی حافظه کوتـاه مـدت لـولانی بـرای لبقه

اصـلی الگـوریتم بـه ایـن  های جریانی پیشنهاد کردند. ایـدهداده

بـرای  های ذاتی شبکه عصبی مـذکورصورت است که از ویژگی

هـا و بار، تغییـر توزیـع دادهله فراموشـی فاجعـهکنترم کردن مسا

که ایـن  دهدینشان م تجربی جینتامدیریت حافظه استفاده شود. 

 نیدهد و همچنـیواکن  نشان م هاتغییر توزیع دادهبه  الگوریتم

 است. مقاوم یزینو یهادر برابر داده

 یشـیافزا یریادگیک الگـوریتم یـ ،[33] بوشانکومار و همکاران

بـر  یآب هوشـمند مبتنـ تیـفیک یبنـدلبقه یبرا دیجد یقیتطب

در الگوریتم آنها برای رسیدگی بـه . را مطر  کردند ایاش نترنتیا

، SMOTEژنتیـک و  هـا از الگـوریتممشک  نامتوزان بـودن داده

بنـدی کیفیـت آب از شـبکه عصـبی هـا و لبقهاستخراج ویژگی

آب با اسـتفاده  تیفیک یهاداده رو، ابتدااستفاده شده است. از این

 هـایژگیوسپس، شود. یم یآورجمع ایاش نترنتیا یاز حسگرها

 شوند.یحذف مهای زالد و نامربو  ویژگی شوند واستخراج می

ــه ــرای متوازن، در ادام ــازی داب ــک و دهس ــوریتم ژنتی ــا دو الگ ه

                                                             
1 Long-Short Term Memory (LSTM) 

SMOTE شـبکه  یکاز  شوند. در گام بعد،با یکدیگر ترکیب می

ذکـر ایـن نکتـه ود. شـیاسـتفاده می بندعمیق برای لبقه عصبی

الزامی است که هنگام اضافه شدن نمونه جدید مدم از ابتدا اجرا 

بندی کیفیـت شده برای لبقه، بلکه از دان  قبلی کسب شودنمی

الگـوریتم از عملکـرد خـوبی ایـن شود. اگرلـه آب استفاده می

برخوردار است، اما به دلیـ  اسـتفاده از شـبکه عصـبی عمیـق و 

 های پنهان زمانبر است.تعداد زیاد لایه

یک الگوریتم یـادگیری افزایشـی مبتنـی  ،[30] کانو و همکاران

هـا و اضـافه شـدن بندی دادهبرای لبقهرا بر شبکه عصبی عمیق 

هـا پیشـنهاد هـای قـدیمی دادهکلاس جدید به مجموعـه کلاس

بـا حافظـه  دیـجد دانـ لور مداوم کردند. در الگوریتم آنها به 

حفـظ کـه دانـ  قـدیمی  شـوند در حـالیگرفته می ادیمحدود 

اهمیت هر ویژگـی تخمـین شود. در الگوریتم مذکور احتمام می

هایی که بیشـترین احتمـام اهمیـت را یسپس ویژگ شود،زده می

شـوند. بندی استفاده میو برای لبقه، نگهداری شده داشته باشند

هـای جدید ابتـدا ویژگیاز سوی دیگر، هنگام اضافه شدن نمونه 

شــده و هــای اســتخراج آن اســتخراج شــده و در ادامــه، ویژگی

هایی که در مراح  قبلی نگهداری شده بودند با یکـدیگر ویژگی

به منظور بررسی این که آیا نمونه جدید متعلق به کـلاس جدیـد 

شوند. بنابراین، هنگام اضافه شدن نمونه است یا خیر، مقایسه می

ز الگـوریتم اایـن اگرلـه شـود. الگوریتم از ابتدا اجرا نمیجدید 

بـه دلیـ  اسـتفاده از شـبکه عملکرد خوبی برخوردار است، امـا 

 عصبی عمیق زمانبر است.

 الگوریتم پیشنهادی. 1

شـده از های اراله الگوریتم بیان کردیم، پی  از اینلور که همان

 بنـدیلبقهبندهای مختل  برای یادگیری افزایشی به همراه دسته

هـا هنگـام مواجـه بـا ، امـا اکثـر الگوریتمانـدکرده ها استفادهداده

اند یا عملکرد ضـعیفی از های جریانی با شکست مواجه شدهداده

از سوی دیگر، یکی از معیارهای اصـلی دهند. خودشان نشان می

اهکارهایی که بـه در یادگیری افزایشی زمان اجرا است ولی در ر

به این معیار توجهی نشده است. بنابراین، در ایـن  آنها اشاره شد،

هـای مـورد بنـدی دادهپژوه  قصد بر این است که بـرای لبقه
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ب از یـادگیری تقـویتی بـه بررسی با صحت و زمان اجرای مناس

ی یـادگیری افزایشـ برای بند گرادیان کاهشی تصادفیهمراه دسته

استفاده شود. شایان ذکر است، الگـوریتم پیشـنهادی محـدود بـه 

بند گرادیـان کاهشـی تصـادفی نیسـت و امکـان استفاده از دسته

تعداد پارامترهای ( 1)بندهای دیگر به شر  آنکه استفاده از دسته

بند را در قالـب یـک بـردار بتوان دسته( 2)بند کم باشد، هآن دست

وجود دارد. عری  کرد، برای آن تعدادی کن  ت (3) نمای  داد و

( نشـان 2در شـک  ) Inc-RL-SGDمعماری الگوریتم پیشنهادی 

 داده شده است.

 

 INC-RL-SGD پیشنهادی الگوریتم معماری (:2) شكل

شی تصـادفی یـک الگـوریتم کاه انیگراد ،شد انیکه ب لورهمان

 یریادگیــ یــک الگـوریتم محققـان خــی ازبر سـازی اسـت.بهینه

 مطر را بندها شی تصادفی و دستهکاه انگرادی برشی مبتنی یافزا

 اگـرکـه  ثابـت کردنـد خـود تملگوریآنها در ا. [10]، [3] کردند

زیان هینج بـرای یـادگیری یـک  تابع شی تصادفی باکاه انگرادی

بند بندی معـادم دسـتهتوان به دسـتهاستفاده شود، میمدم خطی 

هـدف از  از لرفـی، .[13] ماشین بـردار پشـتیبان دسـت یافـت

و  [1] یادگیری تقویتی به حداکثر رساندن پاداش تجمعـی اسـت

هدف در این پژوه  دستیابی به صحت و زمان اجرای مناسـب 

نظـر  است. نحوه یادگیری تقویتی برای دستیابی به پاداش مـورد

مقـداردهی اولیـه مـدم صـورت بدین صورت اسـت کـه ابتـدا 

در ایـن مرحلـه شـود. آمـوزش می و سپس وارد مرحلهگیرد می

گرادیان کاهشی بند دستهها با کمک محدودی از نمونه داده تعداد

ها بـه شـود. بـدین ترتیـب، نمونـهمدم آموزش داده می تصادفی

گرادیـان شوند و ه میبند مذکور در نظر گرفتعنوان ورودی دسته

 کند.بندی میآنها را لبقه کاهشی تصادفی

 اسـتهـا دگیری تقویتی شام  مجموعـه حالتاز سوی دیگر، یا

محـیط فعلـی ر حالت در یادگیری تقـویتی نمایشـی از . بردا[1]

است که عام  در آن قرار دارد و این حالت توسـط عامـ  قابـ  

مشاهده است و شام  تمام اللاعات مربو  به محیط اسـت کـه 

گیری باید بداند. در این پژوه  بردار حالـت عام  برای تصمیم

اسـت. حـام  𝑀𝑡−1و مـدم  𝑥𝑡شام  دو مولفه نمونـه دریـافتی 

ه مدم در قالب یک بـردار بیـان بایست راهکاری اراله شود کمی

های مختل  این کار متغیر است. به عنوان مثـام در شود. در مدم

در . یـک ابرصـفحه اسـتبند ماشین بـردار پشـتیبان، مـدم تهدس

بند گرادیــان کاهشــی تصــادفی یــک رابطــه خــط هماننــد دســته

وجود دارد که این رابطه خط توسـط الگـوریتم  SVMابرصفحه 

تـوان شـود. بنـابراین، میادفی محاسـبه میگرادیان کاهشـی تصـ

آمده را به عنوان بازنمـایی مـدم ه دست پارامترهای رابطه خط ب

از سـوی دیگـر،  در نظر گرفت و به بردار حالـت اضـافه نمـود.

شـود. بنـابراین، در قالب یک بردار دریافت می 𝑥𝑡نمونه دریافتی 

اد و در قالـب توان در کنار یکدیگر قرار ددو مولفه مذکور را می

گرفـت. هنگـامی کـه حالـت جدیـد  نظـر یک بردار حالـت در

هـای موجـود، عامـ  بایـد بهتـرین شود از بین کن دریافت می

له مورد نظـر سـه در حالت کلی، برای مسا کن  را انتخاب کند.

 کن  تعری  شده است که عبارتند از:

 TA بازآموزی مجدد مدم.: پذیرفتن نمونه جدید و 

 TUSن نمونه جدید و بازآموزی مـدم بـه وسـیله : پذیرفت

هایی که حـاوی خطـای های مفید؛ در هر گام نمونهنمونه

تـر هسـتند، ذخیـره کمتری هستند و به رابطه خط نزدیک

بـا توجـه بـه نـوع  شوند. ذکر این نکته الزامی است کهیم

 های مفید متغیر است.ها تعداد نمونهداده

 NTاینکـه نمونـه حـاوی  : نپذیرفتن نمونه جدید با فرض

اللاعات جدیدتری نیست یا حاوی اللاعات کم ارزشـی 

است و با در نظـر گـرفتن سـربار ناشـی از بـازآموزی بـه 

  صرفه نیست که با این نمونه بازآموزی انجام شود.

از سوی دیگر، اگر هدف دستیابی بـه بیشـترین صـحت ممکـن 

دیـد را ی جهاباشد، بهترین راهکار این است کـه تمـامی نمونـه

بـازآموزی کنـیم؛ امـا ایـن روش بسـیار  بپذیریم و مدم را مجدد
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کرد تا بـه توان تعری  زمانبر است. بنابراین، کن  جدیدی را می

رو، به جـای بـازآموزی ت. از اینهدف اصلی پژوه  دست یاف

های ها، صرفا مدم بـا اسـتفاده از نمونـهمدم با تمامی نمونه داده

شود. مزیـت ایـن است، بازآموزی میآوری شده مفیدی که جمع

ها تمام نمونهها نسبت به تعداد این نوع نمونه این است که روش

 یابد.کمتر است. بنابراین، زمان بازآموزی کاه  می

حام عام  با توجه به موقعیت دریافتی از بین سه کـن  موجـود 

کند. پس از دریافـت حالـت و بهترین کن  ممکن را انتخاب می

هـدف دسـتیابی بـه  اگـر صـرفا شـود.اش محاسبه میکن ، پاد

بندی باشد تنها معیار صحت کافی اسـت و بیشترین صحت لبقه

جدید مدم را مجدد بازآموزی نمود تـا  توان با پذیرش نمونهمی

ایـن روش  در عمـ صحت ممکن دست یافت. ولـی به بهترین 

بایسـت تـوازنی بـین صـحت و می بسیار زمانبر است. بنـابراین،

ه شـدن نمونـه جدیـد، با اضاف ظر گرفته شود تا هر باردر نمان ز

بـه  ازآموزی نشود. بـه همـین دلیـ ، تـابع پـاداشمدم از ابتدا ب

 شود.( تعری  می3صورت رابطه )

(3) 𝑅𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑𝑡 =  
𝐴𝑐𝑐𝑡

𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒𝑡
 

و  𝑡بیانگر صحت یادگیرنده در واحـد درصـد در دوره  𝐴𝑐𝑐𝑡که 

𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒𝑡  بیانگر زمان یادگیری در دوره𝑡  و در واحـد

اگر در تابع پـاداش دو  ،شودلور که مشاهده میمانه ثانیه است.

بنـدی معیار صحت و زمان یادگیری در نظـر گرفتـه شـود، لبقه

 شود.ها با صحت و سرعت بالا انجام میداده

( 1هـای )در الگوریتم Inc-RL-SGDشبه کد الگوریتم پیشنهادی 

سازی محیط اراله شده است در دو مرحله آموزش و شبیه ،(2و )

 شود.که در ادامه به توضیح آنها پرداخته می

شـود، ورودی مـدم، ( مشـاهده می1لور که در الگوریتم )همان

های بعدی تعداد دورهای یادگیری در گام است. D مجموعه داده

بند سپس مقداردهی اولیه دسـته شود.میو مقداردهی اولیه تعیین 

بند توسـط هشود. در گام بعـد دسـتبه صورت تصادفی انجام می

اولیـه شده و سـپس مقـداردهی داده مجموعه آموزشی، آموزش 

نمونـه جدیـد دریافـت  ،گیـرد. در گـام بعـدمحیط صـورت می

ه شـام  نمونـه و شود. پس از دریافت نمونه، بردار حالت کـمی

شود. سپس عامـ  و به عام  فرستاده می کی  شدهمدم است، تش

هـای حریصانه و از بـین مجموعـه کن -εبا استفاده از سیاست 

. شایان ذکر است که در هر کندشده، کنشی را انتخاب میتعری 

شوند. های مفید تولیدشده ذخیره مییادگیری نمونه مرحله از دور

ارسـام  طیمحـشده بـه ب در گام بعد بردار حالت و کن  انتخا

 .شوندمی

 INC-RL-SGD تمیالگور آموزش مرحله (:1) تمیالگور

INPUT: Training data 𝐷 =  {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑡 , 𝑦𝑡)} 

   Episode number K 

   Action set A = {TA, TUS, NT} 

   Initialize experience replay memory RM 

   Randomly initialize neural network parameters 𝜃 (i.e., 

weights) 

   Train model 𝑀𝑡 (i.e., SGD classifier) with  

𝐷 =  {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑡′  , 𝑦𝑡′  )} where 𝑡′ < 𝑡 

   Initialize simulation environment 

   for episode k = 1 to K 

         Receive sample 𝑥𝑡 

         Shuffle the training data 𝐷 

         Initialize state 𝑠𝑡 = 𝑥𝑡  ꓵ 𝑀𝑡−1 

         for i = t+1 to T 

               Choose an action based 𝜀-greedy policy 

               if 𝜀 < random number 

                     𝑎𝑡 = choose a random action from A 

               else 

                     𝑎𝑡 = max
𝑎

 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎, 𝜃) 

          𝑟𝑡, 𝑀𝑡 = 𝑆𝑇𝐸𝑃(𝑎𝑡 , (𝑥𝑡, 𝑦𝑡), 𝑀𝑡−1) 

          Set 𝑠𝑡+1 = 𝑥𝑡+1 ꓵ𝑀𝑡 

          Store (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1) to RM 

          Randomly sample (𝑠𝑖 , 𝑎𝑖 , 𝑟𝑖 , 𝑠𝑖+1) from RM 

          Set 𝑂𝑖  =  (𝑟𝑖  +  𝛾max
𝑎′

  𝑄(𝑠𝑖 + 1, 𝑎′, 𝜃)) 

          Calculate loss function 𝐿(𝜃) 
 

 INC-RL-SGD تمیالگور طیمح یسازهیشب مرحله (:2) تمیالگور

FUNCTION: STEP(at ∈ A, (𝑥𝑡, 𝑦𝑡) ∈ 𝐷, 𝑀𝑡−1) 

      if 𝑎𝑡 = 𝑇𝐴 

            𝑀𝑡+1 ←Train SGD by all samples ∈ 𝐷𝑡; 

            𝑈𝑆𝑡+1 = 𝑈𝑆𝑡 ∪ New useful samples ∈ 𝑀𝑡; 

      if 𝑎𝑡 = 𝑇𝑈𝑆 

            𝑀𝑡+1 ←Train SGD by 𝑈𝑆𝑡; 

            𝑈𝑆𝑡+1 = 𝑈𝑆𝑡 ∪ New useful samples ∈ 𝑀𝑡; 

      if 𝑎𝑡 = 𝑁𝑇 

            𝑀𝑡+1 ← 𝑀𝑡; 

      Compute accuracy and running time of 𝑀𝑡 on the test 

data; 

      𝑟𝑡 =  
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝑀𝑡)

𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑇𝑖𝑚𝑒 (𝑀𝑡)
; 

      return 𝑟𝑡, 𝑀𝑡; 

تابع  هایآرگومان شود،می مشاهده (2) الگوریتم در که لورهمان

STEP یهـامجموعه کـن  شده از نمونه، مدم و کن  انتخاب  
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A عام  کن   است. اگرTA  بند بـا دسـتهرا انتخاب کرد، آنگـاه

ه بـ دیجدمفید نمونه  نهمچنی و شودها بازآموزی میتمام نمونه

 اضافه قبلیهای مفید نمونه مرحله به مجموعه نیدر ا آمده دست

را انتخاب کـرد،  TUSاگر عام  کن   نصورتیا رغی در. شودمی

 یآمـده بـازآموز دسـته ب های مفیدنمونهتمام  با بنددستهآنگاه 

مرحلـه  نیـآمده در ا دسته ب دیجدنمونه مفید  نهمچنی و شده

 نصورتیا ردرغی .شودمی اضافه های مفید قبلینمونه مجموعه به

 شودمین رشیرا انتخاب کرد، آنگاه نمونه پذ NTکن   عام  اگر

کن  مورد نظر انتخاب شد  نکهای از پس. کندنمی یرتغیی مدم و

 یگـر،د سـوی از از سوی محـیط اسـت. پاداش سبهنوبت به محا

 میپـاداش تصـم زانیبا توجه به بردار حالت و میتی تقو یریادگی

 دو تیـحذف کنـد. در نها ای ردیا بپذتی رافیدر نهکه نمو ردگیمی

شده و به به عام  برگردانده  طیمدم از سمت مح و مقدار پاداش

بینــی و توانــایی در پی منظــور ســنج  مــدم از نظــر قابلیــت 

 شود.مقدارهای جدید از تابع زیان استفاده می

 ارزیابی. 1
هـای ورودی داده پردازش یپسازی مدم پیشنهادی و برای پیاده

اسـتفاده شـده  Pytorch و کتابخانـه تونیپـا یسینواز زبان برنامه

و  GHz Intel Core i5 1.80ها بـر روی پردازنـده است. آزمای 

الگـوریتم  انجام شده اسـت. شـایان ذکـر اسـت کـه GB 8.0رم 

پیشنهادی بـا لنـدین الگـوریتم افزایشـی مقایسـه شـده اسـت. 

رهایی از غیبنابراین، در هر بار مقایسه با الگوریتم مورد بررسی مت

تعـداد دورهـای  و های شبکه، تابع زیانقبی  نر  یادگیری، وزن

اجرا همانند الگوریتم مورد بررسی در نظر گرفته شـده اسـت تـا 

   شرایطی عادلانه برای مقایسه وجود داشته باشد.

ـــژوه  الگـــوریتم پیشـــنهادی  ـــن پ ـــا  Inc-RL-SGDدر ای ب

، [21] صـفری ،[24] فرونـد ،[16] ، ژانو[3] های ژانوالگوریتم

با اسـتفاده از  [26] و وکیلی [20] سید ،[2] پلیکار، [22] لوزینو

و مجموعـه داده  UCIهـای بانـک مخـزن تعدادی مجموعه داده

رو، مـدم از ایـن های انسانی مقایسه شده است.تشخی  فعالیت

، [3]، [2] های مورد مقایسـهپیشنهادی با شرایطی مشابه الگوریتم

ــده پیاده [31]و  [26]، [20]، [22] -[24]، [16]، [13] ــازی ش س

است تا مقایسه در شرایط عادلانـه صـورت گیـرد. بنـابراین، در 

 های اموزشی بـه آزمـونهای مورد مقایسه نسبت نمونهالگوریتم

در نظر گرفته شـده اسـت و در ایـن پـژوه  نسـبت  24به  14

های مـورد مذکور لحاظ شده است. از سوی دیگر، برخی از داده

ها با اسـتفاده از ستند. بنابراین، ابتدا دادهه 1های کثی استفاده داده

تفاده ها از آنهـا اسـهای مرسوم پاکسازی که سایر الگوریتمروش

سپس از آنهـا در الگـوریتم پیشـنهادی  اند، پاکسازی شده وکرده

 شود.استفاده می

هـای مفیـد نبـودن نمونـهر ابتدا به علت عدم شناخت محیط و د

( پـذیرفتن نمونـه 1) هایکن  عام  به صورت تصادفی یکی از

( 2)جدید و بازآموزی مدم توسط گرادیان کاهشی تصـادفی یـا 

 144کند. سپس با لی کردن نپذیرفتن نمونه جدید را انتخاب می

بند گرادیان کاهشی دور از آموزش و بازآموزی مدم توسط دسته

های مفید، عامـ  بـا محـیط آشـنا تصادفی در جهت کسب نمونه

کند. بنابرین، عام  کنشـی نظر را کسب می دان  موردشود و می

کند. در بخـ  نتـایج نشـان متناسب با شرایط کنونی انتخاب می

شود که مـدم پیشـنهادی نسـبت بـه سـایر رویکردهـای می داده

 از عملکرد بهتری برخوردار است. ،افزایشی مورد مقایسه

 نتایج. 6
هـای مـورد اسـتفاده پرداختـه در این بخ  ابتدا به معرفـی داده

 رویبـر شود. سپس، نتـایج حاصـ  از الگـوریتم پیشـنهادی می

و در ادامـه معیارهـای ارزیـابی  های مورد بررسی بیان شـدهداده

اعمـام الگـوریتم در نهایـت نتـایج حاصـ  از بند معرفی و دسته

بررسی به تفصی  بیان  های موردپیشنهادی بر روی مجموعه داده

 شود.می

 ها. مجموعه داده6.1

لنـدین  صـحت الگـوریتم پیشـنهادی از برای بررسی قـدرت و

هـای و مجموعـه داده UCIمجموعه داده متعلق به بانک مخـزن 

شده اسـت. لبـق  های انسانی استفادهمربو  به تشخی  فعالیت

هــای انســانی توســط هــای تشــخی  فعالیتداده ،[26] مرجــع
                                                             
1 Dirty Data 
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های بلادرنو های هوشمند و از لریق جریانحسگرهای گوشی

 24است. در این مجموعـه داده حـداکثر تولید شده اینترنت اشیا 

فعالیت وجـود دارد. در ایـن پـژوه  منظـور از فعالیـت همـان 

هـای ( مشخصات کلی داده1در جدوم ) ت.ها اسداده 1برلسب

هـای هایی کـه در داده( کلاس2و در جدوم ) UCIمخزن  بانک

های انسـانی وجـود دارد، نشـان داده مربو  به تشخی  فعالیت

 است.شده 

 UCI مخزن بانک یهاداده مجموعه یهایژگیو فیتوص (:1) جدول

#Samples #Classes #Features Datasets 

270 2 14 Australians 

303 2 13 Heart-C 

354 2 34 Ionosphere 

445 2 16 Votes 

7000 2 5000 Gisette 

20000 26 16 Letter 

70000 10 784 Mnist 

5000000 2 18 Susy 
 

 هایفعالیت تشخیص داده مجموعه یهاکلاس فیتوص (:2) جدول

 انسانی

Activity NO Activity NO 

Squats 11 Walking 1 

Mountain Climber 

Twist 
12 Running 2 

Arm Swings 13 Standing Still 3 

Forearm Rotation 14 Sitting on a chair 4 

Dumbbell Biceps Curl 15 Side Leg Lifts 5 

Jumping Jack 16 Boxer Shuffle 6 

Chest Expansion 17 Knee Lifts 7 

Cross Toe Touch 18 
Cycling using 

Exercise Bicycle 
8 

Straight Punch 19 Forward Lunge 9 

Big Arm Circles 20 Torso Rotation 10 

 ها. نتایج الگوریتم پیشنهادی بر روی داده6.2

های افزایشی لندین معیار وجود دارد کـه برای مقایسه الگوریتم

                                                             
1 Label 

از معیارهـای هـا بـه علـت نـامتوازن بـودن دادهدر این پژوه  

در ادامه به شده است که و زمان اجرا استفاده  F1-scoreصحت، 

 شود.توضیح آنها پرداخته می

 UCIهــای بانــک مخــزن در ابتــدا بــا اســتفاده از مجموعــه داده

 از نظـر صـحت بـا لنـدین Inc-RL-SGDالگوریتم پیشـنهادی 

 ، فرونـد[16] ، ژانـو[3] ژانـو الگوریتم افزایشی که عبارتند از:

ــفری[24] ــو[21] ، ص ــار[22] ، لوزین ــید [2] ، پلیک  [20] و س

شود که الگـوریتم پیشـنهادی دارای مقایسه شده و نشان داده می

ها است. شایان ذکر اسـت الگوریتم صحت بهتری نسبت به سایر

، [13]، [3]، [2] الگـوریتم پیشـنهادی در شـرایطی مشـابه بـا که

سازی شده اسـت و نتـایج هپیاد [31]و  [20]، [22] -[24]، [16]

اخذ شده  [31] و [13] مراجع های افزایشی ازالگوریتمبه  مربو 

 برای مقایسه وجود داشته باشد.عادلانه است تا شرایطی 

و پیشــنهادی  تــایج حاصــ  از الگــوریتم( ن1( و )3)های ومجــد

گونـه کـه  دهـد. همـانهای مورد مقایسـه را نشـان میالگوریتم

هـا از الگوریتم پیشنهادی در همه مجموعه داده ،شودمشاهده می

هـای افزایشـی برخـوردار بت به سایر الگوریتمصحت بهتری نس

 است.

 یهاتمیالگور ریسا با یشنهادیپ تمیالگور صحت سهیمقا (:3) جدول

 صد(در )برحسب یشیافزا

Datasets الگوریتم ها 
Gisette Mnist Susy Letter 

6/10 3/10 1/71 2/13 ORF 

4/13 1/10 4/71 1/13 ILVQ 

2/10 0/12 - 4/17 CARTLPP 

0/11 1/11 - 4/74 IELM 

1/13 4/16 7/71 0/16 LinSGD 

0/71 6/11 1/73 0/63 GauasNB 

4/16 1/11 1/14 6/10 Inc-RL-SGD 

 -[24]، [16]، [13]، [3]، [2] هـایشایان ذکر است، در الگوریتم

هنگام دریافت نمونه جدیـد، تمـامی مقـادیر  [31]و  [20]، [22]

شـود، امـا روزرسانی و بازآموزی میبند براساس آن بهقبلی دسته

زان با استفاده از یادگیری تقـویتی میـ Inc-RL-SGDدر الگوریتم 

سپس یادگیری تقویتی بـا توجـه  مفید بودن نمونه بررسی شده و
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پـذیرد یـا آن را گیرد که مـدم را بهای دریافتی تصمیم میبه داده

در همه مجموعـه  Inc-RL-SGDنادیده بگیرد. بنابراین، الگوریتم 

ها از لحاظ صحت و زمان اجرا عملکـرد بهتـری نسـبت بـه داده

 دارد. [31] و [20] هایالگوریتم

 (هیثان )برحسب یشنهادیپ تمیالگور یاجرا زمان (:1) جدول

 Datasets زمان اجرا

36/116 Letter 

30/616 Susy 

24/716 Mnist 

13/16 Gisette 

-INC یشیافزا تمیالگور با یشنهادیپ تمیالگور صحت سهیمقا (:1) جدول

SVM صد(در )برحسب 

 هاالگوریتم
Datasets 

Inc-RL-SGD Inc-SVM [31] 

11/11 11/11 Australians 

23/11 11/16 Ionosphere 

11/11 01/12 Heart-C 

61/17 0/11 Votes 

دیگر از معیارهای مهم زمان اجرا است. لازم به ذکـر اسـت یکی 

افزایشـی هـا از نسـخه غیرفزایشی الگوریتمهای انسخه تمامیکه 

امر هم به آن دلیـ   مراتب بیشتری دارند. این آنها زمان اجرای به

الگوریتم افزایشی یک مدم ممکن اسـت  در یک است که عموما

با این  خواهد شد. افزای  زماناجرا شود که منجر به  هزاران بار

حام فقط در الگوریتم افزایشـی کاهشـی ماشـین بـردار پشـتیبان 

ان اجرا در نظر گرفته شده است و در مابقی زم معیار ،[31] ،[20]

مذکور به زمان اجرا توجهی نشـده اسـت. های افزایشی الگوریتم

های مـذکور مجموعه دادهزمان اجرای  (6)و ( 0) هایدر جدوم

الگـوریتم شـود، لور که مشاهده میشده است و همانان داده نش

 پیشنهادی از زمان اجرای خوبی برخوردار است.

هـا، از لازم به ذکر است که به دلی  نامتوازن بودن مجموعـه داده

( 7)ده شده است و نتایج حاص  در جدوم استفا F1-score معیار

 Inc-SVM در الگـوریتماز سـوی دیگـر،  نشان داده شده اسـت.

اسـتفاده  F1-scoreعلاوه بر معیار صـحت از معیـار  ،[31]، [20]

الگـوریتم  F1-score( میـزان 1جـدوم )اند. از ایـن رو، در کرده

لـور کـه همـانه شده و مقایس  Inc-SVM الگوریتمپیشنهادی با 

شود، الگوریتم پیشنهادی به دلی  استفاده از یـادگیری مشاهده می

 ی از عملکرد بهتری برخوردار است.تقویت

 یشیافزا تمیالگور با یشنهادیپ تمیالگور اجرای زمان سهیمقا (:6) جدول

INC-SVM (ثانیه )برحسب 

 هاالگوریتم
Datasets 

Inc-RL-SGD Inc-SVM [31] 

21/12 14/141 Australians 

32/11 10/14 Ionosphere 

10/14 07/67 Heart-C 

76/1 61/11 Votes 
 

 صد(در )برحسب یبررس مورد یهاداده F1-SCORE یررسب (:7) جدول

F1-score Datasets 

11/11 Heart-C 

31/11 Australians 

31/12 Ionosphere 

41/11 Votes 

11/16 Letter 

73/11 Susy 

11/16 Mnist 

11/16 Gisette 

1/11 HAR 
 

 یشیافزا تمیالگور با یشنهادیپ تمیالگور F1-SCORE سهیمقا (:8) جدول

INC-SVM (درصد )برحسب 

 هاالگوریتم
Datasets 

Inc-RL-SGD Inc-SVM [31] 

31/11 14/14 Australians 

31/12 71/14 Ionosphere 

11/11 14/11 Heart-C 

41/11 11/16 Votes 

در کاربردی دیگر به منظـور بررسـی صـحت و دقـت الگـوریتم 

هـای های مربو  به تشـخی  فعالیتدادهپیشنهادی از مجموعه 

الگـوریتم پیشـنهادی  است، است. شایان ذکراستفاده شده  انسانی

سـازی پیاده ،[26] هـای افزایشـیدر شرایطی مشـابه بـا الگوریتم

و زمان  F1-score( صحت، 1جدوم )و  (3)شک   در است. شده

 [26] مرجـع های افزایشـیاجرای الگوریتم پیشنهادی با الگوریتم

است که الگـوریتم پیشـنهادی نـه شده  مقایسه شده و نشان داده
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هـای الگوریتمبت بـه بهتـری نسـ F1-scoreتنها دارای صحت و 

بلکه از نظـر زمـان اجـرا هـم زمـان  ،است [26] مرجع افزایشی

 اجرای کمتری دارد. 

( 1های مورد بررسی در شـک  )مجموعه داده صحتدر نهایت، 

شـود در تمـامی لور که مشـاهده میهماناست.  نشان داده شده

آمـوزش صـحت دور از  144پس از لی کردن تقریبـا نمودارها 

یتی کند و این ثمره استفاده از یادگیری تقوروند صعودی پیدا می

 .در الگوریتم پیشنهادی است

 
 [26] مرجع افزایشی هایالگوریتم با پیشنهادی الگوریتم F1-SCORE و صحت مقایسه (:3) شكل

   

   

 

  

 هاداده صحت نمودار (:1) شكل
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 هایالگوریتم با پیشنهادی الگوریتم اجرای زمان مقایسه :(9) جدول

 [26] مرجع افزایشی

Run Time 

 ثانیه()برحسب 

Accuracy 

 Algorithms )برحسب درصد(

02 14/16 IKNN 

31 12/77 IDT 

167 77/14 IRF 

07 10/17 Iadaboost 

04 13/11 INB 

70 71/14 Learn++NSE 

33 34/17 Inc-RL-SGD 

 گیری. نتیجه7

و زمـان  با صـحتهای جریانی بندی دادهبرای لبقه در این مقاله

تقویتی  یادگیری از استفاده با افزایشی الگوریتم یک مناسب اجرای

یـادگیری بـه منظـور  بند گرادیان کاهشی تصـادفیبه همراه دسته

گرادیـان بند از دسـتهاله شد. در الگـوریتم پیشـنهادی افزایشی ار

و از یـادگیری تقـویتی هـا بنـدی دادهبرای لبقه کاهشی تصادفی

شـده  ارالـهالگوریتم شود. برای انتخاب کن  مناسب استفاده می

که نتایج آزمایشـگاهی از  ،ها اجرا شدمجموعه داده روی انواع بر

هـای مشـابه آن در بـه نمونـه الگوریتم نسـبت کارایی بالای این

. در حکایــت داردهــای افزایشــی هــای متفــاوت الگوریتمنســخه

آموزی ی جدیـد )بـازشده بنا به دلیـ  ارالـه کنشـالگوریتم اراله 

کـاه  های مفیـد( زمـان اجـرا وسیله نمونههای جدید به نمونه

یافته است و همچنین به دلی  در نظر گرفتن معیـار زمـان اجـرا، 

ذکـر شـده های افزایشـی بت به سایر الگوریتمبرتری بیشتری نس

 دارد.

کنند که هیچ تعـارض منـافعی تعارض منافع: نویسندگان اعلام می

   ندارند.
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