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 مؤثر نیمه نظارتی مبتنی بر ریزخوشه جریان داده تکاملی بندیطبقه

 

* میثم معصومی
1

 2 یصنعت وسفی یمرتض، 1,

 نایس یدانشگاه بوعل ،یمهندس یارشد، دانشکده فن یکارشناس یدانشجو -1

 نایس یدانشگاه بوعل ،یمهندس یافزار، دانشکده فنگروه نرم یعلمئتیه -2

 

 

 چکیده

 یکیهستند.  دیداده در حال تول انیصورت بدون توقف و به شکل جربه یادیز اریها با سرعت و حجم بسدر عصر حاضر، داده

 یبرا یادیز یهاروش ریاخ یهارو در سال نیاست. از ا یورود انیداده، طبقه جر انیدر کار با جر یکاربرد یهااز روش

به  ازین تمیالگور یروزرسانهداده، جهت ب انیجر ینظارت یبندطبقه یهاروش رداده ارائه شده است. د انیجر یبندطبقه

به برچسب  یدسترس یواقع یایدر دن کهیدرحال باشدیم یبندبعد از عمل طبقه یهر نمونه ورود یبه برچسب واقع یدسترس

 یایدن یدر کاربردها ی، عملکرد بهترینظارتمهین یریادگی یهاروش یرو نیبر و دشوار است. از ازمان یها امرداده یواقع

مناسب  ییبا حفظ سرعت و حافظه اجرا یارائه دقت کاف یها، چالش اصلدسته از روش نیدر ا یی. از سودهندیارائه م یواقع

و  ییداده با مورد لحاظ قراردادن دقت، زمان اجرا انیجر یبندجهت طبقه یتمیالگوردر بهبود  یمقاله سع نیدر ا است.

ه است. ب یبا حفظ دقت و حافظه مصرف ییمقاله بهبود زمان و مرتبه اجرا نیبوده است. به طور خاص، هدف ا یحافظه مصرف

 یایدن یهاداده یبر رو یخروج جیشده است. نتا داده بهبود داده انیرج یبندکارآمد طبقه یهاتمیاز الگور یکیجهت  نیهم

 دارد. یبا حفظ دقت و حافظه مصرف تمیالگور یینشان از بهبود زمان اجرا یو ساختگ یواقع

 

 .Data Stream ،Classification ،Micro Cluster ،Semi-Supervised Learning کلمات کلیدی:

 

 

 مقدمه .1
 

های جدید مانند مرتبط با فناوری اطلاعات و ارتباطات و فراگیری استفاده از فناوریهای گیر حوزهامروزه با توسعه چشم

ها با حجم زیاد و سرعت بالا ها، دادههای پایش و کنترل هوشمند، در اکثر حوزههای اجتماعی، سیستماینترنت اشیا، شبکه

تفاوتی ایجاد و مورد استفاده قرار گرفته است. ی مهاهایی روشدر حال تولید است. بمنظور استخراج دانش از چنین داده

 بندی جریان داده است.ها طبقهیکی از این روش

شود همچنین جریان داده صورت پیوسته، با طول نامحدود و سرعت بالا دریافت میههای داده است که بای از نمونهجریان داده دنباله
 . [1]زمان تغییر کند تواند در طولای است که میدارای توزیع داده
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نهایت جریان، سرعت های متفاوتی از جمله طول بیبندی جریان داده نیز با چالشهای طبقهها، روشبا توجه به ماهیت جریان داده
تبع نن های ورودی و بهسازی دادهرو هستند. همچنین امکان ذخیرهروبه 3های پرتو داده 2، تکامل مفهو 1ی نن، انحرا  مفهو بالا

 هایهای پیشنهادی باید بتوانند دانش مفید موجود در جریان را با یکبار پردازش دادهباشد لذا الگوریتمها مقدور نمیپردازش چند باره نن
پویایی جریان داده امکان تغییر ماهیت یک مفهو  در طول جریان وجود دارد که این  استخراج نمایند. علاوه بر این به دلیل در حال گذر

نیز ظاهر گردند که  [3]های جدیدی شود. باید توجه داشت که ممکن است در جریان ورودی کلاسنامیده می [2] امر انحرا  مفهو 
 های پرت امری مهم و پیچیده است.تشخیص کلاس های مذکور از داده

های متفاوتی از توان از تکنیکها میهای جریان ارائه گردیده است. در این روشبندی دادههای متفاوتی برای طبقهتاکنون روش
های عصبی و یادگیری ، شبکه[7]های فازی ، روش[6]های تصمیم ، درختKNN4 ،Naïve Bayes [5]، [4] بندهای گروهیجمله طبقه

شود. در با استفاده از یادگیری نظارتی انجا  می بندیها، طبقهبندی استفاده نمود. در برخی از این روشبرای انجا  طبقه [8]عمیق 
ها است. بطور معمول دسترسی به برچسب دادهروزرسانی الگوریتم یا مدل ساخته شده منوط بوجود برچسب واقعی هها بگونه روشاین

شود یها تلقی ماست. از این رو چنین فرضی یک محدودیت جدی برای این دسته از الگوریتم ها امری دشوار یا ناممکنواقعی تمامی داده
ها  ها وجود برچسب واقعی تما  نمونهگردد که در ننهای یادگیری نیمه نظارتی استفاده می. برای رفع چنین مشکلی از روش[12–9]

 . [16–12]ها کافی است ضروری نبوده و حضور بخشی از نن
بندی های ورودی جریان خوشهگردد که در نن ابتدا دادهها انجا  میبندی به کمک ریزخوشهها، عمل طبقهدر بعضی از این روش 

متناظر با  . هر ریزخوشه شامل یکسری اطلاعات نماری از خوشه[20–17]شود ساخته می هاهای متناظر با خوشهشده و سپس ریزخوشه
مشابه  بندی مبتنی بر ریزخوشههای طبقهروش ی موجود در خوشه است. پایههانن است که هد  نن خلاصه سازی اطلاعات و داده

 .[23–21]باشدبندی جریان داده شامل دو مرحله نموزش و ننلاین میهای دیگر طبقهبسیاری از روش
شود که شامل شده و یک مدل مطلوب ساخته می های دارای برچسب واقعی نموزش دادهدر مرحله نموزش، الگوریتم از روی نمونه

گویی گردد. همچنین برای پاسخاستفاده میبندی باشد. در مرحله ننلاین مدل ایجاد شده برای عمل طبقهها میای از ریزخوشهمجموعه
 ود.روزرسانی شهصورت مداو  ببه انحرا  مفهو ، تکامل مفهو  و حالت پویای جریان داده باید مدل ساخته شده در طول مرحله ننلاین به

ظارتی مبتنی بر ریزخوشه جریان بندی نیمه نهای کارنمد طبقهیافته یکی از روش پیشنهاد شده است که بهبود در این مقاله الگوریتمی
.𝑂(𝑚𝑎𝑥𝑀𝐶به مرتبه  𝑂(𝑚𝑎𝑥𝑀𝐶2). در این بهبود مرتبه زمانی الگوریتم از [18]داده است  log(𝑚𝑎𝑥𝑀𝐶))    کاهش یافته است. لاز

الگوریتم به  که میزان از دست رفتن دقتبه ذکر است که کارایی الگوریتم پیشنهادی نسبت به الگوریتم پایه بیشتر شده است در حالی
 باشد. گیر نمیکارایی حاصل شده چندان چشم

داده ذکر گردیده است. سپس روش پیشنهادی بندی نیمه نظارتی جریان برخی از کارهای مرتبط صورت گرفته در طبقه 2در بخش 
 بندی روش پیشنهادی پرداخته است.به ارزیابی و جمع 4ارائه شده و در پایان، بخش  3در بخش 

 

 

 مرتبط کارهای .2
 

ان داده را با دقت بندی جریطبقه ،الگوریتمی پیشنهاد شده است که با ارائه یک ساختار یادگیری نیمه نظارتی مبتنی بر ریزخوشه [18]در 
روز هصورت تک تک بررسی گردیده و مدل ساخته بر اساس نتایج بررسی بهها بدهد. در این روش نمونه دادهو کارایی مناسب انجا  می

شود موجب بهبود عملکرد الگوریتم در برخورد با انحرا  روزرسانی مدل که به ازای هر نمونه انجا  میهن نوع بررسی و بگردد. ایمی
های جدید معتبر  شود. البته لاز  به ذکر است که در بررسی جریان داده و تشخیص کلاسهای جدید میتر کلاسمفهو  و شناسایی سریع

                                                 
 
1 Concept Drift 
2 Concept Evolution 
3 Outliers 
4 K Nearest Neighbors 
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گیری نمود. از طر  دیگر کاهش ونه تنها تصمیمتوان بر اساس یک نمهای پرت نمیچنین تمایز نن با داده ( و هم[19] )تکامل مفهو 
 گیر است. های جدید باشد چشمتواند نمایانگر یک کلاسای که میکارایی ناشی از ایجاد یک ریزخوشه برای هر نمونه

ر بسته صورت مبتنی ببندی نیمه نظارتی گروهی مبتنی بر ریزخوشه ارائه شده است که در نن جریان داده بهیک روش طبقه [24]در 
جدید جایگزین کم  بندشود و طبقهبند جدید استفاده میهای دارای برچسب واقعی برای تولید طبقهشود. در این روش از نمونهپردازش می

برای برچسب  1، روشی مشابه همین روش ارائه شده است که در نن از الگوریتم انتشار برچسب[25]گردد. در بند میترین طبقهدقت
 چسب استفاده شده است.های بدون برگذاری نمونه

باشد ارائه گردیده است. این روی جریان داده می بر Co-Forest [27] که نسخه بهبود یافته روش SCo-Forestروش  [26]در 
از روی برخی از زیر مجموعه .نمایدهای دارای برچسب و بدون برچسب دریافت میهایی شامل دادهروش داده ورودی را به صورت بسته

وزرسانی یک درخت از نتایج رهشود. لاز  به ذکر است جهت بهبود و بتعدادی درخت  تصادفی تولید می های دارای برچسبهای داده
های شود. در این روش به دلیل هزینه بالای تولید درختها استفاده میهای برچسب خورده توسط سایر درختبندی نمونهحاصل از طبقه

استفاده شده است. در روش پیشنهادی مذکور در صورت تشخیص یک تغییر ناگهانی یا  VFDT [28]تصمیم در جریان داده از روش 
 پذیرد.صورت می ADWIN [29]های با عملکرد پایین توسط روش یک تغییر بزرگ، عمل حذ  درخت

 Cluster Structureی از معیارهایی مانند بندروشی نیمه نظارتی مبتنی بر ریزخوشه ارائه شده است. در این روش برای طبقه [17]در 

Distance ،Cluster Reliablity گیری در مورد ها استفاده شده است. در این روش بر اساس ضریب پوشش تصمیمو توزیع برچسب
تصمیم استفاده شده است. بعد از تولید  هایید مدل یادگیری از درختبرای تول [30]گیرد. همچنین در روزرسانی مدل صورت میهنحوه ب
اده استف هاهای برگ درختهای بدون برچسب هر یک از گرهبندی برای تشخیص برچسب نمونهتصمیم، این روش از خوشه هایدرخت

 کند.می

پیاده سازی شده است. در مدل نظارتی این روش یک  ELM2نظارتی و نظارتی مبتنی بر شبکه عصبی یک روش نیمه [16]در 
Ensemble بندهای از طبقهELM بندی محاسبه شده و در صورتی که این بند خطای طبقهشود. در فاز ننلاین برای هر طبقهتولید می

های شود و یک طبقه جدید نموزش دیده با تمامی نمونهحذ  می Ensembleبند از خطا بیشتر از میزان نستانه تعیین شده باشد این طبقه
ده روزرسانی شبکه استفاهنظارتی نن از یک روش افزایشی برای محاسبه پارامترها و بدل نیمهشود. در مپنجره جاری جایگزین نن می

توان اشاره پارامترها بر اساس برچسب هر نمونه میروزرسانی هبو  ELMشود. از جمله مزایای این روش به استفاده از شبکه عصبی می
نسبت  های جدید نیز بهرا  مفهو  شده است. از سوی دیگر در شناسایی کلاسکرد. این رویکرد موجب پویایی این روش در برخود با انح

 های مشابه خود هوشمندانه عمل کرده است.روش
 

 

 بندی جریان دادهطبقه  .3
 

 در این بخش ابتدا به طرح مسئله پرداخته و سپس الگوریتم پیشنهادی  ارائه شده است.

 

 

 مسئله طرح 

 

توان ها در بخش مقدمه ذکر گردید سؤال اساسی این است که چگونه میبندی جریان دادهطبقهبا توجه به مشکلاتی که برای 

 بندیبندی جریان داده ارائه نمود که ضمن دارا بودن دقت مناسب، با سرعت مطلوب عمل طبقهنظارتی جهت طبقهروشی نیمه

رتی مورد بررسی قرار گرفت و سپس روش مطرح شده نظاهای متفاوت نیمهمنظور تحقق این هدف روشرا به انجام رساند. به

                                                 
1 Label Propagation 
2 Extreme Learning Machine 
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انتخاب گردید. سپس سعی شد تا با بهبود عملکرد  -های موجود در این رده به عنوان یکی از بهترین الگوریتم[18] در 

 .یابد گیری افزایشالگوریتم مذکور ضمن حفظ دقت نسبی سرعت الگوریتم به میزان چشم

 

 

 پیشنهادی روش 
 

بندی مبتنی بر ریزخوشه شامل سه بخش اساسی است. بخش اول الگوریتم وظیفه های طبقهمانند سایر روش [18]روش پیشنهاد شده در 
بندی جریان داده ورودی در های یادگیری را برعهده دارد. بخش دو  نیز کار طبقهساخت مدل اولیه مبتنی بر ریزخوشه از مجموعه نمونه

گیرد. صورت می KNNهای گروهی بندن کار بر اساس یک روش مبتنی بر فاصله با استفاده از طبقهدهد که ایمرحله ننلاین را انجا  می
کند.  علیرغم روزرسانی میههای جدید را به منظور درک حالت پویای جریان بهبود داده و بمدل ساخته شده بر اساس نمونه ،بخش سو 

مطرح در این حوزه دقت و سرعت بالاتری دارد ولی هنوز از کارایی لاز  برای پردازش جریان هایاینکه این روش نسبت به سایر روش
داشته باشد. از  های سریعتواند تاثیر بسزایی در قابلیت استفاده نن در جریانلذا بهبود سرعت الگوریتم می ؛های پرسرعت برخوردار نیست
نده هایی که نمایتغییر داده شده است. در الگوریتم پیشنهادی بجای اینکه نمونه هایی از الگوریتم مذکوراین رو در این مقاله بخش

ده و هایی ایجاد شها بستهروزرسانی شود، از این گونه نمونههصورت تک تک بررسی و مدل بر اساس نن بههای جدید هستند بکلاس
پیشنهادی  ( فلوچارت روش1شود. شکل )چشمگیر سرعت میگیرند. انجا  چنین رویکردی منجر به افزایش سپس مورد بررسی قرار می

 دهد.را نشان می

 

 

 ساخت مدل اولیه . 1. 2. 3

 

های آموزشی را ( نحوه ساخت مدل اولیه توسط داده1است. الگوریتم ) [18]این قسمت از الگوریتم پیشنهادی کاملا مشابه 

توسط الگوریتم دریافت شده و هر کلاس موجود در آن توسط الگوریتم  𝐷𝑖𝑛𝑖𝑡های آموزشی مجموعه داده دهد.نشان می

kmeans به𝒦 شود. عددخوشه تقسیم می𝒦 صورت ای بهی هر خوشه، ریزخوشهیکی از پارامترهای ورودی الگوریتم است. برا

𝑀𝐶 = (𝐿𝑆, 𝑆𝑆, 𝑁,𝑊, 𝑇, 𝐶, 𝐶𝐿, 𝑅) شود. در این توصیف، تشکیل می𝐿𝑆  و𝑆𝑆  به ترتیب نشانگر مجموع خطی و مجموع

 شوند.صورت زیر محاسبه میمربعات همه نقاط موجود در آن خوشه هستند که به

(1) 𝐿𝑆 = ∑ 𝑥𝑖
𝑁

1
 

(2) 𝑆𝑆 = ∑ (𝑥𝑖)
2

𝑁

1
 

𝑥𝑖 های موجود در خوشه وبردار توصیف کننده نمونه𝑁 باشد. نیز نشانگر تعداد کل نقاط موجود در آن خوشه می𝑊 

دهد. این عدد در لحظه تولید یک عددی است که میزان اهمیت یا اطمینان پذیری ریزخوشه در هر لحظه را نشان می

روزرسانی ریزخوشه جاری هزمان سپری شده از آخرین ب  𝑇نماید. باشد که با گذشت مقدار آن تغییر میمی 1خوشه برابر ریز

برچسب کلاس ریزخوشه است. اگر یک ریزخوشه دارای برچسب  𝐶𝐿دهد. برداری است که مرکز خوشه را نشان می 𝐶است.

 شود.دهد که به صورت زیر محاسبه مینیز شعاع ریزخوشه را نشان می 𝑅خواهد بود.  ∅واقعی نباشد این مقدار برابر 

(3) 𝐶 =
𝐿𝑆

𝑁
 

(4) 𝑅 = (
𝑁 × 𝑆𝑆 − 𝐿𝑆2

𝑁2
)
1
2⁄  

 شود.بعد از ساخت مدل اولیه، مرحله آنلاین شروع می
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 یشنهادیپ تمیفلوچارت الگور -1شکل 

 

 

 بندیفاز طبقه –مرحله آنلاین  . 2. 2. 3

 

ها جزء پارامترهای الگوریتم شود، اندازه بستهها وارد الگوریتم میهایی از نمونهصورت بستههدر این بخش، جریان داده ب

گردد. در این روش از بندی بر اساس روش گروهی مبتنی بر فاصله انجام میباشد. در هر بسته برای هر نمونه عمل طبقهمی

Θ بند متمایز طبقهKNN ها است که تعداد همسایهاستفاده شده𝐾 ∈ {1, 3, 5, 7, . . . بندهای گروه را تعداد طبقه Θبوده و  {

پذیرد. فرآیند انتخاب بند انجام میهای موجود در هر بسته توسط بهترین طبقهنماید. طبقه بندی هر یک از نمونهمشخص می

 نشان داده شده است.  (5)بند در رابطه بهترین طبقه

(5) Π𝐾−𝑁𝑁 =
1

𝑚
 ∑ (𝐾𝑁𝑁(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖)

𝑡𝑖

𝑖=𝑡𝑖−𝑚+1

[18] 

Π بند در لحظه وزن هر طبقه𝑡𝑖  است. مقدار𝑚 های برچسب خورده اخیر را که باید بررسی شوند مشخص تعداد نمونه

بندی که بالاترین برچسب واقعی کلاس آن نمونه است. طبقه 𝑦𝑖و  𝑥𝑖برچسب اختصاص یافته به نمونه  𝐾𝑁𝑁(𝑥𝑖)نماید. می
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ندی ببندی توسط آن انجام خواهد شد. پس از انجام طبقهبند محسوب شده و عمل طبقهرا داشته باشد بهترین طبقه Πدار مق

 دهد.( نحوه تولید مدل اولیه را نشان می1الگوریتم )گردد. روز میهمدل ساخته شده ب

 

 

 فاز بروز رسانی مدل –مرحله آنلاین  . 3. 2. 3

 

گیرد. در صورتی که بندی روی آن صورت میجریان داده به صورت مبتنی بر نمونه وارد الگوریتم شده و عمل طبقه [18]در 

ای به مرکزیت آن نمونه با شعاعی برابر شعاع این نمونه به عنوان نماینده یک کلاس جدید تشخیص داده شود ریزخوشه

یار زیاد هایی در جریان بسشود. به دلیل اینکه ممکن است تعداد چنین نمونهکور ساخته مینزدیکترین ریزخوشه به نمونه مذ

های های کلاسشود. روش پیشنهادی پردازش نمایندهبندی میباشد استفاده از چنین رویکردی موجب کاهش سرعت طبقه

دهد که چنین امری زد. نتایج حاصل نشان میانداهای بسته جاری، به تاخیر میبندی سایر نمونهجدید را تا بعد از طبقه

 شود.بندی میمنجر به افزایش سرعت انجام طبقه

ایی هبندی نمونهاساس نتایج طبقه روزرسانی برهگردد. در ابتدا این بروز میهدر این فاز مدل ساخته شده به مرور زمان ب

هایی که نماینده کلاس از مشخص شدن وضعیت نمونه پذیرد. در ادامه پسباشند صورت میکه نماینده کلاس جدیدی نمی

ها نیز انجام خواهد شد. لذا در گام ابتدایی، اگر نمونه رسیده برچسب واقعی مدل بر اساس آن روزرسانیبهجدیدی هستند 

ظر گرفته نبند برای آن در نیز داشته باشد با عمل تنبیه و تشویق صورت پذیرد و این برچسب واقعی با آنچه بهترین طبقه

ابد. از یاند یک واحد افزایش میبندی این نمونه مؤثر بودههایی که در عمل طبقهاست یکسان باشد، میزان اهمیت ریزخوشه

 اند نیز یک واحد کاهش خواهد یافت. بندی مؤثر نبودههایی که در همسایگی این نمونه بوده و در عمل طبقهاهمیت ریزخوشه

 
 ل اولیهتولید مد (1الگوریتم )

1    Function InitializeModel(𝐷𝑖𝑛𝑖𝑡,𝐾) 
2    | 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 ← ∅ 

3    | 𝒳 ← Partition(𝐷𝑖𝑛𝑖𝑡) 

4    | foreach 𝒳𝑐 ∈ 𝒳 do 

5    | | ℋ ← Cluster(𝒳𝑐, 𝐾) 

6    | | foreach ℋ𝑖 ∈ ℋ do 

7    | | | 𝑁 ← |ℋ𝑖| 

8    | | | 𝐿𝑆 ← ∑ 𝑥𝑗
𝑁
𝑗=1  

9    | | | S𝑆 ← ∑ (𝑥𝑗)
2𝑁

𝑗=1  

10    | | | 𝑊 ← 1 

11    | | | 𝑇 ← 0 

12    | | | 𝐶𝐿 ← c 

13    | | | 𝑅 ← (
𝑁×𝑆𝑆−𝐿𝑆2

𝑁2
)
1
2⁄  

14    | | | 𝐶 ← 
𝐿𝑆

𝑁
 

15    | | | 𝑀𝐶 ← (𝐿𝑆, 𝑆𝑆, 𝑁,𝑊, 𝑇, 𝐶, 𝐶𝐿, 𝑅) 

16    | | | 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 ← 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 ∪ 𝑀𝐶 

17    | | end   

18    | end 

19    | return 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 
20    End Function 

 

ر از شعاع آن ریزخوشه باشد نمونه مذکوترین ریزخوشه به آن، بیشتر ای از مرکز نزدیکلازم به ذکر است اگر فاصله نمونه

روزرسانی هگردد. در غیر این صورت با افزوده شدن نمونه به ریزخوشه بهای جدید اضافه میهای کلاسبه لیست نماینده

 شود.های موجود در بسته انجام میپذیرد. این فعالیت برای همه نمونهصورت می
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شود. در روز میهها مجددا متناسب با زمان جاری باهمیت تمامی ریزخوشه های هر بسته، درجهدر انتهای بررسی نمونه

شود. اگر خوشه تقسیم می 𝒦های موجود در آن بههای جدید خالی نباشد، نمونههای کلاسصورتی که لیست نماینده

یابد. در ر اختصاص میای باشد که دارای برچسب واقعی است، برچسب واقعی آن نمونه به خوشه مذکوای شامل نمونهخوشه

ر های متناظها ریزخوشهغیر این صورت برچسب واقعی آن خوشه برابر تهی خواهد بود. باید توجه داشت که از روی این خوشه

 شود.ساخته می

 
 بندی جریان دادهطبقه (2الگوریتم )

Input: D: data stream, 
 blockSize: Size of Blocks 

 maxMC: maximum number of MC in model 

 𝛩: number of K-NN classifiers 
 m: number of most recent examples to calculate classifier weight 

 𝐾: number of clusters per class 
Output: Classification results: P_labels  

1    𝑴𝒐𝒅𝒆𝒍 ← InitializeModel(𝐷𝑖𝑛𝑖𝑡,𝐾)   
2    while Not end of stream do 

3    | read the last data block 𝐷𝑛  
4    | novel_buffer ← {} 

5    | 𝑐𝑢𝑟_𝑡 ← 0 

6    | foreach 𝑥𝑖 ∈ 𝐷𝑛 d    

7    | | 𝑐𝑢𝑟_𝑡 ←𝑐𝑢𝑟_𝑡 + 1 

8    | | [p_label, MCs] ← Classify(𝑥𝑖 ,𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙)  
9    | | Output p_label 

10    | | if 𝑥𝑖 . 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ≠ ∅ then 

11    | | | foreach 𝑎𝑙𝑙𝑀𝐶𝑖 ∈ 𝑀𝐶𝑠do 

12    | | | | if 𝑀𝐶𝑖 . 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 =  𝑥𝑖 . 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 then 

13    | | | | | 𝑊𝑀𝐶𝑖
←𝑊𝑀𝐶𝑖

+ 1  

14    | | | | | 𝑇𝑀𝐶𝑖 ← 𝑐𝑢𝑟_𝑡 

15    | | | | else 

16    | | | | | 𝑊𝑀𝐶𝑖
←𝑊𝑀𝐶𝑖

− 1 

17    | | | | end 

18    | | | end 
19    | | end 

20    | | [Dist, MC] ← NearestMC(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙, 𝑥𝑖)  
21    | | if 𝐷𝑖𝑠𝑡 > 𝑅𝑀𝐶 𝑜𝑟(𝑥𝑖 . 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ≠ ∅𝑎𝑛𝑑𝑀𝐶. 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ≠ ∅ 𝑎𝑛𝑑𝑀𝐶. 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ≠  𝑥𝑖 . 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) then 

22    | | | novel_buffer.add(𝑥𝑖 . 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) 
23    | | else 

24    | | | UpdateMC(𝑀𝐶, (𝑥𝑖 . 𝑐𝑢𝑟_𝑡)  
25    | | end 

26    | end 

27    | UpdateModel(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙, 𝑐𝑢𝑟_𝑡)  
28    | if len(novel_buffer) > 0 then 

29    | | 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 ← novelHandler(𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙_𝑏𝑢𝑓𝑓𝑒𝑟,𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙)  
30    | end  

31    end  

 

های موجود به سقف تعیین شده های جدید، در صورتی که تعداد ریزخوشههای کلاسهمچنین به دلیل اهمیت نماینده

 شود.ها مطابق روش زیر اجرا میفرایند ادغام ریزخوشهتوسط خبره سامانه رسیده باشد، 

ای که کمترین فاصله را از هم دارند و یکی دارای برچسب واقعی است و دیگری ها، دو ریزخوشهابتدا از بین ریزخوشه

 شوند. در صورت عدم وجود ریزخوشه بدون برچسب واقعی، کلاسی که بیشترین تعدادبرچسب واقعی ندارد، ادغام می

گردد. در روش پیشنهادی از از آن که کمترین فاصله را از هم دارند ادغام می را دارد انتخاب شده و دو ریزخوشه ریزخوشه

( ساختار روش 2ها استفاده شده است. در الگوریتم )ترین ریزخوشهبرای کاهش مرتبه اجرایی یافتن نزدیک KDTreeساختار 

 پیشنهادی نمایش داده شده است.

رسانی روزهبندی و بباشد. بخش آموزش و بخش طبقهالگوریتم پیشنهادی شامل سه بخش عمده می دگی زمانی:پیچی

، عمل خوشه 𝑙های هرکلاس های جدید. در بخش آموزش و تولید مدل اولیه با جدا سازی نمونهو بخش شناسایی کلاس
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گیرد و هر کلاس نهایت به تولید ریزخوشه صورت میخوشه از آن صورت گرفته و برای هرخوشه عمل  𝑘بندی و استخراج 

.𝑶(𝑙نمونه خواهد داشت. در نتیجه پیچیدگی زمانی این بخش برابر  |𝑋𝑐|تعداد  𝑘. |𝑋𝑐|) باشد. در بخش آنلاین، برای هر می

باشد. می 𝑶(𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶)گیرد که پیچیدگی زمانی این بخش برابر بندی صورت میعمل طبقه 8نمونه درون بسته در خط 

ه گیرید کبندی صورت میهای مشارکت کننده در طبقهسپس بر اساس نتیجه خروجی عمل تشویق یا تنبیه ریزخوشه

.𝑶(𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶پیچیدگی زمانی این بخش نیز برابر  𝑘) باشد که مقدار می𝑘 روزرسانی مدل در هثابت است. سپس بخش ب

، بافر بستهباشد. پس از بررسی می 𝑶(𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶)ها نیز برابر پیچیدگی این بخشگیرد که صورت می 25تا  20های خط

.𝑶(𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶شود که پیچیدگی این بخش برابر های جدید بررسی مینمایندگان کلاس log(𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶)) باشد که در می

 باشد.بتی میالگوریتم پیشنهادی حداکثر اندازه مدل جزء پارامترهای مسئله بوده و مقدار ثا

 

 کند. هر ریز خوشهها را نگهداری میاز ریزخوشه 𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶روش پیشنهادی مدلی به اندازه حداکثر  پیچیدگی حافظه:

𝑀𝐶شامل اطلاعات محاسبه شده و آماری از خصوصیات خوشه بصورت  = (𝐿𝑆, 𝑆𝑆, 𝑁,𝑊, 𝑇, 𝐶, 𝐶𝐿, 𝑅) باشد که می𝐿𝑆, 𝑆𝑆  و

𝐶 های باشد. ویژگیها میی ویژگیبرداری با ابعاد فضا𝑁,𝑊, 𝑇, 𝐶𝐿, 𝑅 باشد در نتیجه برای هر نیز متغییرهایی عددی می

𝑀𝐶ریزخوشه  = 𝑶(3 × 𝑉1×𝑑 + گیرند و چون بافر های جدید درون بافر قرار میباشد. از سوی دیگر نمایندگان کلاسمی (5

𝐵شود حداکثر فضای این بافر نیز از مرتبه های جدید در هر بسته بررسی مینمایندگان کلاس = 𝑶(𝑏. 𝑉1×𝑑) باشد که می𝑏 

𝑶(𝒎𝒂𝒙𝑀𝐶باشد. در نتیجه پیچیدگی حافظه روش پیشنهادی از مرتبه بردار فضای ویژگی می 𝑉1×𝑑اندازه بسته و  + 𝐵) باشد.می 

 
 

 نتایج .4

 

بار اجرا گردیده است. اما بدلیل  10و پرکاربرد بیشتر از های مشهور مجموعه از مجموعه داده ۹روش پیشنهادی روی حداقل 

بار اجرای الگوریتم پیشنهادی بر روی هر یک از مجموعه  10محدودیت صفحات مقاله، در این بخش صرفاً میانگین حاصل از 

بخش مشابه نتایج ( مدنظر قرار گرفته است.  لازم به ذکر است که نتایج ارائه شده در این 1های درج شده در جدول )داده

به ترتیب  C#و  F#( 1های ذکر نشده در این مقاله است. ضمناً در جدول )داده حاصل از تست الگوریتم بر روی سایر مجموعه

 دهد. های موجود در مجموعه داده را نشان میها و تعداد کلاستعداد ویژگی

 

 های مورد آزمایش( مجموعه داده1جدول )

Dataset #F #C Size 

Shuttle 9 7 58,000 
Electricity 8 2 45,312 
KDD-Cup99 42 23 494,021 

 

 

های مشابه با روش پیشنهادی )ستون ( و برخی روشMian( مقایسه مدت زمان اجرای الگوریتم پایه )ستون 2جدول )

Ourدرصدی زمان اجرای  44بهبود دهد. همانطور که در این جدول قابل مشاهده است، نتایج درج شده نشان از ( را نشان می

 .الگوریتم پیشنهادی دارد
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 ( مقایسه زمان اجرایی الگوریتم پایه و پیشنهادی بر حسب ثانبه2جدول )

Dataset Main(s) Our(s) Improvement 

Shuttle 540.9 322.4 %40.04 
Electricity 503.9 311 %38.28 
KDD-Cup99 5557.2 3384.8 %39.09 

Average Improvement %44.77 

 

( ذکر گردیده است. دقت 3اند که نتایج آن در جدول )از نقطه نظر دقت نیز هر دو الگوریتم با یگدیگر مقایسه شده

 ها در مقایسه با روش پایه نشان داده شده است.الگوریتم برای هر یک از مجموعه داده
 

 ( مقایسه دقت الگوریتم پیشنهادی3جدول )

Dataset Label% Our Main ReSSL TLP 

Shuttle 

1% 97.73 97.28 90.98 86.71 

5% 98.56 98.55 97.63 94.22 

10% 98.81 98.85 98.46 96.49 

20% 99.20 99.13 98.73 97.50 

30% 99.30 99.25 98.26 98.19 

Electricity 

1% 62.13 59.27 54.14 57.07 
5% 65.27 65.55 58.43 63.35 

10% 66.99 67.88 60.60 66.49 
20% 69.34 72.68 64.52 71.38 
30% 71.09 73.36 63.71 72.81 

KDD-Cup99 

1% 98.91 94.00 95.30 76.47 
5% 99.46 98.00 97.71 94.74 

10% 99.60 98.41 98.13 93.13 
20% 99.69 98.73 98.41 89.23 
30% 99.72 98.92 98.46 86.11 

 

 

 

 گیرینتیجه .5

 

ها بررسی گردید. در های متعددی وجود دارد که در  پژوهش انجام شده برخی از الگوریتمبندی جریان داده روشبرای طبقه

ردید. ها  بود به عنوان روش پایه انتخاب گهایی که دارای کارایی و دقت بهتری نسبت به سایر الگوریتمنهایت یکی از الگوریتم

های جدید بهبود چشمگیری از نقطه نظر مدت زمان های کلاسپایه در برخورد با نماینده سپس با تغییر رویکرد الگوریتم

 اجرا حاصل گردید. از طرف دیگر میزان کاهش یا افزایش دقت نیز بسیار ناچیز بود.

اشکال اساسی روش پیشنهادی حساسیت این روش به اندازه بسته جریان ورودی است که توسط خبره سامانه تعیین  

شود. اگر اندازه بسته بزرگ در نظر گرفته شود سرعت الگوریتم افزایش یافته ولی از دقت و چابکی الگوریتم در برخورد با می

شود. در نقطه مقابل اگر اندازه بسته کوچک در نظر گرفته شود گرچه انحراف و تکامل مفهوم و انحراف مفهوم کاسته می

تر شناسایی شده و دقت افزایش یابد ولی سرعت اجرایی آن کم خواهد ریعهای جدید ممکن است ستکامل مفهوم و کلاس

بهبود  توان دقت الگوریتم را نیزبندی، میبندی و اعمال برخی تغییرات در مرحله طبقهشد. از این رو  با بهبود الگوریتم طبقه

 دقت الگوریتم را نیز افزایش داد. توان تر ضمن حفظ سرعت اجرایی میبخشید. همچنین با استفاده از یک روش هوشمند
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