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Abstract- Real-world data stream classification remains a fundamental challenge in machine learning due to 

the simultaneous occurrence of concept drift, class imbalance, and the limited availability of labeled data. 

Existing semi-supervised learning methods typically address only one of these challenges. In this study, a semi-

supervised active learning framework based on a Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) is proposed 

for data stream classification under simultaneous concept drift and class imbalance. In the proposed framework, 

a sliding window mechanism is employed to retain newly arrived samples while gradually discarding outdated 

data, enabling the model to remain consistent with the current data distribution. Subsequently, an active 

learning strategy based on the combination of uncertainty and density criteria selects the most informative 

samples for labeling, thereby reducing labeling costs while improving training quality. Furthermore, a smooth 

pseudo-labeling mechanism based on feature-space similarity is adopted to effectively exploit unlabeled data. 

In the modeling stage, the RBFNN architecture is enhanced with an adaptive center adjustment mechanism and 

dynamic updating to cope with concept drift. The initial RBF centers are initialized using an improved K-

means++ algorithm and are subsequently updated online according to incoming data. In addition, to address 

class imbalance, a synthetic sample generation method based on weighted combinations of minority-class 

samples and the Logistic Map chaotic sequence is proposed, increasing the diversity of generated samples. 

Moreover, a weighted Focal Loss function is employed to improve the model's sensitivity to difficult samples 

while dynamically adjusting class weights. The network parameters are optimized using the Adam algorithm. 

Experimental results demonstrate that the integration of active learning, adaptive RBF center adjustment, semi-

supervised pseudo-labeling, and mechanisms for handling concept drift and class imbalance significantly 

improves the performance of data stream classification. Compared with state-of-the-art methods, including 

SSALD, SSALE-EIS, AACE-DI, LEPID, and CBAL, the proposed method achieves superior performance, 

with average improvements of 4% in F1-score, 3% in G-Mean, and 2.5% in Specificity. These results confirm 

the effectiveness and robustness of the proposed framework for real-world data stream classification under 

concept drift and class imbalance. 
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های نامتوازن تحت رانش مفهوم با استفاده از نظارتی جریان دادهبندی نیمهطبقه
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و فناوری  وتریکامپ ی، دانشکده مهندسسجاددانشگاه  ،64بلوار جلال آل احمد، جلال آل احمد ، مشهد، جواد حمیدزادهنشانی نویسنده مسئول: 

 9188148848اطلاعات، کد پستی: 

های نامتوازن و محدودیت در دسترسی رانش مفهوم، دادهزمان دلیل بروز همای در دنیای واقعی، بههای دادهبندی جریانطبقه -چکیده

نظارتی معمولاً های موجود در یادگیری نیمههای اساسی یادگیری ماشین است. روشخورده، همچنان یکی از چالشهای برچسببه داده

تی مبتنی بر شبکه عصبی تابع پایه نظاراند. در این پژوهش، یک چارچوب یادگیری فعال نیمهها را پوشش دادهتنها یکی از این چالش

در چارچوب  .های نامتوازن ارائه شده استزمان رانش مفهوم و دادهای در حضور همهای دادهبندی جریانبرای طبقه (RBFNN) شعاعی

مدل با توزیع  شود تاهای قدیمی استفاده میهای جدید و حذف تدریجی دادهپیشنهادی، از مکانیزم پنجره لغزان برای نگهداری داده

های دارای بیشترین قطعیت و چگالی، نمونهها سازگار بماند. سپس، راهبرد یادگیری فعال مبتنی بر ترکیب معیارهای عدمجاری داده

دهد. گذاری، کیفیت آموزش را افزایش میکند و ضمن کاهش هزینه برچسبگذاری انتخاب میارزش اطلاعاتی را برای برچسب

گذاری هموار مبتنی بر شباهت در فضای ویژگی استفاده شده های بدون برچسب، از مکانیزم برچسبگیری از دادهرههمچنین، برای به

روزرسانی پویا برای سازگاری با رانش مفهوم توسعه با مکانیزم تنظیم تطبیقی مراکز و به RBFNN سازی، ساختاردر بخش مدل .است

های مقداردهی اولیه شده و سپس متناسب با داده ++K-means با نسخه بهبودیافته الگوریتم RBF هاییافته است. مراکز اولیه نورون

های مصنوعی مبتنی بر های نامتوازن، روشی برای تولید نمونهشوند. علاوه بر این، برای مقابله با دادهصورت آنلاین بازتنظیم میجدید به

دهد. های تولیدشده را افزایش میارائه شده است که تنوع نمونه Logistic Map وبیهای کلاس اقلیت و دنباله آشدار نمونهترکیب وزن

ها های دشوار و تنظیم پویای وزن کلاسدار برای افزایش حساسیت مدل نسبت به نمونهوزن Focal Loss همچنین، از تابع خطای

دهد که ترکیب یادگیری فعال، تنظیم نتایج ارزیابی نشان می .شوندسازی میبهینه Adam استفاده شده و پارامترهای شبکه با الگوریتم

ها، عملکرد مدل را در های مقابله با رانش مفهوم و عدم تعادل دادهنظارتی و مکانیزمگذاری نیمه، برچسبRBF تطبیقی مراکز

-SSALD ،SSALE-EIS ،AACEی هادهد. همچنین، روش پیشنهادی در مقایسه با روشای بهبود میهای دادهبندی جریانطبقه

DI،LEPID و CBAL درصد بهبود در معیار ۴طور میانگین عملکرد بهتری داشته و به F1-score ،۳ درصد بهبود در معیار G-Mean  و

دست آورده است که بیانگر کارایی و پایداری مناسب چارچوب پیشنهادی در شرایط واقعی  به Specificity درصد بهبود در معیار ۲٫۵

 .است

 .، رانش مفهوممتعادلهای نادادهنیمه نظارتی، جریان داده،  یادگیری: ی کلیدیهاواژه
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 همقدم -1

های داده به یکی از موضوعات های اخیر، یادگیری از جریاندر سال

کاوی تبدیل شده ی هوش مصنوعی و دادهمهم و پرچالش در حوزه

های ، ورود پیوسته و ترتیبی نمونه«جریان داده»منظور از است. 

ای و صورت مرحلهها بهای که دادهگونهداده در طول زمان است؛ به

زمان به گیرند و امکان دسترسی همر مدل قرار میآنلاین در اختیا

صورت ها وجود ندارد. در چنین محیطی، مدل باید بهتمامی داده

روزرسانی های جدید، بهزمان با ورود نمونهتدریجی و افزایشی، هم

صورت ها بههای مورد استفاده، دادههمچنین، در دیتاست .شود

ها اند؛ بدین معنا که نمونهدهیک توالی زمانی یا ترتیبی پردازش ش

ها شوند و توزیع دادهترتیب ورود به سیستم به مدل ارائه میبه

در بسیاری از کاربردهای ممکن است در طول زمان تغییر کند. 

های [ و تحلیل داده1دنیای واقعی، مانند شناسایی بدافزارها ]

پیوسته صورت ها به[، حجم عظیمی از داده2های اجتماعی ]شبکه

ها، جریان داده گفته شود. به این نوع دادهو متوالی تولید می

های نظارتی جریاندر بهبود معیار دقت در یادگیری نیمه .شودمی

های بندی جریانو رانش مفهوم در طبقه های نامتوازندادهداده با 

های متعددی وجود دارد که مانع از عملکرد مطلوب داده، چالش

 شود. می های سنتیروش

شود. های اصلی، رانش مفهوم در نظر گرفته مییکی از چالش

ها در طول زمان به دلیل تغییر در رانش مفهوم به تغییر توزیع داده

شود. بدون از دست دادن کلیت، محیط یا شرایط کاری اطلاق می

های تاریخی ممکن های ایجادشده بر اساس دادهکنندهبندیطبقه

واردشده دچار شکست شوند های تازهدقیق نمونهاست در تشخیص 

  .[3] و در نتیجه عملکرد ضعیفی داشته شود

شود. به ها مطرح میداده های نامتوازندادهدیگر، چالش 

های بسیار زیادی دارند، کلاس اکثریت هایی که تعداد دادهکلاس

های بسیار کمی را شامل هایی که دادهشود و به کلاسگفته می

شود. معمولاً کلاس اقلیت از وند، کلاس اقلیت اطلاق میشمی

شود و در بیشتر مسائل، اهمیت بالایی برخوردار دانسته می

عنوان هدف اصلی در نظر گرفته ها بههای این کلاسشناسایی داده

های نامتوازن کاری بسیار دشوار شود. مواجهه با مسائل کلاسمی

ر مسائل دنیای واقعی دارای شود و از سوی دیگر، بیشتتلقی می

هایی با توزیع غیریکنواخت هستند. بنابراین، در ارائه یک کلاس

عنوان ها بهها در بین کلاسروش کاهش نمونه، نحوه توزیع داده

موضوع مهم در  .یک چالش مهم باید مدنظر قرار داده شود

های نامتوازن این است که در نظر گرفتن معیار صحت کلاس

بندی شود، زیرا طبقهتنهایی کافی دانسته نمیبه بندیطبقه

های کلاس اقلیت تأثیر کمی در نرخ صحت ایجاد نادرست نمونه

کند. به این معنا که نرخ صحت بالا ممکن است تنها از می

رو، در مواجهه با مسائلی های کلاس اکثریت ناشی شود. ازایننمونه

معیارهای دیگری نیز های نامتوازن هستند، اغلب که دارای کلاس

شود که تمایل [. این موضوع باعث می4شود ]در نظر گرفته می

های پرتکرار افزایش داده شود و تشخیص بینی کلاسمدل به پیش

درستی انجام نشود. چنین وضعیتی تکرار بههای کمصحیح کلاس

منجر به ایجاد سوگیری در مدل و کاهش توانایی آن در شناسایی 

  .شوددر اما مهم میرخدادهای نا

شود. یک دار شناخته میهای برچسبسومین چالش، کمبود داده

نهایت باشد. های بالقوه بیاست شامل نمونه جریان داده ممکن

ها دشوار و پرهزینه محسوب گذاری دستی تمامی آنبرچسب

شده محدود گذاریهای برچسبشود و در نتیجه، تعداد نمونهمی

، در بیشتر موارد، اطلاعات پایه یک نمونه ورودی شود. بنابراینمی

مجموع، وجود رانش مفهوم،  در .[5]ممکن است در دسترس نباشد

شود که ها موجب میها و کمبود برچسبنامتوازن بودن کلاس

های ایستا و کاملًا های سنتی یادگیری که برای دادهروش

نی کارایی های پویا و جریااند، در محیطدار طراحی شدهبرچسب

های سازگار و رو، توسعه روشخود را از دست بدهند. ازاین

های هوشمند که بتوانند با این شرایط پویا و محدودیت

 .شودگذاری مقابله کنند، ضروری دانسته میبرچسب

تشخیص عیب در اجزای صنعتی مانند در یک سناریوی واقعی از 

ر سه چالش رانش ه هاها و پمپها، شفتدندهها، چرخیاتاقان

ها و محدودیت برچسب گذاری داده های نامتوازندادهمفهوم، 

مرور زمان تغییر در شرایط کاری که به. [7، 6]شود مشاهده می

شوند و در نتیجه های این اجزا دچار نوسان میکنند، ویژگیمی

شود. صورت پویا تغییر داده میها بههای مربوط به آنتوزیع داده

[. از سوی 9، 8شود ]عنوان رانش مفهوم شناخته میه بهاین پدید

دهد؛ دیگر، خرابی تجهیزات معمولاً کمتر از حالت عادی رخ می

های حالت های مربوط به خرابی در مقایسه با دادهبنابراین داده

شود ایجاد میها داده های نامتوازندادهعادی بسیار کمتر بوده و 

طور پیوسته پایش ه وضعیت اجزا به[. همچنین، از آنجا ک10، 2]

های نظارتی امری دشوار گذاری دستی تمام دادهشود، برچسبمی

 .شودبر تلقی میو زمان

 کیو در قالب  یدیپژوهش در پنج محور کل نیا یاصل یهاینوآور

 یقیتطب RBFNN یارائه شده است: شبکه عصب کپارچهیچارچوب 

 یابیمراکز و ارز یایپو میتنظ برای  ++K-meansبا استفاده از 

داده و رانش  عیتوز راتییبا تغ ایصورت پوها، بهداده یندگینما
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است  یراهبرد اره،یچندمع فعال یریادگی. شودیمفهوم سازگار م

داده و ارتباط با پنجره لغزان  یچگال ت،یقطععدم بیکه از ترک

استفاده کرده و  یگذارجهت برچسب نهیبه یهاانتخاب نمونه یبرا

 یداده مصنوع دی. تولکندیم یریجلوگ یزینو یهااز انتخاب نمونه

 ت،یقلکلاس ا یهادار نمونهوزن بیاست که با ترک یروش ن،ینو

 یها، تنوع نمونهLogistic Map دنباله آشوبی شده وکنترل زینو

عدم توازن و  طیداده و عملکرد مدل را در شرا شیرا افزا یدیتول

، RBFبر  یمبتن یگذار. برچسببخشدیمفهوم بهبود مرانش 

ها، نمونه یاست که با استفاده از شباهت ساختار یزمیمکان

انتشار برچسب را  یاکرده و خط دیتول یاحتمالات یهابرچسب

، focal lossاز  یبیترک ،یبیترک نهی. تابع هزدهدیکاهش م

است که همزمان بر  Adam یسازنهیها و بهکلاس ایپو یدهوزن

از رانش  یناش یزینو یهاو نمونه تیدشوار، کلاس اقل یهانمونه

  مفهوم تمرکز دارد.

 :شوندصورت زیر تعریف میاهداف پژوهش حاضر به

بندی جریان داده با نظارتی برای طبقهارائه یک روش نیمه-1

قابلیت سازگاری با رانش مفهوم و تغییرات پویای توزیع 

  .هاداده

دار و مدیریت های برچسبکاهش وابستگی مدل به داده-2

گیری از گذاری از طریق بهرهمحدودیت در فرآیند برچسب

  .نظارتی و یادگیری فعالراهکارهای یادگیری نیمه

های نامتوازن و بهبود عملکرد مدل در مواجهه با داده-3

  .های متعلق به کلاس اقلیتافزایش دقت در شناسایی نمونه

های واقعی پذیری و پایداری مدل در محیطافزایش تعمیم-4

 .اعتماد در شرایط پویا و متغیرجریان داده و ارائه عملکرد قابل

ساختار ادامه مقاله به این صورت تنظیم شده است. در بخش دوم، 

شوند. در بخش سوم، های پیشین مرور میمطالعات و پژوهش

چهارم، نتایج حاصل از  شود. در بخشروش پیشنهادی ارائه می

شوند. در بخش پنجم، ارزیابی روش پیشنهادی تحلیل و بررسی می

شود. در نهایت، گیری پژوهش بیان میبندی و نتیجهجمع

 .شوندهای پژوهشی آینده ارائه میگیریجهت

 کارهای مرتبط -۲

روه اول شوند. در گبندی میشده به سه گروه طبقهمطالعات انجام

در گروه دوم دو  شود.پرداخته می چالش رانش مفهومتنها به 

گذاری در نظر گرفته و محدودیت برچسب چالش رانش مفهوم

، سوم هر سه چالش رانش مفهومشود و در ادامه، در گروه می

 .شوندگذاری بررسی میو محدودیت برچسب های نامتوازنداده

ه صرفاً ب در این گروه پژوهشی :بررسی چالش رانش مفهوم

پرداخته شده است. عدم توجه به  بررسی چالش رانش مفهوم

عنوان یک ضعف گذاری بهو محدودیت برچسب های نامتوازنداده

دهنده نیاز به شود و نشانها تلقی میقابل توجه در این پژوهش

ها را ها و چالشرویکردهایی است که بتوانند تمامی این محدودیت

 1OEC [، الگوریتم11در مطالعه ] صورت یکپارچه مدیریت کنند.به

کار گرفته شده است. در لایه با استفاده از یک ساختار دو لایه به

بینی شده و بند پایه پیشداخلی، یک نمونه ورودی توسط هر طبقه

روزرسانی بر اساس برچسب واقعی، خطای مربوطه محاسبه و به

ورت پویا و با صبند بهشود. در لایه بیرونی، وزن هر طبقهانجام می

شود تا مجموع ضرر مورد تنظیم می 2NEG استفاده از الگوریتم

ها و انتظار کاهش داده شود. خروجی نهایی بر اساس ترکیب وزن

شود که این ساختار موجب بندها تعیین میهای طبقهبینیپیش

 .شودافزایش دقت و مقاومت مدل در برابر رانش مفهوم و نویز می

[، رویکردی با ترکیب یادگیری گروهی، یادگیری 12]در مطالعه 

افزایشی و پنجره لغزان برای مقابله با رانش مفهوم طراحی شده 

های های گذشته آموزش داده شده و با ورود دادهاست. مدل با داده

شود. دقت مدل با استفاده از پنجره بینی انجام میجدید، پیش

رانش مفهوم، شود و در صورت تشخیص لغزان پایش می

گیرد. این یادگیری افزایشی باعث روزرسانی مدل صورت میبه

روزرسانی شود که ضمن شود مدل تنها در مواقع ضروری بهمی

ها کاهش داده گذاری کامل دادهحفظ دقت، نیاز به برچسب

 .شودمی

 بررسی دو چالش رانش مفهوم و محدودیت برچسب گذاری:

مهم رانش مفهوم و محدودیت  در این بخش به بررسی دو چالش

ها پرداخته شده است و در مطالعات گذاری دادهدر برچسب

ها مورد بررسی قرار های نامتوازن کلاسشده، مسئله دادهانجام

تواند منجر به کاهش دقت نگرفته است. غفلت از این جنبه می

های داده واقعی ها در جریانها و تضعیف قابلیت تعمیم آنمدل

را معرفی شده است که با  OLIF3 [، روش13ر مطالعه ]شود. د

ها و و معیارهایی مانند اکثریت همسایه KNN استفاده از الگوریتم

شوند و تنها های بدون برچسب غربال میچارک سوم، نمونه

شوند بند اصلی انتخاب میاعتماد برای آموزش طبقههای قابلنمونه

وم حاصل شود و در عین تا سازگاری تدریجی مدل با رانش مفه

در مطالعه  .گذاری کامل کاهش داده شودحال نیاز به برچسب

 ارائه شده است که با استفاده از شبکه 4AS4VAE [، روش14]

VAE  های شوند و دادهها بازسازی میهای لغزان، دادهپنجره و

کارگیری مکانیزم تشخیص شوند و با بهناهنجار شناسایی می

شود. در فهوم کشف شده و مدل بازآموزی میدوگانه، رانش م



  آزادی و حمیدزاده......................................................................................نامتوازن تحت رانش مفهوم  یهاداده انیجر ینظارتمهین یبندطبقه

 

76 

 

معرفی شده است که بر پایه شبکه  SSALD5ل [، مد15مطالعه ]

وجوی مبتنی عصبی پایه شعاعی با پنجره لغزان و استراتژی پرس

های ای که نمونهگونهبر خطای همواری طراحی شده است، به

گذاری بدون برچسب با بیشترین زیان همواری برای برچسب

سازی شوند و با تنظیم تطبیقی نودها و منظمنتخاب میا

نظارتی، مدل برای مقابله با رانش مفهوم و محدودیت نیمه

[، چارچوبی 16در مطالعه ] .شودسازی میگذاری بهینهبرچسب

های بدون اطمینان نمونهمعرفی شده است که در آن با برآورد عدم

شود و یص داده می، رانش مفهوم تشخp-valueه برچسب و محاسب

روزرسانی های مطمئن به فرآیند آموزش، مدل بهبا افزودن نمونه

 .شودمی

های نامتوازن و بررسی سه چالش رانش مفهوم، داده

طور همزمان هر سه مطالعاتی که به گذاری:محدودیت برچسب

شده را مورد بررسی قرار دهند، در گذشته اندک چالش مطرح

های قابل توجهی به های اخیر، پژوهشحال، در سالاند. با این بوده

شود رویکردهایی جامع و اند که تلاش میاین حوزه معطوف شده

ها ارائه شوند. شایان ذکر است که در مقاوم در برابر این چالش

ها عملکرد روش های پیشین، در اکثر مجموعه دادهمقایسه با روش

 .است مراتب بهتر نشان داده شدهپیشنهادی به

 گیری از آشکارسازبا بهره 6CBAL [، چارچوب16در مطالعه ]

KSprob بندیرای تشخیص رانش مفهوم و خوشهب CLUS  برای

برداری افزایشی برای گذاری، به همراه نمونهکاهش هزینه برچسب

ها، طراحی شده است. در مطالعه های نامتوازن کلاسرفع داده

نظارتی، انتخاب یادگیری نیمه، با ترکیب EIS-SSALE7 [، روش3]

کار گرفته شده است. در هر گام روزرسانی پویا بهها و بهفعال نمونه

شوند و برچسب ها وارد پنجره لغزان میاز ورود داده جدید، نمونه

بینی )خوشه و های بدون برچسب با استفاده از دو منبع پیشنمونه

های بدون مونهشود. سپس یکی از نمدل تجمیعی( تخمین زده می

گذاری برچسب که بیشترین ارزش اطلاعاتی را دارد، برای برچسب

ها و بینیشود. این انتخاب بر پایه عدم قطعیت پیشانتخاب می

های شود تا مسئله دادهاهمیت تعلق به کلاس اقلیت انجام می

نامتوازن کاهش داده شود. برای مقابله با رانش مفهوم، مدل 

[، 17در مطالعه ] .شودروزرسانی مییوسته بهصورت پتجمیعی به

بندهای بند پایدار و طبقهترکیب یک طبقه با  8DI-AACEوشر

ها یعنی زمان با سه چالش اصلی جریان دادهطور همپویا، به

نظارتی مقابله های نامتوازن، رانش مفهوم و یادگیری نیمهداده

ها، از یک بافر ههای نامتوازن دادشود. برای مقابله با دادهمی

خورده هر کلاس در های برچسبشود که نمونهکشویی استفاده می

شوند و در صورت کمبود نمونه از کلاس اقلیت، آن ذخیره می

شوند. برای مقابله با سازی انتخاب میهای لازم برای متعادلنمونه

های جدید داده بندهای پویا بر اساس بلوکرانش مفهوم، طبقه

بند جدید بهتر شوند و در صورتی که عملکرد طبقهساخته می

شوند تا مدل همواره با بندهای قدیمی میباشد، جایگزین طبقه

بندی تغییرات داده همگام بماند. همچنین در این روش از خوشه

شود و با ها استفاده میمراتبی برای شناسایی ساختار دادهسلسله

های مهم و یت، نمونهاستراتژی خودکار تنظیم آستانه عدم قطع

شوند. این انتخاب باعث گذاری انتخاب مینماینده برای برچسب

، [13مطالعه ] .شودگذاری میجویی در منابع برچسبصرفه

های رانش مفهوم، با هدف مقابله با چالش LEPID الگوریتم

نظارتی طراحی شده ها و یادگیری نیمههای نامتوازن دادهداده

به چند  k-means ها با استفاده ازریتم، ابتدا دادهاست. در این الگو

های هر خوشه در شوند و خلاصه آماری ویژگیخوشه تقسیم می

روزرسانی مدل، اگر شود. برای بهداری میقالب میکروکلاسترها نگه

بینی درست باشد، وزن میکروکلاستر بسته به فاصله نمونه از پیش

بینی نادرست باشد، وزن ششود و اگر پیمرکز افزایش داده می

شود. برای کاهش داده شده یا میکروکلاستر شکسته می

شود: گذاری نیز از ترکیب چند استراتژی استفاده میبرچسب

ها بر ها برای حفظ توزیع داده، انتخاب نمونهانتخاب تصادفی نمونه

اساس نرخ خطای میکروکلاستر برای شناسایی رانش مفهوم، و 

در مطالعه  .های مهمروپی محلی برای یافتن نمونهاستفاده از آنت

با استفاده از پنجره زمانی لغزان و  9DDALش [، رو18]

شوند و صورت پیوسته پردازش میها بهداده، K-meansی بندخوشه

شوند. گذاری انتخاب میهای کلیدی هر کلاس برای برچسبنمونه

های خوشه نمونهگذاری شده و به سایر ها برچسباین نمونه

شوند تا برای آموزش مدل استفاده شوند. برای گسترش داده می

های نادر کلاس اقلیت اولویت های نامتوازن، به نمونهمقابله با داده

 شود و برای شناسایی رانش مفهوم از الگوریتمبیشتری داده می

ADWIN   شودگرفته میبهره.  

ای مدیریت همزمان مطالعات پیشین رویکردهای متنوعی را بر

توازن گذاری و عدمهای رانش مفهوم، محدودیت برچسبچالش

مقایسه  اند. در جدولهای جریانی پیشنهاد دادهها در دادهکلاس

ها های کلیدی آنها و ویژگیای از این روش، خلاصه(1) مطالعات

های پوشش داده شده، مورد مقایسه چالشمعایب و شامل مزایا، 

 .است قرار گرفته
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 جدول مقایسه مطالعات -1جدول 

 معایب مزایا شدهداده پوشش هایچالش روش مرجع

[11] OEC مفهوم رانش 
 بندها،طبقه وزن پویای تنظیم و لایهدو ساختار از استفاده

 مفهوم رانش و نویز برابر در مناسب مقاومت
 محدودیت و نامتوازن هایداده بررسی عدم

 گذاریبرچسب

[12] 
 یادگیری بر مبتنی

 گروهی
 مفهوم رانش

 و محاسباتی هزینه کاهش نیاز، زمان در فقط مدل روزرسانیبه

 دقت حفظ
 انتخاب و نامتوازن هایداده به توجه عدم

 گذاریبرچسب برای نمونه

[13] OLIF برچسب محدودیت + مفهوم رانش 
 نیاز کاهش و KNN از استفاده با اعتمادقابل هاینمونه انتخاب

 کامل گذاریبرچسب به
 نامتوازن هایداده مدیریت عدم

[14] VAE4AS برچسب محدودیت + مفهوم رانش 
 شناسایی برای دوگانه تشخیص مکانیزم و VAE از استفاده

 ناهنجار هایداده و مفهوم رانش
 هاکلاس توازنعدم مشکل بررسی عدم

[15] SSALD برچسب محدودیت + مفهوم رانش 
 سازیمنظم و تطبیقی وجویپرس استراتژی از استفاده

 نظارتینیمه
 نامتوازن هایداده به توجه عدم

 برچسب محدودیت + مفهوم رانش p-value بر مبتنی [16]
 روزرسانیبه و اطمینانعدم برآورد با مفهوم رانش تشخیص

 مدل تدریجی
 هاداده توازنعدم مدیریت عدم

[16] CBAL 
 + نامتوازن هایداده + مفهوم رانش

 برچسب محدودیت
 آشکارساز و افزایشی بردارینمونه بندی،خوشه از استفاده

 مفهوم رانش
 و بندیخوشه در بالا محاسباتی پیچیدگی

 پارامترها تنظیم

[3] SSALE-EIS 
 + نامتوازن هایداده + مفهوم رانش

 برچسب محدودیت
 کلاس اهمیت و قطعیتعدم اساس بر هانمونه فعال انتخاب

 پویا روزرسانیبه اقلیت،
 و اولیه بینیپیش کیفیت به وابستگی

 لغزان پنجره انتخاب به حساسیت

[17] AACE-DI 
 + نامتوازن هایداده + مفهوم رانش

 برچسب محدودیت
 آستانه خودکار تنظیم پویا، و پایدار بندهایطبقه ترکیب

 قطعیتعدم
 پردازشی هزینه و مدل پیچیدگی افزایش

[13] LEPID 
 + نامتوازن هایداده + مفهوم رانش

 برچسب محدودیت
 نمونه انتخاب استراتژی چندین و میکروکلاسترها از استفاده

 پارامترهای و هاخوشه تعداد به حساسیت

 بندیخوشه

[18] DDAL 
 + نامتوازن هایداده + مفهوم رانش

 برچسب محدودیت
 برای ADWIN و بندیخوشه لغزان، پنجره از استفاده

 مفهوم رانش تشخیص
 و بندیخوشه کیفیت به عملکرد وابستگی

 کلیدی هاینمونه انتخاب

 

 روش پیشنهادی-۳

 ،یگذاربرچسب یفعال برا یریادگی( 3-1) یهاتمیبا توجه به الگور

( 3-3و ) ،یگره و مقابله با رانش مفهوم یقیتطب می( تنظ2-3)

 یابه گونه یشنهادیپروش ها، چارچوب مقابله با عدم تعادل داده

را به  پیشنهادیو ارائه روش  یسازادهیشده است که پ نیتدو

 یجامع، تمام کردیرو نی. اکندیم نیشفاف و قابل فهم تضم یشکل

کمک  روش ترقیه و به درک عمرا پوشش داد قیتحق یهاجنبه

  .دینمایم یانیشا

های ورودی پس از تبدیل به مقادیر ویژگیدر روش پیشنهادی، 

پس از  عددی، از طریق جایگزینی مقادیر نامعتبر با مقدار صفر

ها نیز با استفاده از سازی شدند. برچسبپاک  تخصیص موقت

با استفاده از ابتدا  RBF کدگذاری دودویی بازنمایی شدند. مدل

نمونه اولیه مقداردهی شده و در ادامه، مدل به صورت  200

های لازم را انجام بینیها را پردازش کرده و پیشبقیه داده جریانی

علاوه بر این، پارامترهای مدل نیز تعیین گردید؛ به این . دادخواهد 

در نظر گرفته شد و  4/0برابر با  αصورت که مقدار اولیه برای 

 .مورد ارزیابی قرار گرفت  82تا  2-8در بازه σ امتر پار

 

 

 (: یادگیری فعال برای برچسب گذاری۳-1الگوریتم )

Step Algorithm 

Input 
data_window, label_window, label_index, window_size, 

label_budget, sigma 

Output label_index, labeled_data, labeled_data_y 

1 
Calculate labeling limit: num = window_size × 

label_budget 

2 
Calculate labeling probability:  

label_probability ← 1 - sum(label_index) / num  

3 

Calculate uncertainty:  

margin[i] ← | pre[i] - 0.5 | 

uncertainty[i] ← -margin[i] 

4 Calculate density viaEq. (3-5) 

5 

Calculate selection_score: 

selection_score[i] ← uncertainty_weight × uncertainty[i]  

                               + (1 − uncertainty_weight) × density[i] 

6 
Ignore labeled samples: 

if label_index[i] == 1 THEN selection_score[i] = −∞ 

7 Select top 5 samples with highest score. 

8 Randomly pick one from them. 

9 
Mark it as labeled: 

Label_index[chosen] = 1 

10 Update label_index, labeled_data, labeled_data_y 
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 تنظیم تطبیقی گره و مقابله با رانش مفهومی: (۳-۲)الگوریتم 

Step Algorithm 

Input data_window, centers, window_size, sigma, num_centers 

Output Update centers 

1 Calculate representativeness with Eq. (3-11) 

2 Find center with minimum representativeness: 

min_index = argmin(representative) 

3 While representative[min_index] < 0.5 and round < 

num_centers: 

4 For each data point i in data_window: 

5 Compute kernel similarity with all centers: 

rep_ci = kernel_fun(data_window[i], centers, σ) 

representative[i] = 1−max(rep_ci) 

6 Compute kernel similarity with all data points: 
eff_ci = kernel_fun(data_window[i],data_window,σ) 
Average similarity: eff_ci = mean(eff_ci) 
Add to representativeness: representative[i]+=eff_ci 

7 Find data point with maximum representativeness: 

max_index=argmax(representative) 

8 Replace least representative center with that data point: 

centers[min_index]=data_window[max_index] 

9 Update centers 

 

 مقابله با عدم تعادل: (۳-۳)الگوریتم 

Step Algorithm 

Input labeled_data, labeled_data_y, labeled_weight 

Output Update labeled_data, labeled_data_y, updated weight 

1 Separate samples into minority and majority classes based on 

labels. 

2 Check imbalance: 

If the minority class has fewer samples than the majority class: 

N_synthetic=∣Majority∣−∣Minority∣ 

3 Generate synthetic samples: 
x_synthetic =w0x0+w1x1+w2x2+ϵ 

4 Update labeled_data, labeled_data_y, labeled_weight 

 

شامل سه لایه اصلی ورودی، پنهان   RBFNNعصبی ساختار شبکه

و خروجی در نظر گرفته شده است. لایه پنهان دارای یک لایه 

 Dropout و ReLU سازیای، تابع فعالسازی لایهخطی، نرمال

، در لایه 3/0رابر ب  Dropout نرخنورون با  256است. در لایه اول، 

نورون در نظر گرفته  64و در لایه سوم  2/0نورون با نرخ  128دوم 

شده است. در انتها، احتمال تعلق هر نمونه به کلاس مربوطه 

[ 0،1سازی سیگموید در بازه ]توسط لایه خروجی با تابع فعال

این روش شامل چهار بخش اصلی است:  .شودمحاسبه می

ها و ها، تنظیم تطبیقی گرهگذاری دادهری فعال برای برچسبیادگی

های مصنوعی با استفاده از مقابله با رانش مفهوم، تولید نمونه

های کلاس اقلیت به همراه نویز و استفاده از دار نمونهترکیب وزن

های سخت، توزیع که علاوه بر تمرکز بر نمونه focal تابع خطای

( فلوچارت روش 1کند. شکل )یز اصلاح میها را ننامتوازن داده

 .دهدپیشنهادی را نشان می

 پنجره لغزان و بودجه برچسب گذاری -1-۳

های شود تا آخرین نمونهکار گرفته میپنجره لغزان در این مدل به

کند که داده برای آموزش مدل نگهداری شوند. اندازه آن تعیین می

فظه باقی گذاشته شوند و ها در حاچه تعداد از جدیدترین نمونه

های روزرسانی، ابتدا نمونهتر حذف گردند. در هر بههای قدیمیداده

های جدید به انتهای پنجره افزوده قدیمی حذف و سپس داده

های اخیر تطبیق داده شود. بودجه شوند تا مدل همواره با دادهمی

را که هایی شود، میزان دادهنشان داده می B گذاری، که بابرچسب

کند. این پارامتر توانند برچسب واقعی دریافت کنند مشخص میمی

ها گذاری و استفاده مؤثر از دادهبرای کاهش هزینه و زمان برچسب

نظارتی تعریف شده است. در هر لحظه با ورود در یادگیری نیمه

ای باید شود که آیا نمونههای جدید، تصمیم گرفته میداده

صورت احتمالی و خیر، که این تصمیم به گذاری شود یابرچسب

تعداد  lnگردد. در این رابطه، ( اتخاذ می1مطابق با رابطه )

اند، خوردهبرچسب sWه هایی است که در حال حاضر در پنجرنمونه

BN  خورده در پنجره است های برچسبحداکثر تعداد مجاز نمونه

 .دهدمیگذاری نمونه جدید را نشان احتمال برچسب P و

(1) 1 ln
P

BN
= −  

 یادگیری فعال برای برچسب گذاری -۲-۳

گذاری کافی در دسترس باشد، در صورتی که بودجه برچسب

شوند. در این گذاری انتخاب میهای مناسب برای برچسبنمونه

های موجود در پنجره فرآیند، ابتدا خروجی مدل برای تمامی نمونه

عنوان مرز به 5/0در مسائل دودویی، مقدار  گردد.محاسبه می

هایی که احتمال شود. نمونهگیری در نظر گرفته میتصمیم

تر است، بیشترین میزان نزدیک 5/0 ها به بینی آنپیش

مطابق معادله  ix قطعیت را دارند. معیار حاشیه برای هر نمونهعدم

دهنده احتمال نشان ip شود، که در آن( تعریف می2)

به یک کلاس است. هرچه  ix شده مدل برای تعلق نمونهبینیپیش

بینی خود بیشتر تر باشد، اطمینان مدل از پیشمقدار حاشیه بزرگ

های مبهم منظور افزایش احتمال انتخاب نمونهشود. بهتلقی می

( تعریف 3قطعیت طبق معادله )گذاری، معیار عدمبرای برچسب

هایی با مقادیر بالاتر معیار نهگردد؛ به این ترتیب، نمومی

گذاری تر برای برچسبهای مناسبعنوان گزینهقطعیت بهعدم
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 .شوندفعال در نظر گرفته می

(2) ˆ( ) | 0.5|i imargin x p= −  

(3) ) ( = (- )  i iUncertainty x margin x  

قطعیت ممکن است منجر ا این حال، استفاده صرف از معیار عدمب

نویزی یا دورافتاده شود. برای جلوگیری از این های به انتخاب داده

شود. مشکل، از معیار چگالی نیز در کنار آن بهره گرفته می

تر داده قرار دارند، نماینده بهتری هایی که در نواحی متراکمنمونه

ها اطلاعات گذاری آناز توزیع کلی داده تلقی شده و برچسب

ر نمونه نشان داده کند. چگالی همفیدتری برای مدل فراهم می

ها به آن مشخص شود؛ هرچه شود تا میزان نزدیکی سایر نمونهمی

چگالی بیشتر باشد، اهمیت آن نمونه برای یادگیری مدل بالاتر در 

( محاسبه 4شود. مقدار چگالی طبق معادله )نظر گرفته می

های موجود در پنجره داده تعداد نمونه N گردد؛ در این معادلهمی

را  jx و ix هایت. صورت کسر فاصله اقلیدسی بین نمونهجاری اس

گردد. بر اساس فاصله مراکز محاسبه می σ دهد و پارامترنشان می

گذاری طبق معادله در نهایت، معیار انتخاب نمونه برای برچسب

قطعیت و چگالی تعریف صورت ترکیبی از دو عامل عدم( به5)

کننده عنوان ضریب متعادلهب α پارامترطبق این معادله  شود.می

کند و میزان تأثیر قطعیت و چگالی داده عمل میبین معیار عدم

نماید. هر یک از این دو مؤلفه را در فرآیند انتخاب نمونه تعیین می

شود الگوریتم تمرکز بیشتری بر باعث می α ترمقادیر بزرگ

مقادیر که قطعیت بالا داشته باشد، در حالیهای دارای عدمنمونه

شده در نواحی پرتراکم های واقعشود نمونهتر آن موجب میکوچک

ای که نمونه.گذاری پیدا کنندداده اولویت بیشتری برای برچسب

گذاری انتخاب شده و بالاترین امتیاز را کسب کند، برای برچسب

پس از دریافت برچسب واقعی، به مجموعه آموزشی افزوده 

 .گرددمی

(4) 

2

1

1

( ) exp

N

i j
j

i

x x
N

Density x


=

 
 
 
 
 
 
 

−

= −

‖ ‖

 

(5) 
( ) ( )

(1 ) ( )

i i

i

SelectionScore x Uncertainty x

Density x





=  +

− 
 

 محاسبه برچسب هموار -۳-۳

نظارتی از مفاهیم رایج در یادگیری نیمهیکی  همواری یفرضیه

های شود. براساس این فرضیه، خروجی مدل برای نمونهتلقی می

بینی شود. پیشنزدیک به هم مشابه یا یکسان در نظر گرفته می

دار برای یک نمونه بدون برچسب برابر با مجموع وزن مدل

هایی است که در اطراف آن نمونه قرار دارند. در های نمونهبرچسب

داری شده و برخی از ها در یک پنجره لغزان نگهاین مدل، داده

های بدون ها برچسب ندارند. برچسب شباهت برای نمونهنمونه

نظارتی فراهم ش مدل نیمهشود تا امکان آموزبرچسب محاسبه می

ی لغزان، طبق ی بدون برچسب در پنجرهگردد. برای هر نمونه

آید، که در ( یک برچسب هموار یا تقریبی به دست می6معادله )

ی برچسب را نشان در پنجره jx یبرچسب واقعی نمونه jy آن

ی و نمونه ix ی بدون برچسبمیزان شباهت بین نمونه ijs دهدمی

وزن نمونه است که  .ijw گرددمحاسبه می jx یخوردهبرچسب

مقدار برچسب هموار  is کند ومیزان تازگی آن نمونه را مشخص می

شود. برای تعیین در نظر گرفته می ix ی بدون برچسببرای نمونه

( از تابعی موسوم به 7میزان شباهت دو نمونه، مطابق معادله )

ی گردد. این تابع عددی در بازهمی ی شعاعی استفادهی پایههسته

کند که بیانگر میزان شباهت دو نمونه است و صفر تا یک تولید می

تر باشند، مقدار خروجی تابع به ها به یکدیگر نزدیکهرچه نمونه

شود. در این معادله، فاصله اقلیدسی بین دو تر تلقی مییک نزدیک

را   jxو  ix هایونهمیزان شباهت بین نم ijs نمونه محاسبه شده و

 شود.رض توابع پایه شعاعی در نظر گرفته میع  σو  دهدنشان می

(6) l

l

j ij j
j W

i

j ij
j W

w S y

s
w S





=




 

(7) 
2

2
exp

2

i j

ij

x x
S



 
 
 
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−
= −

‖ ‖
 

 تنظیم تطبیقی گره و مقابله با رانش مفهوم -۴-۳

  RBFNN ای مانندبرای مقداردهی اولیه مراکز در یک مدل شبکه

 K-means ای پیشرفته ازشود که نسخهروشی استفاده می از

، علاوه بر احتمال انتخاب ++K-meansش شود. در رومحسوب می

شود. مبتنی بر فاصله، معیار تنوع میان مراکز نیز در نظر گرفته می

گیرد که ابتدا یک فرآیند مقداردهی اولیه به این صورت انجام می

عنوان ها انتخاب شده و بهمیان دادهصورت تصادفی از نمونه به

شود. سپس برای هر نمونه نخستین مرکز در نظر گرفته می

( 8شده توسط معادله )ترین مرکز انتخابی آن تا نزدیکفاصله

شده تا آن ی مراکز انتخابمجموعه C گردد، که در آنمحاسبه می

خاب لحظه است. بر اساس این مقادیر، یک توزیع احتمال برای انت

شود، که برابر فاصله آن ( تعریف می9مرکز جدید طبق معادله )

هاست؛ هر مقدار این بردار احتمال نمونه تقسیم بر مجموع فاصله
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عنوان کاندید مرکز جدید در نظر بیانگر شانس انتخاب آن نمونه به

هایی که فاصله بیشتری از مراکز فعلی دارند، شود. نمونهگرفته می

عنوان مرکز بعدی خواهند ی برای انتخاب شدن بهاحتمال بالاتر

داشت. به جای انتخاب مستقیم یک مرکز از این توزیع، چندین 

شوند و برای هر نامزد معیار صورت احتمالی انتخاب مینامزد به

گردد. برای سنجش تنوع، ابتدا فاصله اقلیدسی تنوع محاسبه می

ترین فاصله کهای مراکز محاسبه شده، سپس کوچبین همه جفت

های غیر صفر بین گردد، میانگین همه فاصلهمانده انتخاب میباقی

ترین فاصله به میانگین مراکز محاسبه شده و نسبت کوچک

شود. عنوان نمره تنوع بازگردانده می( به10ها طبق معادله )فاصله

عنوان مرکز در نهایت، کاندیدی که بیشترین تنوع را ایجاد کند به

ها شود مراکز خوشهگردد. در نتیجه، این روش باعث میمیانتخاب 

ها فراهم گردد ای انتخاب شوند که هم پوشش خوبی از دادهگونهبه

ها به هم شبیه و هم بیشترین تنوع بین مراکز ایجاد شود تا خوشه

 .نباشند

(8) 2
( )( ) || ||j jc CD x min x c= − 

(9) 
1

( )
( )

( )

j

j N

l
l

D x
P x

D x
=

=


 

(10)  
( )

( )

,

,

i j i j

i j i j

min d c c
Diversity Score

mean d c c





= 

های عصبی با تابع پایه شعاعی معمولاً از معیاری مبتنی بر شبکه

های لایه پنهان استفاده سازی نورونفاصله برای تعیین میزان فعال

ای در دقت کنندهنقش تعیین RBF شوند. موقعیت مراکزمی

زیادی از این هایی که فاصله کند، زیرا نمونهبینی مدل ایفا میپیش

سازی کمی در لایه پنهان دریافت مراکز داشته باشند، فعال

بینی شود. تواند باعث کاهش دقت پیشکنند و این موضوع میمی

 RBF با این حال، هنگام مواجه با رانش مفهوم، ممکن است مراکز

ها همخوانی نداشته شده در گذشته با توزیع فعلی دادهتخابان

های تطبیقی پیشنهاد ه با این چالش، روشباشند. برای مقابل

شوند تا توزیع جدید روزرسانی میها بهاند که موقعیت نورونشده

شده در ها شناسایی گردد. این کار با استفاده از معیار مشخصداده

گیرد تا میزان ارتباط و نمایندگی هر نورون ( انجام می11معادله )

  iR(c(در آن شود، که  ها سنجیدهنسبت به توزیع جاری داده

 جموعه تمام مراکزم C دهد، را نشان می ic مرکزمیزان نمایندگی 

RBF 2شبکه است،  در||jc – i||c اصله اقلیدسی بین مراکز نورونف 

ic  و سایر مراکز jc 2  دهد ورا نشان می||jx – i||c   فاصله بین مرکز

  .σ کندمشخص میرا  sW در پنجره jx و نمونه داده جدید ic نورون

( از دو 11شود. معادله )رض توابع پایه شعاعی در نظر گرفته میع

با مراکز  ic بخش تشکیل شده است: بخش اول میزان شباهت مرکز

کند؛ هرچه شباهت بیشتر باشد، نمایندگی دیگر را مشخص می

به    icشود. بخش دوم میزان نزدیکیکمتر در نظر گرفته می

سنجد؛ هرچه نزدیکی بیشتر ر پنجره را میهای موجود دنمونه

شود. اگر مرکزی نمایندگی پایینی باشد، نمایندگی بالاتر تلقی می

شود که نمایندگی بالاتری ای جایگزین میداشته باشد، با نمونه

ای همان نمونه ic دهد که مرکز جدید( نشان می12دارد. معادله )

 .است که بیشترین نمایندگی را دارد

(11) 
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(12) m )arg ax (
si jj Wc R x= 

های عصبی با تابع پایه شعاعی، هر نورون پنهان دارای در شبکه

یک تابع پایه شعاعی است که معمولاً به شکل تابع گاوسی تعریف 

کند که هر مرکز نورون چه میزان شود. این تابع تعیین میمی

داده داشته باشد. یکی از پارامترهای مهم این های تأثیری بر نمونه

است که برای مشخص کردن میزان گستردگی  σ تابع، عرض هسته

شود. در صورتی که عرض کار گرفته مییا تمرکز تابع گاوسی به

هسته بسیار کوچک انتخاب شود، تابع گاوسی باریک شده و تنها 

ند، تأثیر قابل هایی که فاصله بسیار کمی با مرکز نورون دارنمونه

کنند. این وضعیت باعث افزایش حساسیت مدل توجهی دریافت می

شود. از سوی دیگر، اگر عرض هسته بسیار بزرگ در نظر گرفته می

ها گردد. در این حالت، نورونشود، تابع گاوسی گسترده و تخت می

کنند و ها اعمال میتأثیر خود را بر بخش وسیعی از فضای داده

ها را از دست ست توانایی تشخیص جزئیات دقیق دادهمدل ممکن ا

 شود. در این روش، مقدارتعمیم منجر میبدهد که این امر به بیش

σ ( محاسبه می13بر اساس معادله ) شود، که در آن صورت کسر

 H است و jc و ic بزرگترین فاصله اقلیدسی بین دو مرکز نورون

 .دهدلایه پنهان( را نشان میهای ها )نورونتعداد کل مراکز نورون

(13) ,max

2

i ji j C c c

H


 −
=

‖ ‖
 

های نامتوازن با تولید نمونه تصادفی مقابله با داده -۵-۳

 توسط دنباله آشوب

های نامتوازن های مهم در یادگیری ماشین، دادهیکی از چالش
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های کلاس شود؛ یعنی زمانی که تعداد نمونهها تلقی میکلاس

شود. به کلاس اکثریت بسیار کمتر در نظر گرفته میاقلیت نسبت 

ویژه در تواند موجب کاهش عملکرد مدل، بهاین موضوع می

شناسایی کلاس اقلیت گردد. برای مقابله با این مشکل، در این 

های مصنوعی بهبود یافته طراحی پژوهش یک روش تولید نمونه

ر گرفته کاسازی پنجره داده بهشده است که با هدف متعادل

برای   SMOTEسازی مانندهای رایج متوازنروششود. می

های پویا که با رانش اند و در محیطهای ایستا طراحی شدهداده

اند، کارایی کمی دارند. روش پیشنهادی یک روش مفهوم مواجه

  Logistic Mapهای مصنوعی مبتنی بر دنباله آشوبیتولید نمونه

وش به جای استفاده از اعداد تصادفی پیشنهاد کرده است. در این ر

ها به شود. این دنبالههای آشوبی استفاده میمعمولی، از دنباله

هایی نظیر رفتار غیرخطی، حساسیت به شرایط اولیه و دلیل ویژگی

های پراکندگی یکنواخت، تنوع بسیار بیشتری نسبت به روش

تکراری های کنند. که کاهش چشمگیر تولید دادهسنتی ایجاد می

ها(، حفظ بهتر ساختار آماری )افزایش فاصله اقلیدسی میان نمونه

پذیری کلاس اقلیت و بهبود شناسایی مرز تصمیم در مدل، انعطاف

های پویا و رانش مفهوم را به و پایداری بالاتر در مواجهه با داده

های کلاس اکثریت و اقلیت ابتدا اختلاف تعداد نمونهدنبال دارند. 

تعداد  syntheticN گردد، که در آن( محاسبه می14ادله )طبق مع

دهد، های مصنوعی لازم برای ایجاد تعادل را نشان مینمونه

 majorityS های کلاس اکثریت وجموعه نمونهم minorityS  مجموعه

شوند. اگر تعداد های کلاس اقلیت در نظر گرفته مینمونه

اکثریت باشد، فرآیند تولید های های اقلیت کمتر از نمونهنمونه

های گردد. نمونه( آغاز می15نمونه مصنوعی طبق معادله )

دار سه نمونه واقعی از کلاس مصنوعی با استفاده از ترکیب وزن

منظور تولید شوند. بهاقلیت به همراه مقدار تصادفی تولید می

 ( بهره2تصادفی با کیفیت بالا، از توابع آشوبی جدول )مقادیر شبه

در تصادفی، ای از مقادیر شبهشود. برای تولید دنبالهگرفته می

. ابتدا شده استاستفاده  Logistic Mapع آشوبی اباز تاینجا تنها 

شود. ( انتخاب می0،1ی )صورت تصادفی از بازهیک مقدار اولیه به

طور ای از مقادیر آشوبی بهکارگیری توابع آشوبی، دنبالهسپس با به

عنوان طوری که هر مقدار خروجی بهگردد، بهه تولید میتکرارشوند

شود. برای حذف اثرات ی بعد در نظر گرفته میورودی مرحله

شوند. در اولیه، تعدادی از مقادیر ابتدایی دنباله کنار گذاشته می

تصادفی قابل اعتماد در عنوان مقادیر شبهمانده بهادامه، مقادیر باقی

گیرند. توابع آشوبی در د استفاده قرار میمراحل بعدی تحقیق مور

 .اند( ارائه شده2جدول )

 

(14) majority minoritysynthetic
N S S= −∣ ∣ ∣ ∣  

(15) 1 1 2 2 3 3 εi i isyntheticx w x w x w x= + + +  

 تابع خطا -6-۳

گیرد که نشان عنوان معیاری مورد استفاده قرار میتابع خطا به

دارد و به های واقعی فاصله بینی شبکه تا چه حد با دادهدهد پیش

های کند. ابتدا وزن نمونهها در طول آموزش کمک میاصلاح وزن

های شود. اگر نمونهمثبت و منفی متناسب با تعدادشان تنظیم می

( افزایش داده 16مثبت کم باشند، وزن مثبت طبق معادله )

ها تمرکز بیشتری داشته باشد. در صورت شود تا مدل بر آنمی

( افزایش 17ی، وزن منفی طبق معادله )های منفبودن نمونهکم

صورت ها سپس بهها برقرار گردد. وزنیابد تا تعادل بین کلاسمی

شوند تا بخشی از وزن روزرسانی می( به18تدریجی طبق معادله )

 .قبلی حفظ شود

 توابع آشوبی -۲جدول 

 تابع نام
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(16) 
1

2 _posW
pos ratio 

=
 +

 

(17) neg

1

2 (1 _ )
W

pos ratio 
=

 − +
 

(18) 
new W  =  * W  + (1 - ) * new W

new W  =  * W  + (1 - ) * new W

pos pos pos

neg neg neg

 

 
 

روز ها بهها با توجه به توزیع جدید دادهپیش از محاسبه خطا، وزن

های گردند تا کلاسضرب می focal loss شوند و در محاسبهمی

اهمیت بیشتری پیدا کنند. در این مرحله، احتمال تعداد کم

( محاسبه 19بینی صحیح مدل برای هر نمونه توسط معادله )پیش

دست آورده ( به20طبق معادله ) weightfocal شود و سپسمی

 .شودمی

(19) ( ) ( )true truepred pred1 1tp y y y y=  + −  −  

(20) ( )( )1we

i

tightfac pal


−=  

دهی پویا تشکیل ( با وزن21معادله )طبق   focal lossدر نهایت

 شود که در واقع ترکیبی از دو بخش است: بخش اولمی

weightfocal   و بخش دوم عبارت داخل کروشه که در ادامه توضیح

کاهش  weightfocal شود. اگر مدل مطمئن باشد، وزن توسطداده می

د. یاببینی اشتباه باشد، وزن افزایش میشود و اگر پیشداده می

شود. در عبارت داخل کروشه ترکیبی از دو بخش در نظر گرفته می

شود. بخش یادگیری دوکلاسه، هر نمونه مثبت یا منفی تلقی می

های منفی های مثبت و بخش دوم برای نمونهاول آن برای نمونه

 و posw های مربوط به خوددر نظر گرفته شده و هرکدام در وزن

 negwدهی، اهمیت هر نمونه توسط مدل وزنشوند. با این ضرب می

 .گرددتنظیم می

(21) 

( )

( )

( )

( )

1
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neg

1
1
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ˆ(1 ) log 1
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y y w W
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
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 
 
 
 
 
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

 

از الگوریتم های خروجی روزرسانی وزندر نهایت، این روش برای به

Adam شود. برای هر وزن، نرخ یادگیری خاص خود می استفاده

یابد که گردد. آموزش تا زمانی ادامه میتنظیم می Adam توسط

از شرایط زیر برقرار شود: تغییر بسیار کم در تابع خطا  یکی

های آموزش دست یافته مشاهده شود یا به تعداد حداکثری دوره

 .شود

 ارزیابی -۴

های دیگر این بخش به ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با روش

 .پرداخته شده است

 مجموعه داده -1-۴

واقعی و یک مجموعه  انجام شده، سه مجموعه داده هایدر آزمایش

یک  Covtype اند. مجموعه دادهکار گرفته شدهداده مصنوعی به

بینی نوع پوشش جنگلی مجموعه داده بزرگ است که برای پیش

یک مجموعه داده  Electricity طراحی شده است. مجموعه داده

بینی تغییرات قیمت برق در استرالیا در نظر پرکاربرد برای پیش

های دادهیکی از مجموعه Drebin مجموعه داده گرفته شده است.

های مرتبط با تشخیص بدافزارهای اندروید مهم در حوزه پژوهش

یک مجموعه داده مصنوعی  SINE شود. مجموعه دادهمحسوب می

های حوزه یادگیری ماشین طور گسترده در پژوهشاست که به

ها همراه (، مجموعه داده3گیرد. در جدول )مورد استفاده قرار می

ها ارائه شده ها و تعداد نمونهها از جمله تعداد ویژگیبا صفات آن

 .است

 مصنوعیو  واقعیهای دادهمجموعه مشخصات -۳جدول 

 مجموعه داده نوع
تعداد 

 هاویژگی

تعداد 

 هانمونه

-اندازه کلاس

 ها

نسبت 

-کلاس

 ها

 covtype 54 45247 واقعی
(35754 ،

9493) 
77/3 

 electricity 6 45312 واقعی
(26075 ،

19237) 
36/1 

 derbin 300 129013 واقعی
(123453 ،

5560) 
23/22 

 sine 4 10000 مصنوعی
(5001 ،

4999) 
1 

 نتایج -۲-۴

یافته، از در این پژوهش، برای ارزیابی دقیق عملکرد مدل توسعه

ای از معیارهای سنجش کیفیت بهره گرفته شده است. مجموعه

و  Accuracy ،G-Mean ،F1-score ،Sensitivityاین معیارها شامل 

Specificity ای از توانایی مدل در هستند که هر کدام جنبه

کنند. یکی از این معیارها، س میها را منعکبینی صحیح نمونهپیش

Accuracy  .با وجود اینکه استAccuracy  به دلیل سادگی و قابل

فهم بودن، اغلب به عنوان یک معیار پایه مورد استفاده قرار 

های هایی که توزیع کلاسگیرد، اما در مواجهه با مجموعه دادهمی

های مختلف به کلاسها در ها نامتوازن است )یعنی تعداد نمونهآن
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کننده از عملکرد تواند تصویری گمراهشدت متفاوت است(، می

های به همین دلیل، برای غلبه بر محدودیت واقعی مدل ارائه دهد.

Accuracy های نامتوازن، در این پژوهش، علاوه بر محاسبه در داده

 ای بر استفاده از معیارهایی شده است که بهاین معیار، تمرکز ویژه

های آن طور خاص نسبت به کلاس اقلیت )کلاسی که تعداد نمونه

معیارهای ذکر شده در بالا، . کمتر است( حساسیت بیشتری دارند

 با استفاده از معادلات زیر قابل محاسبه هستند.

(22) TN TP
Accuracy

TN TP FN FP

+
=

+ + +
 

(23)    
  

TP
Recall

TP FN
=

+
 

(24)    
  

TP
Sensitivity

TP FN
=

+
 

(25)  
  

  

TN
Specificity

TN FP
=

+
 

(26) 2*( )
1_

Recall Precision
F Score

Recall Precision


=

+
 

(27)    G Mean Sensitivity Specificity− =   

شود، عملکرد روش ( مشاهده می4طور که در جدول )همان

 SSALD ،AACE-DI ،LEPIDهایپیشنهادی در مقایسه با روش

، Covetypeه دادبر روی چهار مجموعه SSALE-EIS و

Electricity ،Drebin و Sine ی با استفاده از معیارهاAccuracy ،

F1-score ،G-Mean ،Sensitivity و Specificity  ارزیابی شده

ها نسبت به دلیل حساسیت آناست. انتخاب این معیارها به

ای های دادهریانها و تغییرات توزیع داده در جتوازن کلاسعدم

که عملکرد مدل را  F1-score و G-Mean ویژهبه انجام شده است؛

شاخص مناسبی و  کنندها منعکس میدر سطح متوازن بین کلاس

های نامتوازن در شرایط داده یادگیری هایبرای ارزیابی مدل

 . شوندمحسوب می

های نامتوازن را نادیده ه دادهک LEPIDهای موجود برخلاف روش

کنند، رویکرد پیشنهادی با ترکیب میگرفته یا سطحی مدیریت 

ها را در یادگیری فعال چگالی کیفیت انتخاب نمونه و قطعیتعدم

 های نویزیطور چشمگیری بهبود داده و از انتخاب نمونهبه

 

 نتایج معیارهای ارزیابی   -۴جدول 

 SSALD [1۵] SSALE-EIS [۳] AACE-DI [17] LEPID [1۳] روش پیشنهادی معیارارزیابی مجموعه داده

Covetype 

Accuracy 9۵۵/0 938/0 - - - 

F1-score 97۴/0 962/0 - - - 

G-mean 970/0 967/0 722/0 566/0 863/0 

Sensitivity 981/0 955/0 677/0 213/0 878/0 

Specificity 97۲/0 970/0 - - - 

Derbin 

Accuracy 98۴/0 954/0 - - - 

F1-score 978/0 941/0 - - - 

G-mean 987/0 964/0 - - - 

Sensitivity 1 1 - - - 

Specificity 97۴/0 928/0 - - - 

Sine 

Accuracy 89۳/0 829/0 - - - 

F1-score 89۴/0 826/0 - - - 

G-mean 89۳/0 829/0 - - - 

Sensitivity 897/0 815/0 - - - 

Specificity 890/0 842/0 - - - 

Electricity 

Accuracy 772/0 794/0 - - - 

F1-score 798/0 770/0 - - - 

G-mean 807/0 784/0 836/0 752/0 694/0 

Sensitivity 788/0 759/0 855/0 533/0 711/0 

Specificity 796/0 793/0 - - - 
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در   pseudo-labelingکند. همچنین، جایگزینیجلوگیری می

LEPID  وSSALD گذاری مبتنی بر هستهبا برچسبRBF موجب ،

کاهش خطای انتشار برچسب و استفاده از نظارت احتمالاتی در 

چالشی سه در مقایسه با روش. شودشرایط رانش مفهوم می

SSALE-EIS که از oversampling  ساده، بافر یا بازتولید

کنند، روش استفاده میهای نامتوازن میکروکلاستر برای داده

های دار نمونههای مصنوعی از ترکیب وزنپیشنهادی با تولید نمونه

، تنوع Logistic Mapی شده و دنباله آشوباقلیت، نویز کنترل

دهد. همچنین، برازش را کاهش میها را افزایش و بیشداده

RBFNN ساختار هندسی فضای ویژگی را شطبیقی این روت ،

تر نسبت به کند، که رویکردی پیشرفتهمدل میطور مستقیم به

های افزایشی مدل با KNNهای مبتنی بر یادگیری جمعی، روش

که رانش مفهوم را با تأخیر و پس  AACE-DI برخلاف روش. است

دهند، روش پیشنهادی رانش مفهوم را از وقوع تشخیص می

 رکیبکند. همچنین در تابع خطا، با تصورت پیوسته مدیریت میبه

Focal lossسازی تطبیقیها و بهینهدهی پویای کلاس، وزن 

Adam برخلاف توابع کلاسیک )آنتروپی متقاطع(، تمرکز مدل ،

های دشوار، کلاس اقلیت و نویزهای ناشی زمان بر نمونهطور همبه

  .شوداز رانش معطوف می

 SSALD ، روش پیشنهادی نسبت بهCovetype هداددر مجموعه

زمان دهد. افزایش همی معیارهای ارزیابی بهبود نشان میدر تمام

های دهنده بهبود تعادل بین نرخنشان G-Mean و F1-score در

خطای نوع اول و نوع دوم است، به این معنا که مدل توانسته است 

بدون افزایش حساسیت بیش از حد به کلاس مثبت، عملکرد کلی 

منظر تحلیلی، این رفتار بیانگر بندی را پایدار نگه دارد. از طبقه

های مرزی با ای که نمونهگونهگیری است؛ بهبهبود در مرز تصمیم

نشان  Specificity اند. همچنین افزایشدقت بیشتری تفکیک شده

کاهش یافته است که معمولاً ناشی  false positive دهد که نرخمی

هبود قدرت ها و بها بین کلاسپوشانی توزیع ویژگیاز کاهش هم

ها در فضای نهفته است. این موضوع بیانگر آن است تفکیک ویژگی

که مدل پیشنهادی دچار سوگیری به سمت کلاس غالب نشده و 

، Drebinه دادتوانسته توازن یادگیری را حفظ کند. در مجموعه

 ویژه دردر تمامی معیارها و به SSALD روش پیشنهادی نسبت به

F1-scoreو G-Mean زمانی افزایشد بهتری دارد. همعملکر 

Sensitivityو Specificity دهد که مدل در هر دو بعد نشان می

های کاذب بهبود های واقعی و اجتناب از مثبتتشخیص مثبت

 trade-offدهنده کاهشیافته است. این رفتار معمولًا نشان

تواند ناشی از یادگیری است و می precision و recall کلاسیک بین

دهی تر یا بهبود مکانیزم وزنقوی discriminative هاییژگیو

دارای ساختار  Drebinها در جریان یادگیری باشد. از آنجا کهنمونه

زمان این دو معیار ویژگی پیچیده و چندبعدی است، بهبود هم

های با ابعاد بالا و دهنده پایداری مدل در فضای ویژگینشان

، Sine  دادهاده است. در مجموعهکاهش اثر نویز ساختاری در د

بهبود قابل توجهی در تمامی  SSALD روش پیشنهادی نسبت به

توان به توانایی دهد. این بهبود را میمعیارهای ارزیابی نشان می

 Sine هایمدل در سازگاری با نوسانات غیرایستا نسبت داد. داده

بنابراین  ای و تغییرپذیر هستند،طور ذاتی دارای ساختار دورهبه

هایی که فاقد مکانیسم تطبیق پویا هستند معمولاً دچار افت مدل

دهد که روش شوند. افزایش پایدار معیارها نشان میعملکرد می

صورت تدریجی جذب پیشنهادی توانسته است تغییرات توزیع را به

کرده و پارامترهای خود را با الگوی داده هماهنگ کند که این امر 

است. در مقایسه با رانش مفهوم  یی مناسب در مدیریتبیانگر توانا

، روش پیشنهادی SSALE-EISو   AACE-DI ،LEPIDی هاروش

عملکرد برتری دارد. این  Sensitivityو G-Mean در معیارهای

دهنده افزایش توان مدل در حفظ عملکرد متوازن بین نتیجه نشان

-G خاص، بهبودطور توازن داده است. بهها در شرایط عدمکلاس

Mean دهد که مدل در هر دو کلاس مثبت و منفی نشان می

تری دارد و دچار سوگیری به سمت کلاس غالب عملکرد یکنواخت

بیانگر توانایی بالاتر در  Sensitivity نشده است. همچنین افزایش

های مثبت در حضور تغییرات توزیع و نویز احتمالی شناسایی نمونه

بالاتر الگوریتم در برابر توانایی  دهندهاناست که معمولاً نش

، Electricityه دادتغییرات تدریجی توزیع داده است. در مجموعه

 و F1-score در معیارهای SSALD روش پیشنهادی نسبت به

Specificity  عملکرد بهتری دارد، در حالی که در سایر معیارها

 ل در کاهشدهد که مداختلاف محدودتر است. این رفتار نشان می

false positive های منفی عملکرد بینیو بهبود کیفیت پیش

مؤثرتری داشته است. با توجه به ماهیت پویا و غیرایستای این 

تواند داده، اختلاف عملکرد محدود در برخی معیارها میمجموعه

ناشی از تغییرات سریع توزیع داده و وجود الگوهای زمانی پیچیده 

دهد که مدل توانسته نشان می F1-score بهبود باشد. با این حال،

صورت نسبی ا بهر recall و precision بین trade-off است

 .سازی کندبهینه

را برای  F1-score و G-Mean ( تغییرات دو معیار1شکل )

دهد. در این شکل، محور افقی بیانگر نشان می Elec دادهمجموعه

-G ی عمودی مقدار معیارهاشده و محور های پردازشتعداد نمونه

Mean  و F1-score است. منحنی سبز مربوط به معیار F1-score  

باشد. این دو معیار می G-Mean دهنده معیارمنحنی آبی نشان و

های نامتوازن مورد استفاده منظور ارزیابی عملکرد مدل در دادهبه
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در  G-Mean و F1-score تغییرات معیارهایاند. قرار گرفته

دهد که مقادیر اولیه پایین این نشان می Electricity دادهمجموعه

و عدم انطباق اولیه مدل با توزیع  cold-start معیارها ناشی از فاز

شده، روند صعودی هر دو های پردازشداده است. با افزایش نمونه

دهنده یادگیری تدریجی ساختار داده و کاهش خطای معیار نشان

 20000تا  18000شده در بازه فت مشاهدهبندی است. اطبقه

ناگهانی یا تغییر در توزیع  رانش مفهوم تواند ناشی از وقوعنمونه می

گیری ها باشد که موجب افزایش موقت خطای تصمیمشرطی داده

شده است. با این حال، بازگشت سریع معیارها به مقادیر بالاتر 

ؤثر بوده و دهد که مدل دارای مکانیسم سازگاری منشان می

توانسته پارامترهای خود را با توزیع جدید داده تطبیق دهد که 

 .بیانگر پایداری دینامیکی الگوریتم است

 
 Nروش پیشنهادی با مقادیر مختلف  G-meanو  F1-Scoreمعیار  -1شکل 

 Elecبرای مجموعه داده 

 را در  F1-score و G-Mean دو معیار  (، رفتار2در شکل )

دهد که افزایش سریع این معیارها نشان می Drebin دادهمجموعه

نمونه بیانگر عبور مدل از مرحله یادگیری  5000پس از حدود 

های پایدار از داده است. این روند اولیه و دستیابی به نمایش

ها پذیری کلاسدهنده کاهش خطای تعمیم و بهبود تفکیکنشان

دن معیارها به مقادیر بالا در فضای ویژگی است. همچنین رسی

طور مؤثر را به هادهد که مدل توانسته است ویژگینشان می

 ها را کاهش دهد.پوشانی کلاساستخراج کند و اثر نویز یا هم

 

 
  Nروش پیشنهادی با مقادیر مختلف  G-meanو  F1-Scoreمعیار  -۲شکل 

 Derbinبرای مجموعه داده 

 Sine دادهدر مجموعه G-Mean و F1-score (، تغییرات3در شکل )

نمونه بیانگر مواجهه  3500دهد که افت موقت در حوالی ن مینشا

مدل با تغییر ساختاری در الگوی داده است. با توجه به ماهیت 

هایی قابل انتظار است. با غیرایستا و نوسانی این داده، چنین افت

وانایی مدل در دهنده تاین حال، افزایش مجدد معیارها نشان

بازیابی عملکرد پس از تغییر توزیع و انطباق سریع با الگوهای 

ای و جدید است که این رفتار مناسب مدل در برابر تغییرات دوره

 .غیرخطی داده است

 
 Nروش پیشنهادی با مقادیر مختلف  G-meanو  F1-Scoreمعیار  -۳شکل 

 Sineبرای مجموعه داده 

 و کارهای آینده گیری نتیجه -۵

روش پیشنهادی با هدف مقابله با چالش مفهومی در یادگیری 

معرفی شده است. در این روش،  نظارتی همراه با رانش مفهومنیمه

گیری مکانیزم یادگیری فعال تطبیقی طراحی شده است که با بهره

های مؤثر و نماینده برای از معیارهای عدم قطعیت و چگالی، نمونه

شوند. این مکانیزم موجب افزایش ری انتخاب میگذابرچسب

گذاری گردیده های برچسبکارایی فرآیند یادگیری و کاهش هزینه

های مصنوعی است. همچنین، در پژوهش حاضر، روش تولید داده

های وزنی توسعه داده شده است که به بهبود شناسایی کلاس

دانه کند. در این مکانیزم، با ترکیب هوشمناقلیت کمک می

ها افزایش یافته و تعادل های واقعی و افزودن نویز، تنوع دادهنمونه

 Focalاز ها بهبود یافته است. علاوه بر این، با استفاده بین کلاس

loss توجه بیشتری به کلاس اقلیت داده شده است. بهبود ،

-G-Mean ،F1د چشمگیر عملکرد مدل در معیارهای کلیدی مانن

score ،Sensitivity و Specificity های موجود در مقایسه با روش

دهنده توانایی بالای چارچوب مشاهده شده است که نشان

های مثبت پیشنهادی در حفظ تعادل میان شناسایی صحیح نمونه

از منظر کاربردی، چارچوب  و منفی در شرایط واقعی است.

هایی مانند تشخیص نفوذ در شبکه، تواند در حوزهپیشنهادی می

های های اینترنت اشیا، سیستمشخیص تقلب مالی، تحلیل دادهت

های هوشمند صنعتی مورد استفاده قرار پایش پزشکی و سامانه
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صورت پیوسته وارد سیستم ها بهها دادهگیرد؛ زیرا در این محیط

کند و معمولاً با ها در طول زمان تغییر میشوند، توزیع دادهمی

های نامتوازن مواجه هستیم. ه و دادهخوردهای برچسبکمبود داده

گذاری و توانایی سازگاری با رانش همچنین، کاهش هزینه برچسب

های مفهوم، امکان استفاده عملی از روش پیشنهادی را در سیستم

طور کلی، در این پژوهش، به .کندپذیر فراهم میبلادرنگ و مقیاس

ری فعال و نظارتی، یادگیبا ترکیب راهکارهای یادگیری نیمه

بندی پذیر و پایدار برای طبقهتطبیقی، مدلی کارآمد، انعطاف

تواند های واقعی ارائه شده است که میها در محیطجریان داده

های مختلف های هوشمند در حوزهنقش مهمی در توسعه سیستم

  .ایفا کند

ها ممکن است موجب ناکارآمد شدن تغییر سریع در توزیع داده

بر روزرسانی تطبیقی زمانشده گردد و فرآیند بهانتخاب RBF مراکز

عنوان طور کامل نتواند تغییرات را پوشش دهد. بهشود یا به

های تشخیص رانش مفهوم ، چارچوببرای کارهای آینده پیشنهاد

عنوان یک لایه هوشمند توانند بهمی DDM یا ADWIN مانند

تا تغییرات احتمالی در نظارتی به الگوریتم پیشنهادی افزوده شوند 

صورت پویا تشخیص داده شوند. این کار باعث ها بهتوزیع داده

تنها زمانی انجام شود که  RBF روزرسانی مراکزشود فرآیند بهمی
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