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Abstract: Learning from real-time data has been increasingly considered over the past decade. The change in data 
distribution in online learning, known as concept drift, reduces the accuracy of learning models and makes them 
ineffective in future predictions. This research aims to design and develop a novel ensemble incremental decision tree 
algorithm that is capable of detecting concept drift and automatically adapting to changes in data distribution. To achieve 
this goal, a new architecture of ensemble incremental decision tree is presented that uses an adaptive probabilistic 
sampling strategy to continuously monitor the pattern of data changes and automatically and in real time performs 
structural updates in the decision tree. Unlike traditional methods that respond reactively to changes, this approach has 
an active monitoring mechanism that enables early detection of concept drift by tracking changes in the model error 
function. In this way, the proposed model is able to maintain high accuracy even in streaming data scenarios with irregular 
changes. Extensive experiments were conducted on the dataset and the results show that the proposed method performs 
better than existing methods in several evaluation criteria including accuracy, recall, and precision. 
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Extended Abstract 

1- Introduction 
The rise of real-time data streams in various domains such 
as finance, healthcare, cybersecurity, and e-commerce has 
emphasized the importance of adaptive machine learning 
models. Traditional models, which rely on stationary data 
distributions, are often inadequate in these settings due to 
concept drift — a phenomenon where the statistical 
properties of the target variable change over time. This 
drift can be sudden, gradual, recurring, or incremental and 
severely impacts the predictive performance of static 
models. Existing methods often rely on reactive strategies 
that adapt only after detecting a significant loss in 
performance, which may not be optimal in high-speed or 
highly dynamic data environments.To address these 
challenges, this paper proposes a novel ensemble-based 
incremental decision tree architecture designed for both 
concept drift detection and real-time adaptation. The 
model enhances traditional Hoeffding Trees by integrating 
multithreaded learning, adaptive sampling, and active drift 
monitoring. It aims to maintain high accuracy and 
robustness while processing data streams with evolving 
patterns and limited storage capacity. 

2- Methodology 
The proposed algorithm is structured into five integrated 
phases, aiming to provide accurate, adaptive, and efficient 
learning in streaming environments. In the first phase, 
multithreaded learning is implemented using an ensemble 
of incremental Hoeffding Trees (HTs), where each thread 
processes data independently to achieve low-latency 
updates. The second phase focuses on managing leaf nodes 
and their counters, which track feature-value-label 
statistics. These counters enable real-time decision-
making, and structural updates are triggered when 
localized error deviations are detected.The third phase 
introduces ensemble consensus and adaptive probabilistic 
sampling. Final predictions are obtained through majority 
voting across trees, with each tree trained on different data 
subsets selected via a dynamic sampling strategy. This 
promotes diversity among models and enhances 
generalization. The fourth phase incorporates a hybrid 
concept drift adaptation mechanism, combining proactive 
monitoring of error trends with reactive structural 
adjustments. Subtrees exhibiting performance degradation 
are retrained or replaced automatically to restore 
accuracy.The fifth phase implements a sliding sample 
buffer that stores recent data points for efficient reuse. This 

buffer allows rapid retraining of affected submodels when 
drift occurs, improving recovery speed without 
overloading memory resources. Altogether, the five-phase 
methodology offers a robust, scalable framework capable 
of maintaining high predictive performance and real-time 
adaptability in dynamic data stream environments. 

3- Results and discussion 
The proposed ensemble-based incremental decision tree 
model was evaluated on widely used benchmark data 
stream datasets, including SEA, Hyperplane, Electricity, 
and CovType. These datasets cover various types of 
concept drift scenarios such as sudden, gradual, and 
recurring drifts. The model consistently outperformed 
baseline methods like HAT, FIMT-DD, and ARF-Reg 
across key metrics including classification accuracy, 
precision, recall, and drift adaptation latency. The results 
showed that the proposed approach maintains high 
predictive performance even as data distributions evolve 
over time. The multithreaded implementation contributed 
significantly to runtime efficiency, reducing sample 
processing time by 30–50% compared to single-threaded 
models. Adaptive probabilistic sampling improved data 
diversity within the ensemble, enhancing generalization 
and robustness. Ensemble majority voting also proved 
effective in mitigating the impact of noise and irrelevant 
features, delivering stable predictions under challenging 
stream conditions. Another key advantage was the sample 
buffer mechanism, which facilitated quick retraining of 
underperforming trees without requiring full model resets. 
This enabled faster recovery from concept drift and 
maintained model responsiveness in real-time 
applications. Overall, the results confirm that the 
integration of parallel learning, adaptive sampling, and 
drift-aware model updates provides a scalable and resilient 
solution for data stream classification in dynamic 
environments 

4- Conclusion 
This paper proposed an adaptive, ensemble-based 
incremental decision tree model for effective concept drift 
detection and adaptation in data streams. The integration 
of multithreaded learning, adaptive sampling, and buffer-
driven retraining led to improved accuracy, fast response 
to drift, and efficient resource usage. The model proved 
suitable for real-time, evolving environments such as fraud 
detection and sensor networks. Future extensions may 
explore hybrid models and broader data types. 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۵۹ 

هوشمند براي شناسایی و انطباق بلادرنگ با  نوین و  گروهی  یک چارچوب 

 گیري افزایشی ها با استفاده از درخت تصمیم رانش مفهومی در جریان داده 
 5، راضیه ملک حسینی4، حمید پروین3، صمد نجاتیان*2کرم اله باقري فرد  ،1هادي ترازودار
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که    ها در یادگیري آنلاینقرار گرفته است تغییر در توزیع داده  موردتوجهاي  هاي بلادرنگ از دهه گذشته به طور فزاینده یادگیري از داده  :دهکیچ
طراحی   باهدفشود. این تحقیق  هاي آینده می بینیها در پیش یادگیري و ناکارآمدي آن   هايباعث کاهش دقت مدل شود  بنام رانش مفهوم شناخته می 

نوین ارائه شده است که قادر به شناسایی رانش مفهومی و انطباق خودکار با تغییرات  گروهی    گیري افزایشیو توسعه یک الگوریتم درخت تصمیم
گیري از یک استراتژي  ارائه شده است که با بهره   گروهی  گیري افزایشیبراي نیل به این هدف، یک معماري جدید از درخت تصمیم.  ها باشدتوزیع داده 

خودکار    طور  بههاي ساختاري در درخت تصمیم را  روزرسانی صورت مداوم پایش کرده و بهها را بهبرداري احتمالی تطبیقی، الگوي تغییرات دادهنمونه 
دهند، داراي یک مکانیزم نظارت فعال است که از  هاي سنتی که واکنشی به تغییرات پاسخ می خلاف روش دهد. این رویکرد برو بلادرنگ انجام می 

، مدل پیشنهادي قادر است در  ترتیباینبهکند.  طریق رهگیري تغییرات تابع خطاي مدل، امکان شناسایی زودهنگام رانش مفهومی را فراهم می 
انجام شد و نتایج نشان    هاداده مجموعه اي روي  هاي گسترده آزمایش .  هاي جریانی با تغییرات نامنظم نیز دقت بالایی را حفظ کندسناریوهاي داده 

 هاي موجود دارد. عملکرد بهتري نسبت به روش حساسیت و صحت    ،دهد که روش پیشنهادي در چندین معیار ارزیابی از جمله دقتمی
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 مقدمه  -۱
هاي مهم علوم کامپیوتر، طی  یکی از زیرشاخه   عنوانبه یادگیري ماشین،  

هاي اخیر پیشرفت چشمگیري را تجربه کرده است و در کاربردهاي  سال 
گیري مبتنی  هاي تصمیممتعددي از تشخیص الگوهاي پیچیده تا سامانه 

در حوزه یادگیري ماشین،    ].1[  قرار گرفته است  مورداستفادهبر داده  
→𝑓̂𝑓:𝕏𝕏براي تخمین تابع هدف    طورکلیبهها  مدل  𝕐𝕐   اند  طراحی شده

ها است. در شرایط  فضاي برچسب   𝕐𝕐ها و  فضاي ویژگی   𝕏𝕏که در آن  
شود،  هاي آموزشی و تست یکسان در نظر گرفته میآل، توزیع داده ایده 

محیط  در  تغییر  اما  دستخوش  زمان  طول  در  توزیع  این  واقعی،  هاي 
 .]2[شود  شناخته می  رانش مفهومشود که این پدیده تحت عنوان  می
الگورموجود روش   قاتیتحق  ص یرا با هدف تشخ  یمختلف  يهاتمیها و 

تسه و  مفهوم  معرف  لیرانش  مدل  ا.  اندکرده   یانطباق    ان، یم  نیدر 
هافد  یمبتن  يهاتمیالگور کران  توجه  يهاگام   ]3[  نگیبر  در    یقابل 

 
 مسئول  نویسنده  *

خلأ آشکار در    کیوجود،    نیاند. با ابرداشته   نیآنلا  يریادگی  ماتیتنظ
مدل  درخت  یمبتن  ونی رگرس  يهاحوزه  جمله  از  درخت،    ي هابر 

. علاوه بر  ماندی م  یرانش باق  صیمدل با تشخ  يهاو درخت   ونیرگرس
  نهیرا در زم  نیچند هدفه آنلا  يهاقلمرو مدل   يمحدود   یکار تجرب  ن،یا

هاي مهم  براي پرداختن به این شکاف کرده است.    یداده بررس  يهاان یجر
در   انطباق  و  مفهومی  رانش  تشخیص  براي  جدید  رویکرد  یک  ارائه  و 

ارائه  جریان  افزایشی  ابتکاري و  الگوریتم درخت تصمیم  هاي داده، یک 
هاي رگرسیون  این الگوریتم به طور خاص براي یادگیري درخت .  کنیممی

هاي داده پویا طراحی شده است که با جذب  هاي مدل از جریان و درخت 
.  شودهاي نامحدود مشخص می بالا و پتانسیل ورود داده   ها با سرعتداده 

ي  هاروش که آن را از    کندیمرا معرفی    گامش یپرویکرد ما چندین عنصر  
   .کندیمموجود متمایز  

.  سنگ بناي نوآوري ما در تشخیص فعال رانش مفهوم نهفته است
اینکه صرفاً به اشتباهات پیش جا به واکنشی نشان    افتهیشیافزابینی  ي 

mailto:Hadi.Tarazodar@iau.ac.ir
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ما به طور مداوم کیفیت  .  کنیمدهیم، یک استراتژي جدید پیشنهاد می
ي جداگانه در درخت تصمیم را با ردیابی تحول  هادرخت   ریزو عملکرد  

این امکان تشخیص زودهنگام تغییرات در .  میکنیمخطاي آنها نظارت  
در ساختار    موقعبه و باعث سازگاري    کندی متابع هدف اساسی را فراهم  

تشخ.  شودیممدل   از  فراتر  ما  مفهوم  صیکار  ما    یرانش    کیاست. 
  ير یادگی  ندیبهبود فرآ  يرا برا   یاحتمال  شدهف یتعر  يریگنمونه   ياستراتژ 

داده    يهاان یو آن را در گرفتن اطلاعات مرتبط از جر  م یکنیم  یمعرف
را ارائه    شرفتهیروش خودکار پ  کیما    ن،ی. علاوه بر امیکنی کارآمدتر م

 ک ی  -ثابت    ری غ  يهاداده   يهاع یبرازنده توز  تیریبه مد  رکه قاد  میکنیم
را جر  جیاتفاق  پو  يهاان یدر  طر  ای داده  از  ارز  شیآزما  قی است.    یابیو 

.  میگذاری م  شیخود را به نما  يشنهادیپ  تمیجامع، ما عملکرد برتر الگور
صحت، اندازه مدل   شر،یف زایتم، اینیبشیآن را از نظر دقت پ ییما کارا
کار، ما نه تنها    نی. در انجام امیدهینشان م   رییتغ  صیتشخ  يهات یو قابل

برا  بیرق  کی ارائه    انیجر  يهاکنندهي بند طبقه   يقدرتمند  موجود 
مستق  م،یکنیم مقابله  با  فراگ  میبلکه  چالش  مفهوم  ریبا  در    یرانش 

قابل   يهاان یجر زم  یتوجهداده، سهم  تکامل    نهیدر    ي ریادگیدر حال 
   .میدار  ینیماش

دوم   بخش  است:  شده  سازماندهی  زیر  شرح  به  مقاله  این  بقیه 
 پیشنهاديبخش سوم روش  .دهدیمارائه  زمینه و کارهاي مرتبطپیش 

 و به دنبال  دهدیمنتایج ارزیابی را ارائه   چهار بخش .دهدتوضیح می را

ارائه می نتایج  مقایسه  و  بحث  مقاله  شود.آن  پنجم  بخش  نهایت،   در 

 .دهدهایی براي تحقیقات آتی ارائه میگیري و توصیهنتیجه

 پیش زمینه و کارهاي مرتبط -۲
تغییر   𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋)ها  دهد که توزیع شرطی داده رانش مفهوم زمانی رخ می 

گر دیگر نتواند با دقت اولیه خود عمل  بینیطوري که مدل پیش کند، به
هاي نظارتی، تشخیص تقلب، بازارهاي  این مسئله در سیستم  .]4[کند  

است. رانش مفهوم ممکن    برانگیزهاي دیگر چالش مالی و بسیاري از حوزه 
یک،   هر  که  باشد  افزایشی  یا  بازگشتی  تدریجی،  ناگهانی،  است 

حاضر  مقاله    .]5[  طلبدها میهاي خاصی را براي تطبیق مدل استراتژي 
پردازد که توانایی  به ارائه رویکردي مبتنی بر درخت تصمیم تطبیقی می

محیط در  را  مفهوم  رانش  جبران  و  دارد.شناسایی  پویا  منظور  به  هاي 
درستی تشخیص داده  به  مدیریت رانش مفهوم، لازم است ابتدا انواع آن

 کلی   دستۀ  چهار  به  مفهوم  رانش  ،]6و  5[  شود. بر اساس مطالعات گذشته
 :شودمی  تقسیم
: تغییرات ناگهانی و غیرمنتظره در توزیع  1رانش مفهوم ناگهانی .۱

 شود: که مدل قبلی بلافاصله ناکارآمد می  طوريها، بهداده 
)1( 𝑃𝑃𝑡𝑡(𝑌𝑌|𝑋𝑋) = 𝑃𝑃𝑡𝑡−1(𝑌𝑌|𝑋𝑋.𝑃𝑃𝑡𝑡+𝜖𝜖(𝑌𝑌|𝑋𝑋) ≠ 𝑃𝑃𝑡𝑡(𝑌𝑌|𝑋𝑋) 

  ها: تغییرات آرام و پیوسته در توزیع داده 2رانش مفهوم تدریجی .۲
   روزرسانی تدریجی مدل دارد:نیاز به به  که

)2(  𝑃𝑃𝑡𝑡(𝑌𝑌|𝑋𝑋) ≈ 𝑃𝑃𝑡𝑡+𝜖𝜖(𝑌𝑌|𝑋𝑋) ∀𝜖𝜖0 

 
1Sudden Drift  
2Gradual Drift  

تغییراتی که پس از یک بازه زمانی به  :  3رانش مفهوم بازگشتی  .۳
بازمی خود  قبلی  در وضعیت  فصلی  الگوهاي  مانند  گردند، 

 هاي مالی. داده 
افزایشی  .۴ ولی در    دادهرخ آرامی  تغییراتی که به  :  4رانش مفهوم 

 شوند. ها می توجهی در دادههاي قابل بلندمدت منجر به تفاوت 
بر مبناي درخت تصمیم تطبیقی طراحی شده است که    پیشنهاديمدل  

روزرسانی ساختار خود را در مواجهه  قابلیت شناسایی رانش مفهوم و به
داده  تغییرات  دارد.  با  میطورکلیبه اي  را  تصمیم  درخت  یک  توان  ، 

 صورت زیر بیان کرد:اي از توابع شاخص بهصورت مجموعه به
)3( 𝑓𝑓(𝑋𝑋) = ∑  𝑀𝑀

𝑗𝑗=1 𝕀𝕀(𝑋𝑋 ∈ 𝑅𝑅𝑗𝑗)𝑓𝑓𝑗𝑗  
مقادیر برآوردشده    𝑓𝑓𝑗𝑗  گیري،ي نواحی تصمیمدهنده نشان  𝑅𝑅𝑗𝑗که در آن  

ناحیه و   هاي درخت است. در صورت وقوع رانش  تعداد گره   𝑀𝑀در هر 
تغییر خواهند کرد. تابع هزینه    𝑓𝑓𝑗𝑗و یا مقادیر    {𝑅𝑅𝑗𝑗}ي  مفهوم، مجموعه 

 شود: صورت زیر تعریف میبراي مدیریت این تغییرات به
)4( ℒ(𝑓𝑓 ˆ) = ∑ ℓ𝑁𝑁

𝑖𝑖=1   �𝑦𝑦𝑖𝑖 . 𝑓𝑓 ˆ(𝑥𝑥𝑖𝑖)� + 𝜆𝜆 ∑ Ω𝑀𝑀
𝑗𝑗=1   �𝑅𝑅𝑗𝑗�  

 که در آن: 
• ℓ(𝑦𝑦. 𝑦̂𝑦)   ،تابع زیان، مانند زیان مربعات خطا است 
• Ω(𝑅𝑅𝑗𝑗)   ،معیار پیچیدگی ساختار درخت 
• 𝜆𝜆  کننده تنظیم مدل است. وزن کنترل 
عنوان  به  رییتغ  صیرانش، تشخ  دهیچیپ  يهاجنبه   نیمقابله با ا  يبرا 

بر    قیمستلزم نظارت دق  نیشود. ایظاهر م   يو ضرور   ریفراگ  کردیرو  کی
تشخ  يورود   يهاداده   يهاان یجر از  پس   ر، ییتغ  کی  صیاست. 
.  شودی انجام م  رییتغ   صیاصل تشخ  تیها با هدامجدد مدل   ونیبراسیکال
که   کنندیم  لیرا تسه  هاییجاجابه   نیا  ییمختلف شناسا  يهاکیتکن

نرخ خطا و کنار هم قراردادن آنها با سطوح آستانه    قیدق  یابیشامل رد
شده را    نییآستانه تع  ک ینرخ خطا که    کیاست.    شدهفیتعر  شیاز پ

آشفته عمل    يهاداده  عیواضح از توز  گنالیس  کیعنوان  به  کندینقض م
 . کندی اشاره م  اساسن یبرا  قیبو مدل را به تط  کندیم

زم  يریپذانطباق  بهداده   انیجر  نهیدر  ظر  کیعنوان  ها    ف یتلاش 
و کاهش رانش مفهوم دارد. در    قی دق  صیبه تشخ  ازیکه ن  کندیجلوه م

را بر عهده    يانقش برجسته  صیتشخ  کیتکن  ،رانش مفهوم  تیریحوزه مد
انداز داده  را با چشم  نیماش  يریادگی  يهاو انطباق برازنده مدل   ردیگیم

  صیتشخ  يآن برا   ییآن در توانا  تی. اهمکندی م  لیتحول تسه  در حال
مدل    مینظت  ندیبه فرا  جهیداده است و در نت  انیدر جر  یاساس  راتییتغ

مدل را    یقیتطب  سمیمکان  راتییتغ  نیا  ،ییکند. پس از شناسایکمک م
در قلمرو رانش مفهوم جریان داده، رویکردهاي مختلفی در   .دکنی آغاز م

روش موردبررسادبیات   جمله  از  است،  گرفته  قرار  طبقه ی  بندي  هاي 
بر وزن و گروه   بر پنجره، مبتنی  استراتژي ]11[مبتنی  از    هاي . برخی 

جدید، ساختارهاي شبکه عصبی را براي مدیریت رانش مفهومی تطبیق  
شبکه   دهند،می عمیق  مانند  تحول  حال  در  فازي  عصبی  هاي 

)DEVFNN  (]12[  ظرفیت با  شبکه  )  NADINE( پویا  افتهیتکامل ، 

3Recurring Drift 
4Incremental Drift 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۶۱ 

) RNN-MUSE) و شبکه عصبی بازگشتی خود تکاملی چندلایه (]13[
پیشنهادي به    حلراهبر خلاف این رویکردهاي مبتنی بر عصبی،    .]14[

بر   براي یادگیري درخت تصمیم طراحی شده است. علاوه  طور خاص 
اند،  هایی براي پرداختن به پیچیدگی محاسباتی طراحی شده این، روش 

مقیاس  معلم  کمک  شبکه  ضعیف  مانند  نظارت  تحت  پذیر 
)WeScatterNet (  ]15[  .WeScatterNet    از استفاده  هاي  قابلیتبا 

دار  هاي برچسب شده پلتفرم آپاچی اسپارك، هم نمونه محاسباتی توزیع
مؤثر مدیریت   به طورهاي داده در مقیاس بزرگ را پراکنده و هم جریان 

هاي داده  سازي برچسب نمونه این امر از طریق غنی  ،حالن یبااکند.  می
می دست  به  جزئی  برچسب  بر    کهی درحالیابد،  با  منحصراً  ما  روش 

 دار متکی است. هاي برچسب داده 
،  )sdde(  يرانش آمار   صیگروه تشخ]  16[  و همکاران  چاكیکومورن

  نی. اکندی م  شنهادیرا پ  یرانش مفهوم  صیتشخ  يبرا   دیروش جد  کی
اندازه  از  اندازه   يهاروش  و  متغ  يها رانش    یشرط  ياه یحاش  ریرانش 

  يها، که اعضا دهندهصیاز تشخ  يا که توسط مجموعه  کندیاستفاده م
ز بر  م  انی جر  يها یژگیو  یادفتص  يرفضاها یآن   ل یتحل  کنند،ی تمرکز 

-براي جریان 1 (GDDM) یک روش تشخیص رانش گروهی. شوندیم
از   ایده  معرفی شد.  ]17[یو و همکاران  متعدد توسط    اي دادهه   روش 

روش تشخیص رانش مبتنی بر نرخ خطا براي یک جریان داده ارث گرفته 
است،   خطا  مثالعنوان به شده  نرخ  وروديجا به،  متغیر  داده،  خود    ي 

GDDM    ها را نادیده بگیرد.است تا تفاوت در تعداد و مقیاس ویژگی 
  رهیچندمتغ GDDM در عوض، تفاوت این است که متغیرهاي ورودي در 

در نظر گرفته    زمانهم هاي داده را  خطاي همه جریان نرخ   رایهستند؛ ز
است. براي   شده  این،  بر  اساسی جریان   گرفتندهینادعلاوه  هاي  توزیع 

هاي داده، یک آمار آزمایشی جدید را معرفی  داده و همبستگی جریان 
توسط تنها و   CPSSDS2 یک چارچوب نیمه نظارتی به نام کرده است.
کهمعرفی    ]18[همکاران   طبقه  شد  یک  افزایشی  از    عنوان بهبندي 

براي رسیدگی به کمبود   رندهیادگیخود  یادگیرنده پایه و یک چارچوب  
برچسب نمونه  میهاي  استفاده  کولموگروگذاري شده  آزمون    -ف  کند. 

بینی  هاي پیش اسمیرنوف براي تشخیص رانش مفهوم با مقایسه خروجی 
 هاي داده اتخاذ شده است. منسجم براي دو دنباله از تکه 

  پشته اي به نام شبکه یک روش آنلاین نظارت شده مبتنی بر دسته
  توسط داسیلوا و سیارلی 3(OSFDSN)  سریع و عمیق متوالی آنلاین

 را  (FDSN)  شبکه پشته عمیق سریع  معرفی شد. در این روش  ]19[
در نظر   (SLFN) هیلاتکخور  هاي عصبی پیششبکه  گروهی از  عنوانبه

جدیدترین که    گرفته خروجی  شبکه،  خروجی  آن   است. SLFN در 
FDSN  متوالی آنلاین (OSFDSN) مشابه FDSN   است، اما هر یک
ها  این وزن .  آن سهم وزنی در خروجی شبکه دارند SLFN هاياز ماژول 

روش دیگر    .شوندها محاسبه می پویا و بر اساس جدیدترین داده  صورتبه
  جهته دو مدل تشخیص رانش مفهومی مبتنی بر شبکه کانولوشنال زمانی  

 
1 group drift detection method 
2 Conformal prediction for semi-supervised classification on data 
streams 
3 Online Sequential Fast Deep Stacked Network 

 BTMSE-CDساختار    است.  ]BTMSE-CD(4  ]20و یادگیري گروه (
پایه مناسب را براي حل مشکلات بیش از حد، توانایی    شش یادگیرنده

مدل  ضعیف  استحکام  و  ضعیف  مفهومی  تعمیم  رانش  تشخیص  هاي 
می انتخاب  گروهی  یادگیري  بر  شبکه  مبتنی  مدل  از  همچنین  کند، 

موقتی   تشخیص   )(5BiTCN جهتهدوکانولوشنال  دقت  بهبود  براي 
هاي زمانی  ویژگی  درنظرگرفتنرانش مفهوم از طریق   کند.استفاده می 

وداده  معناشناسی    ها  در همان .  یند تشخیصفرادر    دوطرفههمچنین 
زمان، از مدل یادگیري گروه براي حل مشکل دقت پایین تشخیص رانش  
مفهومی ناشی از نرخ خطاي تعمیم نسبتاً بالا و توانایی تعمیم ضعیف 

می روش  استفاده  موجود  گروهی  یادگیري  بر  مبتنی  و  کند.  هاي  ارورا 
  ي ر یادگیبا استفاده از    یگروه انتخاب  -  دیجد  کرد یرو  کی  .]21[همکاران  

ها  داده   دیمفهوم جد  قیتطب  ییکردند که توانا  شنهادیپ)  SETL(  یانتقال
  تیاکثر  يریگيطرح رأ  کیو    یانتقال   ير یادگیاز    کردیرو  نیرا دارد. ا

مانند    یمسائل  رب  نی. همچنکندیمنابع استفاده م  يساز نهیبه  يبرا   یوزن
منف ب  یانتقال  فرآ  برازششیو  طول  در  است  ممکن    ي ریادگی  ندیکه 

یک مدل یادگیري    ]22[دنگ و همکاران  .  کندیرخ دهد، غلبه م  یانتقال
با نمونه مبتنی بر   شده  یدهوزنگروهی جدید به نام یادگیري گروهی  

از ،  IWE-TWD  در پیشنهاد کردند. (IWE-TWD) جانبهتصمیم سه
انتخاب   و  نامشخص  براي مدیریت رانش  استراتژي تقسیم و غلبه  یک 

استفاده می یادگیرنده  پایه  پویا    صورتبه بندي چگالی  خوشه  شود. هاي 
را چگالی  می   کردنقفلبراي    مناطق  رانش  تصمیم   سازد.محدوده 

کند یا خیر، اتخاذ  جانبه براي تخمین اینکه آیا توزیع منطقه تغییر میسه
تنوع .  شوددهی میشود و نمونه با احتمال تغییر توزیع منطقه وزنمی

   شود.جانبه تعیین میهاي پایه نیز با تصمیم سهبین یادگیرنده 

 الگوریتم درخت هافدینگ  -۲-۱
الگوریتم درخت هافدینگ یک رویکرد یادگیري ماشینی است که براي  
 ساخت کارآمد درختان تصمیم در زمینه جریان داده طراحی شده است

هاي درخت تصمیم مرسوم که نیاز به بر خلاف الگوریتم  .]25،24،23[
درخت الگوریتم  دارند،  داده  مجموعه  کل  از  چندگانه  هافدینگ   عبور 

  جیتدربهکند و  پردازش می   کیبهکتدریجی، ی  صورتبه هاي داده را  نمونه 
این معیار از یک متریک .  کندآوري میساختار درخت تصمیم را جمع

  از یموردنبراي تعیین حداقل مقدار موارد   کران هافدینگ آماري به نام
درخت  بندمیتقسهنگام    اعتمادقابل ي  ریگمیتصمبراي   در  گره  ي یک 

پذیري سریع الگوریتم را با  این استراتژي انطباق  .]23[  کنداستفاده می
براي سناریوهایی    ژهیوبهو آن را    کندیمتغییرات در توزیع داده تضمین  

ورود   با  بالا مشخص  هادادهکه  با حجم  و  پیوسته  مناسب    شوندیمي 
  ، یانیجر  يداده ها  تیریمربوط به مد  ف یط  گریدر طرف د.  ]25[  کندیم

 نگ یکه درخت هافد  میشویمواجه م  یشیافزا  يها  تمیما با خانواده الگور
نما عنوان  الگور  ستادهیا  يا برجسته  ندهیبه    یاصل  یدرخت  تمیاست. 

4 Concept Drift detection based on Bidirectional Temporal 
convolutional network and Multi-Stacking Ensemble 
5 Bidirectional Temporal Convolutional Network 
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  کردیرو  کی  دهد،ی را گسترش م  میدرخت تصم   ياصول متدلوژ   نگیهافد
و مهارت آن   عیسر یابیخاطر سرعت ارزکه به کیرپارامتریغ يبندطبقه
، یک  وجود ن یباا .]23[  انواع مختلف مشهور است  يهایژگیو  تیریدر مد

شود  محدودیت ذاتی الگوریتم درخت هافدینگ در این فرض آشکار می 
ماند، سناریویی که ها در طول زمان بدون تغییر باقی میکه توزیع داده 

براي مقابله با این   شویم.در کاربردهاي عملی با آن مواجه می   ندرتبه
ي  ریگمی تصمچالش، همان محققان یک الگوریتم پیشرفته به نام درخت  

داراي یک   CVFDT را معرفی کردند. (CVFDT) بسیار سریع مفهومی
هایی در ساختار درخت تصمیم پنجره با اندازه ثابت براي شناسایی گره 

) کهنگی  حال  در  که  به  agingاست  نیاز  است  ممکن  و  هستند   (
سازد تا با تغییر  داشته باشند، بنابراین الگوریتم را قادر می   روزرسانیبه

 .  ]26[  ها منطبق شودتوزیع داده 
و   نیماش يریادگیدر  یی، کاربردهاHATو  J48مجزا،  تمیدو الگور

است که    میدرخت تصم  تمیالگور  کی  J48کنند.    یم  دایپ  يداده کاو
  ییها  یژگی شود و و  یاستفاده م  ونیو رگرس  يطبقه بند  يکارها   يبرا 

  ي ها   تیو قابل  يری پذ  قیهرس، تطب  ،یژگیانتخاب و  ،يری رپذیمانند تفس
) HAT(  نگیهافد  یقیدرخت تطب  دهد. در مقابل،  یمرا ارائه    یگروه
جر  یشیافزا  يریادگیدر   تطب  ي هاان یدر  مفهوم  قیداده،  رانش    ،یبا 
  ق یو پردازش بلادرنگ از طر  يریپذ اس یحافظه، مق  ییاز کارا  نانیاطم

هافد حال  نگیکران  در  دارد.  داده  J48که  ی تخصص    يا دسته  يهابا 
  ي و در حال تحول برتر  ایپو  ياداده   يهاط یدر مح  HATمناسب است،  

  .]26[  دارد  یخاص بستگ  يریادگیها و الزامات  دارد، و انتخاب آن به داده
همکاران  نبرگیو معرف  EnHATچارچوب    ]27[  و  که  کرده  یرا  اند 

،  J48خاص،    نه یزم  ن یکند. در ایم  بیرا ترک  HATو    J48  يهاتمیالگور
دارد،   C4  میدر درخت تصم  شهیشده و ر  يسازاده ی که در جاوا منبع باز پ

شناخته شده است.    تیها به رسمداده  يبند مهارت خود در طبقه  لیبه دل
کند که نه  یرا مجسم م  یقیدرخت تطب  تمیالگور  کی  HAT  ابل،در مق

هافد درخت  روش  اصول  م  نگیتنها  بر  در  الگور  رد،یگیرا    تمیبلکه 
ADWIN   ها ادغام  داده  انیدر جر  راتییتغ  صیتشخ  لیتسه  يبرا  زیرا ن

هافد  تمیالگور  کند.یم استراتژ  نگ یدرخت  استفاده  کران    کیبا  از 
ن  نییتع  يبرا  نگیهافد مورد  برا  یآموزش  يهانمونه  ازیاندازه    ي لازم 
را در    ينقش مرکز   شده،فیتعر  شی از پ  نانیاطم  يهابه آستانه   یابیدست

شامل    یگروه  کیتکن.  کندیم  فایا  میساخت درخت تصم  يساز نهیبه
 ی نیبش یداده مختلف و پ  يهامجموعه   يمتعدد بر رو  يهاآموزش مدل 
با عملکرد    يهااز مدل   یبیترک  ایعملکرد    نیمدل با بهتر  کیبا استفاده از  
توان با استفاده  یذکر است که هر مدل در مجموعه را م  انیبرتر است. شا

  یگروه  کردیرو  کی  ثال،کرد. به عنوان م  جادیمتفاوت ا  تمیالگور  کیاز  
ذکر شد روش  ]  28[  کند، همانطور که در  یاستفاده م  SVMمدل    کیاز  
نام  که    يگرید م  WEAP-Iبه  تکنیشناخته  دو  را    یگروه  کیشود، 

را از    يفرد   يطبقه بند  يکه مدل ها )  WE(  یکند: گروه وزنیم  بیترک
  ک ی  جادیا  يبراکند و از وزن مدل  یم  دیمختلف تول  يها داده  يتکه ها
پ م  ینیبشیمدل  استفاده  میواحد  که  )AP(  احتمال  نیانگیکند.   ،
  دهدی تکه داده آموزش م  نیدتریمتعدد را در جد  يهاکنندهي بندطبقه

استفاده از   .کندی جمع م  کپارچهیمدل    کیو به همان اندازه آنها را در  
نمایی وزنی  متحرك    ]26[  ADWIN و    ]EWMA  (]29(  میانگین 

جمله  دهندهتشخیص  عنوانبه از  رانش  معرفی    ییهاروشهاي  براي 
است. هافدینگ  درخت  به  فراموشی  ارائه   ADWIN مکانیسم  با 

آمده متمایز است و  دست هاي عملکرد در مورد میزان خطاي به ضمانت 
 و کاهش مصرف حافظه را در مقایسه با  افتهیبهبودهر دو روش دقت  

CVFDT   اذعان به این نکته ضروري است  حال ن یباا.  دهندنشان می ،
به قیمت افزایش سربار   ADWIN وEWMA   یی شاملهایافزودن  که

 .محاسباتی بر حسب میانگین زمان پردازش براي هر نمونه ورودي است
 یکی ازکه  این یک مصالحه بین کارایی محاسباتی و حفظ حافظه است

تحلیل   حوزه  در  مهم  استهادادهملاحظات  جریانی  هاي  الگوریتم  .ي 
الگوریتم  و  هافدینگ  بر  مبتنی  رگرسیون  مدل  درخت  درخت  هاي 
مدل  یادگیري  چالش  به  پرداختن  در  از  موفقیت  رگرسیون  هاي 

اصول    برهیباتکها  این الگوریتم.  اندهاي داده پیوسته را نشان داده جریان 
بندي توسعه داده  هاي مبتنی بر هافدینگ که در ابتدا براي طبقهروش 

. کنندینگ استفاده می هاي احتمالی بر اساس کران هافدشدند، از تخمین
 FIMT  ،FIRT-DD  در این دسته عبارتند از  توجهقابلچندین الگوریتم  

یک الگوریتم    FIMTمعرفی شد.  ]30و9[  هستند که در   DD-FIMT  و
براي ساخت   از  هادرخت آنلاین است که به طور خاص  ي مدل خطی 

تصمیمات    يهاان یجر آماري  ثبات  از  و  است  شده  طراحی  ثابت  داده 
از  بندمیتقسانتخاب   استفاده  طریق  از  اطمینان   چرنوف يهاکران ي 
ترکیب   FIMT-DD  ،FIMTیافته،  نسخه توسعه .کندی محاصل   با  را 
متغیر با   هايهاي داده هاي تشخیص تغییر براي انطباق با جریان قابلیت

که    FIMT-DD  دهد.تغییرات زمانی، افزایش می  زمان و شناسایی مؤثر
کران اساس  ارائه    عنوانبه است،   هافدینگ  بر  براي  حیاتی  مرجع  یک 

استنتاج    ندیفرااست،    ذکرقابل  .کندیممفاهیم اصلی در این زمینه عمل  
هاي استنتاج یافت شده  بسیار شبیه به روش   FIMT-DD  استقرایی در
دارند، با    هافدینگ هاي یادگیري درخت تصمیم که ریشه دردر الگوریتم

  آوردندست به اولین تمایز کلیدي در رویکرد  .  است  توجهقابل دو تمایز  
توزیعتخمین مقایسه  طریق  از  احتمال  است،    هايهاي  نهفته  کاندید 

افزایشی مدل   کهی درحال هاي خطی  تفاوت کلیدي دوم شامل استنتاج 
 .]30[  هاي درخت استبرگ   اضافی در

سر مدل  افزا  یعدرختان  (و    يهادرخت   ]DD-FIMT  (]31یشی 
-FIMT  یعنی،  سازدی م  ینگدرختان هافد  بهرا مشا  یشیافزا  یونرگرس
DD  ها  به داده   یدنها را از رسآمار برگ   شودی شروع م  یخال  یبا درخت

رس م  یدنتا  نگه  مهلت  دوره  بهداردی به  اساس    هایژگیو  کهي طور ،  بر 
  هایمتقس  يبرا   گیريیمتصم  يهدف برا   یربا متغ  یسهآنها در مقا  یانسوار

با هم    ینگرتبه حداقل با کران هافد  ینشوند، و اگر دو بهتر  يبندرتبه
باشند   برگ ]3[تفاوت داشته  تقس،  مانند    DD-FIMT.  شوندیم  یمها 

و انطباق را با    یرانش مفهوم  یصتشخ   یشی،افزا  یمدرختان تصم  یگرد
  یانس وار  یشدرخت که در آن افزا  يهاشاخه   یرز  يا مجدد دوره  یمتنظ
در جستجوي بهبود عملکرد  .  دهدیود، انجام م شی مشاهده م  یتوجهقابل
کننده درختان رگرسیون افزایشی، یک رویکرد رایج این است  بینیپیش 

چندین درخت را در کنار هم قرار    بندي گروهیهاي طبقه که مشابه مدل 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۶۳ 

همکاران  ]32[دهیم،   و  ایکونوموفسکا  تصادفی  گروه]33[.  جنگل  هاي 
  ) را پیشنهاد کردند که ازonline bagging  )OBagو  1 (ORF)آنلاین 

FIMT-DD  می   عنوانبه استفاده  پایه  اساس  یادگیرنده  بر  کنند. 
 ORTO-A تجربی، نویسندگان به این نتیجه رسیدند که  هايآزمایش 

 و OBag گیري) عملکرد بهتري ازهاي گزینه آنلاین با میانگین درخت (
ORF    از نظر میانگین مربعات خطا  )MSE(  .34[گومز و همکاران   دارد[  

  را پیشنهاد کردند که Reg) -(ARF2رگرسیون جنگل تصادفی تطبیقی
 Reg-ARF  .]32[است   ARF 3کننده جریان دادهي بندطبقهاقتباسی از  

سازد، تفاوت اصلی یم ORF عنوانبهرا    FIMT-DD  جنگلی از درختان
 از یک نمونه از الگوریتم  ARF-Reg  بین هر دو الگوریتم این است که

ADWIN  رانش تشخیص  براي  درخت  هر  استفاده  در  مفهومی  هاي 
اگر   کند.یم بین  هاشباهت حتی  و  بندطبقه ي  هامدل یی  گروهی  ي 

نیز وجود دارد،  هاتفاوت رگرسیون وجود دارد،   ،  مثالعنوان بهي مهمی 
  شود. یمشوند و چگونه تنوع استنتاج  یمها ترکیب  بینییش پچگونه  
گیري  هاي درخت تصمیم، نویسندگان به بررسی الگوریتم]35[  در

هاي اخیر در یادگیري درخت  ها و پیشرفت چالش   ،هاي جریانیبراي داده 
افزایشیتصمیم پیشرفتهتکنیک  ،گیري  و    هاي  سریع  پردازش  براي 

هاي مختلف درخت  مقایسه الگوریتم  وهاي تصمیم  روزرسانی درخت به
محیطتصمیم در  داده گیري  جریان  پرداختههاي  ،  ]36[  در  اند.  ها 

هاي  تصمیم افزایشی براي پردازش داده   هاينویسندگان به بررسی درخت 
بزرگ  پرداختهجریان  ویژهمقیاس  تمرکز  تحقیق  این  بر  اند.  اي 

تصمیمالگوریتم درخت  محیط هاي  براي  که  با  گیري  داده  جریان  هاي 
  ]37[  وو و همکاراناند، دارد.  هاي متغیر طراحی شدهزیاد و ویژگی  حجم

گیري سازگار در زمان واقعی را  هاي درخت تصمیماي که الگوریتمقاله م
هایی کند. این مقاله روش هاي در حال تحول معرفی میبراي جریان داده 

هاي تصمیم  ها و سازگاري درخت را براي شناسایی تغییرات در توزیع داده
دهد. نویسندگان  هاي جریان ارائه می با تغییرات سریع و پیوسته در داده

الگوریتم از  استفاده  مابا  رانش  هایی  تشخیص  و  هافدینگ  کران  نند 
روش  بهمفهومی،  براي  جدیدي  مدل هاي  واقعی  روزرسانی  زمان  در  ها 

  ی قیتطب  نگیمدل درخت هافد  کی  ]38[  و همکاران  ویل.  کنندمعرفی می
آنتروپ  مبتنی آنتروپ  یتفاضل  یبر  برا)  AHT-DERE(  ینسب  ی و    يرا 

پ  صیتشخ مفهوم  ا  شنهادیرانش  دو    ياستراتژ   کیمدل    نیکردند. 
م  يامرحله  اتخاذ  الف)  کندی را  تشخ  ک ی:  مبتن  صیروش  بر    یرانش 
 .  ینسب  یآنتروپ  رب  یمبتن  ایپو  میروش تنظ  کی. ب)  یآنتروپ

 روش پیشنهادي  -۳
از   یادگیري  مدیریت  و  شناسایی  به  مقاله  این  در  پیشنهادي  روش 

هاي  نهایت است جریان که یک فرایند پویا و بی   پردازدهاي داده میجریان 
دهند که به طور  پایان ارائه می صورت بیها را بهداده به طور مداوم نمونه 

نامحدود گسترش می  هاي  محققان مختلف ویژگی یابند.  بالقوه به طور 

 
1 Online Random Forest  
2 Adaptive random forest-Regression 

شناسایی   را  باشد  داشته  باید  داده  جریان  الگوریتم  یک  که  کلیدي 
 :از  اندعبارتها  اند. این ویژگی کرده 
داده .۱ تدریجی  پردازش  به  قادر  باید  رسیدن  الگوریتم  زمان  در  ها 

هاي ورودي  مؤثر و سریع بتواند به داده   به طورکه  طوري باشد، به 
 .جدید واکنش نشان دهد

باید   .۲ طورمدل  مدل    به  کل  بازسازي  به  نیاز  بدون  و  تدریجی 
ویژه در مواجهه با  این ویژگی بهکه  اطلاعات جدید را ترکیب کند

 .ها ضروري است هاي مفهومی داده تغییرات و رانش 
الگوریتم باید سرعت همگرایی بالایی داشته باشد تا مدل بتواند   .۳

 .ها منطبق شودبا تغییرات در توزیع داده   سرعتبه
زمان پردازش براي هر نمونه ورودي باید محدود باشد تا پردازش   .٤

 .پذیر باشدبلادرنگ و بدون تأخیر براي هر داده جدید امکان 
ایده  .٥ حالت  منابعدر  مصرف  و  CPU (  آل،  ثابت  باید  حافظه)  و 

شده باقی بماند، که این ویژگی هاي پردازش مستقل از تعداد نمونه
 .کندپذیري و کارایی الگوریتم را تضمین میمقیاس 

ها  الگوریتم باید قادر به تشخیص و انطباق با تغییرات در توزیع داده  .۶
ها به طور مداوم در  ویژه زمانی که تغییرات در توزیع داده باشد، به 

 .حال وقوع است
گیري  هاي تصمیمدرخت "در این مقاله، روش پیشنهادي مبتنی بر  

درخت   "افزایشی این  روشاست.  از  یکی  شناخته ها  براي  هاي  شده 
ویژه  گیري افزایشی بههاي تصمیم ها هستند. درختپردازش جریان داده 

الگوریتم طبقهبراي  مجموع  مانند  قدرتمندتر  هاي  کننده بندي هاي 
می  استفاده  از  شوند.  مرکزي  یادگیري  مسئله  ریاضی  بیان  براي 

هاي ریاضی مرتبط با  توان از مدل هاي داده با رانش مفهومی، میجریان 
داده توزیع  مدل تغییرات  عملکرد  و  در  ها  کرد.  استفاده  یادگیري  هاي 

اجزاي مختلف مسئله آمده  ادامه، فرمول  بیان  براي  ها و روابط ریاضی 
پیشنهادي  است. یادگ  روش  جریان براي  از  پنج  یري  شامل  داده  هاي 

 . مرحله اصلی است

: یادگیري اجماع چند نخی با تاخیر کم براي  1  فاز -۳-۱
 جریان هاي داده پویا 

از    (HT)این بخش به تقویت درخت هافدینگ   براي یادگیري کارآمد 
دارد.  جریان اختصاص  پویا  داده  تصمیم  HTهاي  درخت  گیري یک 

افزایشی است که به دلیل توانایی آن براي انطباق سریع و دقیق با جریان  
بر این ایده استوار است   HT مفهوم اصلی هاي داده شناخته شده است

 S ها که باکه تجزیه و تحلیل یک زیرمجموعه کوچک و تصادفی از داده 
گیري آگاهانه در مورد گسترش  شوند، اغلب براي تصمیمنشان داده می

است.  کافی  که   مدل  دارد،  بستگی  هافدینگ  نابرابري  به  مفهوم  این 
مشاهده شده یک    تضمینی احتمالی را فراهم می کند که میانگین نمونه

به طور خاص،   است.  متغیر نزدیک به میانگین واقعی آن با احتمال زیاد

3 Adaptive random forest 
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را می توان به صورت   هافدینگ ، کران1بندي باینري براي وظایف طبقه
 زیر بیان کرد:  

)5( 𝑃𝑃(|𝑋𝑋� − 𝜇𝜇| ≥ 𝜀𝜀) ≤ 2𝑒𝑒−2𝜀𝜀2𝑛𝑛 
هاي کلاس باینري است،  میانگین نمونه برچسب   �𝑋𝑋،  احتمال  𝑃𝑃   جایی که

𝜇𝜇  ) براي طبقه   0.5میانگین واقعی  ،(بندي باینري𝜀𝜀  یک   هافدینگ کران)
مثبت کوچک)،   نمونه   𝑛𝑛مقدار  زیر مجموعه    هاتعداد  این   است.  Sدر 

شده یک  دهد که با احتمال زیاد، نرخ خطاي مشاهده نابرابري نشان می 
در این زمینه،   گره در درخت نزدیک به میزان خطاي واقعی آن است.

هدف اولیه تعیین اندازه بهینه زیرمجموعه است که هزینه محاسباتی را  
این   کند.یمحال یادگیري دقیق را تضمین  ین درعرساند و  ی مبه حداقل  

از روش  شود.یمنامیده    "معیار تقسیم"  عنوانبهاغلب   رایج    هايیکی 
رساند و اطمینان حاصل  را به حداقل می هافدینگ انتخابی است که کران

کافی بزرگ است تا تصمیمات   اندازهبهکند که زیرمجموعه انتخابی  می
زیر   صورتبه این معیار از نظر ریاضی   آماري مهمی در مورد تقسیم شود.

 شود:  یمبیان  
)6 ( |𝑆𝑆| = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 �

4𝑅𝑅2 ln(2 𝛿𝛿⁄ )
𝜀𝜀2

. 1� 

(  𝑅𝑅  که  ییجا احتمالات کلاس  )  ینريبا  يبند طبقه  يبرا   0.5محدوده 
اطم  𝛿𝛿است،   م  ینانپارامتر  احتمال  را در   یواقع  يخطا  یزاناست که 

  از   یکروه  يریکارگاز به   کردیرو  نی ا  کند.یم  یینتع  ینگمحدوده هافد
 ی نیبشیکه در مجموع به پ  کندیم  تیحما HT یشیافزا  يهاي بندطبقه

از درختان    یبیترک  قیاز طر  یمقاله، گروه  نی. در اکنندیکمک م  یینها
  .شده است   لیتشک  یشیافزا  ونیرگرس
کل  پ  ینا  یدياهداف  شامل  و    یتمیالگور  هايیشرفت مرحله 

و کاهش    یاتیتوان عمل  یشآن است. هدف افزا  یباتو ترک HT سازيیاده پ
 ی است. هدف کل  بینییشدقت پ  یشافزا  یاحفظ    ینمصرف منابع در ع

  یمجموعه چند نخ  یک  ياجرا  یقاز طر  یربا کاهش تأخ  ییکارا  یشافزا
حافظه    یطراح  یلنوآورانه از پتانس  یکرد رو  ینا .است  یوناز درختان رگرس

م  ینه به(کش)    2پنهان  قابل  کند،یاستفاده    SIMD3  بردار  هايیتاز 
داده (د واحد،  واحدها   يهاستورالعمل  در    ي عملکرد   يچندگانه) 

.  کندی متعدد استفاده م  يهاپردازنده   يهاو از هسته  کندی م  برداريهره ب
مواز  یراخ  يهاسال   کهی درحال در  کاوش    ي هادرخت   سازيي شاهد 
موجود در    يهاحلراه   یم،ابوده   يبندطبقه   يهاو مجموعه   گیريیمتصم

  ینا.  کنندی م  یداده بلادرنگ کوتاه  هايیان جر  یقدق  یازهايبرآوردن ن
حاصل    ینانحافظه پنهان اطم  يشده است تا از سازگار  یدقت طراحبه

خط   یکعمق خاص را در    یکبا    یهاول  ینريدرخت با  ریز   یککند، و  
پردازنده واحد  م L1 کش  هنگامیکندی فشرده  توسط    یککه    .  گره 

  یردرخت ز   یکشامل   L1 خط کش از  یکشود،  یپردازنده درخواست م
 4یحافظه اصل  به  یدسترس  یکاستراتژ  یکردرو  ینکند. ایم  یابیکامل باز

رساند.  یرساند و استفاده از حافظه کش را به حداکثر میرا به حداقل م
 . نشان داده شده است  )1(در شکل    یشنهاديروش پ  1کد فاز  به شبه

 
1 Binary classification 
2 Cache 

Algorithm 1: Phase 1 - Low Latency Multithreaded Consensus 
Learning 
 
Input: 

DataStream: Input data stream 
Hoeffding Trees: List of incremental Hoeffding Trees 
Number of Threads: N 

 
Output: 

Final Prediction: Consensus prediction 
 
Initialize N worker threads 
 
For each worker thread i from 1 to N do: 
    Create a sample buffer i               
End For 
while DataStream is not empty do: 
    For each worker thread i from 1 to N do: 
        Read next data sample Data i from DataStream 
        Add   Data i  to  sample buffer i      
    End For 
End while 
    For each Hoeffding Tree  Learner j   in Hoeffding Trees do: 
        Train Learner j asynchronously on sample buffer i      
     End For 
    Wait for all threads to finish training 
     
    Initialize Predictions array Predictions j   for each Learner j 
     
    For each Learner j in Hoeffding Trees do: 
          Predictions j = Predict(Learner j , Data i ) for each Data i in 
on sample buffer i      
         
    End For 
          FinalPrediction =  CombinePredictions (Predictions 1 , 
Predictions 2 , … , Predictions L) 
     
    Output     FinalPrediction 
 
End Algorith 

 روش پیشنهادي  1شبه کد براي فاز : )1(شکل 

 هاها و شمارنده: برگ2 فاز -۳-۲
  یکرد ها در روو شمارنده  هابرگ حاکم بر    يمرحله، به عبارات جبر  یندر ا

ها در مؤلفه   ین. امیپردازی م  یاداده پو  یانجر  یادگیري  ينوآورانه خود برا
نمادهاي ریاضی  مؤثر هستند.    یقمدل کارآمد و دق  یادگیريبه    یابیدست

 رسمی را بدین صورت معرفی کنیم: 
L :   0، جایی که  هابرچسب تعداد کل j L≤ <  
N 0در آنکه   : تعداد کل ویژگی i N≤ <  
0V: 00  تعداد کل مقادیر ویژگی ممکن، که در آن k V≤ < 

به     یژگیمقدار و k و  یژگیو   iبرچسب،   jکیهر شمارنده مربوط 
و وقوع  محاسبه  آن  است. هدف  مقدار i یژگیخاص  فرض  درون   k با 

 :شود  انیب  ریصورت زبه   تواندیم   نیا  ،ی است. به طور رسم j برچسب
)7( 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑗𝑗. 𝑖𝑖. 𝑘𝑘) = ��𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑘𝑘� 

را    i  یژگیو  𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖  و  دهدی را نشان م  يبندجمع   ∑  عملگر  ینجا،در ا
𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖�∑  . عبارتدهدیدر مجموعه داده نشان م  jبرچسب    يبرا  = 𝑘𝑘� 

درون   k  مقدار  i یژگیکند که در آن ویتعداد کل رخدادها را محاسبه م
را  به   .یردگیا در نظر مر    j  برچسب علاوه، مفهوم شمارش صفات کل 

3 Single instruction, multiple data 
4 RAM 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۶۵ 

.𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑗𝑗  صورتبهکنیم که معرفی می 𝑖𝑖) .این تعداد کل ویژگی است-
شده  ه مشاهده  برچسب    iاي  یک  محاسبه    jبراي  نظر   کند.یمرا  از 

 دهیم: یمزیر نشان    صورتبه ریاضی، ما این را  
)8 (  𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑗𝑗. 𝑖𝑖) = ��𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖� 

برچسب    i  یژگیوتعداد کل رخدادهاي    �𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖�∑  ،)8(در   را    jدر 
برا   یسازمانده   ياستراتژ   کند.ی ممحاسبه   ما    ي شمارشگرها   يحافظه 

هر برچسب است که هر شمارنده    يبرا   یمتوال  يسازیرهشامل ذخ  یژگیو
امکان   SIMD ي سازینهبه  یکتکن.  کندمیرا اشغال    یخاص  یتتعداد ب

مثال، در  عنوانکند. بهیها را فراهم مشمارنده   ینا  يرو   يمواز  یاتعمل
  داد  يجا یسترشمارنده را در هر رج 8تا  توانی، مSIMD یسترهايرج

اجرا کرد  یاتو عمل ها و  حول برگه   2به طور خلاصه، فاز  .  را همزمان 
چرخد، که براي دستیابی به کارایی محاسباتی  هاي مدل ما میشمارنده 

شبه   هاي پویا بسیار مهم هستند.هاي دادهو دقت در یادگیري از جریان 
   .نشان داده شده است  )2( روش پیشنهادي در شکل    2کد فاز  

 اجماع درختان رگرسیون افزایشی :3 فاز -۳-۳
ا وظ  یندر  به  م  یابیدست  یاتیح  یفهمرحله،  اجماع در  درختان    یانبه 

قابل   یقدق  يبندطبقه  یک  یلتشک  يبرا  یشیافزا  یونرگرس   یرتفسو 
  یکآنها در    یجدرخت و ادغام نتا  ین. هدف ما مهار قدرت چندپردازیمیم

پ قو  بینییش مدل  و  توسعه  است.    يمنسجم  در  مرحله  این  ماهیت 
هاي درختان رگرسیون افزایشی را به  ی خروجالگوریتمی نهفته است که  

نشان داده شده   )3(که در شکل    طورهمان کند.یمترکیب    مؤثرطور  
گیري گروهی  است، این فرایند ایجاد گروه شامل یک مکانیسم تصمیم

مجموع درختان رگرسیون افزایشی براي تولید نتایج با هم همکاري   است.
در نهایت،   شوند.کنند که متعاقباً با استفاده از یک تابع توافق جمع می می

  یندفرا.  شودگیري اکثریت تعیین میخروجی گروهی از طریق طرح راي
و به    شودیشروع م  یشهاز ر  یم،ور از ساختار درخت تصمبا عب  يبندطبقه

 یم تقس  یمتصم  یک  یانی،. در هر گره مرودی م  یشبرگ پ  يهاسمت گره 
 .  کندی م  یتراست هدا  یاکه ما را به سمت چپ    شودیگرفته م

تصمیمات    کیفیت  ارزیابی  تابع    يبندطبقهبراي  گره، یک  هر  در 
  شود:یمزیر تعریف  صورتبهکنیم که به طور رسمی یمزیان را معرفی 

دهید 𝐷𝐷  اجازه  = 𝑥𝑥.𝑦𝑦  کهدرحالی  𝑋𝑋 = [𝑥𝑥1. 𝑥𝑥2. … . 𝑥𝑥𝑛𝑛]  و  𝑌𝑌 =
[𝑦𝑦1 .𝑦𝑦2. … . 𝑦𝑦𝑛𝑛]    .  ،اینجا می  𝑥𝑥𝑖𝑖در  نشان  را  ویژگی  و  بردار   𝑦𝑦𝑖𝑖دهد 

با  نشان  که  است  فعلی  گره  در  برچسب  داده    mدهنده  نشان 
با کم کردن ارزیابی تابع زیان پس از تقسیم   (𝑦𝑦𝑖𝑖)∆  شود.کاهش خطامی

توان به  این را می شود.از ارزیابی تابع زیان قبل از تقسیم محاسبه می 
 صورت زیر بیان کرد:

)9( ∆�𝑦𝑦𝑖𝑖� = ℒ�𝑦𝑦𝑖𝑖� − �
𝑛𝑛𝑙𝑙
𝑛𝑛
ℒ�𝑦𝑦𝑙𝑙� +

𝑛𝑛𝑟𝑟
𝑛𝑛
ℒ�𝑦𝑦𝑟𝑟�� 

  ℒ(0)است،    mدهنده کاهش خطا هنگام تقسیم در گره  نشان   (𝑦𝑦𝑖𝑖)∆  که
هایی است که  دهنده تعداد نمونه نشان   𝑛𝑛𝑟𝑟و    𝑛𝑛𝑙𝑙دهنده تابع است و  نشان 

 شوند.  هاي چپ و راست هدایت می ترتیب به شاخه به
 
 

Algorithm2: Phase 2 - Leaves and Counters 
 
Input: 

L: Total number of labels 
N Total number of attributes 
V0 : Total number of possible attribute values 

 
Output: 

Leaf Counters: Counters for each label, attribute, 
and attribute value 
Total Attribute Counts: Total counts of attributes for 
each label 

 
Initialize Leaf Counters and Total Attribute Counts arrays 
 
For each label j from 0 to L-1 do: 
    For each attribute i from 0 to N-1 do: 
        For each attribute value k from 0 to V0-1 do: 
 
               Leaf Counters [j][i][k]=0      // Initialize counters to 
zero 
 
For each label j from 0 to L-1  do: 
    For each attribute i from 0 to N-1  do: 
        For each data sample D in the dataset do: 
            If      D.Lable [i]  == j    then: 
                    Total Attribute Counts [j] [i] + = 1 
                 
                For each attribute value K from 0 to V0-1  do: 
                       
                    If     D.attributes [i]  == k        then: 
                       Leaf Counters [j] [i] [k] + = 1     
End Algorithm 

 ) : شبه کد فاز دوم از مرحله پیشنهادي 2شکل (

 
گیري رگرسیون در روش  ): مکانیسم اجماع درختان تصمیم3شکل (

 پیشنهادي 

 ورودي نمونه آزمایشی

 

(…) 

      
د

  

کننده بینیپیش 1کننده بینیپیش
 

کننده بینیپیش
 

 کننده تابع اجماع با رأي اکثریتترکیب

 بینیپیش
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ایجاد اجماع، مفهوم دستیابی به   ندیفرااین مرحله علاوه بر توضیح  
-جاي تکیه بر زیررویکرد ما به کند.تنوع در گروه درختان را معرفی می

گیري،  هاي نمونه هاي تولید شده توسط روش هاي متنوع نمونه جموعه م
این تنوع شامل اعضایی شامل   بر ایجاد تنوع در خود گروه تمرکز دارد.

که   است  متمایز  رگرسیون  زمان    صورتبهدرختان  در  تطبیقی  و  پویا 
هاي رگرسیون افزایشی  هاي در حال تحول درخت واقعی بر اساس ویژگی 

که هر   کندیم  ینتضم  در گروه  هاکنندهي بندتنوع طبقه.  شوندتولید می
. به طور دهدی را ارائه م  يفردمنحصربه   هايبینییشپ  کنندهي بندطبقه

ترک بهبود    یمتنوع  هايکننده ي بندطبقه  ینچن  یبمعمول،  به  منجر 
  هايبینییش پ  يآورجمع   يروش متداول برا   یک.  شودی م  یعملکرد کل

شامل    ینشکل، ا  ینترآرا است. در ساده  یتق اکثریرگروه از ط  ياعضا
بر اساس اجماع    یینها  یماست که در آن تصم  یکدموکرات  یستمس  یک
روحالین باا  است.  یتاکثر تخص  یکرد،  با  به    يهاوزن   یصما  مختلف 

عنوان  و هر کدام را به رودی منفرد در گروه فراتر م هايکنندهي بندطبقه
م  یک نظر  در  مجزا  اگیریمی خبره  سنت  ین.  را    یتاکثر  يرأ  یمفهوم 

  دهد.ی را ارائه م  تريیقدق  گیريیمتصم  یندو فرا  دهدی گسترش م
  1ي را نشان داد. آنها روش آبشار  یوزن  یتاکثر  يرأ  یايمزا  ]40[کار  

به افزارا  کردند.    یمعرف  یوزن  یتاکثر  يریگي رأي  برا  یشیعنوان 
که در آن هر   گیرندی گروه بسته را در نظر م یکها روش  ین، احالین باا

مشکل   هستند.  هااز همه کلاس  یدانش قبل   يگروه دارا   ياز اعضا  یک
گروه با دانش    یدعضو جد  یککه    شودی م  یدارپد  یزمان  2"شروع سرد"

موجود شناخته نشده بود به آن ملحق شود.    ياعضا   يکه قبلاً برا  یکلاس
به    یفعل  ياعضا   يآرا   یتاکثر منجر  که  باشد  غالب  است  ممکن 

با دانش    هاکننده يبندکه طبقه  یتا زمان   شودی نادرست م  هايبینییش پ
کاف  یدطبقه جد  زا  یقبل برا   ینفوذ  کنند.  ا  يرا جمع  به    ینپرداختن 

را    یوزن  یتاکثر  يرأ   یدجد  یکردرو   یکباز، ما    یوهايموضوع در سنار
ما به طور خاص با مشکل    یشنهاديپ  یروش گروه  کنیم. ی م  یشنهادپ

  یکدر گروه فاقد دانش    هاکنندهي بندکه اکثر طبقه  یشروع سرد زمان
در   یب که به ترت  4و    3  یتم. الگورکندیکلاس خاص هستند، مقابله م

کند.  یم  یحرا تشر  يروش ابتکار  ینارائه شده است، شبه کد ا  6و    5شکل  
ا از  یکرد،رو  یندر  ب  یريگاندازه   يبرا  3یس ماهالانوب  یارمع ما    ین فاصله 

نقطه داده در هر منطقه از مجموعه    یعو مرکز توز  یشیآزما  يهانمونه 
در همان منطقه    یشینقطه داده آزما  یکاگر   کنیم.ی استفاده م  یداده اصل

باشد، در نظر گرفته    دهیدآموزش   کنندهي بندعنوان طبقهداده به   ياز فضا 
اطم  شودیم پ  یشتريب  ینانکه  نت  هايبینییش در  دارد. در   یجه، خود 

ب  يبندطبقه  یندفرا کمتر  یشتريوزن  با  منطقه  به  فاصله    ینرا 
ما    یشنهاديروش پ   دهد.ی اختصاص م تا نقطه داده آزمون  یسماهالانوب

  ییکارا  ی،مجموعه آموزش  4یانس و کووار  یانگینم  هايیس ماتر  یرهبا ذخ
افزا  یمحاسبات از ذخ  دهدیم  یشرا  داده  کل مجموعه  یرهکه کارآمدتر 

که کاهش وزن را کنترل    کندیعمل م   يعنوان کسربه  𝜀𝜀  است. پارامتر
بر دستیابی به اجماع در میان درختان    3به طور خلاصه، فاز    کند.یم

 
1 Cascade 
2 Cold start 

معرفی  و  اجماع  ایجاد  فرآیند  مورد  در  توضیح  افزایشی،  رگرسیون 
هاي نوآورانه براي افزایش تنوع، سازگاري و دقت در یادگیري  استراتژي 

   .هاي پویا تمرکز داردجریان داده 
Algorithm 3: Phase 3- Incremental Regression Tree Weighted 
Majority Vote System 
Input: Initialize all weights    wi= 1  . 
Output: A final predictive decision. 
For each round: 

Given a set of predictions 1 2, , , nw w w… by experts. 
Calculate a new prediction Pi using multiple incremental 
regression trees (i.w). 
Update the history of predictions. 

 
Penalize each mistake made by an expert as follows: 
𝑤𝑤𝑖𝑖 ← (1− 𝜀𝜀) ∙ 𝑤𝑤𝑖𝑖 

End 
  رگرسیون  درختان  با  را  گروهی  یادگیري  براي  وزنی  اکثریت  رأي  فرایند  الگوریتم  این

 با   را)  درخت(  خبره   چند  هايبینیپیش  دور،  هر  در.  کندمی  ترسیم  افزایشی
 و   اشتباهات  کردنجریمه   براي  هاوزن.  کندمی  ترکیب  مربوطه  هايوزن  درنظرگرفتن

  تعریف  پیش  از  کسر  یک  که  جایی  شوند،می  تنظیم  نهایی  تصمیم  بر  آنها  تأثیر  کنترل
 . آیدمی دست به تکراري فرایند این طریق از نهایی بینیپیش. است شده 

) : شبه کد براي سیستم رأي اکثریت وزنی درخت رگرسیون  4شکل (
 افزایشی

Algorithm 4: Multiple Incremental Regression Tree ( ),  i W  

Input: i is the index of a committee member, W is a committee of 
members. 

Output: A probability for the confidence weight of the i -th 
member. 
1. For each prediction of the committee with data p : 

Compute the Mahalanobis distance iD  from p to the 

center iC of the data distribution using the following 
equation: 

1( ) ( )T
i i i iD p C p C−= − ⋅Σ ⋅ −  

Where,  iD  is the Mahalanobis distance for member i , 

p is the data point for which the distance is being 
calculated, iC  is the center of the data distribution for 

member i , 1
i
−Σ  is the inverse of the covariance matrix for 

member i . 
 

Calculate the inverse Mahalanobis distance ih for member 

i : 
1i ih D=  

2. Compute the posterior distribution of the weight [ ]| ip R h  for 

member i . This can be done using a probability distribution function 
appropriate for your specific application. 

بر    یشیافزا  ونیاجماع درختان رگرس  -iعضو    يرا برا  نانیوزن اطم  تم،یالگور  نیدر ا
آن عضو محاسبه   يداده برا  عینقطه داده و مرکز توز  p  نیب  سیاساس فاصله ماهالانوب

را    نانیشود که سطح اطمیمحاسبه م  سی. سپس فاصله معکوس ماهالانوبمیکنیم
م وزن  یمنعکس  ساز  ییانه  نانیاطمکند.  مدل  ا  نیپس  عیتوز  يبا  اساس    ن یبر 

 . دیآ یبه دست م نانیاطم

 ) : شبه کد درخت رگرسیون افزایشی چندگانه 5شکل (

3 Mahalanobis distance 
4 Covariance 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۶۷ 

 : یادگیري گروهی نخی چندگانه4 فاز -۳-۴
اي مدرن طراحی  هسته هاي چندروش ما براي استفاده از قدرت پردازنده 

گیري  سازي ترکیب رأيبه رانش مفهوم و بهینه  حالنیدرعشده است و  
 پردازد: می
در رویکرد خود، ما از استراتژي   استراتژي هاي مدیریت رانش مفهومی:-1

 کنیم.بازنشانی درختی پویا براي رسیدگی به رانش مفهومی استفاده می
هنگامی که تغییر قابل توجهی در توزیع داده ها شناسایی شد، درخت  

این به صورت ریاضی به صورت زیر نمایش  کنیم.تصمیم را بازنشانی می
 داده می شود: 

)10( 𝐼𝐼𝐼𝐼 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 ⇒ 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 

 گیري: ترکیب رأي-2
اتخاذ    يریگي رأدر طراحی خود، ما یک رویکرد ساده را براي ترکیب  

هاي مساوي  تکی با استفاده از وزن   در آن آراي یادگیرندگانکه    کنیممی
زیر    صورتبه از نظر ریاضی، این   شوند.براي همه یادگیرندگان ترکیب می 

 : شودیمبیان  
)11( 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 = 1

𝐿𝐿
∑ 𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝐿𝐿
𝑖𝑖=1      

 نشان داده شده است.   )6(در شکل    يشنهاد یروش پ  4شبه کد فاز  
نشان داده شده است، از    )7(در شکل  که    پیشنهادي  اجراي چند نخی

 کند. داده استفاده می  يهاان یجربراي پردازش کارآمد    نخ  N  مجموع
هاي هر  نخ وظیفه تجزیه ویژگی  داده ): این  1کننده( نخ تجزیه   1نخ  -1

وظایف اصلی آن   نمونه ورودي و ایجاد یک بافر نمونه را بر عهده دارد.
هاي ورودي براي پردازش  سازي دادهپردازش داده ها و آماده شامل پیش 
 بیشتر است. 

کارگر  Nتا    2نخ  -2 نخ  ):2(نخ  گروهی  این  اجراي  موازات  به  ها 
ها را از بافر نمونه  کنند. هر نخ کارگر پردازش آیتمیادگیرندگان کار می

شوند، بر اساس تعداد  مشخص می  Nها که با  تعداد نخ دهد. انجام می
شده  افزاري پشتیبانیهاي سخت هاي پردازنده موجود یا تعداد نخهسته

ها در صورت فعال بودن  توسط پردازنده، با در نظر گرفتن بیش از حد نخ
روش پیشنهادي از یک رویکرد یادگیري گروهی براي   شود.تعیین می

تصادفی طریق  از  تنوع  داده معرفی  می  هاسازي  این   کند.استفاده 
 کند.اکثریت ترکیب میبینی یادگیرندگان را با استفاده از طرح راي پیش 

از مجموعه    يا رمجموعهیز  يدر گروه بر رو  رندهیادگیهر    تم،یدر الگور
اصل م  یداده  اندیب  یآموزش  تکن  رمجموعهیز   نی.  از  استفاده    ک یبا 

شکل  .  شود ی م  جادیا  يتکرار  يریگنمونه  اجماع  )7(در  طرح   ،
یادگیرندگان احتمالاً به مکانیزمی اشاره دارد که در آن چندین یادگیرنده  
یکدیگر   با  جمعی  هاي  بینی  پیش  یا  تصمیمات  اتخاذ  براي  مدل  یا 

با توجه به چند نخی، شکل ممکن است یک رویکرد   کنند.همکاري می
ها یا فرآیندهاي مختلف وظایف  پردازش موازي را نشان دهد که در آن نخ
می انجام  همزمان  طور  به  را  کارایی  مجزایی  بالقوه  طور  به  و  دهند 

بخشند. توضیح اینکه چگونه چند  محاسباتی و توان عملیاتی را بهبود می
سازي پردازش  شود، مانند موازيیشنهادي استفاده مینخی در روش پ

 کند. داده ها یا وظایف آموزش مدل، وضوح اجراي آن را فراهم می

 
1 Parser 

Algorithm 5: Phase 4- Multi-threaded Ensemble Learning 
Input: 

N: Number of threads 
Ensemble: List of  L  learners 
DataStream: Input data stream 

Output: 
Final Prediction: Ensemble prediction 

Initialize    N  worker threads 
For each worker thread  I  from 1 to  N  do: 

Create a sample buffer i 
End For 
while DataStream is not empty do: 

For each worker thread i  from 1 to N do: 
Read next data sample  Data i  from DataStream 
Add Data i to samble Buffer i  

End For 
End while 
For each Learner j from 1 to L do: 

Train   Learner j       asynchronously on   samble Buffer i  
Loss = Calculate Loss (Learner j , samble Buffer j ) // Loss 
calculation 

End For 
Wait for all threads to finish training 
Initialize Predictions array       Predictions j   for each Learner 
j 

For each  Learner j   from 1 to   L do: 
         Predictions j   = Predict ( Learner j , Data i ) 
FinalPrediction =  CombinePredictions (Predictions 1 , Predictions 2 , … 

, Predictions L) 
Output  FinalPrediction 

End For 
End Algorithm 

 از روش پیشنهادي 4: شبه کد براي فاز  ) 6(شکل 

 
 طراحی اجماع یادگیرندگان و چند نخی :  )7( شکل

 : بافر نمونه 5 فاز -۳-۵
نمونه، یک جزء حیاتی در طراحی اجماع چند نخی، نقشی محوري   بافر
کند. طراحی نمونه  یمهاي داده پویا ایفا  یان جرسازي پردازش  ینهبهدر  

، یک بافر حلقه معروف با تأخیر کم،    LMAXبافر ما با الهام از معماري  
ها، کاهش اختلاف و  در سراسر نخ مؤثر ها به طور گذاري داده بر اشتراك 

، هر نخ داراي    LMAXدر معماري   پذیري تمرکز دارد.افزایش مقیاس 
دنباله   حلقه    فردمنحصربه یک شماره  بافر  به  براي دسترسی  که  است 

2 worker 

نخ 
تجزیھ 
 کننده

 2نخ   ۱نخ 

نخ 
 ۱کارگر

 Nنخ 

-Nنخ کارگر
1 

 

 1یادگیرنده

 2یادگیرنده 

 3یادگیرنده 

… 

یادگیرنده 
N-1 

یادگیرنده 
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 LMAXمشاجره نوشتن، طرح  رساندنحداقل بهبراي  شود.یماستفاده 
عملیات اتمی براي دستیابی به    کند،ی مپیروي    "نویسنده تک"از اصل  

استفاده   دنباله  را  یماعداد  پیشرفت  معناشناسی  یک  حداقل  و  شود 
 . شودی مکند که اغلب در ساختارهاي داده بدون قفل مشاهده  یمتضمین  

طرح نمونه بافر را نشان می دهد که از   )8(طراحی نمونه بافر: شکل  
گر آخرین عنصر حلقه  اشاره  Head  مدل شده است.  LMAXبافر حلقه  

می نشان  شرطرا  که  صورتی  در  تنها  و   دهد 
(   )  #Head Tail samples− کننده برقرار باشد توسط نخ تجزیه  >

دهد که می توان یک عنصر جدید به  این نشان می شود.داده نوشته می
شماره    ،شودینشان داده م  𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑗𝑗هر نخ کارگر که با     بافر اضافه کرد.

  یندهنده آخرکند، که نشان یخود را حفظ م  𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑗𝑗  دنباله
با    يبافر سراسر   یهنمونه پردازش شده توسط آن کارگر است. نخ تجز

همه کارگران،    یاندر م 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑗𝑗مقدار    یناستفاده از کمتر
«Tail»  کندیم  ینهمگام را تضم  یکند و دسترس یم  یینرا تع  . 

دسته براي  پردازش  عملیات    رساندنحداقل به اي:  از  ناشی  سربار 
را از بافر حلقه    هانمونه تا    دهدیمي کارگر اجازه  هانخ اتمی، طراحی ما به  

کنند.   يادسته  صورتبه دسته واکشی  مقادیر    ،اندازه  به  بسته 
𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑗𝑗    وHead براي هر کارگر متفاوت است.   

  ي ا داده  یزممکان  یابافر نمونه احتمالاً ساختار    یطراح  )8(در شکل  
-شفافدهد.  یداده نشان م  يها نمونه  یاها  نمونه  یریتو مد  یرهذخ  ي را برا
و استفاده از    ينحوه پر شدن، نگهدار  یاتتواند مستلزم جزئ  یم  يساز 

 باشد.    یتمبافر نمونه در الگور
ترک  ترکیبپردازش و  پ  یب:  اجماع  ما مسئول    یشنهاديدر روش 
  ی، و بازنشانHT یمجدد از موارد بافر، انجام استنتاج تصادف  يبردار نمونه 

  يرانش است. به هر نخ کارگر تعداد  ییدر هنگام شناسا  یادگیرندگان
  ینانو اطم  شوندیم  یعتوز  یستاصورت اکه به  یابدی اختصاص م  یادگیرنده

ها و  در نمونه  سازيیتصادف  یقکه عدم تعادل بار از طر  شودمی حاصل
  یابد.ی کاهش م HT ساخت

  کندی م  یرهرا ذخ  يدر بافر حلقه نمونه ورود   يساختار بافر: هر ورود  
برا  کارگر    يو  برا   یکهر    هاي کنندهي بندطبقه  یخروج  یرهذخ   يبافر 

مداده اختصاص  داده  اختصاص  براشودیشده  رساندن  حداقل به   ي. 
ا  یدسترس به   ینبه  کارگر  هر  محلبافر،    ي ها یخروج  یصورت 

کند.  یم  یبهر نمونه ترک  ي شده خود را براداده اختصاص   یادگیرندگان
کارگر    ید،رس  یانشده به پادادهاختصاص   یادگیرندگانکه تمام    یهنگام

  نویسد.یرا در بافر م  یبترک  یجهنت
).  ) 9(سازي شده است (شکل  شمارنده: دو نوع از تابع شمارنده پیاده

, برچسب هر نماد در جریان ورودي تعداد نمادهایی است که    opt1  در
اند.  0از آخرین صفر (و     در  هنگام ظاهر شدن نماد صفر) ظاهر شده 

opt2شود  ، برچسب تنها زمانی که یک صفر در جریان ورودي ظاهر می
متفاوت است، در این مورد تعداد نمادها از زمان ظهور صفر قبلی   0با  

نماد  تصادفی  توالی  یک  ورودي  جریان  گردد.برمی و یک    از  صفر 
 5شبه کد فاز    . شودمی  تولید   طبیعی  توزیع  یک  دنبال به  که  است

 . نشان داده شده است  )10(روش پیشنهادي در شکل  

 
 ): طراحی بافر نمونه 8شکل (

 
 کننده شمارنده ): تابع تولید9شکل (

Algorithm 6: Phase 5- Sample Buffer Design 
 
Input: 

Number of worker threads: N 
Maximum number of samples in the buffer: # 
samples 
Worker thread ID: ID 

 
Output: 

Sample buffer operations for each worker 
 
Initialize Head to 0 
Initialize  LastProcessed [ID] to 0     to 0 
 
while true do: 
    if  (Head-Tail ) < # samples  then: 
        Read next data sample Data i from DataStream 
        Add Data i to Ring Buffer at position Head 
        Head ++ 
    if  (Head - LastProcessed [ID]  ) >=BatchSize   then: 
        Process Batch of Data from LastProcessed [ID]  to Head 
        Update LastProcessed [ID]  to head 
        Perform Random HT Inference on the Batch 
        Reset Learner on Drift Detection 
     
    if Drift Detected then: 
        Reset Learner and Update LastProcessed [ID]  
accordingly 
End Algorithm 
 

 از روش پیشنهادي  5) : شبه کد براي فاز 10شکل (

Worker N-1 

 

Worker 1 

  

Parser 
Head 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۶۹ 

 نتایج  -۴
استفاده  و واقعی    مصنوعیداده  مجموعه   چندما از    یتمالگور  یابیارز  يبرا 
مجموعهیمکنیم   ار یمع  يبرا  . Lexpو    Losc  یدمن،فر  مصنوعی  داده: 

  ي شود: خطایم  ير یگاندازه  ریز  يارهایدقت با استفاده از مع  خطا،  یابیارز
(نسب ر)REی  نسب  يخطا   شهی،  ی همبستگ  بیو ضر)  RRSE(  یمربع 

)CC.( اندازه  شتریدر حال رشد را ب  يهاو تعداد گره  هاما تعداد کل گره-
  ي رهاتعداد هشدا  ،یتحت رانش مفهوم  يریادگی. هنگام  میکنیم  يریگ

 .  میکنیم  ير یگرا اندازه  رهایاشتباه و تأخ  صینادرست، تشخ

 1یج ارزیابی در سناریوانت -۴-۱
مدل  کوچک    10  کهیی ازآنجاها:  کیفیت  نسبتاً  واقعی  داده  مجموعه 

هستند، ارزیابی با استفاده از روش اعتبارسنجی متقاطع ده لایه استاندارد  
 ها استفاده شد.هاي یکسان براي همه الگوریتم انجام شد که در آن لایه

ها،  هاي خطی در برگبراي انجام یک تحلیل منصفانه و ارزیابی اثر مدل
چهار نوع اصلی الگوریتم ما با خود و با   دو مقایسه جداگانه انجام شد.

الگوریتم  اصلیسایر  نوع  شد:  مقایسه  مدل  FIMT-DD ها  هاي  شامل 
برگ  در  است.خطی  رانش  تشخیص  و  در    مدل FIRT-DD ها  خطی 

-مدل خطی در برگ FIRT و  تشخیص رانش ندارد  FIMTها ندارد،  برگ
 با گزینه انتخاب رگرسیون'M5 و  FIRTابتدا،   تشخیص رانش ندارد.  ا وه

(M5'RT)     ،مقایسه شد. دومFIMT  با  M5′   با گزینه درخت رگرسیون 
(M5′RT)رگرسیون روش   ،  LRتجاري الگوریتم   ،  CUBIST    چهار و 

یادگیرنده    الگوریتم نوع  ارائه شده در دو  یادگیري درختان مدل  براي 
  RD(  یادگیرنده افزایشیاي) و دو  دسته  RAاي و  دسته   RDاي (دسته

 آنلاین) مقایسه شدند.   RA  آنلاین و
نرخ    با FIMT-const استفاده کردیم: FIMT ما همچنین از دو نوع

عملکرد    یجنتا  با کاهش نرخ یادگیري.  FIMT-Decentیادگیري ثابت و  
درخت  یادگیرندگان م  یمدل  طور  در   10در    یانگینبه  داده  مجموعه 

است.    )2(جدول   داده شده   FIMT-const و  FIMT-Decentنشان 
مشابه هستند  دارند، LR دقتی  بهتر  یادگیرندگان  بقیه  حالیکه   . در 

روش  بین  که  داد  نشان  و   RA و FIMT هايهمچنین  آنلاین 
-تفاوت معنا تفاوت معناداري وجود ندارد. آنلاین  RD  و   RAبنديدسته

در مقایسه     RD بنديو دسته  M5'RT  ،CUBISTاري در دقت بین  د
داري در مقایسه با  وجود داشت، در حالی که تفاوت معنا  LR  و FIMT با

و  RA  ،RA  بنديدسته نداشت. RD آنلاین  وجود  همچنین   آنلاین 
مدل که  شد  برگمشاهده  در  خطی  درخت هاي  دقت  ندرت  به  ها 

-هاي واقعی کوچک بهبود میافزایشی را در این مجموعه داده  رگرسیون
می بخشد. این  این  براي  رگرسیون  سطح  که  باشد  دلیل  این  به  تواند 

ها به طور متوسط توسط  ترین مدلبزرگ مجموعه داده ها هموار نیست.
M5′RT  بندي  و دستهRD  شوند، یادگیرندگان آنلاین نسبت  تولید می

دارند. کمتري  دقت  خود  کلاس  همتایان  مزیت   به  پیشنهادي  روش 
مزیت دیگر روش   توجهی نسبت به تمامی یادگیرندگان دارد.سرعت قابل

پیشنهادي این است که می تواند با حافظه محدود یاد بگیرد، در حالی  
 .دهندها این گزینه را ارائه نمیکه سایر الگوریتم

 1): مجموعه داده 1جدول (
تعداد   داده مجموعه

 رکوردها
تعداد  

 ریمتغ
 عددي 

تعداد  
 ریمتغ

طبقه 
 بندي 

تعداد  
کل طبقه  

 بندي 

ABALONE 4.98E3 8 1 3 
AILERONS 1.38E4 41 0 0 

CAL_HOUSING 2.05E4 9 0 0 
ELEVATORS 1.66E4 19 0 0 
HOUSE_8L 2.28E4 9 0 0 

HOUSE_16H 2.28E4 17 0 0 
MV_DELVE 4.10E4 8 3 7 

POL 1.56E4 49 0 0 
WIND 6.57E3 13 2 43 

WINEQUALITY 5.30E3 12 0 0 
FRIED 1.00E6 10 0 0 
Lexp 300000 5 - - 
Losc 300000 5 - - 
Expo 116000000 13 - - 

طور میانگین در مجموعه  لایه به 10نتایج ارزیابی متقابل  :)2( جدول 
 هاي واقعی داده

CC Time (s) Leaves RRSE% RE% Algorithm 
0.85 29.54 76.71 46.09 42.10 M5'RT 
0.74 2.59 1.00 63.01 60.48 LR 
0.75 1.02 20.67 - 48.75 CUBIST 
070 0.42 35.54 104.01 60.21 FIMT_Const 
0.73 0.42 35.54 74.11 59.40 FIMT_Decent 
0.85 6.13 55.58 45.27 41.84 BachRD 
0.81 2.24 22.85 53.39 50.22 BachRA 
0.80 32.67 9.98 53.26 49.77 OnlineRD 
0.82 3.08 12.78 52.03 48.18 OnlineRA 
0.97 12.25 38.12 26.85 24.63 Proposed 

  1000k/300kبه طور میانگین در  Holdout ): نتایج ارزیابی3جدول (
 مجموعه داده ساختگی  

CC Time (s) Leaves RRSE% RE% Algorithm 
0.98 24.75 2452.23 0.19 0.16 FIRT 
0.98 104.79 37.50 - 0.13 CUBIST 
0.98 27.11 2452.23 0.14 0.11 FIM'T 

Const 
0.98 26.93 2452.23 0.14 0.11 FIMT-

Decent 
0.83 2468.61 1.00 0.51 0.46 LR 
0.00 5234.85 27286.30 0.10 0.08 BatchRD 
0.51 2316.03 56.97 0.69 0.71 BatchRA 
0.98 3099.82 6579.50 0.13 0.10 OnlineRD 
0.53 2360.56 57.77 0.68 0.70 OnlineRA 
0.99 1400.36 42.75 0.25 0.20 Proposed 

  1مجموعه داده تصادفی، هر کدام با    10ما    براي مسائل ساختگی
نمونه تولید کردیم.   k  300میلیون نمونه، با مجموعه آزمایشی مجزا از  

هاي مشابه آموزش و آزمایش شدند.  ها با استفاده از لایههمه الگوریتم
توانند به دقت هاي افزایشی میدهد که الگوریتمنشان می  3نتایج جدول  

الگوریتم به  نسبت  دست  دسته  RAو    CUBIST  ،LRهاي  بهتري  اي 
بهبود می   FIMTها دقت  هاي خطی در برگ یابند. مدل  بخشد زیرا  را 

-FIMTسازي سطوح هموار هستیم. درختان مدل  اکنون در حال مدل 
const    وFIMT-Decent    دقت مشابهی باRD    آنلاین دارند. اما از نظر

 تر هستند. برابر کوچک  100اندازه و زمان یادگیري حداقل  
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واریانس: یک ابزار بسیار مفید براي ارزیابی کیفیت    -نماي انحراف  
انحراف  مدل  تحلیل  مولفه    -ها،  است.  خطا  مربعات  میانگین  واریانس 

سازي پدیده مورد مطالعه  انحراف خطا نشانه توانایی ذاتی روش در مدل 
و مستقل از مجموعه آموزشی است. مؤلفه واریانس خطا مستقل از مقدار  

ها را با توجه  بینیشده است و تغییرپذیري پیش بینیواقعی متغیر پیش 
مجموعه  اندازه به  مختلف  آموزشی  میهاي  آزمایش گیري  براي  کند.  ها 

هاي مورد استفاده در ارزیابی  هاي داده واقعی در همان لایههمه مجموعه
داده  مجموعه  براي  و  مجموعهمتقابل  همان  در  ساختگی  هاي  هاي 

 ن مجموعه آزمایشی انجام شد. آموزشی و هما
مجموعه آموزشی مستقل را    10روش آزمایش به شرح زیر است: ما  

هاي مربوطه را در مجموعه آزمایشی  بینی مدلدهیم و پیشآموزش می
ها براي محاسبه انحراف و واریانس  بینیکنیم. سپس از آن پیشثبت می

-آموخته  يها مدل  یانسانحراف وار  ينما  )4(  جدول کنیم.  استفاده می
را    یشنهاديو روش پین،  آنلا  FIRT  ،FIMT-const    ،RDده توسط  ش

را    ها(تنوع) کمتر آن  یريپذ  ییرکه تغ  دهدی نشان م  یجدهد. نتاینشان م
.  کندیم  یهمختلف توج  یآموزش  يها مجموعه با توجه به    هابینییش در پ

  یدارتر پا  یجیدهد که درختان ساخته شده به صورت تدرینشان م  ینا
 وابسته هستند.  یآموزش  يهاهستند و کمتر به انتخاب داده

 2نتایج ارزیابی در سناریو  -۴-۲
در این بخش، از هشت مجموعه داده شامل چهار مجموعه داده واقعی و  

ها در  چهار مجموعه داده مصنوعی استفاده شده است، که مشخصات آن
هاي مصــنوعی، مجموعه  آمده اســت. در میان مجموعه داده)  5(جدول  

ــت.   SEA داده ــتفـاده قرار گرفتـه اسـ ــلی مورد اسـ بـه عنوان پـایـه اصـ
با   SEA ها، سـه نسـخه تکمیلی ازهمچنین، براي گسـترش مجموعه داده

ام اينـ ــده  SEA-3و    SEA-1  ،SEA-2  هـ د شـ ه ویژگیتولیـ د کـ اي  انـ هـ
مقایسـه جامعی    )11(شـکل    .اندرا حفظ کرده SEA اصـلی مجموعه داده

ها را با اســـتفاده از بهترین  از نتایج دقت بین روش پیشـــنهادي و مدل
دازه گروهی  درخـت ا انـ ا بـ هدر طیف متنو  5هـ اي داده و  عی از مجموعـ هـ
ــکل چندین  وتجزیه کند.هاي مجموعه داده ارائه میاندازه تحلیل این ش

 دهد.مشاهدات قابل توجه به دست می
ــان می ــح نش ــنهادي به طور  نمودار به طور واض دهد که روش پیش

از نظر      EnHAT و الگوریتم  5مداوم از مدل گروهی با اندازه گروهی  
دهنده برتري مداوم روش  نشـــان  )12(شـــکل    کند.دقت بهتر عمل می

  10پیشـــنهادي از نظر دقت در مقایســـه با مدل گروهی با اندازه گروه  
هاي مختلف عملکرد پایداري  ها و اندازهداده  است. این روش در مجموعه

الایی را حفظ می ت بـ ــان میدارد و دقـ ایج نشـ د. نتـ ه روش  کنـ د کـ دهـ
هاي جریانی حتی با وجود تغییر الگوها  بندي دادهپیشـــنهادي در طبقه

ها بر اسـتحکام و کاربرد عملی  نیز عملکرد قابل اعتمادي دارد. این یافته
 .کنندکید میبالاي روش پیشنهادي تأ

عملکرد روش پیشنهادي را از نظر دقت، حساسیت و معیار    )13(شکل  
روش  سایر  با  می فیشر  مقایسه  میها  نشان  نتایج  روش    دهدکند.  که 

ها دقت رقابتی و عملکردي پایدار و  داده  پیشنهادي در بیشتر مجموعه

الگوریتم از  بهتر  یا  مقایسه  مانندقابل  ، CUBIST  ،OnlineRD  هایی 
FIRT_Const   و FIRT  دهنده  دارد. همچنین، میزان پوشش بالا نشان

نمونه  مؤثر  آن در شناسایی  نیز  توانایی  امتیاز فیشر  است.  مرتبط  هاي 
دهد و عملکرد روش  تعادل مناسب بین دقت و حساسیت را نشان می

. دهدمی  تراز نشانها برتر یا هم پیشنهادي را در مقایسه با سایر روش 
ها از نظر  دهنده مقایسه روش پیشنهادي با سایر روش نشان  )14(شکل 

پذیري است. نتایج حاکی از برتري مداوم الگوریتم پیشنهادي در  مقیاس 
معیار فیشر در مجموعهمعیاره و  مانند دقت، حساسیت  هاي  داده  ایی 

هاي داده  مختلف است. این الگوریتم توانایی بالایی در مدیریت جریان
و مصرف حافظه   پردازش  نظر سرعت  از  دارد. همچنین،  متغیر  و  پویا 

 عملکرد بهتري داشته و براي کاربردهاي بلادرنگ بسیار مناسب است 

واریانس میانگین مربعات خطا   - ): تجزیه و تحلیل انحراف 4جدول ( 
 هاي واقعی و مصنوعی براي مجموعه داده 

Proposed OnlineRD FIMT_Const FIRT Datas
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هاي جریانی مورد استفاده براي ارزیابی ): مجموعه داده5جدول (  
 .تجربی

ID UCI Dataset Name Samples Attributes Classes 
DS1 Poker Hand 1,025,010 11 9 
DS2 Electricity 45,312 9 2 
DS3 CoverType 581,012 54 7 
DS4 AirLines 539,383 18 2 
DS5 SEA Concepts 60,000 3 3 
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 همکاران و    ترازودار... /    ییشناسا  يو هوشمند برا   نینو  یچارچوب گروه  کی

 ۷۱ 

 
سازي بهترین ): مقایسه بین دقت روش پیشنهادي و مدل11شکل (

 5درختان با اندازه گروه 

 
سازي بهترین ): مقایسه بین دقت روش پیشنهادي و مدل12شکل (

 10درختان با اندازه گروه 

 
 هاي مختلف در مجموعه داده هاي مختلف ): مقایسه روش13شکل (

 
 پذیري الگوریتمسازي مقیاسفشرده) : 14شکل (

 نتیجه -۵
هاي باکیفیت از  در این مقاله، یک الگوریتم افزایشی براي استخراج مدل 

داده  با  مجموعه  روش  این  است.  پیشنهاد شده  نویزدار  و  کوچک  هاي 
هاي مبتنی بر کل  هایی مشابه مدل هاي زیاد، مدل کاهش نیاز به داده 

تولید   نتایج میداده  و  است  فاز  پنج  شامل  پیشنهادي  الگوریتم  کند. 
دهد. این  هاي دیگر نشان می سازي، برتري آن را نسبت به روش شبیه

هاي جریانی از نظر دقت، زمان یادگیري و  بندي دادهالگوریتم در طبقه
ها مقایسه شده و نتایج حاکی از عملکرد  پذیري با سایر الگوریتممقیاس 

 .ویژه در شرایط رانش مفهومی و تغییرات داده، هستندبرتر آن، به 
هاي مختلف از جمله  در مجموعه داده  الگوریتم پیشنهادي  دقت .۱

داده داده  و  مفهوم،  رانش  با  جریانی  به هاي  نویز  با  طور  هاي 
بالاترقابل الگوریتم  از  توجهی  جمله  دیگر  از  و     Online RDها 

FIRT   هاي ناگهانی یا تدریجی ویژه، در مواجهه با رانش است. به 
الگوریتم پیشنهاديزمان   .۲ الگوریتم   یادگیري  به دیگر  هاي  نسبت 

 تري داشت.  موجود، زمان یادگیري کوتاه 
ها  در مقایسه با دیگر الگوریتم  الگوریتم پیشنهادي  پذیريمقیاس  .۳

   است.  عمل کرده  ترمؤثر  مدیریت منابع محاسباتی و حافظه   در
  از نظر  هاي غیرثابتدر مدیریت داده  پیشنهاديالگوریتم    توانایی .٤

   .شناسایی و انطباق سریع با این تغییرات
ها توانایی بیشتري در  در مقایسه با دیگر الگوریتم  روش پیشنهادي .٥

 .هاي متناقض نشان دادشناسایی و کنار گذاشتن نویز و داده 
 : شود  پیشنهاد می  نیز  موارد زیر در کارهاي آتی

شبیهپیش  .۱ و  رانش بینی  پیچیدهسازي  از    با  ترهاي  استفاده 
 تر  هاي پیچیده هاي عصبی و مدل هاي مبتنی بر شبکه الگوریتم

صورت موازي و  به  را  هاهاي مقیاس بزرگ که داده استفاده از داده  .۲
 کنند. شده پردازش  هاي گرافیکی و توزیعبا استفاده از پردازنده 

مدل  .۳ کارایی  داده افزایش  پیچیده  تعاملات  در  توسعه   با  هاها 
باشند سازي تعاملات پیچیده داده هایی که قادر به شبیهمدل    ها 

 هاي مبتنی بر گراف  هاي هوش مصنوعی و الگوریتمروش مانند  
رانش پیشرفت در تکنیک .٤ زمان هاي شناسایی  و دقیق هاي   با  بر 

 هاي شناسایی  استفاده از روش 
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