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اندد و تحقيقدات   بار تمرکز کردهفاجعهله غلبه بر فراموشی ی یادگيری برخط به مسئمينهحجم وسيعی از تحقيقات در ز :چكيده

اند. از سوی دیگر، به دليد  حجدم و   و زمان اجرای مناسب تمرکز کرده صحتهای جریانی با بندی دادهی طبقهاندکی در زمينه

 رند.نداام مواجه با آنها را لازم هنگ ییخود کارا یبه خود نيماش یريادگی یسنت یها تمیاز الگور یاريبسهای جریانی نوع داده

یک مدل جدید با استفاده از یدادگيری   مناسب یريادگیو زمان  صحتبا  یانیجر یها داده یبند طبقه یبرابنابراین، در این مقاله  

اسدت کده مامد      نید ا یتیتقدو  یريادگید مهم  یها تياز قابل یكیارائه شده است. تقویتی و الگوریتم گرادیان کاهشی تصادفی 

. در دید افزايخدود ب  یبر دانش قبلد  یجیو به صورت تدر ندسازگار ک دهد یکه رخ م یراتييبا تغ جیرفتار خود را به تدر تواند یم

بدر   یشدنهاد يپ تمی. الگدور دارد طيدر مح یمام  مملكرد بهتر و تعریف پاداش، یتیتقو یريادگیاستفاده از  ه دلي پژوهش ب نیا

و زمان اجدرا   صحتشده و از لحاظ  شیآزما یانسان یها تيفعال صيتشخ یانیجر همجمومه دادف از جمله های مختلداده یرو

و  صدحت هم از نظر  را ییکارا نیبهتر یشنهاديپ تمیالگور یشگاهیآزما جیاست. طبق نتا شده سهیمقا یشیافزا تمیالگور نیبا چند

 دارد. یشیافزا یها تمیالگور ریبا سا سهیدر مقا هم از نظر زمان اجرا
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Abstract: A large amount of research in the field of online learning has focused on the problem of overcoming 

catastrophic forgetting, and few researches have been focused on the classification of the data stream with 

appropriate accuracy and running time. On the other hand, due to the volume and type of data stream, many 

traditional machine learning algorithms do not have the necessary efficiency when faced with it.  

Thus, in this paper, a novel model using reinforcement learning and stochastic gradient descent algorithm is presented 

for classification stream data with appropriate accuracy and running time. One of the important features of 

reinforcement learning is that the agent can adapt its behaviour gradually to the changes that occur and gradually add 

to its previous knowledge. In this research, because of the using of reinforcement learning and definition of reward, 

the agent has a better performance in the environment. The proposed algorithm has been tested on various data, 

including the dataset of human activity recognition, and compared with several incremental algorithms in terms of 

accuracy and running time. According to the experimental results, the proposed algorithm has the best performance 

both in terms of accuracy and running time compared to other incremental algorithms. 

Keywords: Accuracy and Running Time; Data Stream; Incremental Learning; Reinforcement Learning; Stochastic Gradient 

Descent. 
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 مقدمه .1

مختلـ    یهـا  نهیها و زم ها در حوزه از داده یمیامروزه حجم عظ

 ـبـه وـورج جر   دشدهیتول یها و اغلب داده شوند یم دیتول  یانی

هسـتند کـه در طـوم زمـان      ییهـا  داده 1یانیجر یها هستند. داده

وجـود   هـا  بـه همـه داده   دسترسی و در هر لحظه شوند یم دیتول

و نوع آنهـا باعـ     دشدهیتول یها حجم داده رو، نیاز ا. [1] ندارد

از مسـال  چـال     یک ـیانـد.   شـده  ییهـا  به وجود آمدن چـال  

 است. یانیجر یها کردن داده یبند طبقه ی لهئمس ز،یبرانگ

 وـحت بـا   یانی ـجر یهـا  کـردن داده  یبنـد  طبقه یدر راستا

بـا مشـک  مواجـه     نیماش ـ یریادگی ـ یسنت یها تمیمناسب الگور

اسـت کـه    نیفـر  بـرا   یسـنت  یها تمیدر الگور رای. زشوند یم

مدم  اریدر اخت کسانی عیو با توز جا کیها به وورج  داده یتمام

شـده در   یآور معج یها داده یاز تمام تواند یقرار دارند و مدم م

. امـا  دیاستفاده نما یبند طبقه وحت نیشتریبه ب یابیدست یراستا

 ـبـا  تول  یدر طوم زمان، در حجم و سـرعت  یانیجر یها داده  دی

 یردهـا کـه در کارب  ییها به دادهتوان  ی. به عنوان مثام، مشوند یم

. از [1]اشاره نمود  شوند یم دیتول  یتیامن یها  گ ا،یاش نترنتیا

هستند؛  عیرتوزییعموما همراه با تغ یانیجر یها داده گر،ید یسو

مشـخ    عیتوز کیزمان خاص از  کیها تا  معنا که داده نیبه ا

 ـتوز جیاما به تدر کنند یم تیتبع  ـهـا تغ  داده عی  ـ. اکنـد  یم ـ ریی  نی

بـه   نیماش یریادگی یسنت یها تمیکه الگور شود یسبب م یژگیو

با آنها نداشته باشند و  ه زم را  هنگام مواجه ییخود کارا یخود

نمـودن   بنـدی  هطبق ـ یبرا، بدین ترتیب برازش شوند.   یدچار ب

 ـ یها تمیالگورمذکور  یها داده مطـر  شـده    2یش ـیافزا یریادگی

هـا اعمـام    کـنن داده  یغالبـا بـرا    تمینوع الگـور  نی. ا[2] است
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 ـآمـوزش و   ی مرحلـه  یریادگینوع  نی. در اشود یم در  یریادگی

 .ردیگ یطوم زمان و به طور مداوم وورج م

در حـوزه   یقدمت طو ن 3یتصادف یکاهش انیگراد تمیالگور

 ـگراد سـاز  نهیدارد و توسط به نیماش یریادگی  نـه یبه یکاهش ـ انی

ح  انواع مسـال  مختلـ     یمذکور برا تمیالگور. [3] شده است

. امـا  شـود  یها، پردازش متن و... استفاده م داده یبند همانند طبقه

 یمناسب ییکارا یانیجر یها همذکور هنگام مواجه با داد تمیالگور

 ندارد.

 یبنـد  طبقـه  وـحت حالـت از نظـر    نیبهتر ،یبه وورج کل

مدم  د،یجد ی است که با ورود هر نمونه یحالت یانیجر یها داده

 ممکن است. ریزمانبر و غ اریبس یروش نیبازآموزش شود. اما چن

 وحتبا  الذکر فوق یها داده نمودن یبند طبقه یبرا رو، نیاز ا

که عبارتنـد   میرو هست مناسب با دو چال  روبه یریادگیو زمان 

( 2جهـت کـاه  زمـان اجـرا.      نـه یبه یهـا  ( انتخاب نمونه1از: 

 ـمختلـ  از توز  یهـا  انی ـجر یها داده یرویپ متفـاوج.   یهـا  عی

 دیجد ی با ورود هر نمونه ایآ شود، یکه مطر  م یسوال ن،یبنابرا

  ر؟یخ ایمدم بازآموزش شود  دیاب

 هها و سوام ذکرشـد  به چال  است نیا بر قصد مقاله نیا در

بند  به همراه دسته یتیتقو رییادگیبر  یمبتن یو مدل پرداخته شود

 یبـرا  Inc-RL-SGDتحـت عنـوان    یتصـادف  یکاهش ـ انیگراد

 یبنـد  طبقـه  یمناسب در راستا یو زمان اجرا وحتبه  یابیدست

تا هـر   شود یطراح یشیافزا یریادگیبه منظور  یانیجر یها داده

 نظـر گرفتـه شـد را    رای که به عنوان ورودی برای مـدم د  نمونه
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نمونه به مدم اضافه شود و مدم مجددا اجـرا   ایکند که آ یبررس

 .ریخ ایشود 

ی متعلق به بانـک   در مدم پیشنهادی از چندین مجموعه داده 

 ـفعال  یجریانی تشخهای  و مجموعه داده UCI ی داده  یهـا  تی

آزمای  عملکرد مدم استفاده شده است. شایان ذکر  یبرا یانسان

یـادگیری   هـای  تمیمدم پیشنهادی با سـایر الگـور   لکرداست، عم

شـده اسـت کـه مـدم      ایشی مقایسه شده اسـت و نشـان داده  افز

افزایشـی دارای عملکـرد    های تمیپیشنهادی نسبت به سایر الگور

 بهتری است. 

شده است. در بخ   یسازمانده ریمقاله به وورج ز ی مهادا

 یدر بخ  سوم بطور مختصرکارها ه،یاول میمفاه  یدوم به تعر

 تمیالگورتوضیح در بخ  چهارم به  شود، یگذشته مرور م

در  شود. یپرداخته م یابیو در بخ  پنجم به ارز یشنهادیپ

 .شود یاراله م یریگ جهینت یانیدر بخ  پا نهایت

 مفاهيم پایه .2

و زمـان   وـحت بـا   یانیجر یها نمودن داده یبند طبقه به منظور

 تـوان  ینم ـ نیماش یریادگی یسنت یهاتمیمناسب از الگور یاجرا

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

 ـبـه منظـور    یتصادف یکاهش انیبند گراد دسته  یش ـیافزا یریادگی

 حیتوض ـتفصی  موارد فوق به  یشده است. در ادامه تمام یطراح

 شده است.  داده

 . گرادیان کاهشی تصادفی2.1

ساده و در  سازی شی تصادفی یک الگوریتم بهینهکاه انیگراد

روش  نیاست که ا 4انیتابع ز سازی بهینه یحام کارآمد برا نیع

 تابع .[3] کاهشی است انگرادی روش ازفی تصاد بیتقرک ی
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و  تیسنج  مناسب بودن مدم از نظر قابل یبرا یاریمع ان،زی

 تابع انتخاب. [4] ستا دیجد یمقدارها بینی پی در  ییتوانا

 یها ادهد ایوجود نقاط  رینظ یمناسب به عوام  متعدد انزی

 .دارد دیگر بستگیو عوام   نیماش یریادگی تمریلگوپرج، نوع ا

مجموعه هایی که در  در الگوریتم مذکور به ازای تمامی نمونه

 (1)داده آموزشی وجود دارند میانگین گرادیان طبق رابطه 

گرادیان تخمین زده  tآید و سپس برای هر تکرار  بدست می

 شود: می

(1) 
     

 

 
∑   

 

   

           

تـابع    های مجموعـه آموزشـی و    برابر با تعداد ک  نمونه   که 

 زیاتی است که باید کمینه شود.

 نیتخم ـ بـرای  گـردد  مـی  مشاهده (1طه )همانگونه که در راب

اگـر   ن،یمحاسبه شـود. بنـابرا   ها همه نمونه نیانگیم دیبا انیگراد

 -بـه روش فـوق   انیگراد محاسبهکنن داده باشند،  ها از نوع داده

 ـ  یزمانبر است. برا اریالذکر بس  مشـکلی  نیممانعت از بـروز چن

 ـنـوع گراد  نیا رد. شد مطر  کاهشی تصادفی انگرادی طبـق   انی

کـ    یبـه جـا   هـا  نمونهاز  ای دسته برای تکرار هر در( 2رابطه )

 شود: میزده  نیتخم انیا، گراده نمونه

(2) 
     

 

  
∑   

  

   

           

آموزشـی   هـایی هسـتند کـه از مجموعـه     بیانگر نمونه   که 

اش نسـبت بــه مجموعـه آموزشــی    شــوند و انـدازه  انتخـاب مـی  

 کوچکتر است.

 . یادگيری تقویتی2.2

های اوـلی یـادگیری ماشـین، یـادگیری تقـویتی       از تکنیک  یکی

کـه عامـ  هـیو نـوع     هـایی   این نوع یادگیری برای محیطاست. 

در ایـن نـوع   . [5]شناختی نسبت به آنها نـدارد، مناسـب اسـت    



 

  

شود تا از طریق تعام  با محـیط   اجازه داده می 5یادگیری به عام 

العم  به آن، پـاداش تجمعـی را بـه حـداکثر      دادن عکس و نشان

 6هـا  یادگیری تقویتی عبارتند از: مجموعه حالـت  عناوربرساند. 

 8، تـابع انتقـام حالـت          7هـا  کن مجموعه  ،      

 مشـخ   را a کن  که حالت بعدی پس از اجرای          

بیـانگر میـزان پـاداش انتخـاب     که         9، تابع پاداشکند می

 است. sدر حالت  a کن 

عملکـرد یـادگیری تقـویتی را     یتوان نحـوه  می (1) در شک 

انجـام   را بـر روی محـیط      کـن  مشاهده کـرد. ابتـدا عامـ     

را     کـن  عامـ    ،بـود     حالـت  که در سپس محیط. دهد می

     رود و پـاداش   مـی      به حالت بعدی  ود کن می انتخاب

 .[6] دهد می را به عام  گزارش

 

 : معماری یادگیری تقویتی(1) شک 

 . یادگيری افزایشی2.3

کـنن   نمودن یبند به منظور طبقه یشیافزا یریادگی یهاتمیالگور

-تمیالگور نوعاین  . [2]اند  همطر  شد یانیجر یها ها و داده داده

 ـبه طور کام  دان  مدم موجـود را   ها  ـرو .رنـد یگ یم ـ ادی  یهی

هـای ورودی بـه    دادهوورج اسـت کـه    نیبد یشیافزا یریادگی

شـوند.   طور مداوم برای گسترش دان  موجود به مدم اضافه می

 شود. آموزش به طور مداوم انجام می یبنابراین، مرحله
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 یهـا  اسـت کـه مـدم بـا داده     نیا یشیافزا یریادگیهدف از 

دان  موجـود خـود را فرامـوش     نکهیسازگار شود بدون ا دیجد

ارالـه شـده    یمتعدد یشیافزا یریادگی یهاتمیالگور تاکنون کند.

 توان یم رای شیافزا یریادگی یها تمیالگور ،یاست. به وورج کل

ــته  ــه دو دس ــازآموز و  یب ــر ب ــازآموز تقسـ ـغی ــود. در  میب نم

به مـدم   یدیجد یها که نمونه یهنگام بازآموزغیر  یها الگوریتم

ی آموزش ـ یهـا  با تمام نمونـه  یبه بازآموز یازین شوند، یاضافه م

زمان آمـوزش کـاه     ینهیمصرف حافظه و هز ن،ی. بنابراستین

 یهـا نگهـدار   نمونـه  یتمام ،بازآموز یها . اما در الگوریتمابدی یم

 شـود  یبه مدم اضافه م ـ یدیجد یکه نمونه یو هنگام شوند یم

 ن،یاست. بنابرا یآموزش یها با تمام نمونه مدمی بازآموز ازمندین

 .ابدی یم  یمصرف حافظه و زمان آموزش افزا

 مرور کارهای گذشته .3

یـادگیری   هـای سـنتی   های گذشـته محققـان از الگـوریتم    در دهه

هـای   هـای بیـزین، درخـت تصـمیم، جنگـ       مانند شـبکه  ماشین

کردند  ها استفاده می بندی نمودن داده به منظور طبقهتصادفی و ... 

هـا و   های مذکور هنگام مواجه با کنن داده اما الگوریتم. [7-12]

رو شـوند. بـرای    های جریانی ممکن است با شکسـت روبـه   داده

گیری هـای یـاد   غلبه بر این موضوع، برخی از محققین الگـوریتم 

ر  کردند. در ادامـه بـه توضـیح مـوارد فـوق      را مط [2] افزایشی

 شود. پرداخته می

هـای   در پژوهشی اغلـب الگـوریتم   [13]لوزینگ و همکاران 

های مختلفـی   معروف یادگیری افزایشی را بر روی مجموعه داده

 شود. یح آنها پرداخته میآزمای  کردند که در ادامه به توض

ــر  الگــوریتم [15, 14, 3]برخــی از محققــین  هــایی مبتنــی ب

از الگوریتم گرادیان کاهشی تصادفی یادگیری افزایشی با استفاده 

برای یادگیری یـک مـدم خطـی     ضرربا به حداق  رساندن تابع 

 یتصـادف کاهشـی   انیگراداند. به عنوان مثام، الگوریتم  اراله کرده



 

  

 بـا  زیمتمـا  مدم کی یریادگی یبرا کارآمد یساز نهیبه روش کی

تـابع  یـا   10تـابع  جسـتیک   ماننـد  ضـرر  تابع رساندن حداق  به

های پراکنده و با ابعـاد بـا     است. الگوریتم آنها برای داده 11هینج

بندی متن یا پردازش زبان طبیعی مورد  طبقه یکه اغلب در حوزه

 گیرند، عملکرد خوبی داشته است. استفاده قرار می

 یمواز ینگاوس عیتوز کی با ین سادهزیبالگوریتم  [16]ژانگ 

 ـ امکـان  13خلوج مدم است.  اراله کرده 12محور  اریبس ـ یریادگی

. کنـد  یم فراهم حافظه یازهاین و پردازش زمان نظر از را کارآمد

 ردی ـگ یم ادی را  یآموزش مثام ینچند موثر طور به الگوریتم نیا

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

 . [19, 18] نتایج قاب  قبولی داشته است

بـرخط   یادگیری متوالی الگوریتم یک [20]اران فروند و همک

ــبکهرا  ــرای ش ــای  ب ــدفوروارده ــه 14فی ــک  ی ــد.  ت ــه کردن ارال

 15به عنوان ماشین یادگیری افراطی متـوالی آننیـن   الگوریتمشان

قسـمت بـه   ها را تک به تـک یـا    تواند داده شود و می شناخته می

ثابت یا متغیر یاد  قسمت یبا اندازه ها( ک از داده)یک بن قسمت

 ـ پـردازش  زمـان  یتـوجه  قاب  طور به که بگیرد  کـاه   را یکل

 . دهد یم

 تمیالگـور  از یش ـیافزا ینسخه کی [21]وفری و همکاران 

را ارالـه   16بـرخط  یتصـادف  جنگـ  ی تحت عنوان تصادف جنگ 

 یهـا جنگـ   و بـرخط 17یبنـد  سهیک رویکرد آنها ترکیب .اند کرده

 اساس بر) درختان ک  حذف کردن بارویکردشان  است. یتصادف

 و ثابـت  یزمان فواو  در( آنها سهیک از خارج ینیتخم یخطاها
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 ریپـذ  امکان را دان  یزمان یوزنده د،یجد درختان یمتوال رشد

 زینـو  بـا  ییهـا  برنامـه  درتواند  یم رو، رویکردشان از این. کند یم

 .باشد دیمف یبصر یابیرد طوم در با  یظاهر راجییتغ ای یزمان

 بـردار  یساز زهیکوانتیک الگوریتم  [22]لوزینگ و همکاران 

 یریادگی بردار یساز زهیکوانت از یاقتباسکه   18یشیافزا یریادگی

در رویکردشان  اند. ، اراله کردهاست [23] 19کیاستات یافتهی میتعم

 در کـه کنند  دیگری تعری  می  رویکردشان تابع ضرر را به گونه

 .کنـد  به مدم اضافه مـی  را یدیجد هیاول یها نمونه لزوم وورج

وـورج   اشـتباه  یبنـد  طبقـه  یها نمونه تعداد اساس بر درج نرخ

 . گیرد می

ــاران   ــار و همک ــوریتم [2]پلیک را مطــر    ++Learnالگ

 بـا  20ییهـا  تکـه  در یافتیدر یها نمونهاند. در الگوریتم آنها  نموده

 ،قسـمت  هر یبرا .شود یم پردازش شده  یتعر  یپ از یاندازه

 از و شـوند  یم داده آموزش هیپا یها کننده یبند طبقه از 21یگروه

 بیــترک «هــا گــروه از یگروهــ» بــه یوزنــ تیــاکثر یرا قیــطر

 کننـده  یبند طبقه هر ،AdaBoost [20] تمیالگور مشابه. شوند یم

ها  داده عیتوز اساس بر که ی قسمتیها نمونه از یا مجموعه ریز با

 .شود یم داده آموزش ،است

رویکرد ماشین بردار پشتیبان افزایشـی   [24]سید و همکاران 

. رویکـرد آنـان بـدین    انـد  ها اراله کـرده  بندی داده به منظور طبقه

شوند  ها به چندین دسته تقسیم می وورج است که مجموعه داده

بنـدها در نظـر گرفتـه     ها به ترتیب به عنوان ورودی دسته و دسته

بند برای هر دسته، بردارهای پشـتیبان را   رو، طبقه شوند. از این می

های قبلی به جـز بردارهـای پشـتیبان     کند و تمامی داده کسب می
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شوند. ولی هرگاه نمونه جدیدی به مجموعه داده قبلی  یحذف م

شود. با این حـام، رویکـرد    شود، مدم از ابتدا اجرا می اضافه می

ی نیـاز بـه حافظـه    -1مذکور دارای معایبی است که عبارتند از: 

فر  یکسان بـودن توزیـع    -3زمان اجرای طو نی.  -2بزرگ. 

  ها. داده

یکی از معایب یادگیری همانطور که قبن بیان کردیم، 

رو، برخی از  بار است. از این افزایشی مشک  فراموشی فاجعه

هایی را برای مقابله با مسئله مذکور اراله  محققین الگوریتم

شده دارای بار محاسباتی زیادی  های اراله کردند، اما اکثر الگوریتم

هستند و به حافظه بزرگی نیاز دارند. بنابراین، ژاو و همکاران 

یک الگوریتم یادگیری افزایشی مبتنی بر بافر حافظه محدود  [25]

ند. در الگوریتم مذکور به منظور حفظ دان  قدیمی مطر  کرد

شود. شایان ذکر است، اگر  تعدادی نمونه در حافظه نگهداری می

شده در حافظه کم باشد، سبب کاه   های ذخیره تعداد نمونه

شود. از سوی دیگر، برای افزای  دقت مدم نیاز به  دقت مدم می

افزای  هزینه  های زیادی است که این امرمنجر به ذخیره نمونه

 22کاهی بنابراین، در الگوریتم مذکور از یک روش نمونه شود. می

ها در بافر حافظه و کاه  هزینه  به منظور افزای  تعداد نمونه

شود و هنگام اضافه شدن نمونه جدید، مدم با استفاده  استفاده می

شود.  شده قبلی بازآموز می های ذخیره از این نوع نمونه و نمونه

الگوریتم مذکور از دقت خوبی برخوردار است، اما زمانبر اگرچه 

 است.

ــد  برخــی از دســته [26]وکیلــی و همکــاران  بنــدها را همانن

بنـد   ، دسـته نزدیکترین همسـایه  kدسته بند  بند بیزین ساده، دسته

هـا هماننـد    جنگ  تصـادفی  و...، همننـین برخـی از الگـوریتم    

انـد.   را به نسخه افزایشی تبـدی  کـرده   [20]و  [2]های  الگوریتم

های انسـانی را بـه منظـور     تشخی  فعالیت یآنها مجموعه داده
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 اند. هایشان استفاده نموده بررسی وحت و وحت الگوریتم

های جریانی هستند که  ای از داده های ترافیک شبکه گونه داده

 [27]رسـند. لـی و همکـاران     طوم زمان مـی  به طور مداوم و در

الگوریتمی مبتنی بر یـادگیری افزایشـی بـا اسـتفاده از الگـوریتم      

 -های بدافزار رمز گرادیان کاهشی تصادفی برای شناسایی ترافیک

  اند. ها را طراحی نموده شده در شبکهگذاری

های  بندی مجموعه کنن داده رای طبقهب [28]دوو و همکاران 

الگوریتم الگوریتمی مبتنی بر یادگیری افزایشی به همراه  تصاویر

گرادیان کاهشـی  اند. طراحی کرده یمحل یتصادفکاهشی  انیگراد

kمیـانگین   تصادفی محلی بلوک داده را با استفاده از الگـوریتم 
23 

کنـد و سـپس بـه وـورج مـوازی مـدم        قسمت تقسیم می kبه 

گرادیان کاهشی تصادفی را در هـر قسـمت بـه وـورج محلـی      

 آموزد. می

و ی اثر انگشت جعل  یتشخ یبرا [29]ران همکا آگروام و

د بن تهبا استفاده از دسی شیافزا یریادگی تمیک الگوری یواقع

د. ان کردهاراله  بندی های خوشه و الگوریتم بانیبردار پشت نیماش

ها استفاده  دهموجود در دای آنها از شباهت ذات تمگوریدر ال

شوند و سپس  یم یندب شهها خو دهابتدا دا ن،یشود. بنابرا می

شوند.  یم یبند طبقه بانیبردار پشت نیا با استفاده از ماشه شهخو

است که هنگام اضافه شدن  وورج نیبد تمیورلگا نیا تیمز

. ستین مدم مجدد یبه بازآموز یازین ،به مدم دیجد نهنمو

به ی به دسترس یازین لیاثرانگشت جع  یتشخ یبرا ن،یبنابرا

 یریادگی نیدر حی قبل دهید آموزش یها اثرانگشت

به حافظه  ازیمنجر به ن این امر که ست،ین دیجد یها اثرانگشت

بزرگ ی لیخ دهحام، اگر از مجموعه دا نیشود. با ا یکم م

 شود. ی میمحاسبات بار  یسبب افزا، استفاده شود

                                                             

23 k-means 



 

  

های عصبی  ها از شبکه بندی داده برخی از محققان برای طبقه

اند که در  های یادگیری افزایشی استفاده کرده به همراه الگوریتم

 شود. ادامه به توضیح آنها پرداخته می

الگوریتم یادگیری افزایشی مبتنی بر  [30] هوو و همکاران

ها  بندی داده را برای طبقه 24شبکه عصبی خود رمزگذار متغیر

ها از شبکه عصبی خود  مطر  کردند. به منظور استخراج ویژگی

از  کهشب یکسپس از شود.  استفاده می رمزگذار متغیر

 نیود. همننش یاستفاده مها  داده یبند طبقه یبرا دهید آموزش  یپ

 یبرا داده کمکیبه عنوان  متغیر خود رمزگذار یها یخروج

  دادههنگام اضافه شدن  ن،یشود. بنابرا یاستفاده م دیجد یها دهدا

و  ظهحاف نهیهز جهیشود. در نت ینم یمدم از ابتدا بازآموز دیجد

ی لیخ دهحام، اگر از مجموعه دا نی. با اابدی میمحاسباج کاه  

و سبب  ابدی می  یبزرگ استفاده شود زمان آموزش مدم افزا

 شود. ی میبار محاسبات  یافزا

های متنی  بندی داده به منظور طبقه [31]شان و همکاران 

را  25الگوریتمی مبتنی بر شبکه عصبی حافظه کوتاه مدج طو نی

آموز، یادگیری  مولفه دان  4مطر  کردند. الگوریتم آنها شام  

آموز ابتدا  دان  مولفهدر تقویتی، معلم و متمایزکننده است. 

وورج  مذکور یه عصبشبکتوسط  هیاول یها ینیب - یپ

 مولفه نیچند جینتای تیتقو یریادگی مولفه. سپس ردگی یم

 لترشدهیف جیمعلم نتا مولفهکند. پس از آن،  می لتریآموز را ف دان 

 سترا بد ییمتون نها بندی طبقهکند و  می بندی طبقهرا مجددا 

نامحدود   یاز تعداد افزا یریجلوگ یبرا تیآورد و در نها یم

 مولفهها، از  نهتعداد نمو  یآموز با افزا دان  یها مولفه

دان  آموز بر اساس  یها ولفهکردن م لتریف یبرا زکنندهیمتما

مجموعه  یها بر رو  ی. آزماشود یشباهت آنها استفاده م
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از عملکرد  مذکور تمیورگدهد که ال یمختل  نشان م یها دهدا

 خوبی برخوردار است.

یک الگوریتم یادگیری افزایشی  [32]لموس و همکاران 

بندی  برای طبقهحافظه کوتاه مدج طو نی مبتنی بر شبکه عصبی 

های جریانی پیشنهاد کردند. ایده اولی الگوریتم به این  داده

برای  مذکورهای ذاتی شبکه عصبی  وورج است که از ویژگی

ها و  بار، تغییر توزیع داده کنترم کردن مسئله فراموشی فاجعه

که  دهد ینشان م تجربی جینتامدیریت حافظه استفاده شود. 

دهد و  یواکن  نشان م ها ر توزیع دادهتغییبه الگوریتم مذکور 

 است. مقاوم یزینو یها در برابر داده نیهمنن

 یشیافزا یریادگیک الگوریتم ی [33]بوشانکومار و همکاران 

بر  یآب هوشمند مبتن تیفیک یبند طبقه یبرا دیجد یقیتطب

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

، SMOTEژنتیک و   ها از الگوریتم زان بودن دادهمشک  نامتو

ب از شبکه عصبی آبندی کیفیت  ها و طبقه استخراج ویژگی

آب با استفاده  تیفیک یها داده رو، ابتدا استفاده شده است. از این

 ها یژگیوسپس، شود.  یم یآور جمع ایاش نترنتیا یاز حسگرها

شوند.  یحذف مهای زالد و نامربوط  ویژگی شوند و استخراج می

ها دو الگوریتم ژنتیک و  سازی داده متوازن برایسپس، 

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

ذکر این نکته ود. ش یاستفاده می بند عمیق برای طبقه عصبی

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

کیفیت  بندی طبقهشده برای  شود بلکه از دان  قبلی کسب نمی

د. اگرچه الگوریتم مذکور از عملکرد خوبی شو آب استفاده می

برخوردار است، اما به دلی  استفاده از شبکه عصبی عمیق و 

 های پنهان زمانبر است. تعداد زیاد  یه

یک الگوریتم یادگیری افزایشی مبتنی  [34]کانگ و همکاران 

ها و اضافه شدن  بندی داده بر شبکه عصبی عمیق برای طبقه

ها پیشنهاد  های قدیمی داده کنس جدید به مجموعه کنس



 

  

با حافظه  دیجد دان طور مداوم کردند. در الگوریتم آنها به 

شوند در حالیکه دان  قدیمی حفظ  گرفته می ادیمحدود 

لگوریتم مذکور احتمام اهمیت هر ویژگی تخمین شود. در ا می

هایی که بیشترین احتمام اهمیت را  شود. سپس ویژگی زده می

شوند.  بندی استفاده می داشته باشند نگهداری شده  و برای طبقه

های  از سوی دیگر، هنگام اضافه شدن نمونه جدید ابتدا ویژگی

و  شده های استخراج شود. سپس، ویژگی آن استخراج می

هایی که در مراح  قبلی نگهداری شده بودند با یکدیگر  ویژگی

به منظور بررسی این که آیا نمونه جدید متعلق به کنس جدید 

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

شود. اگرچه الگوریتم از  جدید الگوریتم از ابتدا اجرا نمی

به دلی  استفاده از شبکه  اما عملکرد خوبی برخوردار است،

 عصبی عمیق زمانبر است.

 الگوریتم پيشنهادی .4

شده از یـادگیری   های اراله الگوریتم قبن بیان کردیم،همانطور که 

بنـدی نمـودن    طبقـه بندهای مختل  برای  افزایشی به همراه دسته

مواجـه بـا   هنگـام   هـا  الگوریتم اکثراما  ،شده استها استفاده داده

یا عملکرد ضعیفی از  اندبا شکست مواجه شدههای جریانی  داده

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

در یادگیری افزایشی زمان اجرا است ولی در راهکارهایی که بـه  

بنـابراین،  ست به این معیار توجهی نشده اسـت.  آنها اشاره شده ا

هـای   بنـدی داده  برای طبقه این است کهبر در این پژوه  قصد 

مناسب از یادگیری تقویتی  اجرایو زمان  وحتبا  مورد بررسی

بـه منظـور یـادگیری     بند گرادیان کاهشی تصادفی به همراه دسته

شـایان ذکـر اسـت، الگـوریتم پیشـنهادی       .شودافزایشی استفاده 

 بند گرادیان کاهشی تصادفی نیسـت و  محدود به استفاده از دسته

بنــدهای دیگــر بــه شــرط آنکــه تعــداد  امکــان اســتفاده از دســته

بند را در قالب یـک   بند کم باشد، بتوان دسته پارامترهای آن دسته

بردار نمای  داد و برای آن تعدادی کن  تعریـ  کـرد، وجـود    

 (2ک  )در ش ـ Inc-RL-SGDالگوریتم پیشنهادی  دارد. معماری

 شده است. داده نشان

 

 Inc-RL-SGD: معماری الگوریتم پیشنهادی(2)شک  

یـک   تصـادفی شی کاه انیگراد م،یکرد انیهمانگونه که قبن ب

 ـ محققـان  ازخـی  بر سـازی اسـت.   الگوریتم بهینه  ک الگـوریتم ی

بندها  شی تصادفی و دستهکاه انگرادی برشی مبتنی یافزا یریادگی

 اگـر ثابت کردند کـه   تمشانوریلگآنها در ا. [14, 3] کردند مطر 

یـک  بـرای یـادگیری    زیان هینج تابع باشی تصادفی کاه انگرادی

بنـد   بندی معـادم دسـته   توان به دسته مدم خطی استفاده شود، می

 .[13]ماشین بردار پشتیبان دست یافت 

هدف از یـادگیری تقـویتی    ؛همانطور که قبن ذکر شده است

و هـدف در ایـن    [5]به حداکثر رساندن پاداش تجمعـی اسـت   

 یو زمان اجرای مناسب است. نحوه وحتپژوه  دستیابی به 

یادگیری تقویتی برای دستیابی به پاداش مورد نظر بدین وورج 

گیرد و سپس وارد  است که ابتدا مقداردهی اولیه مدم وورج می

شود. در این مرحله تعداد محدودی از نمونه  آموزش می یمرحله

مـدم آمـوزش    گرادیان کاهشی تصادفیبند  ها با کمک دسته داده

بنـد   ها بـه عنـوان ورودی دسـته    شود. بدین ترتیب، نمونه داده می

آنها را  گرادیان کاهشی تصادفیشوند و  مذکور در نظر گرفته می

 کند.بندی می طبقه

است  ها ری تقویتی شام  مجموعه حالتیادگیاز سوی دیگر، 

بردار حالت در یادگیری تقـویتی نمایشـی از محـیط فعلـی      .[5]

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



 

  

مشاهده است و شام  تمام اطنعاج مربوط به محیط اسـت کـه   

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

اســت. حــام  Mt-1 و مــدم xt شـام  دو مولفــه نمونــه دریـافتی  

بایست راهکاری اراله شود که مدم در قالب یک بـردار بیـان    می

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

. در بند ماشین بردار پشـتیبان، مـدم یـک ابروـفحه اسـت      دسته

بنـد گرادیـان کاهشـی تصـادفی یـک رابطـه خـط هماننـد          دسته

ابطه خط توسـط الگـوریتم   وجود دارد که این ر SVMابروفحه 

تـوان   شـود. بنـابراین، مـی    گرادیان کاهشی تصادفی محاسبه مـی 

آمده را به عنوان بازنمـایی مـدم در    پارامترهای رابطه خط بدست

 گرفت و به بردار حالت اضافه نمود.نظر 

در قالب یک بردار دریافـت   xtاز سوی دیگر، نمونه دریافتی 

تـوان در کنـار یکـدیگر     مذکور را میشود. بنابراین، دو مولفه  می

قرار داد و در قالب یک بردار حالت درنظرگرفـت. هنگـامی کـه    

های موجود، عام  باید  شود از بین کن  حالت جدید دریافت می

 بهترین کن  را انتخاب کند.

در حالت کلی، برای مسئله مورد نظر سه کن  تعری  شـده  

 است که عبارتند از:

 TAزآموزی مجدد مدم.دید و با: پذیرفتن نمونه ج 

 TUSآموزی مـدم بـه   : پذیرفتن نمونه جدید و باز

هـایی کـه    در هر گام نمونـه  های مفید؛ نمونهوسیله 

حاوی خطـای کمتـری هسـتند و بـه رابطـه خـط       

ذکـر ایـن نکتـه     .شـوند  نزدیکتر هستند، ذخیره می

ــه نــوع داده  ــا توجــه ب هــا تعــداد  الزامــی اســت، ب

 ت.های مفید متغیر اس نمونه

 NTبا فـر  اینکـه نمونـه     : نپذیرفتن نمونه جدید

ــا حــاوی   ــدتری نیســت ی ــاج جدی حــاوی اطنع

اطنعاج کم ارزشـی اسـت و بـا در نظـر گـرفتن      

سربار ناشی از بازآموزی به ورفه نیست که با ایـن  

  نمونه بازآموزی انجام شود.

هـدف دسـتیابی بـه بیشـترین وـحت       از سوی دیگر، اگـر 

های جدید  ممکن باشد، بهترین راهکار این است که تمامی نمونه

را بپذیریم و مدم را مجددا بازآموزی کنیم؛ اما این روش بسـیار  

توان تعری  کرد تا به  بنابراین، کن  جدیدی را می زمانبر است.

رو، به جـای بـازآموزی    از اینهدف اولی پژوه  دست یاقت. 

هـای   ها، ورفا مدم با اسـتفاده از نمونـه   دم با تمامی نمونه دادهم

شود. مزیـت ایـن    آوری شده است، بازآموزی می مفیدی که جمع

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

 یابد. کمتر است. بنابراین، زمان بازآموزی کاه  می

 کـن  از بـین سـه   عام  با توجه به موقعیـت دریـافتی    حام

کنـد. پـس از دریافـت     ممکن را انتخاب می کن موجود بهترین 

 شود. ، پاداش محاسبه میکن حالت و 

بندی باشـد   وحت طبقهورفاً هدف دستیابی به بیشترین اگر 

جدیـد   نمونـه  با پذیرش نتوا است و می وحت کافیمعیار تنها 

ممکن دسـت   وحتبازآموزی نمود تا به بهترین  مدم را مجددا

ــابراین،  . ولــی عمــن ایــن روش بســیار زمــانبر اســت.یافــت بن

بایست توازنی بین وحت و زمان در نظر گرفته شود تـا هـر    می

دفعه با اضافه شدن نمونه جدید، مدم از ابتدا یازآموزی نشود. به 

 :شود ( تعری  می3به وورج رابطه ) همین دلی ، تابع پاداش

(3) 
         

    

              
 

و  tبیانگر وحت یادگیرنده در واحد درود در دوره      که 

در واحد  و tبیانگر زمان یادگیری در دوره                

 ثانیه است.



 

  

دو معیـار  اگـر در تـابع پـاداش    شود  همانطور که مشاهده می

ها بـا   بندی داده یادگیری در نظر گرفته شود، طبقهوحت و زمان 

 شود. وحت و سرعت با  انجام می

های  در الگوریتم Inc-RL-SGDشبه کد الگوریتم پیشنهادی 

ارالـه شـده   سازی محیط  شبیهو  دو مرحله آموزش( در 2( و )1)

 شود. است که در ادامه به توضیح آنها پرداخته می

 Inc-RL-SGD الگوریتم(: مرحله آموزش 1)الگوریتم 

 INPUT: Training data D = {(x1, y1), (x2, 
y2),…, (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), (x2, y2),…, (xt', yt' ) where t'<t 

 Initialize simulation environment 
 For episode k = 1 to K 

o Receive sample xt 

o Shuffle the training data D 
o Initialize state st = xt ꓵ Mt-1 

o 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 = maxa Q(st, a, θ) 

o rt, Mt = STEP (at, (xt, yt), Mt-1) 

o Set st+1 = xt+1 ꓵMt 

o Store (st, at, rt, st+1) to RM 
o Randomly sample (si, ai, ri, si+1) 

from RM 

o Set Oi = (ri + γ maxa' Q (si+1, a', θ)) 

o Calculate loss function L(θ) 

 

 Inc-RL-SGD الگوریتم سازی محيط شبيه(: مرحله 2)الگوریتم 

 FUNCTION: STEP(at  A, (xt, yt)  D, Mt-1) 

 If at = TA 

o Mt+1 ←Train SGD by all samples 

 Dt; 

o USt+1 = USt   New useful samples 

  Mt; 

 If at = TUS 

o Mt+1 ←Train SGD by USt; 

o USt+1 = USt   New useful samples 

  Mt; 

 If at = NT 

o Mt+1 ← Mt; 

 Compute accuracy and running time of Mt 

on the test data; 

     
             

                  
  

 Return rt, Mt; 

شود، ورودی مدم،  ( مشاهده می1همانطور که در الگوریتم )

های بعدی تعداد دورهای  است. در گام Dمجموعه داده 

شود. سپس مقداردهی اولیه  یادگیری و مقداردهی اولیه تعیین می

بند  شود. در گام بعد دسته بند به وورج تصادفی انجام می دسته

سپس مقداردهی شود.  توسط مجموعه آموزشی، آموزش داده می

گیرد. در گام بعد نمونه جدید دریافت  اولیه محیط وورج می

شود. پس از دریافت نمونه، بردار حالت که شام  نمونه و  می

شود. سپس  شود و به عام  فرستاده می مدم است، تشکی  می

حریصانه و از بین مجموعه  -ε عام  با استفاده از سیاست 

کند. شایان ذکر  تخاب میشده، کنشی را ان های تعری  کن 

های مفید تولیدشده  است، در هر دور از مرحله یادگیری نمونه

شده به  بگام بعد بردار حالت و کن  انتخا در شوند. ذخیره می

 .وندش میارسام  طیمح

 های آرگومان ،ودش میمشاهده  (2الگوریتم ) در که همانطور 

مجموعه شده از  نمونه، مدم و کن  انتخاب STEPتابع 

را انتخاب کرد، آنگاه  TAاست. اگر عام  کن   A  یها کن 

نمونه مفید  نهمننی و شود ها بازآموزی می بند با تمام نمونه دسته

های مفید  نمونهمرحله به مجموعه  نیآمده در ا بدست دیجد

را  TUS اگر عام  کن  نصورجیا رغی در. ودش می اضافه قبلی

آمده  بدست های مفید نمونهبا تمام  بند دستهانتخاب کرد، آنگاه 

آمده در  بدست دیجدنمونه مفید  نهمننی و شود می یبازآموز



 

  

 در .ودش می اضافه های مفید قبلی نمونهمرحله به مجموعه  نیا

را انتخاب کرد، آنگاه نمونه  NTاگر عام  کن   نصورجیا رغی

کن   نکهای از پس. ندک نمی یرتغیی مدم و ودش مین رشیپذ

از سوی محیط  پاداش سبهنظر انتخاب شد نوبت به محا مورد

با توجه به بردار حالت و تی یتقو یریادگی یگر،د سوی از است.

 ای ردیا بپذتی رافیدر نهکه نمو ردیگ می میپاداش تصم زانیم

به  طیاز سمت مح مدم و مقدار پاداش دو تیحذف کند. در نها

سنج  مدم از نظر در نهایت به منظور  .شود میعام  برگردانده 

بینی مقدارهای جدید از تابع زیان  قابلیت و توانایی در پی 

 شود. استفاده می

 ارزیابی .5

هـای   داده پـردازش    یپ ـسـازی مـدم پیشـنهادی و      برای پیـاده 

استفاده  Pytorch  و کتابخانه تونیپا یسیاز زبان برنامه نوورودی 

 GHz Intel Core 1.80ها بر روی پردازنده  آزمای  شده است.

i5  8.0و رم GB  .انجام شده است 

 الگوریتم پیشنهادی با چندین الگوریتم شایان ذکر است،

بنابراین، در هر بار مقایسه با  افزایشی مقایسه شده است.

پارامترهایی از قبی  نرخ یادگیری،  بررسیالگوریتم مورد 

و... همانند  ، تعداد دورهای اجراهای شبکه، تابع زیان وزن

تا شرایطی  در نظر گرفته شده است مورد بررسی الگوریتم

 .عاد نه برای مقایسه وجود داشته باشد

ــژوه   ــن پ ــنهادی در ای ــوریتم پیش ــا  Inc-RL-SGDالگ ب

، [21] وـفری ، [20] فروند، [16] ژانگ، [3] ژانگهای  الگوریتم

با اسـتفاده   [26]و وکیلی  [24] سیدو  [2] پلیکار، [22] لوزینگ

-و مجموعه داده UCIهای بانک مخزن  مجموعه دادهتعدادی از 

 نی مقایسه شده است.های انسا تشخی  فعالیت ی

های مورد  رو، مدم پیشنهادی با شرایطی مشابه الگوریتم از این

سـازی شـده    پیاده [35, 26, 24, 22-20, 16, 13, 3, 2]مقایسه 

در  بنـابراین، تا مقایسه در شرایط عاد نـه وـورج گیـرد.     است

 80های اموزشی به تست  های مورد مقایسه نسبت نمونه الگوریتم

پژوه  نسبت مـذکور  در نظر گرفته شده است و در این  20به 

های مورد استفاده  از سوی دیگر، برخی از داده لحاظ شده است.

هـا بـا اسـتفاده از     ابتـدا داده  . بنـابراین، هسـتند  26یهای کثیف داده

ها از آنهـا اسـتفاده    که سایر الگوریتم های مرسوم پاکسازی روش

شوند. سپس از آنها در الگوریتم پیشـنهادی   می اند، پاکسازی کرده

 شود. فاده میاست

های مفیـد   در ابتدا به علت عدم شناخت محیط و نبودن نمونه

 ی( پـذیرفتن نمونـه  1هـای   کن عام  به وورج تصادفی یکی 

( 2یـا   گرادیان کاهشـی تصـادفی   جدید و بازآموزی مدم توسط

کند. سپس بـا طـی کـردن     را انتخاب میجدید  ی نپذیرفتن نمونه

گرادیـان  بنـد  دسـته بازآموزی مدم توسط دور از آموزش و  100

با محـیط   های مفید، عام  کسب نمونهدر جهت  کاهشی تصادفی

 کنـد. بنـابرین، عامـ    شود و دان  موردنظر را کسب میآشنا می

نتـایج   کند. در بخـ   شرایط کنونی انتخاب می ی متناسب باکنش

شود که مدم پیشنهادی نسبت به سایر رویکردهای  می  نشان داده

 افزایشی مورد مقایسه از عملکرد بهتری برخوردار است.

 نتایج .6

پرداختـه  هـای مـورد اسـتفاده     در این بخ  ابتدا به معرفـی داده 

بـر روی  نتـایج حاوـ  از الگـوریتم پیشـنهادی     شود. سپس،  می

و در ادامه معیارهای ارزیـابی   شود بیان می های مورد بررسی داده

ــا نتــایج حاوــ  از اعمــام الگــوریتم   دســته بنــد معرفــی و نهایت

به تفصی  بیان  های مورد بررسی مجموعه دادهپیشنهادی بر روی 

 شود. می

                                                             

26 Dirty Data 



 

  

 ها . مجمومه داده6.1

چنـدین   برای بررسی قـدرج و وـحت الگـوریتم پیشـنهادی از    

هـای   و مجموعه داده UCIمتعلق به بانک مخزن  یمجموعه داده

طبـق  شده اسـت.   استفادههای انسانی  مربوط به تشخی  فعالیت

توســط  هــای انســانی هــای تشــخی  فعالیــت داده [26]مرجــع 

های بندرنگ  های هوشمند و از طریق جریان حسگرهای گوشی

 20است. در این مجموعـه داده حـداکثر    تولید شدهاینترنت اشیا 

از فعالیـت همـان   فعالیت وجـود دارد. در ایـن پـژوه  منظـور     

های  مشخصاج کلی داده (1) در جدوم ها است.  داده 27برچسب

هـای   هایی کـه در داده  کنس (2و در جدوم ) UCIبانک مخزن 

هـای انسـانی وجـود دارد، نشــان     مربـوط بـه تشـخی  فعالیــت   

 شده است. داده

 UCIبانک مخزن  یها مجموعه داده یها یژگیو  یتوو: (1)جدوم 

#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 

 

 های انسانی تشخی  فعالیتمجموعه داده  یها کنس  یتوو: (2)جدوم 

Activity NO Activity NO 

Squats 11 Walking 1 

Mountain 

Climber 

Twist 

12 Running 2 

                                                             

27 Label 

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 اممال الگوریتم پيشنهادی بر روی داده. 6.2

های افزایشی چندین معیار وجود دارد کـه   برای مقایسه الگوریتم

 هـای از معیارهـا   بـه علـت نـامتوازن بـودن داده    در این پژوه  

شده است کـه در ادامـه    و زمان اجرا استفاده F1-score، وحت

 شود. به توضیح آنها پرداخته می

 UCIهـای بانـک مخـزن     در ابتدا با استفاده از مجموعـه داده 

بـا چنـدین    وـحت از نظـر   Inc-RL-SGDم پیشنهادی الگوریت

 فرونـد ، [16] ژانـگ ، [3] ژانگالگوریتم افزایشی که عبارتند از: 

ــفری، [20] ــگ، [21] و ــار، [22] لوزین ــیدو  [2] پلیک  [24] س

شـود کـه الگـوریتم پیشـنهادی      و نشان داده مـی  شود مقایسه می

ها است. شایان ذکر  بهتری نسبت به سایر الگوریتم وحتدارای 

, 16, 13, 3, 2]است، الگوریتم پیشنهادی در شرایطی مشـابه بـا   

سـازی شـده اسـت و نتـایج مربـوط بـه        پیـاده  [35, 24, 20-22

اخذ شده اسـت تـا شـرایطی     [35, 13]های افزایشی از  الگوریتم

نتـایج   (5و ) (3)وم اعاد نه برای مقایسه وجود داشته باشد. جد

هـای مـورد مقایسـه را     پیشنهادی و الگوریتم  وریتمحاو  از الگ

شود الگوریتم پیشـنهادی   نگونه که مشاهده میهمادهد.  نشان می

بهتــری نســبت بــه ســایر  وــحتهــا از  در همــه مجموعــه داده

 های افزایشی برخوردار است. الگوریتم



 

  

, 24, 22-20, 16, 13, 3, 2] شایان ذکر اسـت، در الگـوریتم  

بنـد   هنگام دریافت نمونه جدید، تمامی مقـادیر قبلـی دسـته    [35

شـود، امـا در الگـوریتم     روزرسانی و بازآموزی می براساس آن به

Inc-RL-SGD    با استفاده از یادگیری تقویتی میزان مفیـد بـودن

شـود. سـپس یـادگیری تقـویتی بـا توجـه بـه         نمونه بررسی مـی 

گیـرد کـه مـدم را بپـذیرد یـا آن را       های دریافتی تصمیم می داده

ــوریتم    ــابراین، الگ ــرد. بن ــده بگی ــه  Inc-RL-SGDنادی در هم

عملکـرد بهتـری    و زمـان اجـرا   ها از لحاظ وحت مجموعه داده

 دارد. [35, 24]نسبت به الگوریتم 

کـر  دیگر از معیارهای مهم زمـان اجـرا اسـت.  زم بـه ذ     یکی

هـا از نسـخه غیـر     فزایشی الگـوریتم های ا نسخه تمامیاست که 

مراتب بیشتری دارند. این امر هم به  افزایشی آنها زمان اجرای به

الگـوریتم افزایشـی یـک مـدم      آن دلی  است که عموماً در یـک 

اجرا شود که قاعـدتاً منجـر بـه افـزای       ممکن است هزاران بار

 کاهشـی  ر الگوریتم افزایشیبا این حام فقط د زمان خواهد شد.

معیار زمان اجـرا در نظـر گرفتـه     [35, 24] ماشین بردار پشتیبان

های افزایشی مـذکور بـه زمـان     شده است و  در مابقی الگوریتم

زمـان اجـرای     (6و ) (4)وم ااجرا توجهی نشده اسـت. در جـد  

شـده اسـت و همـانطور کـه      ن دادههای مذکور نشا مجموعه داده

شـود الگـوریتم پیشـنهادی از زمـان اجـرای خـوبی        مشاهده می

 برخوردار است.

هـا،    زم به ذکر است که به دلی  نامتوازن بودن مجموعـه داده 

استفاده شده است و نتایج حاو  در جدوم  F1-score از معیار

 ( نشان داده شده است.7)

عنوه بـر    Inc-SVM [24 ,35]  از سوی دیگر، در الگوریتم

رو، در  انـد. از ایـن   استفاده کرده F1-scoreمعیار وحت از معیار 

  الگـوریتم پیشـنهادی یـا الگـوریتم     F1-score( میزان 8جدوم )

Inc-SVM    شـود،   مقایسه شده است. همانطور که مشـاهده مـی

الگــوریتم پیشــنهادی بــه دلیــ  اســتفاده از یــادگیری تقــویتی از 

 عملکرد بهتری برخوردار است.

الگـوریتم   دقت به منظور بررسی وحت ودر کاربردی دیگر 

هـای   تشخی  فعالیـت های مربوط به  پیشنهادی از مجموعه داده

ی در یان ذکر است الگوریتم پیشنهاداست. شا استفاده شده انسانی

ســازی  پیــاده [26]هــای افزایشـی   شـرایطی مشــابه بـا الگــوریتم  

و زمان  F1-score( وحت، 9( و جدوم )3در شک  )است.  شده

مقایسه  [26]های افزایشی  الگوریتم پیشنهادی با الگوریتماجرای 

نـه تنهـا    است که الگوریتم پیشنهادی شده  است و نشان داده شده

هـای   بهتری نسبت به سایر الگـوریتم  F1-scoreو  وحتدارای 

بلکه از نظر زمـان اجـرا هـم زمـان اجـرای      است  [26]افزایشی 

 کمتری دارد. 

 نشـان  (4)شـک   های مورد بررسـی در   مجموعه داده وحت

شود در تمامی نمودارها  است. همانطور که مشاهده می  داده شده

رونـد   وـحت دور از آمـوزش   100پـس از طـی کـردن تقریبـا     

کند و این ثمره استفاده از یـادگیری تقـویتی در    وعودی پیدا می

 باشد. الگوریتم پیشنهادی می

 نتيجه گيری

و زمان اجرای  وحتهای جریانی با  بندی داده در این مقاله برای طبقه

مناسب یک الگوریتم افزایشی با استفاده از یادگیری تقویتی بـه همـراه   

به منظور یادگیری افزایشی اراله شد.  دفیبند گرادیان کاهشی تصا دسته

بـه منظـور    گرادیان کاهشی تصادفیبند  در الگوریتم پیشنهادی از دسته

مناسـب   کـن  انتخـاب   بـرای و از یادگیری تقـویتی  ها  بندی داده طبقه

ها اجرا  مجموعه داده شده بر روی انواع الگوریتم ارالهشود.  استفاده می

الگـوریتم نسـبت بـه     کارایی بـا ی ایـن  شد که نتایج آزمایشگاهی از 

هـای افزایشـی    هـای متفـاوج الگـوریتم    های مشابه آن در نسخه نمونه

ی جدید )بـاز  کنشبه دلی  اراله  بنا شده . در الگوریتم ارالهحکایت دارد

های مفید( زمان اجـرا کـاه     های جدید به وسیله نمونه آموزی نمونه



 

  

برتـری   ،زمان اجرارفتن معیار نین به دلی  در نظر گیافته است و همن

 های افزایشی ذکر شده دارد. بیشتری نسبت به سایر الگوریتم

 

 )برحسب در ود( یشیافزا یها تمیالگور ریبا سا Inc-RL-SGD یشنهادیپ تمیالگور وحت سهیمقا: (3)جدوم 

 ها الگوریتم

Inc-RL-SGD NBGauas SGDLin IELM LPPCART ILVQ ORF Datasets 

6/44 4/63 4/56 0/70 0/87 9/93 2/93  Letter 

1/08 5/73 7/78 - - 0/79 5/79  Susy 

1/45 6/55 0/86 1/89 4/92 8/94 3/94  Mnist 

8/46 4/75 1/93 4/91 2/94 0/93 6/94  Gisette 

 (هی)برحسب ثان Inc-RL-SGD یشنهادیپ تمیالگور یزمان اجرا: (4)جدوم 

 الگوریتم پيشنهادی

Inc-RL-SGD Datasets 

36/156 Letter 

34/686 Susy 

20/796 Mnist 

53/96 Gisette 

 )برحسب در ود( Inc-SVM یشیافزا  تمیبا الگور Inc-RL-SGD یشنهادیپ تمیالگور وحت سهیمقا: (5)جدوم  

Inc-RL-SGD Inc-SVM[53] Datasets 

05/00 51/85 Australians 

23/00 88/86 Ionosphere 

51/05 48/82 Heart-C 

65/49 4/95 Votes 

 (هی)برحسب ثان Inc-SVM یشیافزا تمیبا الگور Inc-RL-SGD یشنهادیپ تمیالگور یزمان اجرا سهیمقا: (6)جدوم  

Inc-RL-SGD Inc-SVM[53] Datasets 

25/12 10/105 Australians 

32/11 84/80 Ionosphere 

04/18 47/67 Heart-C 

96/4 65/81 Votes 



 

  

 

 )برحسب در ود( های مورد بررسی داده F1-score: بررسی (7) جدوم

HAR Gisette Mnist Susy Letter Votes 
Ionosp-

here 
Austral-

ians 
Heart-C Algorithm 

5/89 58/89 88/89 37/95 95/89 10/89 78/89 75/80 01/80 INC-RL-SGD 

 )برحسب در ود( Inc-SVM یشیافزا  تمیبا الگور Inc-RL-SGD یشنهادیپ تمیالگور F1-score سهیمقا: (8) جدوم

Inc-RL-SGD Inc-SVM[53] Datasets 

35/41 80/90 Australians 

34/42 75/90 Ionosphere 

15/41 90/89 Heart-C 

81/40 85/96 Votes 

 

 

 [26]افزایشی  الگوریتم پیشنهادی با الگوریتم F1-score: مقایسه و بررسی وحت و (3) شک 

 [26افزایشی ]های  با الگوریتم Inc-RL-SGD: مقایسه زمان اجرای الگوریتم پیشنهادی (9)جدوم  

Run Time )برحسب ثانيه( Accuracy )برحسب درصد( Algorithms 

29 50/96 IKNN 

79 52/77 IDT 

093 33/81 IRF 

23 94/87 Iadaboost 

21 83/95 INB 

32 78/90 Learn++NSE 

96.5 97 

77.52 77.5 

90.77 91 87.94 88 
95.83 96.5 

90.78 91 
[VALUE] [VALUE] 
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100
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Accuracy F1-score

 HARبا مجمومه داده  INC-RL-SGDالگوریتم افزایشی با الگوریتم  F1-scoreمقایسه صحت و 

IKNN IDT IRF Iadaboost INB Learn++NSE Inc-RL-SGD



 

  

55 38/49 Inc-RL-SGD 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 ها داده: نمودار وحت (4)شک  

 

 

 Ionosphere داده وحت( خ) Mnist داده وحت(  )

 Heart-C داده وحت( ج) Gisette داده وحت( ث) Australians داده وحت( ج)

 Votes داده وحت( ال ) Susy داده وحت( ب) Letter داده وحت( پ)
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