
 

 

 روش های شناسایی رانش مفهومبندی دسته
 
 امیر کتولنگارنده: 

 

 amirkatool@gmail.comدانشجوی کارشناسی ارشد دانشگاه گلستان گرگان )گرایش نرم افزار(

 

 چکیده

)جریان دنرکنکه با جریانی پیوسته و سرری  از داده کرار مری سیستم هایی تشکیل داده اندبخش عظیمی از دنیای تکنولوژی امروز را 

های مختلفی از جمله دسترسی محدود به داده ها و تغییر توزی  داده ها در گذر زمران)رانش داده با چالشداده(. بحث یادگیری در جریان

مفهوم بیشتر شده و شناسایی آن به مسئله محوری در یادگیری آنلایر  و داده رو است.در طول دهه اخیر توجه به بحث رانشمفهوم( روبه

بینری کننده و پیشبندیمفهوم براساس کنترل عملکرد کلاسداده تبدیل شده است .بسیاری از روش های شناسایی رانشاز جریانکاوی 

داده ها و میزان تاخیر  ای  دسترسی عاملی تعیی  کننده در میزان کارایی  یکنند.دسترسی به کلاس حقیقکلاس حقیقی داده ها کار می

در سرال  بندی برای روش های شناسرایی رانرش مفهرومهوم در شرایط مختلف است. بر همی  اساس، دستهمفروش های شناسایی رانش

بنردی شود.با توجه به اینکه ای  دستهصورت گرفته است که به سه دسته روش های نظارتی،بدون نظارت و نیمه نظارتی تقسیم می ۲۰۱۵

بندی ی  گزارش سعی شده تا با پر کردن ای  جای خالی و تکمیل ای  دستهدر انمی باشد؛ ۲۰۱۵رح شده بعد از سال مط هایروش شامل

و معرفی اجمالی هرکدام از آنها، قدمی مثبت در تفکیک ای  روش هرا از  ۲۰۱۵مفهوم مطرح شده بعد از سالبا روش های شناسایی رانش

 هم برداشته شود.

 ای شناسایی نظارتی،بدون نظارت،نیمه نظارتیهروش رانش مفهوم،یادگیری ماشی ،  داده،کلمات کلیدی:جریان
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 مقدمه -۱

بینی های گذشته است.تخمی  حجم اطلاعات تولیردی روزانره در در دنیای امروز سرعت رشد و توسعه تکنولوژی فراتر از تصورات و پیش

رعت بالا تولید و منتشر شده و توانایی تحلیل و یادگیری های مختلف با سدنیای امروز کاری تقریبا نشدنی است.داده،در هر لحظه،در بستر

کند.یادگیری از ای  جریان بی اندازه داده که به صورت پیوسرته از داده در ای  شرایط را به چالشی جدید برای دنیای تکنولوژی تبدیل می

های اصلی چالشاز  های خاص خود را دارد.(،چالشData Streamشناسیم)داده میشود و آن را با نام جریانپی تولید و ارسال میدرو پی

ها؛ سرعت انتشار بسیار بالا و دسترسری محردود بره گیری و بیش از اندازه دادهقابل اندازهحجم و اندازه  غیر ،دادهجریان برای یادگیری در

اصرلی  .را می توان نام بررد زمان)رانش مفهوم(؛ داده ها که در بسیاری از شرایط تنها یکبار قابل دسترسی هستند و تغییر داده ها در گذز

های آماری متغیر مورد مطالعه برا داده،شناسایی رخداد رانش مفهوم است.رانش مفهوم که به تغییر ویژگیتری  چالش در یادگیری جریان

ج دانش در گذر زمران شرناخته شود،اصلی تری  دلیل افت کیفی سیستم های مبتنی بر استخراهای پویا گفته میگذر زمان در ای  محیط

هرای شناسایی آن در سال های اخیر بیشتر شده است،اما هنوز ایر  مبحرث در قردم ت.هرچند توجه به رانش مفهوم وتلاش برایشده اس

لکررد مفهوم  با توجره بره بررسری عمهای شناسایی رانشهای زیادی پیرامون آن وجود دارد.بیشتر روشاولیه خود قرار داشته و ناشناخته

ند که کلاس حقیقی داده ها در هر لحظه قابل دسترسی بوده نکها ای  است که فرض میکنند و ضعف اصلی آنکننده کار میبندیکلاس

هرای گیری تغییرات ابعاد ویژگیهای جدیدی با در نظرهای اخیر روشکه در بسیاری از شرایط دنیای حقیقی امری ناممک  است.در سال

ها انجام هایی روی ای  روشبندیمفهوم مطرح شده است.مقالات متعددی نیز بر اساس معیار های مختلف،دستهسایی رانشداده،برای شنا

بره بعرد( انجرام  ۲۰۱۵ها)خود را براساس نظارتی یا بدون نظارت بودن،با توجه به جدید تری  روش داده اند اما مقاله ای که تقسیم بندی

مفهوم،سعی شده تا جدید گنجد صورت نپذیرفته است.در ای  گزارش بعد از تعریف و بررسی رانش  گزارش میدهد،تا آنجا که در دانش ای

بنردی شود.ضرمنا ایر  بندی بر اساس نظارتی یا نیمه نظرارتی و بردون نظارت،دسرتههای شناسایی رانش مفهوم در یک دستهتری  روش

 ها به صورت اجمالی بررسی و معرفی شوند.روش

 مفهوم شران-۲

 تعریف-۲.۱

های جدید، از الگرو داده،بسیاری مواق ،دادهگویند.در جریان(میConcept Driftبه پدیده تغییر توزی  داده در گذر زمان رانش مفهوم)

 ای ممک  اسرت ر  دهد.برهبینی نشدههای پیشی  مشاهده نشده است.ای  تغییرات به دلایل پیشکنند که در دادهها جدیدی پیروی می

اعتباری ممک  است مشاهده شود که پیشرتر  های کارتعنوان مثال در یک سیستم تشخیص کلاهبرداری،یک گونه جدید از کلاهبرداری

های قبل از ای  تغییرات ایجاد شرده انرد، دچرار تر و با دادههایی که قبلکنندهبندیها و کلاسوجود نداشته است.با ای  تغییرات داده،الگو

 خواهند شد.در تعریف رانش مفهوم داریم:افت عملکرد 

 هرای داده و بردار ویژگریاست. داریم که   های،یک مجموعه از نمونهtدر بازه زمانی صفر تا 

شود که در اثر ایر  اده دچار تغییراتی میشود که در طور گذر زمان توزی  دکلاس مربوط به آن است.رانش مفهوم بدی  صورت تعریف می

ای پیچیده است که است.رانش مفهوم پدیدهو احتمال مشترک بی   .تغییرات خواهیم داشت

 پردازیم.می تواند ر  دهد که بررسی آنبه شکل های مختلفی می

 انواع رانش مفهوم-۲.۲

 .طه احتمال مشترک را براساس رابطه بیز بنویسیم خواهیم داشت:اگر راب

 تواند ناشی از تغییرات:براساس ای  رابطه تغییرات احتمال مشترک می

های ی مرزهای تعیی  شده داده دچار تغییر شده اما ای  تغییرات اثری روباشد.در اثر ای  تغییرات توزی  موجود درون کلاس الف(

 شود.کند و به آن، رانش مجازی نیز گفته میکننده را تضعیف نمیبندیبندی نداشته و عملکرد کلاسکلاس



 

-های کلاسهای معی  دچار تغییر شده و به دنبال آن مرزباشد.در اثر ای  تغییرات،کلاس تعیی  شده برای مجموعه ویژگی ب(

 کننده افت خواهد کرد.بندیبه آن رانش واقعی گقته شده و در اثر آن عملکرد کلاسشود.بندی هم دچار تغییر می

توانرد بره صرورت همزمران ر  دهرد.همچنی  دو پدیرده لازم به ذکر است که در بسیاری از پدیده های واقعی هر دو حالت الف و ب مری

( کره در گذشرته بره عنروان Existing Class Fusionهرای موجرود)( و ادغام کلاسNovel Class Emergenceپدیداری کلاس جدید)

 شد را می توان به عنوان دسته سوم انواع رانش که در اثر تغییرات احتمال پیشری  مفهوم در نظر گرفته نمیای مجزا از رانشگونه

 .ر  میدهد،در نظر گرفت

توانرد بره به انواع مختلفری تقسریم شرده و مریبینی بودن نیز از لحاظ سرعت،شدت وقابل پیش پدیده پیچیده ای هست که رانش مفهوم

شود بسیاری از روش ها تنهرا در شناسرایی گونره مفهوم را سخت تر کرده و باعث میهای مختلفی ر  دهد.ای  تنوع تشخیص رانششکل

  Khamassi, Sayed-Mouchaweh et al. (2018) هایی خاص ممتاز باشند.

 مفهوم رانش شناسایی-۳

 مطالعات پیشین-۳.۱

.در ای  قسمت سرعی شرده ترا هوم مطرح شده استمفشناسایی رانش هایروش بحث در سال های اخیر مقالات متعددی در رابطه با

 مفهوم بررسی و به صورت مختصر بیان شوند.های شناسایی رانشآخری  مقالات جام  و مروری پیرامون روش

مفهوم ارائه شده اسرت کره متشرکل از چهرار مرحلره مختلرف چارچوبی کلی برای شناسایی رانش Lu, Liu et al. (2018)در مقاله 

( و Test Statistics Calculationهرای آمراری)(،محاسبه آزمونData Modeling(،مدل سازی داده)Data Retrievalاست:بازیابی داده)

های مختلف شناسایی رانش مفهوم در ای  مقاله براساس م روش(.با توجه به چارچوب مطرح شده تقسیHypothesis Testآزمون فرضیه)

شود.ای  مقاله روش های شناسایی رانش مفهروم را تکنیک های مختلفی است که در مرحله سوم یعنی محاسبه آزمون آماری استفاده می

کنند.دسته دوم شرامل ننده کار میکبندیکند.دسته اول روش هایی است که براساس کنترل نر  خطا کلاسبه سه دسته کلی تقسیم می

کنند و مبتنی بر کنتررل های جدید و قدیم برای تخمی  میزان تغییرات استفاده میهای فاصله بی  دادهگیریهایی است که از اندازهروش

کننرد کره فاده میهایی است که از چندی  آزمون فرضیه با هم برای شناسایی رانش مفهوم استتوزی  داده هستند.دسته سوم شامل روش

 شود.خود به دو دسته موازی و سری تقسیم می

هررای شناسررایی رانررش مفهرروم برره دو دسررته کلرری مبتنرری بررر بنرردی روشدسررته Hu, Kantardzic et al. (2020)در مقالرره

های مبتنری برر عملکررد بره ( تقسیم شده است.روشdata distribution-based(و مبتنی بر توزی  داده)performance-basedعملکرد)

( را recall( و بازیرابی)precisionدقت )(، F-measure(،میزان اف)accuracyصورت پیوسته،معیاری مربوط به میزان خطا مانند درستی)

های مبتنری دهد.روشها ر  دهد خبر از رخداد رانش مفهوم میکنند.به صورت کلی در صورتی که افت محسوسی در ای  معیارکنترل می

کنند.لازم بره ( کار میrange( و دامنه)density(،چگالی )locationبر توزی  داده بر اساس کنترل تغییر معیارهای توزی  داده مانند مکان)

 همپوشانی دارند. Lu, Liu et al. (2018)های دو دسته آخر مقاله های موجود در ای  دسته با روشذکر است روش

های بندی به چهار گروه:روششود.ای  دستهبندی مختص روش های نظارتی مطرح میدسته Wares, Isaacs et al. (2019)در مقاله

-blockهای دسته جمعی مبتنی بر بلروک)(،روشwindow-based methodsهای مبتنی بر پنجره)روش(،Statistical methodsآماری)

based ensemblesهای دسته(و روش(جمعی افزایشیincremental-based ensemblesتقسیم می )هرایی شوند.دسته اول،شرامل روش

هایی است که براساس استفاده میکنند.دسته دوم شامل روشبرای شناسایی رانش  Page–Hinckleyاست که از آزمون های آماری نظیر 

جمعی کار کننده دستهبندیکنند.دو دسته آخر براساس درستی کلاسکننده برای نمونه های درون یک پنجره کار میبندیدرستی کلاس

ت بلوک داده برای آموزش مجدد استفاده ها را به صورها بر اساس نحوه واکنش به رانش مفهوم است.دسته سوم نمونهکنند و تفاوت آنمی

 کند.کنند در حالی که دسته آخر با رسیدن هر داده جدید به صورت افزایشی مدل را بازآموزی میمی



 

هرای نیمره بندی براساس نحوه عملکرد روش شناسایی رانش مفهوم مخرتص روشدسته Gemaque, Costa et al. (2020)در مقاله

های نیمه نظارتی و بدون نظارت را بر اساس اینکه داده هرا را برا چره قرالبی بندی روشنظارتی و بدون نظارت انجام شده است.ای  دسته

هرای شناسرایی رانرش (و روشbatch drift detection methodsای)های شناسایی رانش مفهوم بستهکنند به دو دسته روشبررسی می

-های بسته ای داده ها را در قالب یک بسته از جریان داده جمر کند.روش( تقسیم میonline drift detection methodsمفهوم آنلای )

کننرد یرا تنهرا از بسته استفاده مریکنند که خود بر اساس اینکه از تمام داده های یک آن را بررسی می آوری کرده و سپس رخداد رانش

های شناسایی آنلای  با رسیدن بخشی از آن به دو دسته تشخیص با کل بسته و تشخیص با جزئی از بسته تقسیم می شوند.در مقابل روش

ای جدید و قدیم اسرتفاده هکنند و بر اساس اینکه از پنجره ای با اندازه ثابت یا متغیر برای مقایسه دادههر داده رخداد رانش را بررسی می

 شوند.های آنلای  با پنجره ثابت و متغیر تقسیم میکنند به دو دسته روشمی

بندی کلی بر اساس پاسخ به پنج سوال صورت گرفتره اسرت:داده دسته Khamassi, Sayed-Mouchaweh et al. (2018)در مقاله 

شرود؟ و شود؟،رانش مفهوم چگونره مردیریت مریشود؟،رانش مفهوم چگونه نظارت میشود؟،یادگیری چگونه انجام میچگونه پردازش می

های شناسایی رش مد نظر ماست،انواع روشکه در ای  گزا مطرح شده در ای  مقاله های عملکرد چه هستند؟.در پاسخ به سوال سوممعیار

 تقسیم شده اند. براساس نیاز به کلاس حقیقی داده، رانش مفهوم به سه دسته نظارتی،نیمه نظارتی و بدون نظارت

صورت گرفته است،شرامل بسریاری از   Khamassi, Sayed-Mouchaweh et al. (2018)بندی که در مقاله با توجه به اینکه دسته

بنردی سعی شده تا براسراس همران روش دسرته ارائه شده اند نیست،در ای  گزارش روش های نیمه نظارتی و بدون نظارت که پس از آن

 ,Luهای لههای دسته اول مقابندی، روشبندی شوند.با توجه به ای  دستهمطرح شده اند بررسی و دسته ۲۰۱۵روش هایی که بعد از سال 

Liu et al. (2018)وHu, Kantardzic et al. (2020) گیرند.باقی روش های مطرح شده در ای  مقرالات،برخی در دسته نظارتی قرار می

 ها میپردازیم.گیرند که در ادامه به بررسی آندر دسته نظارتی و برخی در دسته بدون نظارت قرار می

 روش های نظارتی-۳.۲

 هرا براسراسکننرد.ای  روشن آماده فرض مریبینی کلاس هر داده را در هر زماهایی هستند که نتیجه پیشهای نظارتی روشروش

را برر عهرده  P(Y|X)کننرد و کنتررل تغییررات بندی کننده ماننرد دقت،درسرتی،بازیابی و...کرار مریهای میزان خطا کلاسکنترل معیار

ناسایی  همراه با امکان مفهوم،شرایط استقلال از روش یادگیری و درستی بالا در شهای شناسایی رانشدارند.ساختار کار ای  دسته از روش

سازد.در مقابل، فرض وجود کلاس حقیقی هر داده در هر لحظه در بسیاری از شررایط نراممک  و شناسایی انواع رانش مفهوم را ممک  می

 در صورت وجود بسیار هزینه بر است.

هرای نظرارتی یکی از روش Liu, Zhang et al. (2017)( در Fuzzy Windowing Drift Detection Method)FW-DDMروش 

کنند،با استفاده از پنجره زمانی فازی و اجازه به های شناسایی رانش مفهوم نظارتی مرسوم که از پنجره استفاده میاست که برخلاف روش

ارتی دقرت و های مرسروم نظراینکه دوره همپوشان از مفهوم جدید و قدیم در کنار هم در پنجره لغزنده قرار گیرند،توانست نسبت به روش

 درستی بهتری کسب کند.

کره  ELMمطررح شرد،ای  روش از  Xu and Wang (2017)( کره در Dynamic Extreme Learning Machine)DELMروش 

سرایی رانرش که یکی از قدیمی ترری  روش هرای شنا DDMکند.ای  روش از یک روش شبکه عصبی با یک لایه پنهان است استفاده می

هرای کند تا رانش را شناسایی کند.بعد از اخطار رخداد رانش تعرداد گررهاستفاده می Gama, Medas et al. (2004)مفهوم نظارتی است

 تری یادگیری شود.کننده عمومیبندیکند تا کلاسلایه مخفی افزایش پیدا می

های چند آزمون فرضیه مروازی اسرت مطرح شد،از روش Wang and Abraham (2015)( که در Linear Four Rate) LFRروش 

کند.با توجه به اینکه ای  روش به طور همزمان چهرار معیرار رخداد رانش را کنترل می FNوTP،FP،TNکه با کنترل همزمان چهار معیار

ر آن بسیار زیاد است و به همی  خاطر رخرداد رانرش مفهروم را برا نرر  برالا و کند حساسیت به تغییکننده را کنترل میبندمختلف طبقه

 زیاد است. به خاطر همی  حساسیت  False Alarmکند و در عی  حال از مشکلات آن نر  بالای همی  طور بسیار سری  شناسایی می



 

 Zhang, Chu et al. (2017)مطررح شرده در ( three-layerهای نظرارتی چنرد آزمرون فرضریه روش سره لایره)یکی دیگر از روش

است.ای  روش کره بررای شناسرایی رانرش مفهروم در مرت  در ابتردا مطررح شرد،از سره لایره تشرکیل شرده اسرت کره براسراس ارزش 

کنرد.در لایره یرک تغییررات کرلاس ( رانش مفهوم را شناسایی میJaccard similarity( و شباهت ژاکار)Information Valueاطلاعات)

 P(y|X)ها و کلاس حقیقی داده،و در لایه سوم تغییرات رابطه بی  ویژگیP(X)ها،؛در لایه دوم تغییرات فضای ویژگیP(y)ها،حقیقی داده

میرزان  (بی  دو بسته داده جدید و قدیمی Weight of Evidenceروش با محاسبه ارزش اطلاعات و وزن شواهد) بررسی می شود.در ای 

 شود.تغییرات محاسبه و مقایسه می

مطرح شد سراختار کلری  Alippi, Boracchi et al. (2016)که در  Hierarchical Change-Detection Tests (HCDTs)روش 

 validation(و لایره تصردی )detection layerکنرد.ای  روش از دو لایره شناسرایی)های چند آزمرون فرضریه سرری را بیران مریروش

layerهای موجود شناسایی رانش که تاخیر شناسایی پایی  و نیاز محاسباتی کمتری (تشکیل شده است.در لایه شناسایی هر کدام از روش

ترری اسرت و مری تروان از یدهتر و پیچابل استفاده است.بعد از شناسایی رانش در ای  لایه،لایه تصدی  که دارای محاسبات سنگی دارند ق

هرای کند.با وجود اینکه مری تروان از روشآزمون های فرضیه معروف در آن استفاده کرد،فعال شده و رخداد رانش یا عدم آن را تایید می

از تکنیرک هرای  شود.چون نگارنده مقالرههای مختلف مطرح میاسایی و تصدی  استفاده کرد و ای  روش به شکلمختلفی در دو لایه شن

 ه است.در ای  گزارش مطرح شد نظارتی در دستهه است که نظارتی هستند؛ ای  روش اری برای لایه تشخیص استفاده کردآم

هرای چنرد یکری دیگرر از روش Yu and Abraham (2017)مطررح شرده در  Hierarchical Linear Four Rate (HLFR)روش 

مورد استفاده قرار گرفته است.نر  بالای امکران تشرخیص اشرتباه  LFRآزمون فرضیه سری است.در ای  روش برای لایه شناسایی، روش 

 هرای رانرش رابهتر شده و امکان تشخیص انواع شرکل رای تایید یا رد رخداد رانش،،حال با وجود لایه تصدی  و وجود روشی بLFRروش 

 رخداد رانش استفاده شده است. ( برای تاییدPermutation Testسازد.در لایه تصدی  از یک آزمون جایگشتی)برای ای  روش ممک  می

 Statistical Test of Equal Proportions (STEPD) Nishida،روش  de Lima Cabral and de Barros (2018)در مقالره 

and Yamauchi (2007)مون فیشرر بهبرود یافتره با استفاده از آز است؛ های معروف برای شناسایی رانش مفهوم نظارتیکه یکی از روش

تجاوز از حد آستانه اخطار رانرش مفهروم را دهرد .روش مطرح شده از نظر اینکه دو پنجره از داده را با هم مقایسه کرده و در صورت است

-( به جای اینکه براساس نرر  پریشFisher’s Exact testکند،با ای  تفاوت که با بکارگیری آزمون دقی  فیشر)عمل می STEPDمانند 

آورد که بررخلاف ا بوجود میکند.استفاده از ای  روش آزمون آماری، ای  امکان ربینی درست کار کند،براساس تغییرات میزان خطا کار می

جوابگو نبود؛ اکنرون جوابگرو که  (،imbalanced)یا داده نامتعادل  داد نمونه داده محدودکه پیشتر برای شرایطی نظیر تع STEPDروش 

 شناسایی کند. STEPDرا بهتر از روش  های بیشتری از رانشوانست گونهباشد.در بررسی های انجام شده،ای  روش ت

با اسرتفاده  Pesaranghader, Viktor et al. (2018)مطرح شده در  McDiarmid Drift Detection Method (MDDM)روش 

ر پنجره لغرزان، توانسرت تراخیر شناسرایی رانرش بینی داده ددهی به پیش( و وزنMcDiarmid’s inequalityاز از نابرابری مکدیارمید)

شود تا اهمیرت های جدید وزن بیشتری داده میبهبود ببخشد.در ای  روش به داده Page-Hinckleyها نظیر مفهوم را نسبت برخی روش

شرود،در وجرود مقایسره مریداده ها محاسبه شده و با ماکسیمم میانگی  وزن م آنهادر محاسبات بیشتر شود.در پنجره لغزان میانگی  وزن

 شود.صورتی که میزان تفاوت از حدود نابرابری مکدیارمید بیشتر باشد،رخداد رانش تایید می

نیرز بررای  Pesaranghader and Viktor (2016)مطررح شرده در  Hoeffding Drift Detection Method (FHDDM)روش 

کنرد.ای  ( در پنجره لغرزان ارائره مریHoeffding’s inequalityکاهش تاخیر شناسایی رانش مفهوم روشی مبتنی بر نابرابری هافدینگ)

-های جدید،رخداد رانرش را شناسرایی مریبینی درست دادهبینی درست کلی با احتمال پیشروش براساس مقایسه احتمال بیشینه پیش

 انش ر  نداده باشد تفاوت محسوس نخواهد بود.کند.در صورتی که ر

حجرم  برا نگراه کراهش Wang, Kang et al. (2018)مطررح شرده در  Multiscale Drift Detection Test (MDDT)روش 

(ارائره paired student's t test  ( و آزمون تری)resamplingمحاسباتی برای شناسایی رانش مفهوم، روشی مبتنی بر نمونه گیری مجدد)



 

-هرای جدیرد بررای تاییرد رخرداد رانرش مقایسره مریهای قدیمی با نمونه گیری و به صورت تصرادفی برا دادهکند.در ای  روش دادهمی

 ات برای شناسایی رانش باعث شده ای  روش برای شناسایی رانش بسیار سری  عمل کند.شوند.کاهش حجم محاسب

 Number andکننرد.روش کننرده هرا کرار مریبنردیجمعری کرلاسمفهوم در مدل های دستهای شناسایی رانشبسیاری از روش

Distance of Errors(NDE)  درDehghan, Beigy et al. (2016) هرا را بررسری کررده و مطرح شد،روشی است که هر یرک از نمونره

بندی هر نمونه ارائه میدهد،در صورتی که تخمینی از میزان خطا کلاس NDE کند.بندی را کنترل میجمعی کلاستوزی  خطا مدل دست

NDE  داده جدید باNDE شود.کلی مجموعه تفاوت محسوسی داشته باشد،رخداد رانش اعلام می 

از دو مردل مطررح شرده   Sidhu and Bhatia (2018)کره در  diversified dynamic-weighted majority(DDWM) روش

کند،یکی با تنوع پایی  و دیگری با تنوع بیشتر،با اینکار روش پیشنهاد شده دقت بهترری بررای کننده استفاده میبندیجمعی کلاسدسته

وم ضعیف ای از رانش مفهکند.به طور کلی اگر هر کدام در شناسایی رانش گونهبندی و شناسایی انواع مختلف رانش مفهوم  پیدا میکلاس

بینی کلاس جمعی)تنوع پایی  و بالا(برای پیشکننده دستهبندیعمل کنند،دیگری آنرا جبران خواهد کرد.هر مدل موجود در هر دو کلاس

هرای پایره کننردهبنردیجمعی و کرلاسبینی کلی هر دو مدل دستهدهی برای پیشهر داده جدید تاثیر گذار خواهند بود.ای  روش با وزن

-کننده پایه حذف میبندییابد و اگر از میزان آستانه ای عبور کند،آن کلاسها کاهش میبینی نادرست وزنکند.با پیشا کار میدرون آنه

بنردی کننرده جمعی متنوع و کم تنروع کنتررل شرده و کرلاسبینی کلی مجموعه اشتباه باشد،هر دو مدل دستهشود.در صورتی که پیش

 شود.نده جدیدی به مجموعه اضافه میکنبندیضعیف حذف شده و کلاس

های پایه وجود دارد که هرکردام کنندهبندیجمعی،تکنیک های مختلفی برای ایجاد تنوع کلاسکننده های دستهبندیدر مدل کلاس

با ترکیب سه  Khamassi, Sayed-Mouchaweh et al. (2019)مطرح شده در EnsembleEDIST2نقاط ضعف و قوتی دارند.در روش 

( سرعی filtering-data( و فیلترر کرردن داده)weighting-data(،وزن داده)block-based dataروش مختلف تنوع مبتنی بر بلوک داده)

کره یرک روش شناسرایی رانرش  EDIST2شده تا عملکرد هریک را در کنار دیگری بهبود داده و ضعف های آنرا جبران کند.ای  روش از 

-Khamassi, Sayedکنرد.اسرتفاده مری ؛کنردرا شناسایی مری ( رانشensembleجمعی)نظارت بر عملکرد مدل دسته مفهوم است که با

Mouchaweh et al. (2015) تنوع،ای  روش قادر است تا انواع مختلف رانش مفهوم را شناسایی کند. ایجاد .با ترکیب ای  سه روش 

( بررای entropyمطرح شده است از آنتروپی) Mahdi, Pardede et al. (2018)(که در Entropy Based Ensemble) EBEروش 

( بررای information entropyکند.در ای  روش آنتروپری اطلاعرات)جمعی استفاده میکننده دستهبندیشناسایی رانش مفهوم در کلاس

کننده ها براساس اینکره سرطآ آنتروپری بندیشود.کلاسهای پایه از یک بلوک داده با اندازه ثابت محاسبه میکنندهبندیهریک از کلاس

 شوند.جمعی وارد یا از آن حذف میتایید است یا خیر در مدل دستهها مورد آن

 Krawczyk and Cano (2018)کنند.در بندی کردن استفاده میگیری سنتی برای کلاسجمعی از روش رایهای دستهبیشتر روش

ها بتوانند از شرکت در رای گیری نهایی پرهیز بندی کنندهگیری صورت گرفته است.در ای  روش امکان اینکه کلاستغییری در روش رای

هایی کره بندیها برای هریک از نمونه ها کنترل شده و تنها کلاسکنندهبندی( تمام کلاسconfidenceکنند فراهم شده است. اطمینان)

گیری نهایی هستند.ای  میزان آستانه به صورت پویرا از جریران داده از میزان آستانه بیشتر باشد قادر به شرکت در رای آنمیزان اطمینان 

جمعری نسربت بره نرویز را افرزایش داده گیری نهایی در ای  روش مقاوت ای  روش دستآید.امکان خودداری از شرکت در رایبدست می

-هرای دسرتهکه تکنیک اعمال شده،تکنیکی کم هزینه و ساده است که می توان برای بهبود  همره روشکند است.نویسنده مقاله بیان می

 جمعی آنلای  مورد استفاده قرار گیرد.

 Restrictedاز  Jaworski, Duda et al. (2017)کننرد.در ها از ابزار متفاوتی برای شناسایی رانش مفهوم استفاده میبرخی از روش

Boltzmann Machine (RBM) های شبکه عصبی اسرت.ای از روششود که خود گونه برای شناسایی رانش مفهوم استفاده می RBM 

حاوی اطلاعاتی فشرده شده از توزی  داده ای است کره از  RBMقادر است تا مدلی بنیادی از داده را یادگیری کند. بعد از مرحله آموزش 

هرای توان از ای  اطلاعات فشرده شده برای مقایسره یکسرانی توزیر  دادهکند که میانجام داده است.نویسنده مقاله بیان می آن یادگیری



 

( بررای محاسربه و مقایسره reconstruction error( و خطرای بازسرازی)free energyجدید و قدیم استفاده شود.دو شاخص انرژی آزاد)

 Lobo, Del Ser et al. (2018)ز شبکه عصبی برای شناسایی رانش مفهروم اسرتفاده مری کنرد در پیشنهاد شده است.روش دیگری که ا

کند که براساس تغییرات میزان ادغام نورون های خود مری استفاده می Evolving Spiking Neural Networksمطرح شده است که از 

شبکه عصبی مورد استفاده خود برای شناسرایی رانرش نیازمنرد  روش از جهت اینکه از ابتدا بهتواند رخداد رانش را شناسایی کند.ای  دو 

ا کلاس حقیقی داده مورد نیاز است.به همری  در آن هرا شروع کرده اند که  هوممفیادگیری خود در واق  شناسایی رانشبوده و در مرحله 

 در ای  گزارش در دسته نظارتی قرار گرفته اند. خاطر

مطررح  Astudillo, González et al. (2016)که در  Online Histogram-based Naïve Bayes Classifier (OHNBC)روش 

بینی کلاس نمونه ها را انجام میدهدو با کنترل ( پیشuni-dimensional histogramsهای تک بعدی)شده است با استفاده از هیستوگرام

هرا بره صرورت بنردیکند.در ای  روش آموزش و آزمون و استقرار کلاسبندی رخداد رانش مفهوم را شناسایی میتغییرات عملکرد کلاس

داده ای که در آن داده هایی با کلاس معی  و نامعی  درکنار هم وجود دارد جوابگرو ده و امکان اینکه ای  روش در جریانمتناوب انجام ش

 کند.باشد؛ را ممک  می

 های نیمه نظارتیروش-۳.۳

هرای بردون روش های نظرارتی براها با ترکیب روشاهمیت توانایی فعالیت به صورت بدون نظارت باعث شده است تا بسیاری از روش

هرای نیمره نظرارتی ها در دسته نیمه نظارتی در ای  مطالعه قرار گرفته انرد.روشنظارت رانش مفهوم را شناسایی کنند.ای  دسته از روش

ها در شرایطی که کلاس حقیقی همره داده هرا در هایی هستند که به تعداد کمتری نمونه با کلاس حقیقی نیازمند هستند.ای  روشروش

 س نیست جوابگو خواهند بود.دستر

مطررح شرده اسرت از  همری  تکنیرک  Ren, Liao et al. (2018)کره در  knowledge-maximized ensemble (KME)روش 

شرود ترا دانرش هایی بدون کلاس به صورت همزمان اسرتفاده مریهایی با کلاس حقیقی معی  و دادهادهکند.در ای  روش از داستفاده می

شرود.از اطلاعرات کننده و هم تغییرات توزی  نمونه ها کنترل میبندیمربوط به مفهوم کنونی بیشتر شود.در ای  روش هم عملکرد کلاس

شود.با اینکه ای  روش جمعی محاسبه و کنترل میحقیقی،وزن اعضای مدل دستههای با کلاس حقیقی و بدون کلاس بدست آمده از داده

های با کلاس معی  اسرت و مری تروان آن را بیشرتر روشری کند اما بیشتر مبتنی بر دادهاز داده های بدون کلاس حقیقی نیز استفاده می

 نظارتی تا بدون نظارت در نظر گرفت.

روشی با ترکیب دو تکنیک نیمه نظارتی و بدون نظارت برای شناسایی رانش مفهوم ارائه  Lughofer, Weigl et al. (2016)در مقاله 

 نظرارتی بنردیکرلاس بررای کره هرایی داده فعال یادگیری های فیلتر از استفاده با است نظارتی نیمه روش یک که اول روش شده است.

 بنردیکرلاس بررای را اطمینان میزان کمتری  کنندهبندیکلاس که ندهست هایی داده ،ها داده ای .کندمی شناسایی را هستند ترمناسب

بینی روش دوم براساس همپوشانی توزی  قطعیت دو کلاس مختلف پیش.هستند بندیکلاس هایمرز نزدیک های داده معمولا و دارد آنها

 استفاده (Page–Hinkley test) یافته بهبود و آنلای  PHT آزمون از رانش شناسایی برای روش دو هر در کند.بندی کننده کار میکلاس

شرود.در روش دوم بندی کننده با ای  آزمون تخمی  زده مریبینی کلاستری  داده ها خطای پیش،در روش اول براساس معنی دار میشود

شروند،تغییرات مریهای مختلف جدا از هم هستند و به صورت توزی  های گوسی مجرزا فررض فرض بر ای  است که توزی  قطعیت کلاس

استفاده می گردد.با اینکه روش بدون نظرارت تنهرا قرادر بره   PHTها به عنوان متغیر مورد بررسی رانش در آزمون همپوشانی ای  کلاس

-های فضای ورودی و رانشهای درون فضای ورودی است،با استفاده در کنار روش نیمه نظارتی مطرح شده، تفکیک رانششناسایی رانش

 کند.ف از هم را فراهم میهای هد

و بردون کرلاس حقیقری نیز روشی برای شناسایی رانش مفهوم با تعداد محدود نمونه با کلاس حقیقی  Kim and Park (2017)در 

کند.در ای  روش نمونه هرای تصرادفی بندی رانش مفهوم را شناسایی میارائه کرده است.ای  روش براساس تخمی  احتمالی نتیجه کلاس

شرود و از ایر  طریر  شود،با استفاده از پنجره،تغییرات اطمینان بررسری مریکننده محاسبه میبندیانتخاب شده و بردار اطمینان کلاس



 

( بررای ایجراد k-meansدهد که از میانگی  کی)شود.برای حالت بدون نمونه باکلاس معی ،نگارنده پیشنهاد میخداد رانش شناسایی میر

 کننده مجازی دست پیدا کنیم.ادامه روند مشابه حالت نیمه نظارتی مطرح شده است.بندیساختار خوشه ای استفاده شود تا به کلاس

روشی نیمه نظارتی بر اساس چنرد آزمرون فرضریه سرری ارائره شرده اسرت.در ایر  مقالره دو روش  Yu, Wang et al. (2018)در 

Hierarchical Hypothesis Testing with Classification Uncertainty (HHT-CU) و Hierarchical Hypothesis Testing 

with Attribute-wise ”Goodness-of-fit” (HHT-AG) .بررای شناسرایی رانرش مفهروم پیشرنهاد شرده اسرتHHT-CU  در لایره

کند و بررای لایره تصردی  هرم از کند، استفاده میکننده را بررسی میبندیتشخیص از نابرابری هافدینگ که تغیرات عدم قطعیت کلاس

روی توزیر   Kolmogorov-Smirnovدر لایه تشخیص از آزمون  HHT-AG شود.آزمون جایگشتی برای تایید رخداد رانش،استفاده می

 شود.ها برای رد یا تایید رخداد رانش درخواست میکند. در لایه تصدی  کلاس حقیقی دادهها رخداد رانش را بررسی میهر یک از ویژگی

جمعی برای شناسایی رانرش مفهروم ارائره شرده کنند نیمه نظارتی دستهبندییک کلاس Hosseini, Gholipour et al. (2016)در 

هرایی کره فقرط ها برر اسراس بسرته دادهکنندهبندیخود دارد.وزن کلاسکننده یک مفهوم منفرد را در بندیاست.در ای  روش،هر کلاس

 شود.ها استفاده میکنندهبندیها برای آپدیت کردن کلاستعدادی از آنها کلاس حقیقی دارند تعیی  شده و از همی  داده

 SAND (Semi-supervised Adaptive Novel Class Detection and بررا نررام Haque, Khan et al. (2015)روش 

Classification over Data Stream) از دو ماژول شناسایی رانرش(مفهروم و شناسرایی داده پررتOutlier detection تشرکیل شرده )

-کننرده دسرتهبنردیآوری داده هایی که در مدل کرلاستواند با جم است،ای  روش هم توانایی شناسایی رانش مفهوم را داشته و هم می

 k-nearestشود؛کلاس جدید موجود را بره مجموعره اضرافه کنرد.ای  روش براسراس کرا نزدیرک ترری  )ها تعیی  نمیجمعی کلاس آن

neighborرا تخمی  میزنرد.با  بندی کنندهبینی کرده و میزان اطمینان هر کلاسجمعی،کلاس نمونه ها را پیشکننده دستهبندی( کلاس

فقط کلاس حقیقی داده هایی   SANDبعد از شناسایی رانش . کنترل تغییرات اطمینان،ای  روش قادر است رانش مفهوم را شناسایی کند

شروند.با وجرود اینکره بندی مریبینی کلاسها براساس همان مدل پیشکند که اطمینان خیلی پایینی دارند و باقی دادهرا درخواست می

بینی خوبی هم دارد،اما از نظر هزینره محاسرباتی و کند و درستی پیشاز تعداد نمونه با کلاس حقیقی کمتری استفاده می SANDوش ر

 Haque, Khan et al. (2016)در  SANDزمان محاسبه به علت حجم بالای محاسبات کاملا کراربردی نبروده اسرت.از همری  رو،روش 

 Efficient Concept Drift and Concept Evolution Handling over Stream Dataبهبود پیدا کرده است.روش جدید که برا نرام 

(ECHO) شود.ای  روش عملکردی مانند روش شناخته میSAND  دارد با ای  تفاوت که  ماژول شناسایی رانش مفهوم حال دیگر در هر

 جمعی فعال نشده و فراخوانی آن وابسته به میزان اطمینان مجموعه تست خواهد بود.بار محاسبه میزان آستانه اطمینان مدل دسته

 های بدون نظارتروش-۳.۴

ه برا تراخیر همرراه های دادبینی کلاسناسایی رانش مفهوم مناسب شرایطی هستند که بازخورد نتایج پیشروش های بدون نظارت ش

 کنند.مفهوم را شناسایی میاست.ای  روش ها با بررسی تغییرات ابعاد داده رانش

گفتره  طب .به صورت بدون نظرارت مطررح شرده اسرت ایمنطقه های رانش شناسایی برای روشی Liu, Lu et al. (2018)مقاله در

 تغییررات علرت بره که هایی رانش و هستند عمومی های رانش شناسایی برای تلاش مفهوم در رانش شناسایی های روش بیشتر نگارنده،

 Nearest Neighbor-based Density Variation روش.کننررد شناسررایی تواننرردنمرری را آینرردمرری وجررود برره ای نطقررهم چگررالی

Identification (NN-DVI) ترری  نزدیرک کا اساس بر فضا بندیجز ماژول سه از و است ای منطقه چگالی تخمی  بر مبتنی روش یک 

 برا روش ای .است شده تشکیل آماری داریمعنی آزمون و چگالی اختلاف میزان فاصله ،تاب (kNN-based space partitioning)همسایه

 و داده ،آن xداده هرر همسرایگی اسراس برر اول مراژول در.کنردمری کار تر قدیمی های داده پنجره و جدید های داده پنجره بی  مقایسه

 شرده ایجاد مشترک همسایگی اساس بر ذره نمونه های گروه بعد .میدهند را(instance particleذره نمونه) یک تشکیل آن های همسایه

 مشرترک ذره نمونره هرر کره شرودباعث مری ای  میشود. داده نمایش اشتراک دارای های ذره نمونه از ای مجموعه با داده هر نتیجه در و

 مجمروع اسراس برر هرا داده میان تفاوت دوم ماژول در.شوند مشاهده بهتر نیز جزیی تغییرات و کرده معرفی را نمونه از بیشتری جزئیات



 

 مقرادیر کره کندمی فرض مقاله نویسنده.میگیرد انجام رانش تایید برای آزمونی سوم ماژول در.میشود محاسبه آنها ذره نمونه تعداد تفاوت

 بررای( max likelihood)بیشینه نماییدرست برآورد از رو ای  از ؛گیرندمی قرار نرمال توزی  یک در مقایسه مورد های نمونه های تفاوت

 cumulative distribution)انباشرته توزی  تاب  سپس .کندمی استفاده بررسی مورد های نمونه تفاوت توزی  واریانس و میانگی  تخمی 

function )گرددمی تایید مفهوم رانش رخداد و میگیرد قرار بررسی مورد کاربر توسط شده تعریف آستانه مقادیر با. 

 Unsupervised Change Detection for Activityای بررا نررام روشرری دو مرحلرره Bashir, Petrovski et al. (2017)در 

Recognition    برای شناسایی رانش مفهوم به صورت بدون نظارت ارائه شده است.ای  روش مبتنی بر ای  فرض است که رانش مفهوم به

شود.در مرحله اول ایر  روش یرک های جدید منسوب به یک کلاس با نمونه های آموزشی آن کلاس،ظاهر میشکل تفاوت زیاد بی  داده

کند.در مرحله دوم داده ها به صورت بسته ای دریافت شرده و ی هر یک از کلاس ها را تعیی  میبندی کننده تمری  میدهد و ویژگکلاس

شوند تا تفاوت آنها با داده های پیشی  تعیی  شود.با اینکه ای  روش در ای  مقاله برای شناسایی رفتار فیزیکی نظیرر دویردن و بررسی می

 ن برای شناسایی حرکت بیان نشده است.نشست  و... مطرح شده است اما تاکیدی بر انحصار آ

 کنتررل اسراس برر کره شرد مطررح Margin Density Drift Detection نرام با روشیSethi and Kantardzic (2015) مقاله در

 تعریرف صرورت یر ا بره اخرتلاف مرز.کندمی شناسایی را (رانش مفهومclassifier's margin)کنندهبندیکلاس اختلاف مرز در تغییرات

 کره اسرت ای  بر فرض.دارد پایینی قطعیت بسیار ها ناحیه ای  برای ها بینیپیش و مدل های کرانه به نزدیکی در است ای ناحیه میشود:

 هرا هناحیر ای  در که هایی نمونه تعداد از استفاده با.است رانش رخداد از نشان شده تعریف آستانه از بیشتر ها ناحیه ای  چگالی تغییرات

 بره توجه با و شده تولید اولیه کنندهبندیکلاس SVM روش و اولیه دیتاست از استفاده با.شودمی محاسبه اختلاف مرز چگالی دارند قرار

 مقرادیر کمترری  و بیشتری  در مرحله بعد.کننده مشخص خواهد شدبندیطبقه اختلاف های مرز شود،می استفاده SVM روش از اینکه

 رسردمی سیستم به که جدید داده دسته هر برای و میگیرد قرار نظارت تحت و شده محاسبه رانش مفهوم شناسایی آخری  از بعد چگالی

 رانرش رخرداد اینکره از بعرد.کرد شناسایی را رانش رخداد توانمی شده تعریف آستانه میزان با آن مقایسه با  و شده محاسبه آنها چگالی

 هرا داده حقیقری کلاس به  مرحله ای  در میشود. آپدیت هستند مشخص آنها حقیقی کلاس که هایی نمونه اساس بر مدل شد شناسایی

 Sethi andمقالره در 2017 سرال در.اسرت SVM یرادگیری روش بره نیازمنردی روش ایر  اصرلی مشرکلات از یکی.هسرتیم نیازمنرد

Kantardzic (2017) نرام برا جدیرد روش.یافت باشد،بهبود نداشته را پیشی  مشکلات اینکه برای پیشنهادی روش MD3 Ensemble 

Generic Margin (MD3-EGM) عمرومی اخرتلاف مررز  جمعریدسرته کننردهبندیکلاس از استفاده با روش ای  در. میشود شناخته 

 برر قطعیرت، عردم ای .دارنرد بینریپیش برای را قطعیت عدم بیشتری  که است ناشناخته های نمونه از ای مجموعه که شودمی شناسایی

 اساس بر نیز رانش شناسایی.آیدمی بدست داده یک کلاس بینیپیش برای جمعیدست مدل های کنندهبندیکلاس اختلاف میزان اساس

 زیاد تواندمی روش ای  اشتباه هشدار نر  که آنجایی از.گیردمی صورت ناشناخته داده یک بندیکلاس برای اختلاف میزان افزایش همی 

 .کندمی تبدیل نظارتی نیمه روشی به را آن و میشود اضافه روش ای  به نظارتی رانش تایید ماژول یک ؛باشد

روشی برای شناسایی رانش مفهوم با فرض اینکه تغییر چگرالی معنری دار ترری  داده هرا  Costa, Albuquerque et al. (2018)در 

-هرا حردود مجرازی تعیری  مریکننده برای داده بندیتواند نشانه رانش مفهوم باشد،مطرح شد.در ای  روش بر اساس اطمینان کلاسمی

-( برای محاسبه چگالی انتخاب میActive Learningها از میزان آستانه کمتر باشد طب  یادگیری فعال)هایی که اطمینان آنشود.نمونه

ایید شده شوند.میزان چگالی داده های جدید با میزان های بیشینه و کمینه موجود چگالی مقایسه شده و در صورتی که از میزان آستانه ت

 شود.رخداد رانش مفهوم شناسایی می؛بیشتر باشد

 Incrementalاسررمیرنوف)-روشرری برردون نظررارت بررا بکررارگیری آزمررون کولموگرروروف dos Reis, Flach et al. (2016)در 

Kolmogorov–Smirnovهرای داده بره صرورت مجرزا (مطررح شرد.ایده اصرلی ایر  روش،اعمرال ایر  آزمرون بررای هریرک از ویژگری

های ایر  روش ایر  اسرت کره قرادر  است.شناسایی تغییر در یک ویژگی ممک  است که برای شناسایی رانش مفهوم کافی باشد.از ضعف

 هم هست. های نمونه ها درکنارفهومی را شناسایی کند که نیازمند بررسی ویژگینخواهد بود رانش های م



 

 Nonparametric Multidimensionalنام با داده در جدید کلاس شناسایی برای روش یک Mustafa, Ayoade et al. (2017)در 

Drift Detection Method (NM-DDM)  از که شد ارائه denoising autoencoders عصربی هرای شربکه هرای الگوریتم از یکی که 

 روش.ماسرت نظرر مرورد اینجرا در کره شرد ارائره مفهروم رانش و تغییر نقطه شناسایی برای روش یک مقاله ای  در.دمیکن استفاده ؛ستا

 از بعرد و رانش احتمالی نقطه از پنجره،قبل دو بی (log-likelihood ratio) نماییدرست نسبت محاسبه اساس بر مفهوم رانش شناسایی

 محاسبه نسبت بیشتری  که صورتی در و شده زده تخمی ( ابعاد)داده های ویژگی از هریک برای نمایی درستنآزمو نسبت.میکند کار آن،

 قررار اسرتفاده مرورد یرادگیری بررای ترجدید پنجره های داده و شده تایید رانش باشد،رخداد آستانه مقدار از پنجره،بیشتر دو میان شده

 است بوده ایی پ کنندهبندیکلاس در آنها اطمینان میزان که است نیاز مورد هایی داده واقعی کلاس تنها مدل آپدیت مرحله برای.میگیرد

 .میگیرند قرار بررسی مورد شده بینیپیش کلاس همان با ها داده باقی و

Plover  روشی اسرت کره درde Mello, Vaz et al. (2019) هرای آمراری مختلرف نظیرر شرود کره برر اسراس معیرارمطررح مری

ه تحلیلی بر مبرانی نظرری و کند.نگارنده در ای  مقالمفهوم را شناسایی می( رانشpower spectrumمیانگی ،واریانس، .... و طیف توانی )

های نظارتی برا گیری کرده اند؛درحالی که روشها نتیجههوم بدون نظارت انجام داده است.آنمف تضمی  های یادگیری در شناسایی رانش

شتوانه ای شوند؛روش های بدون نظارت وابسته به معیار هایی درونی و بیرونی هستند که چنی  پهای یادگیری آماری پشتیبانی مینظریه

ندارند.معیار های درونی نظیر فشردگی خوشه و فاصله گرانیگاه که از خود ساختار داده قابل محاسبه بوده،هسرتند.در مقابرل معیرار هرای 

 های بدون نظارت ممک  نخواهد بود.حقیقی داده است که در بسیاری از شرایط برای روش بیرونی وابسته به کلاس

 Dynamic Selection Drift یراDSDD.شد معرفی نظارت بدون های روش از دیگر یکی Pinagé, dos Santos et al. (2020)در 

Detector  انتخراب را داده هرر مناسب کنندهبندیدسته جمعی،کلاس  های کنندهبندیکلاس مجموعه از یاپو صورت به که است روشی 

 هرای ماژول.اسرت شده تشکیل مختلف ماژول سه از و کند شناسایی را مفهوم رانش تواند می(Pseudo Error)خطاشبه کنترل با و کرده

 استفاده با اول ماژول در(.Detection)شناسایی و(Dynamic Selection)پویا ،انتخاب(Ensemble Creation)جمعی دست مدل ساخت

 است ای  بر فرض و شودمی ایجاد ها کنندهبندیکلاس از جمعیدسته مدل یک یافته بهبود  Online Bagging روش با اولیه دیتاست از

 یرک وقتی که کندمی کار صورت بدی  دوم ماژول.دارد را عملکرد بهتری  ها داده از ناحیه یک در ها کننده بندیکلاس ای  از هرکدام که

 همسرایه هرای داده برای را عملکرد بهتری  کنندهبندیکلاس کدام اینکه براساس میشود، وارد ماژول به  معلوم کلاس بدون و جدید داده

 انتخراب داده آن کلاس بینیشپی برای کننده بندیکلاس داشته،آن(k nearest neighbor)  اساس بر سنجی اعتبار دیتاست در داده آن

 تاییرد داده آن درسرت شربه کرلاس عنروان بره کندمی بینیپیش داده برای دوم ماژول در منتخب کنندهبندیکلاس  که کلاسی.میشود

 برا رانرش تشرخیص هرای روش از یکری جمعیدسته  مدل های کننده بندیکلاس از هریک برای بعدی ماژول در.(pseudo true)میشود

 در امرا هسرتند داده حقیقی کلاس نیازمند کارکرد برای ها روش ای  اینکه با.گیردمی قرار استفاده مورد EDDM یا DDM انندم نظارت

 رانش تشخیص ها کننده بندیکلاساز مشخصی تعداد که صورتی در و گیردمی صورت ها بررسی داده درست شبه کلاس به توجه با اینجا

 معیرار انحرراف و خطا نر  مقادیر و شده آپدیت جدید های داده به توجه با اعتبارسنجی دیتاست و شده تایید مفهوم رانش رخداد؛ دهند

 نرر  بر مبتنی های روش از هرکدام از توان می اما شد استفاده EDDMو DDM از مقاله ای  در.شودمی ریست DDM در استفاده مورد

 .کرد استفاده رانش تشخیص ماژول برای خطا

هرا از تکنیرک هرای ؛بسیاری از روشیقی داده ها  با تاخیر همراه استدر حالتی که کلاس حقها اهمیت کارکرد  ای  روش با توجه به

میرزان  سعی شد تا با توجره بره کند.در ای  قسمتمی ها از یکدیگر را سختگذاری روش کنند که فاصلهمختلفی در کنار هم استفاده می

 روش ها به ای  سه گروه تقسیم شوند.وابستگی به کلاس حقیقی داده ها،

  گیری نتیجه-۴

 .Khamassi, Sayed-Mouchaweh et alدر ای  گزارش سعی شد دسته بندی نظارتی،بدون نظارت و نیمه نظرارتی کره در مقالره 

-ای  روش نیازاندازه  با توجه به بندی،تقسیم ای   به روز شود. ۲۰۱۵های مطرح شده بعد از سال مطرح شده بود با بررسی روش (2018)



 

کلاس حقیقی داده ها یرا در دسرترس  که ی واقعیهای دنیادر بیشتر موقعیتانجام شده است. برای کار کرد، به کلاس حقیقی داده ها ها

مفهروم دارنرد.با بررسری بیشتری برای شناسرایی رانرش ای نیمه نظارتی و بدون نظارت توانایینیست یا با تاخیر در دسترس است،روش ه

هرای رخرداد بیشرتر گونره انبالا را داشته و می تو یهای نظارتی،می توان دید که ای  روش ها توانایی شناسایی رانش مفهوم با دقتروش

 داده ها هزینه سنگینی است که ای  روش ها برای رسریدن همه ها تشخیص داد،در مقابل فراهم کردن کلاس حقیقیآن را با مفهومرانش

س حقیقری داده هرا در دسرترس باید بپردازند.روش های بدون نظرارت و نیمره نظارتی،برا کرار کرردن در شررایطی کره کرلا به ای  دقت

اما در مقابل توانایی شناسایی رانش مفهوم آن ها پرایی  ترر  کنندرا فراهم می شناسایی رانش مفهوم در شرایط دنیای واقعیت،امکان نیس

بر همی  اساس،توازنی بی  عملکرد و هزینه مفهوم را دارند.رانش های رخدادشکل ی دامنه محدودی از انواعبوده و هرکدام توانایی شناسای

می توان به . از دیگر مشکلات شود که انتخاب بهتری  روش را مشکل خواهد کردمفهوم مشاهده میمختلف شناسایی رانش هایبی  روش

با ایجاد فهوم در ای  دیتاست ها اشاره کرد.مهای شناسایی رانشو بررسی عملکرد روشمعیار و مقیاس مطرحی برای انتخاب دیتاست نبود 

بندی  به تنهایی کافی نیستند.نیاز روش مانند دقت کلاس هر معیار های بررسی.ها آسان تر خواهد بودبررسی عملکرد روش ،ای  چارچوب

 معرفری و ابرداعدر آخر،اسرت. پیرامون ایر  بحرث مشکلات های شناسایی از دیگر سنجش میزان عملکرد روش بیشتر برای معیارهای به

(،عدم تعرادل temporal dependenceنا هنجاری های داده نظیر وابستگی موقت) هانایی شناسایی رانش مفهوم با توجه بهایی که توروش

( به شدت می تواند به شناسایی رانرش مفهروم و missing value( و جریان های داده با مقادیر از دست رفته)Class imbalanceکلاس)

 مطالعه بهتر داده ها کمک کند.

شود،تکنیکی است که شانس شناسایی انواع رانش مفهوم را بیشتر می کند استفاده میجمعی روش های شناسایی رانش که در مدل دسته

ها خود مری ای  روش مجزا .بررسیهای رانش مفهوم استی انواع گونهدر شناسای هاش های بدون نظارت که ضعف آنبه خصوص برای رو

 تواند موضوعی برای مقاله ای مروری در حوزه شناسایی رانش مفهوم باشد.
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