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 مقدمه

 رییگذشت زمان ممکن است باعث تغ یعیطب یایدن یدر کاربردها

به  دنتوانیم راتییتغ نیها گردد. استمیو رفتار س عتیدر طب

 ،1یر سالخوردگیاثت ند،یفرآ کیاز جمله تکامل  یمختلف لیدلا

 یهادهیپد ایها و خارج شدن سنسور میاز تنظ ،2رانش فرآیند

و  3مفهون رییا، تغیپو یهاطیمح[. 1]دینبوجود آ گرید یطیمح

 راتییمفهون تغ یعرضه یبرا ینیگزیمعمولا بعنوان جا ییستایرایغ

 یمسئله کیشوند. یاستفاده م یقاتیمختلف تحق یهادر حوزه

کننده  یبنداستفاده از طبقه ،ایپو یها طیمح یدر کاربردها یاصل

ها دهدا دیتول ندیفرآ یرا برا ستایا ریغ یهاهیاست که فرض ییها

 . رندیگیدر نظر م

                                                           
1 Aging effect 
2 Process drift 
3 Concept drift 

شده است.  شنهادیمساله پ نیمواجهه با ا یسه راهکار برا تاکنون

 یپارامترها یبا هدف بروز رسان تطبیقی یهاکننده یطبقه بند

 یگذشته برا یهااز داده نهیپنجره به کیانتخا   ایبند و/ دسته

 کردی[. رو3-1است] کردهایرو نیاز ا یکی تمیعملکرد الگور شیافزا

در طول زمان، اختصا  وزن  راتییتغ یهیومقابله با ر یبرا گرید

. در باشدیمتناسب با زمان ورود آنها م یآموزش یهابه داده

از مفهون کلاسها  یاطلاعات بروزتر یحاو دیجد یهاداده نصورتیا

 نی[. آخر75 4شود]یداده م صیبه آنها تخص یشتریبوده و وزن ب

مفهون، استفاده از طبقه رییتغ یبررس یبراه مطرح شد کردیرو

 یاز خروج یبیاست که در آن ترک یعیتجم یهاکننده یبند

یرا مشخص مبندی طبقه ینهائ یجهیکننده ها نت یبندطبقه

جهت مقاله  نیدر اشده  شنهادیراهکار پاز طرف دیگر، [. 77 2کند]

 یطیمح طیفاصله با شرا اریمع قیتطبمواجهه با تغییر مفهون، 

باشد.  یم ستمیدر طول عمر س دیجد یهایژگیتوسط استخراج و

در محیطهای غیر ایستا فاصله اریمعبه موقع  یریادگی  
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  چکیده

 نیاز ا  . استفادهددگرمی ارائه ایپو یهاطیفاصله در مح اریمعبه موقع  یریادگی یبرا یقیتطب یپارامتر ریروش غ کیمقاله  نیدر ا 
 اندتولید شده یپارامتر ریغ یتصادف ندیفرآتوسط یک که  یورود یبر اساس شباهتِ الگوها یبندطبقه ستا،یا ریغ یهاطیروش در مح

 یات براو تعداد مراجع یژگیو یکننده، ابعاد فضا یبنددقت طبقه ن تحقیقیدر امنظور از کارایی سازد. یم ریذپبالا امکان یرا با کارائ

فاصله و  اریمع یریادگی یبرا یها با برچسب زمانمنظور از داده نیا یاست. برا ستمیپارامترها در طول عمر س قیو تطب یبروزرسان
لمد کهیالدر حگیرد. این یادگیری غیر پیوسته بوده و دقیقا در زمان مورد نیاز انجام می. شودیاده مفاست دیجد یهایژگیاستخراج و

روشها نسبت به  نیا امااند، شده شنهادیها پکننده یبنددقت طبقه شیافزا ایابعاد و/ یکاهش فضا یبرا یژگیاستخراج و یقیتطب یها
 کیروش ارائه شده  در خود دارند. یپارامترها وستهیپ یبه بروزرسان ازیحساس بوده و ن یورود یهاداده یکپارامتر ریغ راتییتغ

دهد که احتمال یانتقال م ایبه گونه دیجد یژگیو یفضا کیبه  هیاول یرا از فضا یبرچسب زمان یدارا یهاداده نهیانتقال به سیماتر
 ،یزمان یهاادهبا استفاده از د نیگردد. همچن نهیشیشباهت ب مبتنی برکننده  یبندبا استفاده از طبقه دیجد یهاداده حیصح بندیطبقه
 یو مصنوع یواقع یهامجموعه داده یرو شاتیآزما جی. نتاگرددمیارائه  یپارامتر ریغ یخارج کلاس عیو توز یداخل کلاس عیتوز

 یبروزرسان یدقت، کاهش ابعاد و تعداد مراجعات برا نظررا از  یشنهادیباشند عملکرد روش پیم یو مصنوع یعیطب راتییکه شامل تغ
 .دهد ینشان م ایپو یهاطیمح درپارامترها 

 

 هاکلید واژه

 بندی کننده تطبیقیتطبیقی، یادگیری به موقع معیار فاصله، طبقه یادگیری   
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کننده  یبنددر طبقه شدهمنظور از قانون بکار گرفته  نیا یبرا

KNN استفاده شده  هایژگیجهت استخراج و یاصل اریبعنوان مع

 ریقالب غ ار،یمعیک قانون به عنوان  نیاستفاده از ا لیاست. دل

باشد که باعث استفاده هر یم ایپو یهاطیدر مح راتییتغ یپارامتر

 درگردد.  یشباهت ممبتنی بر  یهاکننده یبنداز طبقه شتریچه ب

شباهت مانند  اریمع کیبر اساس شباهت،  یهاکنندهی بندطبقه

همانند فاصله  رتیمغا اریمع کی ای لبرتیه یدر فضا یضر  داخل

بالا  کلمش گرید ی[. از سو8شده است] فیتعر یدسیاقل یدر فضا

 یدر اکثر کاربردها یاز مشکلات اساس گرید یکیابعاد  یبودن فضا

کاربردها شامل  نیباشد. ایم یکاوالگو و داده یبرخط شناسائ

 ریی[، دنبال کردن هدف و کشف تغ2]سیدستنوحروف  صیتشخ

 یکیولوژیب گنالی[، پردازش س12-11]ییدئویو یهادر دنباله

[ و 15خودکار ربات متحرک ] یابی[، مکان714 13در زمان] ریمتغ

 [.717 12باشد]ینامه بصورت برخط م ایکردن سند لتریف

 یژگیو یکاهش فضا یهاکیتکن یبر رو یاندک قاتیکنون تحقتا

 سیماتر کی ALDA [18]انجان شده است. در  ایپو یهاطیدر مح

بصورت ها کلاس یتمام عیکه توز ی(، در حالتΣ-1/2و ینهیانتقال به

 دیتول ی، بصورت تکرارهستند یمساو ها نسایکووارال و نرم

را ارائه کردند  CCIPCA[ روش 12و همکاران ] انگیشود. جو یم

ها را  از داده انیجر کی یاصل یها مولفه یپله ا شیکه بصورت افزا

در  عیموثر که بصورت وس یروشها گریکند. از د یمحاسبه م

از آن استفاده شده  گفتار یو شناسائ گنالیپردازش س ی نهیزم

که  ICA ی اصلاح شده ی اشاره کرد. نسخه ICAتوان به  یاست م

طرح تکرار  کی[، از 21شناخته شده است] FastICAبا عنوان 

استفاده  یپارامتر ریغ ریتصو سیماتر ی محاسبه ینقطه ثابت برا

 نیبه محاسبه و تخم ازیها، ن کیتکن نیکند. مشکل تمان ا یم

 باشد. یم ستمیر هر گان از طول عمر سانتقال د سیماتر

 یمقاله در جستجو برا نیتوجه به مطالب ارائه شده در بالا، ا  با

فاصله  اریمع کیتوان  یسوال است که چگونه م نیپاسخ به ا

 کننده یبند طبقه تمیبهبود دقت الگور یرا برا ه موقعو ب یقیتطب

KNN یایپو یها طیها در مح یژگیو یهمزمان با کاهش ابعاد فضا 

انتقال  سیماتر کیهدف  نیا یتوسعه داد؟ برا یپارامتر ریغ

 44بریل-کولبک یواگرائ بیضر یساز نهیشیب ی لهیبوس A ی نهیبه

مکان  نیدر محتملتر یو خارج کلاس یداخل کلاس یها عیتوز نیب

حفظ  یگردد. بعلاوه برا یمحاسبه م ندهیآ ینمونه ورود

در  KNN یقیکننده تطب یبند قهداشتن طب و مقاون نگه یکپارچگی

زمان، مجددا محاسبه  نیدر مناسبتر A سیماتر رات،ییبرابر تغ

 .گردد یشده و بروز م

دانش  گاهیپا شود، یم دهینام JITDMLروش که اختصارا  نیا

 نهیبه یفضا کیرا به  یقیو تطب یپارامتر ریغ ریادگی یها ستمیس

                                                           
4 Kullback-Leibler divergence 
 

 یکننده در فضا یدبن طبقه یکه خطا دهد یانتقال م ای به گونه

روش  نیا گرید یای. از جمله مزاابدیکاهش  نیبا ابعاد پائ یژگیو

باشد. در ادامه  یس انتقال میمداون ماتر یبه بروز رسان ازیعدن ن

 JITDMLروش  2شود: بخش  یارائه م ریز های مقاله بصورت بخش

 کیتکن 3را ارائه کرده است. در بخش  ینیتخم یو پارامترها

 یمربع ریغ سیماتر کی فیتعر ی لهیبوس JITDMLد در کاهش ابعا

 یشنهادیعملکرد روش پ ییداده شده است. در بخش نها  یتوض

 است. دهیگرد سهیمقا گرید یو با روش ها شدهنشان داده 

 

 فاصله  اریمعبه موقع  یریادگی

فاصله  اریمع کی JITDMLدر  ،یژگیاستخراج و دگاهیاز د

 کیبه  یورود یا داده یاز فضا یخطانتقال  کیآموزش  ی لهیبوس

 likelihood دیجد یفضا نی. در اشود یزده م نیتخم دیجد یفضا

توسط  یادگیری ماشین هیدر فرض  یانتخا  کلاس صح

 کیمنظور  نیا یبرا گردد. یم نهیشیب KNNکننده  یبند طبقه

 ای یریگ میزمان تصم DTکه در آن - ADT نهیانتقال به سیماتر

 ی لهیبوس سیماتر نیگردد. ا یم فیتعر -باشد یم یزمان جار

 55اطلاعات متقابل هیبر پا ریپذ تابع هدف مشتق کیکردن  نهیشیب

 نیشده در ا فیهدف تعر تابع .آید بدست می دیجد یدر فضا

نقاط با  ی فاصله هب کسانینقاط با کلاس  ی نسبت فاصله قیتحق

کلاس است. هر  یبا احتمال بالا برا یها کلاس متفاوت در مکان

هر کلاس بر حسب  یبرا دیجد یابتدا نقاط ورود کار نیا یبرا

 1. در شکل شود زده می نیتخم یمقدار احتمال بصورت آمار

 سیماتر ی لهیقبل و بعد از انتقال بوس یدو بعد یژگیو یفضا

 است. نشان داده شده DTدر زمان   Aانتقال 

                                                           
5 Mutual information 
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 DTدر زمان  A سیماتر قبل و بعد از انتقال توسط یژگیو یفضا .1شکل 

 

بعد از انتقال احتمال  ،شود دیده می 1در شکل همانطور که  

 میدر زمان تصم دیجد ی دادهصحی  برای کلاس بر چسب  نییتع

کمبود اطلاعات  لیبه دل .یابد می شیافزا یریبصورت چشمگ یریگ

از  نیتخم نیبهتر ا،یپو یطهایکلاسها در مح عیتوز نیشیپ

 ریغ22گان به جلو کی ینیب شیستفاده از پا یورود یها داده

 دیاز ام میاست که بطور مستق کنواختی ریبا اندازه گان غ یپارامتر

 نیبهتر نی. بنابرادیآ یبدست م E(x|DT = tو یشرط یاضیر

با در نظر  tدر زمان  kکلاس  یبرا  یورود هداد نیتخم

ت بدس ریداده بصورت ز انیمشاهده شده در جر یها گرفتن داده

 :دیآ یم

x̂k)|(.)|((        1و tDTxpxtDTxE ikx i
i

  
 

و  RD یمجموعه داده در فضا  xi (i=1 … N)کهیبطور

 xi مشاهدهاست. احتمال  xi ی برچسب کلاس داده

)|(  ،tدر زمان  tDTxp i ، نیتشابه نرمال ب ی لهیتواند بوس یم 

xi یریگ میدر نظر گرفته شده در زمان تصم یها و داده t فیتعر 

 :نیبنابرا شود

(                      2و


 

 


kx tt

x

kmx mtt

kx

i i

i

)(
)(

1

1
ˆ

 

 ی لهیانتقال داده شده بوس یدر فضا xjو  xiفاصله  گرید یاز سو

 شود: یم فیتعر ADT xjو  ADT xi وسینرن فروبن

                                                           
6 One-step-ahead prediction 

(                     3و
))()((

,),(

T
jxix
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A
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Ajxixtr

F
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 یدر فضا xjو  xiاظر با نقاط متن Xj=ADT xjو  Xi=ADT xi کهیبطور

 ،یگیهمسا دگاهیباشند. از د یم DTانتقال داده شده در زمان 

انتقال داده شده  یدر فضا Xj هیبعنوان همسا Xiاحتمال انتخا  

 شود: فیتعر ریتواند همانند ز یم

 

(               4و
 
 




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XXd

XXd
XXP
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 بطوریکه
),(1

ji XXd
 ی نشان دهنده 

),(
1

ji XXd
 

داخل  عیذکر شده، توز یگیباشد. بر اساس احتمال همسا یم

XI)(ی لهیبوس X ی داده یبرا cکلاس  یگیهمسا71یکلاس
c

با  یها نشان داده شده و بصورت مجمو  احتمال انتخا  داده

 عیتوز قتیشود. در حق یم فیتعر Xدر اطراف  کسانیکلاس 

از لحاظ  X ی داده  یصح یبند احتمال کلاس87یداخل کلاس

 یگیهمسا عیراستا، توز نیرا در بر دارد. در هم یگیمفهون همسا

XE)( ی لهیبوس X یداده  cکلاس  یبرا 8یخارج کلاس
c  نشان

 Xبا کلاس متفاوت در اطراف  یها داده عیداده شده که بعنوان توز

و خارج  یداخل کلاس یگیهمسا یبر مبنا عیشود. توز یم فیتعر

 شود: ینشان داده م ریز بصورت cاز کلاس  X ی داده یکلاس
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



cX

j
I
c

j

XXPX 

(                  2و 
 



ccCc cX

j
E
c

j

XXPX
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بندی صحی  در  تابع هدفی که برای بیشینه کردن احتمال کلاس

-استفاده شده، بصورت جمع واگرائی کولبک (DT)زمان تصمیم 

های داخل کلاسی و خارج کلاسی  لیبر مابین توزیع
kx̂  برای هر

 :کلاس پیشنهاد شده است

 

             ( 7و

                                                           
7 Intra-class distribution 
8 Extra-class distribution 
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 بدیهی است که برای هر کلاس داریم:

)ˆ(1)ˆ((                                        8و cI
c

cE
c XX   

 

 بنابراین
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در  cهای ورودی از کلاس  تخمین بهینه برای داده kx̂که در آن 

ی گرادیان  فضای انتقال داده شده است. در مورد مشکل محاسبه

)(تابع  DTAf  نسبت بهDTA ساز بر اساس گرادیان  یک بهینه

استفاده شده است. بطور خلاصه 22ساز گرادیان توأن مانند بهینه

 توان بصورت سه گان زیر بیان کرد: را می JITDMLتکنیک 

 cبرای هر کلاس  kx̂ی ورودی بعدی مکان داده  .1

 شود. پیش بینی می 2ی  ی رابطه بوسیله

های  های داخل کلاسی و خارج کلاسی برای داده توزیع  .2

 5تخمین زده شده در فضای انتقال داده شده با استفاده از روابط 

 شوند. تخمین زده می 2و 

ی بهینه کردن تابع  بوسیله DTAماتریس انتقال   .3

)(هدف  DTAf آید. بدست می 7ی  رابطه 

 

 بروز رسانی به موقع

بر خلاف روشهای تطبیقی معمول که بطور مداون در هر گان 

فقط در زمان مورد  JITDMLنمایند  ماتریس انتقال را محاسبه می

رساند. بطور مشخص،  نیاز ماتریس انتقال را محاسبه و بروز می

گردد که  هنگامی محاسبه می 7توسط حل معادله  DTAماتریس 

ها به یک فضای  توانایی انتقال داده  1DTAماتریس انتقال قبلی

ویژگی مطمئن را نداشته باشد. فضای ویژگی را مطمئن مینامیم 

 λد آستانه هرگاه احتمال طبقه بندی درست داده ورودی از یک ح

( بیشتر باشد. به عبارت دیگر، برای تعیین ضرورت λ ≥1≤1و

بروزرسانی مجدد ماتریس انتقال، میانگین توزیع داخل کلاسی 

( محاسبه شده و 1DTAوبا توجه به ماتریس انتقال  cX̂برای 

پارامتری است که باید توسط کاربر  λسه میگردد. اگرچه مقای λبا 

مقداردهی اولیه شود اما بطور معنی داری تعیین کننده یک 

 λمصالحه بین میزان دقت و حجم محاسبات می باشد. هر چه 

                                                           
9 Conjugate gradient optimizer 

بیشتر باشد، تعداد بروزرسانی ها افزایش می یابد. در نتیجه حجم 

اتی کاهش می یابد( محاسبات افزایش یافته وکارایی منابع محاسب

 .و دقت طبقه بندی کننده افزایش پیدا می کند و بالعکس

λ↑ # of adaptation↑ resource performance↓ 

accuracy↑ 
λ↓ # of adaptation↓ resource performance↑ 

accuracy↓ 

 

 کاهش ابعاد با استفاده از ماتریس انتقال غیر مربعی

فضای ویژگی با ابعاد بالا به فضایی با  تصویر/انتقال خطی داده ها از

ابعاد پائین تر معمولاً بوسیله ی یک ماتریس غیر مربعی که یک 

ترکیب خطی از ویژگی ها در فضای اصلی است، صورت می گیرد. 

هنگان تولید ماتریس انتقال خصوصیات موقعیتی  NCA [21]در 

از  RCA [22]ومکانی( داده ها مورد توجه قرار می گیرد. در 

ارتباط بین اجزاء برای تشکیل ماتریس انتقال استفاده می شود و 

CCIPCA  از یک افزایش پله ای مولفه های اصلی یک جریان از

داده ها استفاده کرده و ماتریس انتقال را محاسبه می نماید. اما 

هیچکدان از این  روشها فرضیه ی تغییرات در بستر زمان را در 

ابعاد فضای ویژگی بوسیله ی  JITDMLنظر نمی گیرند. در 

، D×dبه یک ماتریس غیر مربعی  Aمحدود کردن ماتریس انتقال 

کاهش داده می شود. ماتریس  d (d<D)به  Dبصورت خطی از 

جهت کاهش پیچیدگی محاسباتی و حافظه ی مورد نیاز،  Aانتقال 

 2نگاشت می کند. شکل  Rdبه فضای  RDداده ها را از فضای 

را که  Luxembourg [23 724]و  Elec2[27] های  مجموعه داده

در زمان  JITDMLو  CCIPCA ،RCAبا استفاده از روشهای 

t=200  ،به دو بعد نگاشت شده اند را نشان می دهد. در این شکل

همسایگی آنها  7نقاط آینده توسط ستاره مشخص شده اند و 

و  –(e)2همانطور که در شکل  بوسیله دایره نشان داده شده است.

2(f)- م کلاس در همسایگی نقاط دیده می شود، تعداد نقاط ه

و  -2-(b) ،2(c)، -(a)2آینده بیشتر از موارد مشابه در شکلهای 

2(d)-  می باشد. این نشاندهنده احتمال بالاتر در طبقه بندی

صحی  داده ی بدون برچسب بعدی ونقاط نمایش داده شده 

 است. JITDMLدر  KNNتوسط ستاره( بوسیله ی 
 

 نتایج آزمایشات

که  شیآزما یقا  کار کیاز  یشنهادیروش پ یجاعتبارسن یبرا

 سهیمقا تمیالگور پنج ،یو واقع یمصنوع یشامل مجموعه داده ها

 است، استفاده شده است. سهیمقا اریمع دوو  یا

 

 مجموعه داده های مصنوعی
مجموعه داده های ساختگی با توزیع نرمال غالباً بوسیله ی 

ی پویا مورد استفاده محققان برای ارزیابی روش ها در محیط ها

 . در اینجا دو نو  تغییرات در زمان را[722 725 1]قرار می گیرد
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برای تولید مجموعه داده های مصنوعی بررسی می نمائیم: 

در مورد تغییرات ناگهانی  تغییرات ناگهانی و تغییرات تدریجی.

با احتمال برابر و میانگین و  نمونه در دو کلاس گوسی 411

 1111با دو سیگنال ضربه واحد R5در فضای  3و  1کوواریانس 

ترکیب شده اند. این مجموعه دارای سه تغییر ناگهانی در زمانهای 

می باشد. جریان داده ی دو کلاسه برای یک  151و  111، 51

نشان داده شده است.  3مجموعه ضربه واحد در یک بعد در شکل 

بل، برای تغییرات تدریجی یک مجموعه ضربه در مقا

در نظر گرفته شده است. مجموعه ی  R3در فضای 1111سینوسی

ضربه سینوسی یک جریان داده ی دو کلاسه است که هر بعد آن 

بوسیله ی ترکیب نمونه ها با یک توزیع دو متغیره گوسی با 

و سیگنال ضربه سینوسی با اختلاف  173و  1میانگین و واریانس 

مجموعه داده های ضربه  3تولید شده است. در شکل  2π/از ف

 .سینوسی در یک بعد نشان داده است

 

 مجموعه داده های واقعی

برای بررسی عملکرد روش پیشنهادی روی داده های دنیای واقعی، 

نشان داده شده است از پنج مجموعه  1همانگونه که در جدول 

که از  Luxembourgداده استفاده شده است. مجموعه ی 

European Social Survey [23]   ساخته شده است شامل جوا

های شخصی به سوالات یک پرسشنامه می باشد. این مجموعه در 

ساله جمع آوری شده است. بعد از تبدیل ویژگی  5طول یک دوره 

نمونه  1211آمده است، مجموعه شامل  [24]ها همانگونه که در 

 یژگی با مقدار حقیقی می باشد.و 31با 

بر اساس بازار  [27]بوسیله ی هرییس  Elec2مجموعه ی 

الکتریسیته ی نیو ساوت ولز استرالیا عرضه گردید. این مجموعه 

تأثیر ذخیره و تقاضا در این بازار دارد.  اشاره به قیمت برق تحت

می  11ماهه از  3نمونه از یک دوره ی   2252برای آزمایش 

 2انتخا  شده است. هر نمونه دارای  1227جولای  11تا  1227

 ویژگی می باشد.

مجموعه داده ی واقعی دیگری که برای آزمایشات ما مورد استفاده 

باشد. این مجموعه داده می  Chessقرار گرفته است، مجموعه ی 

معرفی شده است، شامل اطلاعات ثبت شده بازی یک  [28]که در 

تا مارس  2117بازیکن شطرنج در یک دوره زمانی از دسامبر 

 می باشد. 2111

نمونه  532جمع آوری شده و شامل  chess.comداده ها از درگاه 

دو مجموعه داده واقعی  ویژگی می باشد. 2بوده و هر نمونه دارای 

اشند که از مخزن یادگیری ماشین می ب Voteو  Ionosphereآخر، 

UCI [22] اند. مجموعه ی  انتخا  شدهvote  نمونه در  435شامل

نمونه  351نیز دارای  Ionosphereبوده و مجموعه ی  R16فضای 

                                                           
10 Step pulse 
11 Sinusoidal pulse 

و  Voteمی باشد. در حالی که مجموعه های  R34در فضای 

Ionosphere  بطور معمول در محیط های ایستا مورد استفاده قرار

توان از این  نشان داد که می [3]در Zliobaiteیرند، گ می

 های پویا استفاده کرد. هایی در محیط حکها به عنوان م مجموعه
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(b) 

 

(a) 

 

(d) 

 

(c) 

 

(f) 

 

(e) 

 2و Elec2بعدی( و  31و Luxembourgهای آموزشی  ( بر روی مجموعه دادهe,fو  JITDML( وc,dو a,b ،)RCAو CCIPCAبعدی نتیجه اعمال  2: نمایش 2شکل 

نزدیکترین همسایه آنها توسط دایره نشان داده شده است. در شکل فقط  7محدوده   ر نقاط آینده در هر کلاس بوده وبعدی(. نقاط نمایش داده شده توسط ستاره نمایانگ

 نمایش داده شده اند. 211تا  151نقطه در زمان بین  51
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. وچپ( مجموعه 151و  111، 51ر زمانهای وراست( مجموعه ضربه واحد با تغییرات ناگهانی د .های گوسی یک بعدی در جریان داده : مجموعه داده3شکل 

 ضربه سینوسی با تغییرات تدریجی در زمان.

 

 مجموعه داده ها و مشخصات آنها :1 جدول

ها تعداد نمونه منبع تغییر نو  تغییر نو  داده مجموعه  ابعاد 

تغییر ناگهانی 3 مصنوعی ضربه واحد  5 411 ساختگی 

 3 411 ساختگی تدریجی مصنوعی ضربه سینوسی
Vote 12 435 شبیه سازی شده تدریجی واقعی 

Ionosphere 34 351 شبیه سازی شده تدریجی واقعی 
Luxembourg 31 1211 واقعی تدریجی واقعی 

Elec2 2 2252 واقعی تدریجی واقعی 
Chess 2 352 واقعی تدریجی واقعی 

 

 معیارهای ارزیابی

ر شد، هدف اصلی یادگیری معیار فاصله ایجاد یک همانطور که قبلا ذک

باشد.  ها می بندی کننده متریک مناسب جهت افزایش کارایی طبقه

بنابراین معیارهای در نظر گرفته شده برای ارزیابی، میزان عملکرد 

ها در فضای جدید را مورد بررسی قرار  طبقه بندی کننده بر روی داده

ی که غالباً برای ارزیابی عملکرد یک ا دهند. معیار ارزیابی ساده می

. این [31]باشد بندی می شود دقت طبقه بندی کننده استفاده می طبقه

درست استفاده بندی نا معیار گاهی اوقات بصورت درصد خطای طبقه

 شود: می

                   Misclassification Error = 1 – p/q(                   11و

 qو  اند بندی شده هایی که بصورت صحی  طبقه تعداد داده pبطوریکه 

باشد. دومین معیار در نظر گرفته شده در این  ها می تعداد کل داده

باشد. در قالب  می Cross Entropyمقاله جهت تعیین خطا، میزان 

را منفی لگاریتم تابع  Cross Entropyتوان تابع خطای  همسایگی می

شباهت تعریف کرد. در آزمایشات مقدار پائین این معیار پتانسیل بالای 

در فضای  Cross Entropyدهد. خطای  بندی را نشان می روش در طبقه

ده و در زمان بو CN+1که متعلق به کلاس  XN+1تصمیم برای نمونه ی 

tN+1 بر اساس مشاهدات قبلی وX1  تاXN بدست آمده است، بصورت )

 زیر تعریف می شود:

(  11و
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 باشد و ی آموزشی می های مجموعه تعداد داده Nبطوریکه 
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 ای و نتایج آزمایشات الگوریتمهای مقایسه

مقایسه کارایی روش پیشنهادی در محیطهای پویا از  در ادامه برای

یر مفهون در محیطهای غیر ایستا و یک چهار الگوریتم مواجهه با تغی

الگوریتم استخراج ویژگی غیر پارامتری که بطور پیوسته در طول عمر 

گردد، استفاده شده است. تمان این روشها به منظور  سیستم بروز می

های آموزشی مناسب جهت افزایش کارایی  فراهم آوردن مجموعه داده

 اند. بندی کننده ها پیشنهاد شده طبقه

 Unified Instanceین الگوریتم برای مواجهه با تغییر مفهون، اول

Selection Algorithm(FISH)   است که از میزان شباهت در دامنه

های آموزشی استفاده می  زمان و مکان برای انتخا  مجموعه داده

که به اختصار   [7]. در الگوریتم انتخا  مجموعه داده آموزشی [3]کند

TSY بندی کننده در میان  شود، از انتخا  بهترین طبقه نامیده می

ها برای مواجهه با تغییر مفهون استفاده می  دهندی کنن مجموعه طبقه

که در این مقاله که به اختصار  [2]گردد. الگوریتم پنجره آموزشی 

GAM شود، یک آشکار کننده نقطه شکست را برای ایجاد  نامیده می

پویا  وزن برد. روش اکثریت های آموزشی بکار می ای از داده پنجره بهینه

(DWM) [2] بندی کننده تجمیعی پویا برای پاسخ به تغییرات  از طبقه

یکی  NCAی دیگر تحلیل مولفه همسایگی برد. از سو محیطی بهره می

از روشهای غیر پارامتری استخراج ویژگی جهت افزایش کارایی طبقه 

باشد و با بروز رسانی پیوسته  ها در محیطهای ایستا می بندی کننده

پارامترهای آن در طول عمر سیستم به عنوان یک محک مناسب در 

جان آزمایشات از طبقه گیرد. برای ان آزمایشات مورد استفاده قرار می

بندی کننده پایه  به عنوان طبقه  KNN(K=3, 5, 7, 11) بندی کننده

که  Prequentialای استفاده شده است. همچنین از قالب آزمایشی 

به عنوان  [31]برای آزمایشات در محیطهای پویا پیشنهاد شده است 

نتیجه آزمایشات  2گردد. جدول  تکنیک اعتبار سنجی استفاده می

های آموزشی ذکر شده را نشان می  انجان شده بر روی مجموعه داده

در بیشتر حالات  JITDMLشود،  دهد. همانطور که در جدول دیده می

 Luxembourgبه غیر از حالتی که مجموعه داده آموزشی ضربه واحد و 

بندی کمتری نسبت به روشهای دیگر خواهد  باشد، درصد خطای طبقه

روی مجموعه ها بر  بندی کننده داشت. همچنین میانگین خطای طبقه

دهد که  های آموزشی فراهم شده توسط روشهای مختلف نشان می داده

JITDML بندی کننده  های آموزشی جهت یادگیری طبقه در ایجاد داده

KNN نماید. برای مشخص کردن اهمیت بهبود  تر عمل می موفق

به لحاظ آماری، از آزمون علامت  JITDMLکارایی در روش 

ها استفاده شده و  و سایر تکنیک JITDMLبین نتایج 121ویلکاکسون

                                                           
12 Wilcoxon signed rank test 

در جدول نشان داده شده است. نتایج این آزمون نشان  P-valueمقدار 

نسبت به سایر روشهای  JITDMLدهد که بهبود کارایی در روش  می

 .% سط  اطمینان از نظر آماری قابل اهمیت است23مقایسه شده با 
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 kبا مقادیر مختلف  KNNنده بندی کن گیری شده طبقه : دقت اندازه2جدول

 k JITDML FISH TSY DWM GAM NCA 

 ضربه واحد

 

3 31.325 46.3 34.6875 32.65 32.525 30.425 

5 31.8375 43.8875 35.4375 32.9125 32.8625 30.9 

7 31.925 41.875 35.7375 32.925 32.7875 31.775 

11 32.7875 39.0375 36.3375 32.475 32.1625 32.65 

ضربه 

 سینوسی

3 34.505 48.5644 45.7673 46.9431 45.2475 35.6643 

5 35.4703 46.151 45.9282 46.4975 44.9381 36.2871 

7 36.3861 45.3465 46.5718 46.745 44.8267 36.9801 

11 37.2896 45.099 46.4728 46.5347 44.8267 39.9257 

Vote 3 5.977 8.046 14.023 8.7356 8.9655 6.8966 

5 5.5172 8.7356 14.9425 8.7356 8.9655 6.6667 

7 5.7471 9.1954 15.4023 8.7356 8.9655 7.1264 

11 6.4368 10.1149 15.6322 8.7356 8.9655 7.5862 

Ionosphere 3 8.2621 10.5413 10.5413 10.2564 11.6809 9.9715 

5 8.8319 10.5413 10.5413 10.2564 11.6809 9.6866 

7 9.1168 10.5413 10.5413 10.2564 11.6809 9.1168 

11 8.8319 10.5413 10.5413 10.2564 11.6809 10.2564 

Luxembourg 3 7.6276 32.404 30.4577 28.8269 29.879 5.05 

5 7.7854 33.5613 31.9306 28.8269 29.879 5.313 

7 7.838 31.9306 31.1415 28.8269 29.879 5.6286 

11 7.6276 31.2993 31.4571 28.8269 29.879 5.4182 

Elec2 3 13.2273 15.9675 18.3356 15.2571 13.9378 13.5656 

5 12.9905 16.8471 20.9066 15.2571 13.9378 13.8701 

7 13.092 17.8958 22.6996 15.2571 13.9378 14.6482 

11 12.7876 20.5683 26.8268 15.2571 13.9378 16.1367 

Chess 3 30.0188 32.2702 34.334 33.5835 36.2101 30.9568 

5 29.2683 33.2083 34.334 33.5835 36.2101 29.6435 

7 27.955 31.8949 34.7092 33.5835 36.2101 30.2064 

11 28.1426 34.334 37.8987 33.5835 36.2101 30.5816 

Average 18.8788 27.3821 28.0049 25.1543 25.4596 19.3905 

P-Value  3.70E-06 3.70E-06 4.20E-06 4.20E-06 0.0679 

1- Wilcoxon signed rank test 
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 گیری شده در روشهای مختلف مواجهه با تغییر مفهون در محیطهای غیر ایستا اندازه  Cross Entropy: میزان خطای4شکل 

 

در آزمایش قبل روشهای مختلف از نقطه نظر کارایی با در نظر 

بندی کننده پایه مورد ارزیابی قرار  به عنوان طبقه  KNNگرفتن 

برای  Cross Entropyگرفتند. در آزمایش دیگر میانگین خطای 

های مختلف که نمایانگر کارایی آنها در ایجاد مجموعه  تکنیک

باشد محاسبه  بندی کننده می ای مناسب مستقل از نو  طبقه داده

داده شده است. همانطور که در  نشان 4گردیده و نتایج در شکل 

 Cross Entropyمیزان خطای  JITDMLشود  شکل دیده می

های آموزشی  کمتری نسبت به روشهای دیگر بر روی داده

Luxembourg ،Elec2 ضربه واحد و ضربه سینوسی ایجاد ،

نماید. این به معنی ایجاد معیار فاصله و فضای ویژگی مناسبتر  می

ها  بندی کننده های آموزشی برای طبقه از طریق یادگیری داده

 باشد. می

برابر  λدر آزمایشات قبل برای دست یافتن به حداکثر دقت، مقدار 

در نظر گرفته شده است. در این صورت حداکثر تطبیق پذیری  1

ماتریس انتقال با تغییر شرایط محیطی بوجود خواهد آمد. در 

ن نقطه تعادل بین به عنوا λآزمایش دیگری برای نشان دادن نقش 

بندی  میزان دقت و حجم محاسبات، میانگین نرخ خطای طبقه

و تعداد بروزرسانی مورد نیاز برای تطبیق  KNN(K=5)کننده 

های مختلف محاسبه و نتایج در شکلهای  λماتریس انتقال با ازای 

شود  دیده می 5نشان داده شده است. همانطور که در شکل  2و  5

تر ماتریس انتقال از خطای  رسانی سریع زو برو λبا افزایش 

بندی کننده کاسته شده و کمترین خطای طبقه بندی کننده  طبقه

نیز تعداد  2باشد. شکل  1برابر  λگردد که مقدار  زمانی حاصل می

ماتریس انتقال را بصورت  برای بروزرسانی 7های معادله  فراخوانی

 λشود با افزایش  دهد. همانطور که دیده می نرمال شده نشان می

افزایش یافته و در نتیجه حجم  7های معادله  تعداد فراخوانی

را میتوان به عنوان یک  λیابد. بنابراین  محاسبات افزایش می

بندی کننده و حجم محاسبات در  پارامتر تنظیم کننده دقت طبقه

 نظر گرفت.

 

 نتیجه گیری

 اریمع یریادگی یبرا به موقع یقیروش تطب کیمقاله  نیدر ا

 ،یپارامتر ریروش غ نی. در ادیارائه گرد ایپو یطهایفاصله در مح

و بدست  یریادگیاطلاعات جهت  یبر تئور یتابع هدف مبتن کی

 یها به فضا . با انتقال دادهشد شنهادیپ نهیانتقال به سیآوردن ماتر

انجان خواهد شد.  ییها با دقت بالا داده یطبقه بند دیجد یژگیو

 به موقع قیمداون و تطب یرسان از بروز یریلوگج یبرا نیهمچن

کننده با مقدار حد  یطبقه بند ینیتخم ییانتقال، کارا سیماتر

های بررسی  از طرف دیگر برخلاف روش گردد. یم سهیمقا λآستانه 
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ای، تکنیک پیشنهادی نیازی  شده دیگر به عنوان روشهای مقایسه

شکست و ایجاد  های آشکار کننده نقطه به استفاده از روشهای

 یها داده یبر رو شاتیآزما جینتا ها ندارد.  ای بهینه از داده پنجره

 هشد یریادگیفاصله  اریکه مع دهد مینشان  یو مصنوع یواقع

ها در  داده یبند جهت طبقه یتر مناسب یفضا جادیا ییتوانا

این نتیجه توسط بررسی دو معیار  .باشد ا میرا دار ایپو یطهایمح

 بندی کننده و خطای ندازه گیری شده مانند خطای طبقهارزیابی ا

Cross Entropy  بندی در ارتباط  که بطور مستقیم با دقت طبقه

باشند، نشان داده شده است. تحقیقات آینده در این زمینه  می

تواند به بررسی و بهبود روش پیشنهادی در محیط های پویا  می

ی در بیش از یک هنگامی که احتمال مشاهده داده جدید ورود

 مکان باشد، اختصا  یابد.

 

 تقدیر و تشکر

این مقاله از طرح تحقیقاتی که با بودجه پژوهشی و حمایت مالی 

دانشگاه آزاد اسلامی واحد قزوین به انجان رسیده است استخراج 

 گردیده است. 

 

به  KNN(K=5)بندی کننده  : میانگین نرخ خطای طبقه5شکل 

 λازای مقادیر مختلف 

 

: تعداد بروزرسانی ونرمالیزه شده( مورد نیاز برای تطبیق 2شکل 

های مختلف λماتریس انتقال با ازای   
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