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ELearn++1:  يادگيري افزايشي در شبكه هاييك الگوريتم جديد براي 
  لايه پرسپترونيچند

  †حميد بيگي، *علي صادقي ناييني

  چكيده
ش هدف الگوريتم هاي يادگيري افزايشي در شبكه هاي چند لايه پرسپتروني، حفظ نتايج فازهاي آموزشي قبلـي و بهبـود عملكـرد شـبكه بـا آمـوز                

پرسپتروني پيشنهاد شـده انـد    براي يادگيري افزايشي در يك شبكه چند لايه    تاكنون كه الگوريتمهايي . نمونه هاي جديد است     بر روي  انحصاري آن 
در اين مقاله الگوريتمي براي يادگيري افزايشي در شبكه هاي چند لايه پرسـپتروني مـورد                .  جديد را در اختيار نمي گذارند      هايقابليت تعريف كلاس  

اين الگوريتم از تركيب افزايشي تعدادي شبكه يـادگير ضـعيف كـه هريـك مربـوط بـه                   . گيرد كه اين نقطه ضعف را رفع كرده است        بررسي قرار مي    
تعدادي از نمونه هاي آموزشي است كه در طول زمان به سيستم ارائه شده اند، يك شبكه يادگير قوي مي سازند و قابليت پذيرش كلاسهاي جديـد                           

در اينجا تاثير پارامترهاي مختلف بر ميزان كارايي الگوريتم مورد بررسي قرار گرفتـه، و  . هاي تازه وارد را نيز دارا مي باشند      معرفي شده توسط نمونه     
به علاوه سه راه براي بهبود عملكرد چنـين الگـوريتمي پيـشنهاد شـده               . بوسيله نتايج بدست آمده، عملكرد الگوريتم مورد تحليل قرار خواهد گرفت          

ج حاصل از پياده سازيهاي صورت گرفته، حاكي از موفقيت اين روشها در بهبود عملكرد الگوريتم نسبت به نسخه اصلي مي باشـد تاجـايي                   نتاي. است
  .كه استفاده همزمان از اين روشها منجر به كاهش پنجاه درصدي خطا نسبت به نسخه اصلي الگوريتم گرديده است
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Abstract 
The incremental learning algorithms in multilayer perceptron save the result of previous learning phases and enhance 
the performance of the network by training it on new samples exclusively. So far, introduced incremental learning 
algorithms for multilayer perceptron has not been capable of training the network on new samples which reflect a new 
class. In this article, an incremental learning algorithm is purposed which resolve this problem utilizing incremental 
combination of a set of weak learners' hypothesizes. First an original algorithm will be described. Next the influence of 
different parameters on efficiency of the algorithm is studied and exploring the results, the performance of the algorithm 
is analyzed. In addition, three approaches for the algorithm performance enhancement are proposed. The related results 
report the accomplished algorithm performance enhancement using these approaches in comparison with the original 
version of the algorithm. Applying these approaches simultaneously causes total error decreasing up to 50 percent 
comparing to the original algorithm result. 
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  مقدمه -1
چند لايه پرسپتروني پر هزينه ترين مرحله        يهافاز يادگيري در شبكه     

در ايـن فـاز بـا ارائـه     .  بـه حـساب مـي آيـد     هادر بكارگيري اين شبكه     
مجموعه اي از داده ها آموزشي به شبكه، وزنهاي مختلف شبكه تنظيم،            
و سپس در فاز آزمايش از آنها براي تخمين پاسخ شبكه بـه داده هـاي                

براي اين منظور معمـولا از الگـوريتم انتـشار     . نا استفاده خواهد شد   ناآش
خطا به عقب استفاده مي شود كه الگوريتمي كـاملا بـرون خـط اسـت،           
بدين معنا كه براي استفاده از اين الگوريتم لازم است تمامي داده هـاي         

اگـر در كـاربردي داده      . آموزشي از ابتدا در اختيار الگوريتم قـرار گيـرد         
آموزشي به طور قطعي و كامل از ابتدا مشخص نباشند و به مـرور              هاي  

زمان بر تعداد آنها افزوده گردد، پس از هر بار به روز رسـاني داده هـاي            
آموزشي لازم است فاز يادگيري از ابتدا و با مجموعـه جديـد آموزشـي               

در . شامل داده هاي آموزشي قديمي و جديد پشت سـر گذاشـته شـود             
فاز آموزش قبلي كاملا فرامـوش شـده و از دسـت مـي         اين حالت نتايج    

رود، در نتيجه ما مجبور به پرداخت مكرر هزينه آموزش براي داده هاي          
حال آنكه ممكن است در كـاربردي داده هـاي   . آموزشي قديمي هستيم 

درمـورد  . آموزشي در يك دنباله زماني و تك تك به سيستم ارائه شوند           
در برخي موارد . ل بيشتر نمايان ميشود  اين مشك  2پروسه هاي غير ايستا   

مشكل حادتر مـي شـود و آن هنگـامي اسـت كـه داده هـاي آموزشـي           
  .نباشندقديمي ديگر در دسترس 

 براي حـل ايـن مـشكل معرفـي          3الگوريتم هاي يادگيري افزايشي   
هدف اين الگوريتم ها حفظ نتـايج فازهـاي آموزشـي قبلـي و              . شده اند 

.  آن تنها بر روي نمونه هاي جديد اسـت       بهبود عملكرد شبكه با آموزش    
در واقع اين الگوريتمها بدون آنكه دوباره بر روي نمونه هاي قديمي، كه             

گر در دسترس نباشند، شبكه را آموزش دهند با رسيدن          ممكن است دي  
 را با اين نمونـه هـا نيـز وفـق داده و بـه روز مـي                   نمونه هاي جديد آن   

  .رسانند
ي افزايشي سيستمي است كه هنگام      يك سيستم مبتني بر يادگير    

ورود نمونه يا نمونه هاي آموزشي جديد فرضيات و اطلاعات قبلي خود            
را بدون استفاده دوباره از نمونه هاي آموزشي قبلي بـه هنگـام در مـي                

در واقع چنين سيستمي هنگـام ارائـه نمونـه هـاي جديـد نتـايج                . آورد
اي قـديمي را  از      حاصل از فازهاي قبلي آموزشـي خـود روي نمونـه ه ـ           

دست نمي دهد بلكه آنها را با توجه به نمونـه هـاي جديـد بهبـود مـي             
 را بـر اسـاس مجموعـه        Y به بيان ديگر چنين سيـستمي تـابع          .بخشد
 را بـر اسـاس    Zافتهي بهبود  سپس تابع مي آموزد،X1  ي آموزشنمونه
 مي آموزد و همينطور ايـن  X2 دي جدي آموزش و مجموعه نمونهYتابع  
  ] .1[د را ادامه مي دهدرون

بر اين اساس يك الگوريتم يادگيري افزايشي ايده آل براي  شبكه            
هــاي عــصبي چنــد لايــه پرســپتروني بايــد شــش ويژگــي زيــر را دارا  

  ]:2,5[باشد

، از واحد ها و اتصالات افزايشي بر اسـاس يـك رابطـه              ]4فشردگي[ .1
د، در  خطي يا غير خطي با تعداد نمونه هاي آموزشي استفاده نكن ـ          

غير اينصورت شبكه كاري غير از ذخيره كامـل تمـام نمونـه هـاي               
آموزشي و پيدا كردن تابعي كه از تمامي نمونه ها عبور مـي كنـد               

 .انجام نمي دهد

، با ورود نمونـه هـاي       ]رجوع نكردن به داده هاي آموزشي قديمي      [ .2
آموزشي جديد، شبكه فـاز يـادگيري افزايـشي را فقـط روي ايـن               

نه روي مجموعه اي شامل اين نمونه ها و نمونـه هـاي     نمونه ها، و    
 .قديمي، اجرا نمايد

، بايد بتوان نمونه هاي آموزشـي جديـد را در هـر             ]5شكل پذيري [ .3
زماني به شبكه ارائه نمود و شبكه بايد بتواند نتايج فازهـاي قبلـي              
. آموزش را با آموزش روي اين نمونه هـاي جديـد گـسترش دهـد              

 ويژگي هاي نمونه هاي آموزشي قـديمي و         نتايج جديد بايد شامل   
جديد باشد، به ويژه اگر نمونه ها در يك دنباله زماني و به مرور به               
شبكه ارائه شوند، عملكرد شـبكه بـر روي فـضاي مـساله بايـد بـه          

 .تدريج بهبود يابد

،  اگر الگويي كه قبلا توسط شبكه ديده شده اسـت بـه              ]6پايداري[ .4
ا يـادگيري افزايـشي در شـرايط عـدم          آن ارائه شود، پاسخ شبكه ب     

) تقريبـا (بايـد   ) وجود تناقض و اخـتلال     ( 7وجود تناقض و اختلال   
 . مطابق پاسخ قبلي و صحيح شبكه به آن الگو باشد

، از آنجـا كـه در يـادگيري افزايـشي           ]مقاومت در برابـر اخـتلال     [  .5
تحليل تمامي نمونه هاي آموزشي از قبل ميسر نيـست، وجـود دو             

اول آنكه شبكه با محلي كردن تـاثير نمونـه          : وري است قابليت ضر 
هاي آموزشي داراي اختلال و تناقض در برابر آنها مقاومت كنـد، و             
دوم نتايج اشتباه و غير قابل قبول ناشـي از نمونـه هـاي متنـاقض                
تحت تاثير آموزش بيشتر بر روي نمونه هاي صحيح قرار گرفتـه و             

 .محو شوند

زش ديـده بايـد قابليـت كـافي بـراي           ، شبكه آمـو   ]8قدرت تعميم [ .۶
تعميم داشته باشد تا بتواند به نمونه هـاي ناآشـنا پاسـخ مناسـب               

 .دهد
آنچه مسلم است تامين اين شش ويژگي در يك شبكه عصبي بـه             

مـوارد ميـسر    از   نيـست و در برخـي         اي  ساده  كار طور همزمان و كامل   
ر شـبكه بـين      بنابراين با توجه به هر كاربرد سعي مي شود د         . نمي باشد 

بـر ايـن اسـاس الگوريتمهـاي مختلفـي بـراي            . آنها توازن ايجـاد شـود     
يادگيري افزايشي در شبكه هاي چند لايه پرسـپتروني پبـشنهاد شـده             

بدون نياز به مجموعـه     ] 1[به عنوان نمونه الگوريتم ارائه شده در        . است
آموزشي قبلي، ابتدا سعي مي كنـد بـدون تغييـر در معمـاري شـبكه و                 

ايش نورون ها و اتصالات آن، نمونه هاي جديد را به صورت افزايشي             افز
به شبكه آموزش دهد، و تنها در صورتي كـه شـبكه بـدليل كـم بـودن                  
تعداد نورون ها و اتصالات قادر به يادگيري افزايشي اين  نمونه ها نبود،              

بـه بيـان ديگـر ايـن        . نورون ها  و اتصالات جديد را به شبكه مي افزايد          
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يتم براي يادگيري افزايشي نمونه هاي تازه وارد دو نوع تغيير را در         الگور
تغيير وزنها كه اگر مـوثر تـشخيص داده شـود            -1: شبكه اعمال ميكند  

در صورت  كه  افزايش نورون ها و اتصالات به شبكه         -2اعمال مي شود؛    
براي هـر دوي ايـن تغييـرات        . اعمال مي شود  تاثير نداشتن تغيير وزنها     

دوديت هايي در نظر گرفت تا شبكه و نتايج يادگيري افزايـشي            بايد مح 
الگــوريتمي بــراي يــادگيري ] 2[در . آن قابــل اعتمــاد و پايــدار باشــند

افزايشي يك شبكه چند لايه پرسپتروني ارائه شده اسـت كـه از لحـاظ               
مـي باشـد، يعنـي در    ] 1[نحوه عملكرد شبيه الگـوريتم پيـشنهادي در       

با تغيير وزنهـا و بـدون بـزرگ كـردن شـبكه             مرحله اول سعي مي كند      
نمونه هاي جديد را به صـورت افزايـشي بـه شـبكه بيـاموزد و تنهـا در                  
صورتي نورون ها و اتصالات جديد را به شبكه مي افزايد كه مرحله اول              

تفاوت اين دسته از الگوريتم ها با الگـوريتم قبلـي   . آموزش ناموفق باشد  
راي روابطـي بـراي يـادگيري افزايـشي         در اين است كه اين الگوريتم دا      

است كه به نمونـه هـاي قبلـي آموزشـي نيـاز دارد، راه حلـي كـه ايـن                
الگوريتم به كار مي برد استفاده از شبه نمونه هايي اسـت كـه از پاسـخ                 

  .شبكه نيمه آموزش ديده در هر زمان، بدست مي آيد
يري با آنكه اين الگوريتمها و الگوريتمهاي مشابهي كه بـراي يـادگ           

افزايشي در يك شبكه چند لايه پرسپتروني پيشنهاد شده اند هـر يـك              
در حوزه كاربرد خود عملكرد نسبتا مناسبي داشـته انـد، امـا همگـي از           

هـيچ يـك از ايـن الگوريتمهـا         : يك نقطه ضعف اساسي رنـج مـي برنـد         
به بيـان ديگـر بـا    . قابليت تعريف كلاس جديد را در اختيار نمي گذارند      

لگوريتمها قابليت ارائـه تـدريجي نمونـه هـاي آموزشـي و در              آنكه اين ا  
نتيجه يادگيري افزايشي را دارا مي باشند، فرض مي كننـد كـه تمـامي              
كلاسهاي مساله طبقه بندي از ابتدا معلوم بوده و در اختيـار آنهـا قـرار                

در نتيجه با اين الگوريتمها تنهـا مـي تـوان دانـش شـبكه را                . مي گيرد 
دود و از ابتدا معيني از كلاسها به تدريج افزايش داد و            درمورد تعداد مح  

اگر در كاربردي نياز باشد تا شـبكه قابليـت افـزايش دانـش خـود را در         
مورد تعداد و توزيع كلاسها دارا باشد، اين الگوريتمها از عهـده ارائـه راه              

در اين مقاله الگوريتمي براي يـادگيري افزايـشي         . حل ناتوان مي مانند   
 هاي چند لايه پرسپتروني مورد بررسي قرار مي گيرد كه ايـن     در شبكه 

 ++Learn،    ]6-3[اين الگوريتم كـه در      . نقطه ضعف را رفع كرده است     
ناميده شده است، از تركيب افزايشي تعدادي شبكه يادگير ضـعيف كـه             
هريك مربوط به تعدادي از نمونه هاي آموزشي است كه در طول زمان             

ند، يك شبكه يادگير قوي مـي سـازند و قابليـت            به سيستم ارائه شده ا    
پذيرش كلاسهاي جديد معرفي شده توسط نمونه هاي تازه وارد را نيـز             

در اينجا تـاثير پارامترهـاي مختلـف بـر ميـزان كـارايي              . دارا مي باشند  
الگوريتم مورد بررسي قرار گرفته، و بوسيله نتايج بدست آمده، عملكـرد            

به علاوه سـه راه بـراي بهبـود         . واهد گرفت الگوريتم مورد تحليل قرار خ    
نتـايج حاصـل از پيــاده   . عملكـرد ايـن الگــوريتم پيـشنهاد شـده اســت    

سازيهاي صورت گرفته، حاكي از موفقيت اين روشها در بهبود عملكـرد            
  .الگوريتم نسبت به نسخه اصلي مي باشد

ابتـدا در   : سـت  سـازمان يافتـه ا      زيـر  اين مقاله بدين صـورت    ادامه  
الگوريتم يادگيري افزايشي مـورد بحـث در ايـن           يسخه  اصل  ن 2بخش  
ــه ــ )+Learn (مقال ــ يبررس  روشــهاي 3، ســپس در بخــش  شــوديم

تم ي و الگـور كارايي اين الگـوريتم ارائـه  پيشنهادي اين مقاله براي بهبود   
در بخشهاي  . خواهد شد  ين اساس معرف  ي بر ا  )++ELearn (يشنهاديپ

ايج حاصل از آن بررسي شـده و در         پياده سازي صورت گرفته و نت      5 و 4
  . نتايج بحث و نتيجه گيري بعمل خواهد آمدمورد اين

ياد گيري افزايشي مبتني تركيـب فرضـيات شـبكه           -2
  هاي يادگير ضعيف

قبل از پرداختن بـه  الگـوريتم يـادگيري افزايـشي، الگـوريتمي را               
معرفي مي كنيم كه فارغ از يادگيري افزايشي، براي ارتقا عملكـرد يـك         

 مختلـف و سـپس تركيـب        9شبكه ضعيف بوسيله توليد چندين فرضـيه      
سپس نحوه استفاده از اين الگوريتم در       .  توسعه يافته است   ،]6-3[ آنها،

يادگيري افزايشي، و اصلاحات مـورد نيـاز در آن بـراي ايـن منظـور را                 
  .بررسي خواهيم نمود

الگوريتمي براي ايجاد يـك شـبكه قـوي مبتنـي بـر              -2-1
  عدادي شبكه ضعيفتركيب فرضيات ت

اين الگوريتم براي ارتقا عملكرد يك شـبكه يـادگير ضـعيف، كـه عمـل         
طبقه بندي را انجام مي دهد، بـا توليـد چنـدين فرضـيه طبقـه بنـدي                
ضعيف و سپس تركيب آنها بوسيله راي گيري وزن دار روي كلاسـهاي             
پيشبيني شده به عنوان خروجي توسط هر فرضيه جداگانه، عمـل مـي             

 فرضيات با آموزش مجـدد شـبكه روي توزيـع هـاي مختلـف               اين. كند
  .انتخاب شده از پايگاه داده نمونه هاي آموزشي بدست مي آيد

دنبالـه اي از نمونـه هـاي        : ورودي هاي ايـن الگـوريتم عبارتنـد از        
، يك الگوريتم يادگيري ضعيف،     )S داده هاي آموزشي،  (برچسب خورده   

WeakLearn ،و يــك عــدد صــحيح ،Tص كننــده تعــداد ، كــه مــشخ
. ، مـي باشـد    WeakLearnتوليد شده بوسـيله،     ) تعداد تكرار (فرضيات  

اين الگوريتم، به صورت تكراري و با انتـساب يـك وزن بـه هـر نمونـه،                  
انتـساب وزن در مـورد خروجـي يـادگير          .  را بهنگام مـي كنـد      Sتوزيع  

ضعيف، كه روي زير مجموعه انتخاب شده توسط ايـن توزيـع آمـوزش              
بهنگام سازي توزيع به گونه اي انجـام مـي          . ز صورت مي گيرد   ديده، ني 

  . شود كه تمركز بيشتر روي نمونه هاي مشكل تر باشد
ام، اين الگوريتم يك زير مجموعه از داده هاي آموزشـي           tدر تكرار   

از پايگــــاه داده آموزشــــي اصــــلي، tDرا كــــه مطــــابق توزيــــع 
S=[(x1,y1),...,(xm,ym)]  ،    انتخاب شده، بهWeakLearn    ارائه مـي 

را ) طبقـه بنـدي كننـده     ( ، يك فرضـيه      WeakLearnپس از آن،  . كند
YXhtمانند،   ، محاسبه مي كند كه كسري از مجموعه آموزشـي          :→

بنـابراين هـدف   . ، بدرسـتي طبقـه بنـدي مـي نمايـد          tDرا با توجه به     
WeakLearn فرضيه اي است كـه خطـاي آموزشـي را كمينـه             ، يافتن 

  :كند
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)1(  ∑
≠

=
iit yxhi
tt iD

)(:
)(ε  

اين الگـوريتم بـراي عملكـرد مناسـب نيـاز دارد كـه كـارايي هـر                  
 باشـد، يعنـي    50%حداقل ) طبقه بند ضعيف(فرضيه

2
1<tε .  توزيـع

 ي بـرا  انتخاب مي شود، يعنيSورت يكنواخت بر روي     ، به ص  1Dاوليه،  
 ها   i يتمام

m
iD 1)(1 اين مقـدار دهـي اوليـه، منجـر بـه شـانس             . =

مساوي قرار گرفتن در زير مجموعه آموزشي انتخاب شده، براي تمـامي            
رابطه بهنگام سازي اين توزيـع بـه شـكل زيـر            .  مي گردد  Sنمونه هاي   

  :است

)2(  tttt yxhif

Otherwise
t

t
t Z

iDiD
=

+
+ ×=

)(,

1
1

1 {)()(
β

 

=∑كه  
i

tt iDZ ، يك ثابت نرمال سـازي اسـت تـا مطمـئن       )(

شويم كه   
1+tD      يك توزيع معتبر خواهد بود و ،

)1( t

t
t ε

εβ
−

بدين . =

 بدرستي طبقه بندي شده اند،      thترتيب، نمونه هاي ساده تر كه توسط      
 كمتر و نمونه هاي مشكل تر كه نادرست طبقه بنـدي شـده              از احتمال 

اند از احتمال بيشتري براي انتخاب در زير مجموعه داده هاي آموزشي            
  .بعدي برخوردار خواهند شد

ــرار، ايـــن الگـــوريتم، فرضـــيات  Tپـــس از خاتمـــه  امـــين تكـ
thhضعيف، يف  اين فرضيات ضع   10، را با محاسبه اكثريت وزن دار      1,...,

تركيب كرده، و يك فرضيه نهـايي        
finalh بدسـت مـي      بـصورت زيـر     را 

  :آورد

)3(  ∑
=

∈=
yxht t

Yyfinal
t

h
)(:

)1log(maxarg
β

 

، x براي يك نمونه مانند 
finalh برچسب y    را كـه، حاصـل جمـع 

وزنهاي فرضيات ضـعيفي را كـه ايـن برچـسب را پيـشبيني كـرده انـد          
، بـه  thوزن فرضـيه . نوان خروجي تحويـل مـي دهـد   كند، به ع بيشينه
)1log(صورت  

tβ
، تعريف شده تا وزن بيشتري به فرضـيه بـا خطـاي             

  .كمتر داده شود
نكته اي كه بايد به آن دقت شود اين است كه حـداقل دقـت هـر                 

ي يـادگير    باشد، اما استفاده از شبكه هـا       50%شبكه يادگير ضعيف بايد     
خيلي قوي به جاي شبكه هاي يادگير ضعيف در اين الگـوريتم توصـيه              

 روي داده ها    11نمي شود، زيرا اين شبكه ها منجر به برازش بيش از حد           
  .مي شوند

2-2- : Leran++يك الگوريتم يادگيري افزايشي   
، كه داده هـاي  D نيازي به دانستن توزيع اصلي،     1-2در الگوريتم بخش    

فرض كنيد با ارائه مجموعـه      . برداشته شده اند نيست   ، از آن    Sآموزشي،

، آمده انـد بـه يـك         D⊆1D، كه از توزيع     Sاي از داده هاي آموزشي،    
حـال فـرض    . شبكه يادگير، مجموعه اي از فرضيات توليـد شـده اسـت           

 انـد و     آمـده  D⊆2Dكنيد مجموعه جديدي از داده ها كـه از توزيـع            
براي شبكه ناآشنا هستند، به شبكه داده شود، اگر مجموعه داده قبلـي             

 D 12 آمده اند، نمايش مناسبي از كل فـضاي نمونـه اي           1Dكه از توزيع  
باشند، شبكه روي نمونه هاي جديد نيز به خوبي كار مي كند، در غيـر               
اينصورت، مي توان نتيجه گرفت مجموعه داده قبلي نمايش مناسبي از           

به بيان ديگر، شبكه روي  . 2D⊄1D نيست و  Dفضاي نمونه اي  كل  
نمونه هاي آن قسمت از فضاي نمونه اي كه نمونـه هـاي جديـد از آن                 

بنابراين مي توان نمونه هاي جديد را بـه         . آمده اند، آموزش نديده است    
مونـه   در نظر گرفت و شبكه را مجبور كرد ن         Dعنوان نمونه هاي سخت     

 را با توليـد فرضـيات جديـد بـراي ايـن مجموعـه            2Dهاي تازه وارد از     
 و 1D بـراي (جديد داده ها و سپس تركيب تمام فرضـيات توليـد شـده   

2D (    ياد بگيرد و به اين ترتيب نمونه هاي ناآشنا را نيز بدرستي طبقـه
  را نيـز بـه       2D ، توزيع    Dفرض اساسي آن است كه توزيع       . بندي كند 

  .امل مي شود ش1Dخوبي
 افـزايش دقـت     1-2از آنجا كه هدف الگوريتم ارائه شده در بخش          

طبقه بندي بود، آن الگوريتم روي توزيع هـاي مختلـف يـك مجموعـه               
آموزشي واحد كار مي كرد و به ايـن دليـل خطـا بـر روي نمونـه هـاي               
همان مجموعه آموزشي كه بدرستي طبقه بندي نشده بودند، محاسـبه           

 و  th بهنگام سازي توزيع بـر اسـاس فرضـيه منفـرد             به علاوه . مي شد 
 نسخه متفاوتي   ++Learnاما  .  صورت مي گرفت   tβخطاي نسبي آن،    

در هـر   . از اين الگوريتم را براي هر مجموعه داده جديد به كار مي بـرد             
 و )TRt(، زير مجموعه هـاي آموزشـي       kD، روي مجموعه داده     tتكرار،  

 از مجموعـه داده     tD به صورت تصادفي و با توجه بـه          (TEt)آزمايشي  
زير مجموعه آموزشـي در اختيـار شـبكه چنـد لايـه             . انتخاب مي شوند  

 thقرار مي گيـرد و فرضـيه        ) يادگير ضعيف (پرسپتروني نسبتا كوچك    
خطا روي اجتماع زير مجموعه هاي آموزشي       . آن توليد مي شود   توسط  

 دور th بـود،  5.0اگـر خطـا بزرگتـر از    . و آزمايشي محاسبه مـي شـود   
ريخته شده و زير مجموعه هاي جديد آموزشي و آزمايـشي توليـد مـي               

محاسـبه  tHسپس اكثريت وزن دار همه فرضيات توليـد شـده،           . شوند
ايـن اكثريـت وزن دار و خطـاي نـسبي مربـوط بـه آن بـراي                . مي شود 

بـراي بدسـت آوردن     . ، به كار برده مي شـوند      tDبهنگام سازي توزيع،    
خروجي شبكه به يك نمونه، از اكثريـت وزن دار روي اكثريـت وزن دار             

  .، استفاده مي شودkDمربوط به هر مجموعه داده 

   و راههاي بهبود آن++Learnقاط ضعف الگوريتم ن -2-3
)1log(  از رابطه  ++Learnنسخه اصلي الگوريتم    در  

tβ
 براي محاسبه   

بـدين ترتيـب وزن بيـشتري بـه         . امتياز هر كلاس استفاده شـده اسـت       
فرضيه با خطاي كمتر داده خواهد شد، اما اگر خطاي يك فرضيه صـفر              

است، اين رابطه خطاي تقـسيم بـر صـفر را در            باشد، كه بسيار مطلوب     
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در ايـن حالـت فرضـيه مطلـوب از راي           . سيستم به دنبال خواهد داشت    
پيشنهاد ما براي رفع ايـن مـشكل اسـتفاده از           . گيري حذف خواهد شد   

)1(رابطه ساده  β−        براي محاسبه امتياز هر كلاس است كه منجـر بـه 
  .چنين خطايي نخواهد شد

شنهاد ديگري كه به نظر مي رسد موجب عملكرد سيستم گردد           پي
 در ايـن  . مـي باشـد  هايي بـا يـك خروجـي    WeakLearnerاستفاده از   

حالت براي هر كلاس مساله يك شبكه وجود خواهد داشت كـه تعيـين       
در نتيجـه فـارغ از      . مي كند يك داده به اين كلاس تعلق دراد يـا خيـر            

ت به تدريج بر تعـداد آنهـا افـزوده          تعداد كلاسهاي مساله كه ممكن اس     
  .گردد، هر شبكه مامور شناسايي اعضاي تنها يك كلاس خواهد بود

روش ديگري كه در اينجا براي بهبـود عملكـرد الگـوريتم بـه كـار             
هنجارسازي امتيازات كلاسها در راي گيـري اكثريـت     گرفته شده است،    

اي جديـدي    هنگاميكه كلاسـه   ++Learnدر الگوريتم   .  مي باشد  وزندار
 هـا   WeakLearnerبه سيستم معرفي مي شوند، از آن مرحله به بعـد            

حـال آنكـه    . يـد خواهنـد بـود     دداراي يك خروجي براي هـر كـلاس ج        
 هـاي مراحـل قبلـي نيـز داراي          WeakLearnerكلاسهاي قـديمي در     

 راي گيـري    رخروجي بوده اند و لذا از شانس بيشتري بـراي پيـروزي د            
در مرحله هنجارسازي امتيازات كلاسـها،      . د بود اكثريت برخوردار خواهن  

 ضـرب    تناسـبي  امتياز كلاسهايي كه جديدا تعريف شده اند در ضـريب         
مي شود تا بـا كلاسـهاي قـديمي كـه داراي امتيـاز تجمعـي بيـشتري                  

انتظـار مـي رود ايـن هنجـار سـازي           . هستند در يك سطح قرار گيرنـد      
  .موجب كاهش خطاي طبقه بندي گردد

3- ELearn++:ــ ــوريتم   نـ ــه الگـ ــود يافتـ سخه بهبـ
Learn++  

، نـسخه بهبـود يافتـه       با توجه به مطالـب بيـان شـده در قـسمت قبـل             
 شـده اسـت   ناميده   ++ELearn  در اين مقاله    كه  ++Learn  الگوريتم

 :به صورت زير است
  

  kD ، K,...,1,2=k براي هر مجموعه داده جديد گرفته شده از توزيع: ورودي
   S=[(x1,y1),...,(xm,ym)]:ونه نمm دنباله اي از -   
يك شبكه چند لايه پرسپتروني به ازاء هر كلاس موجود در مجموعه داده جديد  -   

، در هر مرحله هر داده )WeakLearn( با يك خروجي )كوچك(نسبتا ضعيف
ورودي به كلاسي نسبت داده مي شود كه شبكه مربوط به آن كلاس در ازائ 

  .ين خروجي را توليد نمايدارائه آن داده ورودي بزرگتر
  . كه نمايانگر تعداد تكرار استTk عدد صحيح -   

 : مراحل زير را انجام بدهk=1,2,...,K      براي هر 
  

i: مقدار دهي اوليه احتمال انتخاب هر نمونه           
m

iD ∀= ,1)(1
  

  : مراحل زير را انجام بدهt=1,2,..,Tk براي هر         
 TEt و TRt، زير مجموعه هاي tDبه طور تصادفي و با توجه به . 1            

  . انتخاب كنSرا از ) آموزش و آزمايش(
            2 .TRt را به WeakLearnارائه كن .  

 

YXht فرضيه خروجي شبكه،. 3              ، را دريافت كرده و خطا،:→

∑
≠

=
iit yxhi
tt iD

)(:
)(εرا روي ،  TRt +TEtاگر رابطه، .  محاسبه كن

2
1<tε ،برقرار نبود ،T را برابر t-1 ،قرار بده thو به مرحله   را دور بريز

:در غير اين صورت خطاي نسبي را محاسبه كن.  برگرد1
)1( t

t
t ε

εβ
−

=  

ريت وزن دار را و خطاي عمومي را با توجه به همه فرضيات بدست اكث. 4            
  :             آمده محاسبه كن

∑
≠

=
iit yxHi
tt iDE

)(:

)(    , ∑
=

∈ −=
yxht

Yyt
t

H
)(:
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            5 .
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t
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E
B

−
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i
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Otherwise

B

t

t
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iDiD
=

+
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)(,

1
1

1 {)()(    

  :محاسبه كن) فرضيه نهايي (اكثريت وزن دار را براي محاسبه خروجي نهايي: خروجي
            ∑ ∑ ⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

=
∈

k yxhtY
Yyfinal

t
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Cxh

)(:
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 تعداد كل مراحل، و Cكه 
YC مراحلي است كه كلاس  تعدادY در آن وجود داشته 

.(است
YC

Cهمان ضريب تناسب مي باشد (  

 ++ELearnالگوريتم  -1الگوريتم
  

ــرار،  ــر تك ــه داده tدر ه ــاي  kD، روي مجموع ــه ه ــر مجموع ، زي
 tD به صورت تصادفي و با توجه به         (TEt) و آزمايشي    (TRt)آموزشي  

زيـر مجموعـه آموزشـي در اختيـار         .  مجموعه داده انتخاب مي شـوند      از
 و با يـك      چند لايه پرسپتروني نسبتا كوچك      هاي شبكهمجموعه اي از    

 توسـط آن توليـد      thقرار مي گيرد و فرضـيه       ) يادگير ضعيف  (خروجي
خطا روي اجتماع زيـر مجموعـه هـاي آموزشـي و آزمايـشي              . مي شود 
 دور ريختـه شـده و       th بـود،    5.0اگر خطا بزرگتر از     . ه مي شود  محاسب

سـپس  . زير مجموعه هاي جديد آموزشي و آزمايشي توليد مـي شـوند            
ايـن  . محاسبه مي شـود   tHاكثريت وزن دار همه فرضيات توليد شده،        

بهنگام سازي توزيع، اكثريت وزن دار و خطاي نسبي مربوط به آن براي          
tD     شـبكه بـه يـك       پاسـخ براي بدسـت آوردن     . ، به كار برده مي شوند

سـازي   هنجـار    ، از اكثريـت وزن دار روي اكثريـت وزن دار           جديد نمونه
 .، استفاده مي شودkDمربوط به هر مجموعه داده شده 

   و نتايجپياده سازي -4
وزش و آزمايش سيـستم يـادگير       مجموعه داده هاي بكار رفته جهت آم      

در اين پياده سازي، همان مجموعه داده هـاي بكـار رفتـه در الگـوريتم            
اين مجموعه داده از پـنج      . اصلي است تا امكان مقايسه نتايج فراهم آيد       

كلاس بـا ناحيـه دايـره اي و در يـك فـضاي دو بعـدي تـشكيل شـده                     
 ترين دايره    و خارجي  1داخلي ترين دايره ناحيه كلاس      ). 1شكل  (است

 از ايـن مجموعـه داده       S1~S6 مجموعـه داده     6.  اسـت  5ناحيه كلاس   
.  هـستند 5و1،3 شامل نمونـه هـايي از كـلاس         S1,S2انتخاب شده كه    

 و نمونـه هـاي      4 علاوه بر كلاسـهاي قبلـي كـلاس          S3,S4نمونه هاي   
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S5,S6   يك مجموعه داده به نام      .  را نيز شامل مي شوند     2 كلاسTest 
 S1اين مجموعه ها به ترتيـب از        .  كلاسها توليد شده است    نيز از تمامي  

به الگوريتم داده شده اند و عملكرد الگوريتم پس از ارائه هـر مجموعـه               
در نمودارهاي  .  سنجيده شده است   Testداده جديد روي مجموعه داده      

خطا كه در زير مشاهده مي كنيد، محور عمودي ميـزان خطـا و محـور                
ه هايي را نشان مي دهد كه سيستم تاكنون بـر           افقي تعداد مجموعه داد   

وقتـي كـار الگـوريتم روي هـر يـك از            . روي آنها امـوزش ديـده اسـت       
مجموعه هاي داده به پايان رسـيد، پـس از آن و در مراحـل بعـد، ايـن                   
مجموعه داده مجددا به الگوريتم ارائـه نـشده اسـت تـا از اجـراي يـك                  

 .يادگيري افزايشي مطمئن باشيم
  

  
سازي  توزيع داده هاي بكار رفته جهت بررسي عملكرد نسخه پياده -1شكل 

 ++Learnشده الگوريتم 
  

در ابتداي آزمايشات، تاثير پارامترهاي مختلـف الگـوريتم بـر روي            
كارايي نـسخه اصـلي آن مـورد بررسـي قـرار گرفـت تـا بـدين طريـق                    

يـك  براي اين منظور پارامترهاي زير هر  . پارامترهاي بهينه تعيين گردد   
با مقادير متفاوت، كه در پرانتـز آمـده انـد، در الگـوريتم بكـار رفتنـد و           
: خطاي طبقه بندي الگوريتم در هر مرحلـه بدسـت آمـده و ثبـت شـد                

 بـه ازاء هـر نـورون        WeakLearner هـر    تعداد نورونهاي لايـه مخفـي     
، 50 (WeakLearner براي هر    Epochعداد  ، ت )10،  5،  2،  1 (خروجي

، )10،  5( براي هـر مجموعـه داده جديـد          Weaklearner، تعداد   )100
، سـطح   )50،  20(، تعداد داده آزمايشي     )100،  40(تعداد داده آموزشي    

  ).WeakLearner)3/0 ،5/0آستانه خطا براي پذيرش هر 
نتــــايج ايــــن آزمايــــشها نــــشان مــــي دهــــد اســــتفاده از 

WeakLearner      تعـداد نورونهـاي لايـه      (هايي با قدرت يادگيري بيشتر
تا حدودي موجب بهبـود عملكـرد       )  هاي بيشتر  Epochي و تعداد    مخف

هاي بـسيار   WeakLearnerهرچند استفاده از    . كلي سيستم مي گردد   
بزرگ با آنكه فاز يادگيري را بسيار طولاني مي كننـد، موجـب كـاهش               

از طرف ديگر استفاده . قابل توجهي درخطاي نهايي سيستم نخواهد شد 
كوچك نيز به علت آنكه به ندرت موجب        هاي بسيار   WeakLearnerاز  

دســتيابي بــه حــد آســتانه خطــاي قابــل قبــول بــراي پــذيرش        
WeakLearner    به عـلاوه  .  مي شوند، فاز يادگيري را طولاني مي نمايد

هــاي بيــشتر ومجموعــه داده هــاي WeakLearnerاســتفاده از تعــداد 
آموزشي و آزمايشي بزرگتـر بـراي آمـوزش هريـك، در يـادگيري يـك                

. وعه داده جديد نيز موجب بهبود عملكرد كلي سيستم مـي گـردد            مجم

هاي بسيار زياد ومجموعه    WeakLearnerدر اينجا نيز استفاده از تعداد     
داده هاي آموزشي و آزمايشي  بسيار بزرگ براي آموزش هريك، با آنكه           
موجب ارتقا چشمگيري در عملكرد سيستم يادگيري نمـي شـوند، فـاز             

مقادير مناسب براي اين پارامترهـا،   . ولاني مي كنند  يادگيري را بسيار ط   
مقاديري هـستند كـه تعـداد داده هـاي يـك مجموعـه داده جديـد را                  
بپوشانند و  فرصت تمركز بيشتر بر روي نمونه هاي مـشكل تـر را نيـز                 

ها مناسـب   WeakLearner براي تعداد    10انتخاب مقدار   . داشته باشند 
زشي مناسب نيز مقداري اسـت كـه   اندازه مجموعه آمو. به نظر مي رسد  

 برابـر  3 تا 2ها حدود   WeakLearnerتعداد اعضاي آن ضرب در تعداد       
اندازه مناسـب بـراي مجموعـه       . تعداد اعضاي مجموعه داده جديد باشد     

.  تا نصف اندازه مجموعه داده آموزشي مي باشد        3/0آزمايشي نيز حدود    
مناسـب  ) انـدازه (ي  با توجه به اين موارد، مي توان گفت قدرت يـادگير          

، بايد با توجه به اندازه مجموعه آموزشي تعيين       WeakLanerبراي يك   
 نه آنقدر ضعيف باشد كه بـه        WeakLearnerبه گونه اي كه هر      . گردد

ندرت به آستانه خطاي پذيرش دست يابد، و نه آنقـدر قـوي باشـد كـه         
 . بيهوده فاز يادگيري را طولاني نمايد

 از خطـــا بـــراي پـــذيرش يـــك بكـــارگيري ســـطوح متفـــاوتي
WeakLearner           نشان داد استفاده از سطح آستانه خطا بـراي پـذيرش

 بـدليل آنكـه موجـب رد        5/0 با مقـادير كمتـر از        WeakLearnerيك  
ها خواهد شد، فـاز يـادگيري را طـولاني          WeakLearnerكردن بيشتر   

مينمايد، هرچند موجب بهبود چشمگيري در عملكـرد نهـايي سيـستم            
)1log(در آزمايشي ديگر يكبار از رابطه       . دنخواهد ش 

tβ
 و بار ديگـر از      

)1(رابطه   β−       نتايج اين  .  براي محاسبه امتياز هر كلاس استفاده شد
آزمايش حاكي از برتري عملكرد الگـوريتمي داشـت كـه از رابطـه دوم                

ه اصـلي الگـوريتم     بهترين نتايجي بدست آمده از نسخ     . استفاده مي كرد  
تعداد نورونهاي لايـه مخفـي      : مربوط به پارامترهايي با مقادير زير بودند      

،  تعــداد Epochs = 50، تعــداد 5= بــه ازاء هــر نــورون خروجــي    
Weaklearner   ــد ــه داده جدي ــر مجموع ــراي ه ــداد داده 10=  ب ، تع

، سطح آسـتانه خطـا بـراي        50= ، تعداد داده آزمايشي     100= آموزشي  
)1(، اســتفاده از رابطــه 5/0 :پـذيرش  β− بــراي محاســبه امتيــاز هــر 
 نمـودار خطـاي نـسخه اصـلي الگـوريتم را بـا مقـادير                2شـكل    .كلاس

 .پارامترهايي كه منجر به بهترين كارايي شدند نشان مي دهد
  

  
مايشي  بر روي مجموعه داده آز++Learn الگوريتمنمودار خطاي. 2شكل

  مستقل
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 اين مرحله، و مقداردهي پارامترها با مقاديري كه منجر بـه            پس از 
بهترين نتايج بر روي نـسخه اصـلي الگـوريتم شـده بـود، الگـوريتم بـا                  

.  بـه كـار گرفتـه شـد        هايي با يك خروجـي    WeakLearnerاستفاده از   
 . نمودار خطاي الگوريتم را در اين حالت نشان مي دهد3شكل 
 

  
دگيري افزايشي بر روي مجموعه داده آزمايشي نمودار خطاي سيستم يا. 3شكل 

 خروجيهايي با يك WeakLearnerمستقل، استفاده از 
  

در آزمايشي ديگر پس از مقدار دهي پارامترها با همـان مقـاديري             
كه منجر به بهترين كارايي در نسخه اصلي الگوريتم شده بود، الگوريتم            

ازات كلاسـها اجـرا     نسخه اصلي با اضافه كردن مرحله هنجار سازي امتي        
  . نمودار خطاي الگوريتم را در اين حالت نشان مي دهد4شكل . شد

ــتفاده از    ــاي اسـ ــده هـ ــر، ايـ ــشي ديگـ ــت و در آزمايـ  در نهايـ
WeakLearner   و هنجارسازي امتيـازات كلاسـها       هايي با يك خروجي 

بهترين نتايج بدست آمده در آزمايشها متعلق بـه         . با هم بكار گرفته شد    
.  باشد كه در آن كمترين خطاي طبقه بندي بدست آمـد           اين حالت مي  

 . نمودار خطاي الگوريتم را در اين حالت نشان مي دهد5شكل 
  

  
نمودار خطاي سيستم يادگيري افزايشي بر روي مجموعه داده . 4شكل 

 ا استفاده از هنجارسازي امتيازاتآزمايشي مستقل، ب
  

  
بر روي مجموعه داده   ++ELearn نهايي الگوريتم  نمودار خطاي. 5شكل 

   بندي در اين حالت بدست آمده است كمترين خطاي طبقه:آزمايشي مستقل

  بحث و نتيجه گيري -5
شكل نزولي نمودارهاي خطا نشان دهنده موفقيـت يـادگيري افزايـشي            

در آزمايشهاي صورت گرفتـه، تنهـا در مـواردي كـه            . سيستم مي باشد  
تداي فاز يادگيري بـه خطـاي       سيستم بر روي مجموعه آموزشي و در اب       

صفر رسيده است، نمودار خطا  بر روي ايـن مجموعـه آموزشـي حالـت                
دارد، كه اين مساله نيز بدليل وجـود راي         )و البته با شيب كم    ( صعودي  

 و  2مقايسه شـكلهاي     .گيري اكثريت در سيتم طبيعي به نظر مي رسد        
ي هـايي بـا يـك خروج ـ   WeakLearner نشان مي دهـد اسـتفاده از     3

ايـن كـاهش    . موجب كاهش خطاي نهايي سيستم يادگيري شده اسـت        
 4 و   2همچنين مقايسه شـكلهاي     . خطا در حدود يك درصد بوده است      

نشان مي دهد استفاده از هنجارسازي امتيازات براي راي گيري اكثريت       
در خطـاي نهـايي     )  درصـد  4حـدود   (وزندار موجب كاهش چشمگيري     

  .سيستم شده است
ن موارد،  به نظر مي رسد تلاش براي بهبود عملكـرد            با توجه به اي   

اسـتفاده از   .  موفـق بـوده اسـت      ++Learnالگوريتم ياد گيري افزايشي     
ــه  )1(رابط β−     ــتفاده از ــاي اس ــه ج ــازات ب ــبه امتي ــراي محاس  ب
)1log(رابطه

tβ
، به تنهايي موجب كاهش اندكي در ميزان خطا شـده           

هـايي بـا يـك خروجـي،     WeakLearner از آن اسـتفاده از    پـس . است
كاهش يك درصدي خطاي نهايي سيستم يادگيري را موجـب گرديـده            

هنجار سازي امتيازات براي راي گيـري اكثريـت وزنـدار موجـب             . است
در .  درصدي در خطاي نهايي سيستم شـده اسـت         4كاهش قابل توجه    

، خطـاي نهـايي    )5شـكل   (انتها، استفاده همزمان از تمامي ايـن مـوارد          
 تقريبـا   ++Learnسبت به    را ن  ++ELearnالگوريتم يادگيري افزايشي    
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  ها نويس زير
                                                 

1 Enhanced Learn++  
2 Non stationary 
3 Incremental learning 
4 Compactness 
5 Plasticity 
6 Stability 
7 Noise 
8 Generalization 
9 Hypothesis 
10 Weighted Majority 
11 Over Fitting 
12 Instance Space 
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