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مصنوعͬ هوش مهندسͬ ارشد کارشناسͬ پایان نامه
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ଘ ৎقد৤م

૛൏ূه ୀ را ඄උیدی ଒ جاوداଡ.اণتادی دیࢂඟی از و ਗی ॴوم زاده ఇ ංඌ঒ند.از ૼن ৔وঁد ໆرآغاز ଒ ീ঒࣎م ইسا਩ی ণپاسࢂචار
৶ما৯د. ণیاه ૼن ঻پای او از ड़وਪی หر ଒ ماభی و گا८ت ن ز৯دজ࣓م ণیاه

ଘ ৎقد৤م
داৣم. ਗی آن ੩ࠝوभࢌ و ඼ෙय़ ॠد৘ون را ز৯دজ࣓م ଒ ඼ෙय़باৣم భما دॿم، ଓฬ ॹ࠾ت భ ୓ واژه ग़قدس ଌୃن

حاਗی. و ୀدبار ज़ࡰࡼق، ඼ෙय़با਩ی ৮در،
ز৯دজ࣓م. াੇࣥوا୓ ଡی و ൕঙࣂشਜی ඼෻ঙا୓ن ऒواଽاৣم، و భاୀ

ت



ণپاسࢂචاری

راঘ࣒مای اণتاد ਟی ৒భغ زॐمات از آرا॥ت. ࠟ࢞ل ز৘ور را آدਗی ऒود، ਟی ඟ໊ان ੪ॸف با ଒ را حൊ࣓م و৯دگار ೯دا ণپاس
ଘ ଐࢤوहख़ اଌن اীشان، ارز৯ده  راঘ࣒ماਪی ୓ی ঴دون ੪ऩعاً ଒ ঍࣒م दدردا਩ی و ඟ়شࢁ ଡ࣓ماേ઼ ૮ࣹن ৖ور، േॐید دන඿ر آ༚ی পناب ऒود،

ਖ৶ی رণید.  ا৅جام

ایرانͬ یاسر

١٣٩٧ بهمن

ث



نامه تعهد
دانش·اه کامپیوتر مهندسͬ دانش΄ده کامپیوتر مهندسͬ رشته ارشد کارشناسͬ دوره دانشجوی ایرانͬ یاسر اینجانب
با لایه چند عصبی شب΄ه های توسط شده استخراج قوانین دقت بهبود عنوان با پایان نامه نویسنده شاهرود، صنعتͬ

ͬ شوم: م متعهد حسن پور حمید راهنمایی تحت ، شب΄ه کردن هرس و آموزش در تکاملͬ ال·وریتم از بهره گیری

است. برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام اینجانب توسط پایان نامه این در تحقیقات •

است. شده استناد استفاده مورد ͽمرج به پژوهش گران، دی·ر پژوهش های نتایج از استفاده در •

ارایه هیچ جا در امتیازی یا مدرک نوع هیچ دریافت برای دی·ری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان نامه، این مطالب •
است. نشده

شاهرود صنعتͬ دانش·اه “ نام با مستخرج مقالات و دارد، تعلق شاهرود صنعتͬ دانش·اه به اثر، این معنوی حقوق •
رسید. خواهد چاپ به “ Shahrood University of Technology “ یا “

از مستخرج مقالات در بوده اند، تاثیرگذار پایان نامه اصلͬ نتایج آوردن به دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •
ͬ گردد. م رعایت پایان نامه

ضوابط است، شده استفاده آنها) بافت های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت اخلاقͬ اصول و

استفاده (یا یافته دسترسͬ افراد شخصͬ اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت انسانͬ اخلاق اصول و رازداری اصل است)، شده

ایرانͬ یاسر
١٣٩٧ بهمن

نشر حق و نتایج مال΄یت
و نرم افزارها رایانه ای، برنامه های کتاب، مستخرج، ( مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
در مقتضͬ، نحو به باید مطلب این ͬ باشد. م شاهرود صنعتͬ دانش·اه به متعلق شده) ساخته تجهیزات

شود. ذکر مربوطه علمͬ تولیدات

ͬ باشد. نم مجاز منبع ذکر بدون پایان نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •

ج



چ΄یده
این هستیم. صنعتͬ و تجاری پزش΄ͬ، جمله از مختلفͬ زمینه های در فراوانͬ داده های جمͽ آوری شاهد امروزه

برای آن ها روی تحقیق داده ها، آوری ͽجم مهم اهداف از ی΄ͬ ͬ شوند. م گردآوری گوناگونͬ مقاصد برای داده ها

در سردرگمͬ موجب داده ها، زیاد حجم و پیچیدگͬ است. آن ها در موجود مفید ال·وهای و نتایج آوردن بدست

شده ارائه داده ها تحلیل و تجزیه برای متعددی داده کاوی روش های رو، این از است. شده داده ها این تحلیل

استخراج است. داده ها بین روابط و دانش کشف برای داده کاوی مهم کاربردهای از ی΄ͬ قانون استخراج است.

ͬ شود. م انجام پشتیبان بردار ماشین و تصمیم درخت شب΄ه عصبی، مانند مختلفͬ ابزارهای ΁کم به قانون

گرفته قرار توجه مورد بیشتر بالا، دقت داشتن و داده ها مورد در اولیه دانش به نیاز عدم دلیل به شب΄ه عصبی،

است.

باعث هرس سازی هستند، شب΄ه هرس سازی بر متکͬ قانون استخراج برای شده ارائه روش های اغلب

روش پژوهش این در ͬ شود. م شده استخراج قوانین در ضعف نتیجه در و شب΄ه عصبی کارایی و دقت کاهش

تنظیم گونه ای به را شب΄ه عصبی نرون های وزن های ،΁ژنتی ال·وریتم از بهره گیری با که ͬ شود م ارائه نوینͬ

اول، مرحله در روش این دهد. تقلیل توجهͬ قابل میزان به را هرس سازی مرحله از ناشͬ خسارت که ͬ کند م

با محلͬ صورت به آموزش اتمام از پس بعد، مرحله در و سراسری ش΄ل به و شب΄ه عصبی آموزش هنگام به

انجام آزمایشات ͬ پردازد. م شب΄ه اتصالات وزن های اصلاح به خروجͬ، و میانͬ لایه از نرون هر وزن های بررسͬ

نظر از پیشنهادی روش ΁کم به شده استخراج قوانین که ͬ دهد م نشان استاندارد پای·اه داده چند روی بر شده

ͬ یابد. م بهبود درصد دو متوسط بطور دقت نظر از و موجود روش های از بهتر سادگͬ

هرس سازی داده ای، بین روابط کشف مصنوعͬ، شب΄ه عصبی ،΁ژنتی ال·وریتم قانون، استخراج کلیدی: کلمات

دانش کشف شب΄ه عصبی،

چ



پایان نامه از مستخرج مقالات لیست

لایه خروجͬ گسسته سازی بهبود برای خوشه بندی از ”استفاده ،(١٣٩٧) ح. حسن پور، ی. ایرانͬ، . ١

تهران. شریف، صنعتͬ دانش·اه ایران، کامپیوتر انجمن سالانه ملͬ کنفرانس چهارمین و بیست مخفͬ”

شب΄ه عصبی هرس سازی بهبود برای ΁ژنتی ال·وریتم از ”استفاده ،(١٣٩٨) ح. حسن پور، ی. ایرانͬ، . ٢

یزد. یزد، دانش·اه ایران، برق مهندسͬ کنفرانس هفتمین و بیست قانون” استخراج در

ح
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١ فصل

مقدمه

مقدمه ١ . ١

صنعتͬ و [٢] تجاری ، [٣] پزش΄ͬ جمله از مختلف زمینه های در داده ها از عظیمͬ حجم تولید به توجه با امروزه

ماشین١ یادگیری است. برخوردار ویژه ای اهمیت از مختلف اهداف برای داده ها این میان روابط کشف ،[٣٨]

از عمومͬ مفاهیم استنتاج است. دانش پالایش۴ یا استقراء٣ دنبال به که است مصنوع٢ͬ هوش از شاخه ای

دهند، تشخیص را مثبت از منفͬ نمونه های بتوانند که ͬ هایی ویژگ شناسایی با خاص، آموزشͬ نمونه های

رسیده جایی به تئوری حالت از ماشین یادگیری گذشته، دهه طول در دارد. اهمیت ماشین یادگیری برای
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4Knowledge refinement
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در توانسته اند موفقیت با ماشین یادگیری های ال·وریتم است. کرده پیدا توجهͬ قابل تجاری ارزش که است

یادگیری مهم کاربردهای از ی΄ͬ قانون١ استخراج .[٣٢ ،۶ ،۵٣] شوند گرفته کار به گوناگونͬ کاربردی مسائل

پیش بینͬ مدل ΁ی برای قانون استخراج است. داده ها میان پنهان روابط کشف برای داده کاوی٢ و ماشین

پیش مدل های فرضیه برای درک قابل توصیف ΁ی است، دیده آموزش آن با که داده هایی و غیرشفاف کننده

مانند گوناگونͬ ابزارهای ΁کم به قانون استخراج دارد. را آن به ΁نزدی رفتاری که دهد مͬ ارائه کننده بینͬ

انجام [۴٠] (۵SVM) پشتیبان بردار ماشین و [۵٢] تصمیم۴ درخت ،[٢٠] (٣ANN) مصنوعͬ شب΄ه عصبی

عدم دلیل به ،(۶MLP) پرسپترون لایه چند شب΄ه عصبی خصوص به عصبی، شب΄ه های میان این در ͬ گیرد. م

است. حوزه این در موجود ابزارهای پرکاربردترین از ی΄ͬ بالا، دقت٧ و داده ها مورد در اولیه دانش به نیاز

از اغلب ͬ دهند، م ارائه ال·و ها طبقه بندی٨ مسائل در را بهتری عمل΄رد کلͬ طور به عصبی شب΄ه های اگرچه

درخت های اندازه به آن ها ͬ های پیش بین دی·ر، عبارت به .[١٣ ،١١] ͬ شود م یاد سیاه٩ جعبه ΁ی عنوان به آن ها

شده انجام ͬ های پیش بین ͬ توان م قانون، استخراج برای ال·وریتم ΁ی از استفاده با نیستند. تفسیر قابل تصمیم

حفظ خوبی حد تا را شب΄ه عصبی دقت ͬ توانند م که حال عین در قوانین این کرد، درک را شب΄ه عصبی توسط

شب΄ه های از را قوانینͬ بتوانیم اگر پس ͬ دهند. م ارائه تصمیم درخت های با مقایسه در را بالاتری دقت کنند،

توسط شده انجام پیش بینͬ مطمئنا کنیم، استخراج تصمیم درخت های از شده تولید قوانین مانند عصبی

به ͬ توانند م کارشناسان که هستند دانش نوع ΁ی قوانین این، بر علاوه کنیم. تفسیر بهتر ͬ توانیم م را شب΄ه

.[۴٩] دهند توسعه یا و رد تأیید، را آنها راحتͬ

ͬ تواند م که دارند مسئله ΁ی در موجود دانش از صریح ارائه ای نمادین١٠، ماشین یادگیري سیستم های

1Rule Extraction
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3Artificial Neural Network
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برنامه های در گسترده طور به پسند١، کاربر سیستم ΁ی دهد. شرح کاربر برای را نتایج به دستیابی چ·ونگͬ

تجارت[١٧]، مانند حوزه هایی در شب΄ه عصبی سیستم های و روش ها موفق کاربرد است. نیاز مورد کاربردی٢

حال، این با .[۴] است ابزار این بالای توانایی دهنده نشان غیره [۵]و اجتماعͬ پزش΄ͬ[٣٢]، مهندسͬ،

امر این دارند. نمادین ماشین یادگیري سیستم های مشابه توضیحͬ م΄انیزم ΁ی نیازمند عصبی شب΄ه های

کاربران به عصبی شب΄ه های طریق این از و کنند درک را خود گیری تصمیم فرآیند ͬ سازد م قادر را کاربران

یابند. دست گسترده تری

شب΄ه عصبی از قانون استخراج اهمیت ١ . ٢

نسبت را بهتری عمل΄رد میانگین طور به سیاه جعبه مدل های حوزه، این در گرفته صورت تحقیقات برطبق

از بالاتری کیفیت ال·وریتم ها این از شده استخراج قوانین نتیجه در ͬ دهند. م ارائه سفید٣ جعبه مدل های به

نیاز که مالͬ و پزش΄ͬ مانند زمینه هایی در مدل ها این از استفاده طرفͬ از داشت. خواهند سفید جعبه مدل های

که داده کاوی از کاربردهایی در ابزار این از استفاده همچنین ͬ باشد. نم ام΄ان پذیر دارد، متخصصان تایید به

مدل های از استفاده قانون، استخراج نیست. مم΄ن است، ورودی داده های مورد در دانش آوردن بدست هدف

.[٩] ͬ سازد م ام΄ان پذیر را زمینه ها این در سیاه جعبه

تبدیل مختلف مسائل در پرکاربرد تکنولوژی ΁ی به تئوری روی΄رد ΁ی از عصبی شب΄ه های اخیر سال های در

غیرخط۴ͬ تخمین گر عنوان به اغلب عصبی شب΄ه های و ال·و شناسایی به مربوط کاربردهای این بیشتر شده اند.

روی΄رد ΁ی مصنوعͬ، شب΄ه عصبی یادگیری روش های هستند. مقاوم نویز مقابل در که ͬ شوند م استفاده

خوشه بندی۶ و رگرسیون۵ طبقه بندی، مسائل از بسیاری برای هدف تابع تقریب برای خطͬ غیر و قدرتمند
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دلایل حال، این با است. داده نشان عملͬ مسائل از وسیعͬ طیف در را خوبی عمل΄رد شب΄ه عصبی است.

و ساختارها توضیح در ناتوانͬ دارد. وجود دانش، ارائه برای عصبی شب΄ه های نبودن مناسب برای مح΄مͬ

از ͬ گیرند، م تعلق خاص دسته ΁ی به داده ها از بعضͬ چرا که این دیده، آموزش شب΄ه پایین درک قابلیت

طیف برای خود مقبولیت میزان افزایش برای عصبی، شب΄ه های بنابراین، هستند. دلایل این مهم ترین جمله

ابزار ΁ی عنوان به خود سودمندی میزان ارتقای و تصمیم گیری١ سیستم ΁ی عنوان به کاربران از گسترده تری

.[١] کند غلبه خود محدودیت های بر باید ماشین، یادگیری تعمیم پذیر و مفید

است. پیوندگرا٢ مدل سازی حوزه در دیرینه مش΄لͬ دیده، آموزش شب΄ه ΁ی تصمیم گیری نحوه مسئله

امید روی΄رد ΁ی است. شده تعبیه شب΄ه عددی وزن های در شده توزیع صورت به شب΄ه عصبی ΁ی در دانش

نمادین تفسیر است. نمادین توصیف ΁ی صورت به وزنͬ پارامترهای نمایش مش΄ل، این حل برای بخش

اصلاح از نوع این است. سیاه“ ”جعبه مش΄ل بر غلبه برای روی΄ردی دیده، آموزش شب΄ه در شده تعبیه دانش

انتقال به و توضیح خوبی به را شب΄ه رفتار ͬ تواند م ͬ شود، م شناخته قانون استخراج عنوان به که فرموله سازی٣

ͬ ها ویژگ رفتار و تشخیص را داده ها میان نهفته روابط شب΄ه عصبی تکنی΁ های کند. ΁کم آمده، بدست دانش

عصبی شب΄ه های تصمیم گیری فرآیند درک برای ابزارهایی قانون استخراج تکنی΁ های ͬ کند، م پیش بینͬ را

.[٣٩] هستند

فرآیند توضیح برای زیادی روی΄ردهای ارائه به منجر بحران۴ͬ، حوزه های در شب΄ه عصبی رفتار درک به نیاز

ش΄ل به اغلب شده استخراج قوانین است. شده قوانین از مختلفͬ انواع از استفاده با شب΄ه تصمیم گیری

استخراج قوانین مجموعه دارد. وجود قوانین نوع این در ذاتͬ محدودیت های حال، این با هستند. گزاره ای۵

واقعͬ مسئله که حالͬ در باشد، دقیق شده طبقه بندی داده های برای حد از بیش است مم΄ن شب΄ه، از شده
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.[۵۶] باشد نشده توصیف درستͬ به

شب΄ه عصبی از قانون استخراج مراحل ١ . ٣

ͬ گیرند م قرار ٣ ترکیبی و ٢ تجزیه ای ، ١ آموزشͬ گروه سه در شب΄ه عصبی از قانون استخراج روش های اساسا،

آن به که ͬ شوند م تولید ورودی‐خروجͬ ال·وهای از تجربی تحلیل ΁ی برطبق قوانین آموزشͬ، دیدگاه در .[۶]

مخفͬ لایه نرون۴ هر وزن های بررسͬ با قوانین تجزیه ای تکنی΁ های در ͬ شود. م گفته نیز سیاه جعبه روی΄رد

این ͬ کند، م ادغام را تجزیه ای و آموزشͬ دیدگاه دو هر ترکیبی دیدگاه نهایت، در ͬ شوند. م تعیین خروجͬ و

پژوهش این در ͬ کنند. م استفاده آموزشͬ دیدگاه بهبود برای شب΄ه درونͬ ساختار در موجود دانش از روش ها

تجزیه ای روش های است. گرفته قرار توجه مورد ای تجزیه دیدگاه از استفاده با شب΄ه عصبی از قانون استخراج

بهتری نتایج موجود، ارتباطات و شب΄ه داخلͬ ساختار به توجه دلیل به شب΄ه  عصبی، از قانون استخراج برای

وزن ها، تحلیل و تجزیه با قانون استخراج تجزیه ای، دیدگاه در ͬ دهند. م ارائه آموزشͬ دیدگاه با مقایسه در

دیدگاه میشود. انجام خروجͬ و مخفͬ لایه از نرون هر برای مجزا صورت به فعال ساز۶، تابع مقادیر و بایاس ها۵

شب΄ه ͬ های خروج تحلیل با صرفا و ندارد توجهͬ شب΄ه داخلͬ ساختار به تجزیه ای، دیدگاه خلاف بر آموزشͬ،

.[۶] ͬ پردازد م قانون استخراج به ورودی نمونه های برای سیاه جعبه ΁ی عنوان به

ͬ شود: م انجام مرحله چند طͬ تجزیه ای دیدگاه از استفاده با قانون استخراج کلͬ طور به

گستردگͬ خام مقادیر ͬ شوند. نم اعمال شب΄ه به خام صورت به داده ها معمولا داده ها: پردازش٧ پیش •

ترتیب بدین باشند. اضافͬ یا و موثر غیر ͬ ها ویژگ از برخͬ مسئله ΁ی برای است مم΄ن دارند، زیادی
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ͬ شود. م استفاده داده ها برروی اصلͬ عملیات انجام از قبل پردازش پیش قالب در عملیاتͬ مجموعه

جمله از وغیره بعد۵ کاهش تجمیع۴، نمونه برداری٣، داده ها٢، نرمالسازی ͬ کردن١، رقم و گسسته سازی

ͬ شود. م انجام داده ها برروی که است عملیاتͬ

ساختار نیاز مورد قوانین و موجود داده های به توجه با آن: آموزش و شب΄ه مناسب ساختار تعیین •

خواهد قبولͬ قابل نتایج تولید موجب بهینه و مناسب ساختار تعیین ͬ شود. م مشخص شب΄ه عصبی

تعداد اما ͬ گردد، م تعیین قبل مرحله در داده ها به توجه با خروجͬ و ورودی لایه نرون های تعداد شد.

تعیین داده ها پراکندگͬ و پیچیدگͬ میزان به توجه با لایه هر در موجود نرون های تعداد و مخفͬ لایه های

ͬ شود. م

به پیچیدگͬ و ابهام کاهش منظور به شب΄ه ساده سازی هدف، فاز، این در شب΄ه عصبی: هرس سازی۶ •

امر این شد. خواهند حذف اثر کم گره های و اتصالات برخͬ گام این در است. قوانین استخراج منظور

شود. شب΄ه کارایی٧ و دقت کاهش باعث است مم΄ن

ال·وها ͬ شود. م انجام مخفͬ لایه خروجͬ تحلیل با قوانین استخراج مخفͬ: لایه خروجͬ گسسته سازی •

قوانین پیچیدگͬ ͬ شوند. م استخراج قوانین نهایت در و تولید مقادیر این دسته بندی از استفاده با

است. مخفͬ لایه خروجͬ شده ی گسسته مقادیر به وابسته شب΄ه، از شده استخراج

خروجͬ گسسته مقادیر و شب΄ه شده هرس ساختار تحلیل و تجزیه با قوانین انتها در قانون: استخراج •

ͬ شوند. م تولید مخفͬ لایه
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راه΄ارها و چالش ها ۴ . ١

این دلیل دارند. شب΄ه خود از پایین تری دقت معمولا عصبی شب΄ه های ΁کم به شده استخراج قوانین

ͬ باشد. م شب΄ه شده هرس ساختار از قانون استخراج و شب΄ه هرس سازی به روش ها این بودن متکͬ امر،

کارایی و دقت کاهش موجب که ͬ شوند م حذف صفر) به ΁نزدی (وزن های اهمیت کم یال های هرس سازی، با

است شب΄ه عصبی ΁کم به قانون استخراج روش های از مهمͬ و جداناپذیر بخش عملیات این ͬ شود. م شب΄ه

باشد. داشته شده استخراج قوانین کارایی بر سزایی به تاثیر که است شده عث با و

به قانون، استخراج حال این با است. شب΄ه موثر اتصالات شامل فقط شب΄ه عصبی، شده هرس ساختار

این گسسته سازی رو این از ͬ باشد. نم پذیر ام΄ان راحتͬ به مخفͬ، لایه خروجͬ در پیوسته مقادیر وجود دلیل

تش΄یل ͬ باشد. م تجزیه ای دیدگاه با شب΄ه عصبی از قانون استخراج در ناپذیر جدا و مهم اجزای از ی΄ͬ مقادیر

مناسب کارایی و شده استخراج قوانین سادگͬ کلاس، هر به مربوط قوانین استخراج برای صحیح دسته های

هستند. گسسته سازی عملیات به وابسته مستقیم طور به آن ها

گزاره ای قوانین استخراج توانایی که است MLP شب΄ه عصبی از قانون استخراج برای روش ΁ی ١FSRE

تجزیه ای دیدگاه از استفاده با روش این در قانون استخراج .[۵٣] دارد را دسته بندی٢ مسائل برای if-then-else

برای سپس و شده پیش پردازش ابتدا نیاز صورت در آموزشͬ داده های از استفاده با شب΄ه عصبی ͬ شود. م انجام

هرس ساختار از استفاده با و مرحله چهار در آخر گام در قانون استخراج ͬ شوند. م استفاده شب΄ه عصبی آموزش

در مخفͬ لایه خروجͬ گسسته سازی عملیات ͬ شود. م انجام مخفͬ لایه در شده گسسته مقادیر و شب΄ه شده

انجام مخفͬ لایه نرون از ΁ی هر خروجͬ ترسیم از استفاده با و دستͬ صورت به زیاد وقت صرف با FSRE روش

ͬ شود. م
1Four Step Rule Extraction 2Classification
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نوین راه΄ار ΁ی ارائه با اول فاز در بپردازیم. فاز دو در روش این بهبود به داریم قصد نامه پایان این در

این ͬ دهیم. م کاهش  توجهͬ قابل میزان به را هرس سازی از ناشͬ خسارات ١΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با و

داریم قصد روش این در ͬ پردازد، م شب΄ه وزن های اصلاح به محل٣ͬ و سراسری٢ صورت به گام دو در عملیات

بهینه ای شده هرس ساختار تا دهیم قرار با اهمیت و بی اهمیت دسته دو در را آن ها وزن ها کردن غیرمتوازن۴ با

شده، استخراج قوانین سادگͬ و سرعت کارایی، بهبود منظور به بعد فاز در شود. تولید قانون استخراج برای

داد. خواهیم ارائه مخفͬ لایه نرون های خروجͬ گسسته سازی برای ابتکاری خوشه بندی ال·وریتم ΁ی

نامه پایان ساختار ۵ . ١

در پرداختیم. ی΄دی·ر با دو این رابطه و شب΄ه عصبی قانون، استخراج اهمیت و کاربرد بیان به فصل این در

صورت به شده ارائه راه΄ارهای و بررسͬ روش این در موجود چالش های و FSRE قانون استخراج روش نهایت

استخراج روش های برای موجود دسته بندی های برخͬ قوانین، انواع معرفͬ به ٢ فصل در شد. بیان مختصر

فصل در ͬ پردازیم. م حوزه این در موجود دی·ر روش های برخͬ و FSRE قانون استخراج روش معرفͬ قانون،

بهبود در پیشنهادی روش تاثیر و نتایج تحلیل و بررسͬ به ۴ فصل در شد. خواهد ارائه پیشنهادی روش ٣

پژوهش این بهبود برای راه΄ارهایی و نامه پایان نتیجه گیری ۵ فصل در نهایت در ͬ پردازیم. م قانون استخراج

شد. خواهد بیان اینده در

1Genetic algorithm
2Global

3Local
4Unbalance
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٢ فصل

پژوهش ادبیات

مقدمه ٢ . ١

چالش های همچنین گرفت. قرار بررسͬ مورد شب΄ه عصبی از استفاده با قانون استخراج کلیات ١ فصل در

خواهیم شب΄ه عصبی از استخراج قابل قوانین انواع معرفͬ به فصل این در شد. بررسͬ FSRE روش در موجود

گرفت. خواهد قرار بررسͬ مورد مختلف دیدگاه های از قانون استخراج روش های دسته بندی همچنین پرداخت.

معرفͬ موجود مهم روش های سایر و پژوهش این پایه روش عنوان به FSRE قانون استخراج روش ادامه در

شد. خواهند
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استخراج قابل قوانین انواع ٢ . ٢

آن ها خوانایی رو این از باشند، متفاوت توجهͬ قابل طور به خود ماهیت در توانند مͬ شده استخراج قوانین

همبستگͬ و مفهوم متفاوت شیوه ای به قوانین، از نوع هر است. متفاوت شده استفاده استخراج روش به بسته

وجود طبقه بندی بالای نرخ و خوانایی بین ١ مصالحه ΁ی اغلب ͬ کند. م توصیف را ورودی پارامترهای درونͬ

:[٩] داد خواهیم شرح را منطقͬ قوانین از کدام هر خلاصه طور به ادامه در دارد.

شامل هستند قوانین نوع متداول ترین که قوانین نوع این :If-Then / If-Then-Elseگزاره ای قوانین •

بخش ΁ی شامل نیاز صورت در ͬ تواند م قانون ΁ی هستند. Then طبقه بند جزء ΁ی و If شرطͬ جزء ΁ی

منطقͬ شرطهای از ٢ بولͬ ترکیبی ΁ی گزاره ای، قانون ΁ی در If شرطͬ جزء باشد. نیز Else طبقه بند

باشد. نقیض و فصلͬ ، عطفͬ عبارات شامل ͬ تواند م شرطͬ بخش است. ورودی ͬ های ویژگ روی بر

به شرطها معمولا پیوسته ورودی مقادیر برای است. آمده ٢ . ١ رابطه در گزاره ای قانون ΁ی از نمونه ای

از نمونه هایی است. قانون نوع این از مثالͬ ٢ . ٢ رابطه ͬ شوند. م تعیین بازه ΁ی در محدودیت صورت

شده اند. استفاده [٢۵ ،١۶] در قوانین این

If X = x and Y = y then Class = A (٢ . ١)

If X ∈ [c۱, c۲] and Y > c۳ then Class = A where c۱, c۲, c۳ ∈ R (٢ . ٢)
1Trade off 2Boolean
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نمونه ΁ی A و متغیرها این برای مم΄ن مقادیر ci و y ،x ورودی، متغیرهای Y و X رابطه ها این در

است. خروجͬ کلاس

کلاس بندی قانون نوع این در هستند. گزاره ای قوانین مشابه بسیار قوانین نوع این :M-of-N قوانین •

قوانین این معمولا ͬ شود. م انجام موجود شرط N از شرط M حداکثر یا و دقیقا حداقل، شدن محقق با

تبدیل گزاره ای قانون نمونه ۴ . ٢ رابطه مثال برای کرد. تبدیل گزاره ای قوانین به سادگͬ به ͬ توان م را

΁ی با برابر M که صورتͬ در ͬ شود م مشاهده که همانطور است. ٢ . ٣ رابطه در M-of-N قانون از شده

M که صورتͬ در و کرد بیان موجود شروط تمام از فصل١ͬ ترکیب ΁ی ش΄ل به را قانون ͬ توان م باشد

است. قوانین این استخراج از نمونه ای [۴۵] بود. خواهد عطف٢ͬ ترکیب این باشد، N با برابر

If exactly ۲− of −X = a۱, Y = a۲, Z = a۳ then Class = A (٢ . ٣)

If ((X = a۱ and Y = a۲) or (X = a۱ and Z = a۳) or (Y = a۲ and Z = a۳)) then Class = A

(۴ . ٢)

محورهای که هستند ابرفضاها۴ از مناطقͬ دهنده ی نشان فوق قوانین که حالͬ در :٣ ضمنͬ قوانین •

به نیاز زیرفضا۵ ΁ی تعریف برای است مم΄ن گاهͬ ͬ کنند، م جدا بازه هایی از استفاده با را مختصات
1Disjunction
2Conjunction
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قادر ضمنͬ قوانین باشیم. داشته مطلوب کیفیت با طبقه بند١ ΁ی به دستیابی برای زیادی شرایط تعداد

زیرفضاهای ͬ توان م قوانین این از استفاده با کنند. تقسیم دلخواهͬ زیرفضاهای به را ابرفضاها هستند

۵ . ٢ رابطه در قوانین این از نمونه ای کرد. تولید کمتری قوانین تعداد با و مطلوب کیفیت با را نیاز مورد

است. شده بیان [۵٠] در قوانین این استخراج از نمونه ای است. آمده

If (a۱X۱ + a۲X۲ + a۳X۳ > a۴) and (a۴X۱ + a۵X۳ > a۶) then Class = A (۵ . ٢)

از شده تولید قوانین دارند. ضمنͬ قوانین به زیادی شباهت قوانین نوع این جمله ای: چند قوانین •

΁ی ۶ . ٢ رابطه مثال طور به ͬ کند. م استفاده خود نظر مورد بازه های تولید برای پیچیده تری معادلات

است. آن ها درک بودن دشوار قوانین این اصلͬ اش΄ال است. بیضوی زیرفضای ΁ی تولید برای قانون

If (a۱X۱
۲ + a۲X۲

۲ + a۳X۱X۲ + a۴X۱ + a۵X۲ + a۶) ≤ a۷ then Class = B (۶ . ٢)

از که تفاوت این با دارند، گزاره ای قوانین به زیادی بسیار شباهت قوانین نوع این :٢ فازی قوانین •

گفتمان زبان فازی قوانین در ͬ کنند. م استفاده بولͬ و کمͬ معیارهای جای به توصیفͬ معیارهای

رابطه این در ͬ کند. م بیان را فازی قانون ΁ی ٢ . ٧ رابطه مثال برای است. فازی مجموعه ΁ی متغیرها

با عنصر هر ارتباط فازی مجموعه های در هستند. فازی مجموعه اعضای low و medium ، high

است شده سبب زبان۴ͬ مفاهیم از استفاده ͬ شود. م مشخص تعلق٣ درجه ΁ی از استفاده مجموعه با

قوانین این تولید از نمونه هایی [٢٩ ،٣۶] باشند. درک قابل گزاره ای قوانین خوبی به فازی قوانین که
1Classifier
2Fuzzy

3Corresponding grade
4Linguistic concepts
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هستند.

If X is high and Y is medium then Class = A (٢ . ٧)

حالت١ ماشین های جمله از مختلفͬ ش΄ل های به ͬ توان م را شب΄ه عصبی در موجود دانش که است ذکر به لازم

طور به است. شده استخراج قوانین ارزیابی برای معیار ͬ ترین اصل کیفیت٣ کرد. استخراج بصری٢ نمایش و

باشد، دقت از کمتر یا و بیشتر است مم΄ن معیار این که است بودن درک قابل میزان معادل کیفیت خاص،

شد. خواهد دی·ری کاهش به منجر معیارها این از ی΄ͬ افزایش اغلب

قانون استخراج روش های دسته بندی ٢ . ٣

خصوصیات دارای روش ها این از هرکدام شده اند. ارائه شب΄ه عصبی از قانون استخراج برای زیادی روش های

دسته بندی ͷپن بخش این در نمود. دسته بندی خصوصیات این از استفاده با را آن ها ͬ توان م که هستند متفاوتͬ

شد. خواهند معرفͬ مختلف

شب΄ه نوع اساس بر ٢ . ٣ . ١

ͬ شود. م استفاده دسته بندی پارامتر عنوان به قانون استخراج برای شده استفاده شب΄ه نوع دسته بندی این در

شب΄ه های ،[۵۵] (MLP) پرسپترون چندلایه شب΄ه عصبی نظیر مختلفͬ عصبی شب΄ه های از قانون استخراج

است. گرفته صورت [٣۵] (۵SOM) یافته سازمان خود نگاشت شب΄ه های و [٣٧ ،۵٨] (۴RBF) شعاعͬ پایه تابع
1State machines
2Visual representation
3Quality
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نوع کاربردترین پر و رایج ترین که MLP شب΄ه های دارند. را خود خاص کاربرد شب΄ه ها این از کدام هر

دقت از و ͬ شوند م استفاده خوشه بندی و دسته بندی مسائل برای ͬ باشند، م قانون استخراج برای شب΄ه عصبی

مورد خوشه بندی مسائل برای عمدتا لایه چند شب΄ه های همانند RBF شب΄ه های ͬ برند. م بهره خوبی بسیار

قرار پایین تری حد در MLP شب΄ه های با مقایسه در شب΄ه ها این دقت و کارایی اما ͬ گیرند م قرار استفاده

بین شباهت/تفاوت یا و داده مجموعه در ͬ ها همسای· نمایش در یافته سازمان خود نگاشت شب΄ه های دارد.

روش های دلیل همین به ندارد. بندی دسته عملیان در چندانͬ کاربرد و دارند کاربرد مختلف نمونه های

قوانین اما داده هاست نمایش در SOM شب΄ه های مزیت ͬ باشند. م کمتر شب΄ه این برای قانون استخراج

دارد. کاربرد ساده مسائل برای تنها و بوده ساده روش این با شده استخراج

کاربرد اساس بر ٢ . ٣ . ٢

توابع١ تخمین و دسته بندی[٢۵] دارد. کاربرد گوناگونͬ مسائل در قانون استخراج شد بیان که همانطور

برای معیار عنوان به شب΄ه کاربرد نوع دسته بندی این در هستند. کاربردها این از نمونه هایی [١٢ ،۴٨]

ورودی نمونه ΁ی عضویت تعیین هدف دسته بندی مسائل در ͬ شود. م استفاده موجود روش های دسته بندی

هم روی بدون و شده مشخص گسسته مقادیر توسط دسته ها این است. موجود خروجͬ دسته های از ی΄ͬ به

برای معمولا شب΄ه این در ͬ شود، م انجام MLP شب΄ه عصبی از استفاده با اغلب مسائل این هستند. افتادگ٢ͬ

صورت به خروجͬ لایه نرون هر برای قوانین ͬ شود، م گرفته نظر در خروجͬ لایه در نرون ΁ی موجود دسته هر

تخمین به مربوط مسائل در ͬ شود. م تعیین قوانین از دسته هر به مربوط کلاس و ͬ شوند م تولید جداگانه

این در است. نمونه آن ورودی پارامترهای اساس بر نمونه هر برای خروجͬ (حقیقͬ) مقدار تعیین هدف توابع

میزند. تخمین را نمونه هر خروجͬ مقدار که بود خواهد نرون ΁ی شامل تنها خروجͬ لایه مسائل
1Regression 2Overlap
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قانون استخراج دیدگاه اساس بر ٢ . ٣ . ٣

،[١٢ ،۴٢ ،۴١] آموزشͬ دیدگاه سه اساس بر را قوانین موجود روش های شد، اشاره نیز ١ . ٣ در که همانطور

پربازده ترین و کاربردترین پر تجزیه ای دیدگاه ͬ کنند. م استخراج شب΄ه عصبی از ترکیبی[۴٧] و تجزیه ای[٢٣]

ساختار تحلیل و تجزیه با قوانین روش این در ͬ باشد. م عصبی های شب΄ه از قانون استخراج برای موجود روش

بی اتصالات دیدگاه این در ͬ شوند. م استخراج میانͬ لایه نرون های خروجͬ و موجود اتصالات شب΄ه، درونͬ

ͬ شوند. م شناسایی شب΄ه موثر نرون های و اتصالات و حذف هرس سازی تکنی΁ های از استفاده با اهمیت

نمونه هر ازای به سپس ͬ شود، م مشخص ͬ مانده باق اتصالات به توجه با میانͬ لایه نرون هر موثر ͬ های ویژگ

کلاس و خوشه بندی ͬ ها خروج این اساس بر ورودی نمونه های و تعیین میانͬ لایه نرون های خروجͬ ورودی

ͬ های ویژگ و ورودی نمونه های به توجه با خوشه هر به مربوط قوانین نهایت، در ͬ شود. م تعیین آن ها خروجͬ

ͬ شوند. م استخراج خوشه هر موثر

این بر مبتنͬ روش های در ندارد. توجهͬ شب΄ه درونͬ ساختار به تجزیه ای دیدگاه برخلاف آموزشͬ دیدگاه

از استفاده با قوانین ͬ شود. نم انجام هرس سازی عملیات معمولا شب΄ه، اتصالات به توجه عدم دلیل به دیدگاه

استخراج ͬ شوند. م استخراج ورودی نمونه هر ازای به سیاه، جعبه ΁ی عنوان به شب΄ه، ͬ های خروج تحلیل

بهره گیری با تا دارد سعͬ ترکیبی دیدگاه عموما ͬ گیرد. م صورت دیدگاه دو این ادغام با ترکیبی دیدگاه در قوانین

نماید. تولید را کیفیت تری با قوانین آموزشͬ، دیدگاه م΄مل عنوان به شب΄ه درونͬ اطلاعات برخͬ از

شده استخراج قوانین نوع اساس بر ۴ . ٢ . ٣

ش΄ل های از برخͬ ٢ . ٢ در شوند. استخراج دیده آموزش شب΄ه عصبی از مختلفͬ ش΄ل های به ͬ توانند م قوانین

خاص کاربرد قوانین این از کدام هر ͬ شود، م مشاهده که همانطور شده اند. بیان شب΄ه از استخراج قابل قوانین
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گرفته نظر در دسته بندی مبنای عنوان به شده استخراج قوانین ش΄ل دسته بندی، نوع این در دارند. را خود

هستند. قوانین این انواع متداول ترین از فازی و ،M-of-N گزاره ای، قوانین ͬ شود. م

داده پای·اه در موجود ͬ های ویژگ نوع براساس ۵ . ٢ . ٣

بررسͬ داده مجموعه های انواع برروی قانون استخراج مختلف روش های اعمال قابلیت دسته بندی این در

ͬ های ویژگ باشند. کیفͬ یا و گسسته پیوسته، ͬ های ویژگ شامل است مم΄ن موجود داده های مجموعه ͬ شود. م

استخراج روش های از برخͬ دارند. پیوسته یا و گسسته ͬ های ویژگ از ی΄ͬ به تبدیل به نیاز استفاده برای کیفͬ

داده نوع دو هر از دی·ر گروهͬ و گسسته[١۶] ͬ های ویژگ از دی·ر برخͬ پیوسته[٢۵]، ͬ های ویژگ از موجود قانون

نیاز صورت در و هستند گسسته سازی قابل پیوسته ͬ های ویژگ عموما ͬ کنند. م پشتیبانͬ گسسته[۵٣] و پیوسته

دقت بهبود برای یا و قانون استخراج روش به توجه با عملیات این کرد، تبدیل گسسته مقادیر به را آن ها ͬ توان م

که وزن و قد دما، نظیر پیوسته مقادیر از فقط توابع تخمین به مربوط مسائل معمولا ͬ شود. م انجام قوانین

گروه جنسیت، مانند گسسته ͬ های ویژگ از فقط روش ها از برخͬ ͬ کنند. م پشتیبانͬ هستند، شمارش قابل غیر

گسسته ͬ های ویژگ از استفاده با قانون استخراج ͬ کنند. م پشتیبانͬ هستند شمارش قابل که مذهب و خونͬ

مبتنͬ روش های به نسبت گسسته سازی عملیات دلیل به نسبت که است مم΄ن اما است درک  تر قابل و ساده تر

باشد. برخوردار پایین تری دقت از پیوسته ͬ های ویژگ بر

مرتبط کارهای ۴ . ٢

دیدگاه های از روش هر تحلیل و بررسͬ و کنون تا شده ارائه مهم روش های از برخͬ بررسͬ به بخش این در

این در که ͬ پردازیم م FSRE روش تشریح به ادامه در ͬ پردازیم. م قبل بخش در شده بیان دسته بندی مختلف
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بپردازیم. آن بهبود به داریم قصد نامه پایان

شده انجام کارهای بر مروری ١ . ۴ . ٢

پای·اه داده روی بر سینه سرطان تشخیص برای قانون استخراج و هرس سازی روش ΁ی [۴٣] در Setiono

شده اصلاح خطای تابع ΁ی از استفاده با شب΄ه آموزش است. داده ارائه [٨] Wisconsin Breast Cancer

ویژگͬ هر مناسب، وزن های به دست یابی برای روش، این در است. شده انجام غیرمتوان وزن های تولید برای

تعداد شدن برابر ده باعث عمل این البته، ͬ شود. م گسسته سازی دودویی مقدار ١٠ به رابطه ΁ی ارائه با ورودی

پایان، در است. شده انجام مجازات١ تابع ΁ی از استفاده با شب΄ه هرس سازی ͬ شود. م ورودی لایه نرون های

بدست روابط ترکیب با نهایی قوانین ͬ شود. م گسسته سازی میانͬ لایه نرون هر برای فعال ساز تابع خروجͬ

مقاله، این در شده ارائه روش های ͬ شوند. م استخراج میانͬ، نرون  هر برای مانده باقͬ اتصالات بررسͬ از آمده

ارائه [٣۴] در RX روش عنوان با قانون استخراج روش تعمیم و ،[۴۴] در سازی هرس تکنی΁ های توسعه با

شده اند.

خوشه بندی عملیات توسط مخفͬ لایه در آمده بدست مقادیر کردن، هرس و آموزش از پس RX روش در

تعیین شب΄ه ͬ های خروج با آمده بدست گسسته مقادیر بین رابطه سپس ͬ گردند. م تبدیل گسسته مقادیر به

ͬ شود. م تعیین هرس سازی از پس نرون هر به ورودی اتصالات تعداد مخفͬ لایه نرون هر برای آنگاه ͬ شود. م

بر نرون این شده گسسته مقادیر به دستیابی برای قوانین باشد، آستانه حد از کمتر تعداد این صورتی΄ه در

΁ی عنوان به آن به متصل ورودی های و مخفͬ لایه نرون صورت این غیر در ͬ آیند. م بدست ورودی ها اساس

ͬ شوند: م گرفته نظر در جداگانه شب΄ه

گرفته نظر در جدید عصبی شب΄ه خروجͬ ΁ی عنوان به مخفͬ لایه نرون از آمده بدست گسسته مقدار هر •
1Penalty
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ͬ شود. م

ͬ شود. م گرفته نظر در جدید شب΄ه ورودی عنوان به مخفͬ لایه نرون به متصل ورودی هر •

ͬ شود. م ایجاد مناسب نرون تعداد با جدیدی مخفͬ لایه •

ͬ شود. م تکرار آن برای قانون استخراج مراحل و دیده آموزش موجود داده های توسط شب΄ه این •

ͬ آید. م بدست نهایی قوانین مجموعه آمده بدست قوانین ترکیب با

در دادند. ارائه قانون سریع استخراج برای FERNN نام به ترکیبی روش ΁ی [۴٧] در Leow و Setiono

΁ی ش΄ل به قوانین و ͬ شود، م پوشͬ چشم هرس سازی فاز از اضافه پردازش های از جلوگیری برای روش این

تعیین برای ١ اطلاعات بهره معیار از استفاده با کار این ͬ شوند. م استخراج C4.5 روش با تصمیم درخت

عنوان به اولویت بیشترین دارای نرون ͬ پذیرد. م صورت نمونه ها دسته بندی برای مخفͬ لایه نرون های اولویت

که ͬ شود م انجام طوری تقسیم بندی این ͬ شود، م تقسیم بازه زیر دو به آن خروجͬ مقادیر و ͬ گیرد م قرار ریشه

تصمیم درخت نهایت در تا ͬ شود م تکرار نرون ها سایر برای عملیات این باشد. داشته را کارایی بیشترین بتواند

شب΄ه از استفاده ͬ کند. م عمل ترکیبی دیدگاه از استفاده با روش این گردد. تکمیل نمونه ها دسته بندی برای

به نیازی قانون استخراج فرآیند در تا است شده سبب قوانین، استخراج برای جعبه سیاه ΁ی عنوان به عصبی

باشد. نداشته وجود شب΄ه هرس سازی

قانون، استخراج مراحل تکراری صورت به روش این است. شده ارائه REANN عنوان تحت روشͬ [٢٣] در

مسائل برای روش این شود. داده پوشش نمونه ها همه تا ͬ دهد م انجام را قانون کردن هرس قانون، خوشه بندی

بالایی زمانͬ پیچیدگͬ از پیچیده مسائل و حجیم داده های مجموعه مقابل در اما بوده، پاسخ·و خوبی به ساده

نیاز مورد قوانین تعیین با انتها در و شده اعمال عصبی شب΄ه ایجاد ابتدای از ال·وریتم این است. برخوردار
1Information Gain
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آموزش خروجͬ، و ورودی نرون های تعداد تعیین از پس ͬ یابد. م خاتمه کلاس هر نمونه های دسته بندی برای

آن، مختلف حالات آزمایش و مخفͬ لایه در نرون تعداد افزایش با ͬ گردد. م آغاز مخفͬ لایه در نررون ΁ی با

ͬ شود. م هرس دیده آموزش شب΄ه پنالتͬ تابع از استفاده با سپس ͬ آید. م بدست لایه این در مناسب نرون تعداد

تبدیل گسسته مقادیر به خوشه بندی عملیات توسط مخفͬ لایه نرون هر شده فعال مقادیر سازی، هرس از پس

گسسته سازی از پس روش این در ͬ شود. م انجام [٢١] REx روش از استفاده با قانون استخراج ͬ شود. م

ͬ گردد. م تعیین خروجͬ لایه در موجود دسته های و مخفͬ لایه گسسته مقادیر بین رابطه مخفͬ، لایه خروجͬ

آمده بدست روابط ترکیب با نهایت در ͬ شود. م محاسبه گسسته مقادیر و ورودی نمونه های بین رابطه سپس

ͬ شود. م حاصل نهایی قوانین

فعال ساز تابع مقادیر خوشه بندی ال·وریتم تغییر به ، RX روش بهبود برای [١٩] در Ebecken و Hruschka

در ͬ گیرد. م صورت ΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با روش این در گسسته سازی پرداخته اند. میانͬ لایه نرون های

ͬ شوند. م استخراج RX روش توسط قوانین نهایت

΁ی از استفاده با از روش این است. شده ارائه Tanaka و Setiono توسط [۵١] در NeuroRule روش

از استفاده با دسته بندی مسائل برای قوانین استخراج به لایه سه استاندارد ساختار با MLP شب΄ه عصبی

ͬ شود. م استفاده شب΄ه عصبی کردن هرس برای مجازات تابع ΁ی از روش این در ͬ پردازد. م تجزیه ای دیدگاه

ابتدا روش این در ͬ شود. م انجام قانون استخراج میانͬ، لایه نرون های خروجͬ مقادیر گسسته سازی از پس

و گسسته مقادیر بین روابط بعد مرحله در ͬ آید. م بدست گسسته مقادیر و ورودی لایه بین موجود روابط

ͬ آید. م بدست روابط این ترکیب با قوانین نهایت در و شده محاسبه خروجͬ لایه نرون های

داده نشان رقم شناسایی هدف مسئله این در است. شده ارزیابی LED مسئله روی بر روش این کارایی

است. مختلف حالت ١٢٨ شامل که است بخش١ͬ هفت نوری دیود ΁ی روی بر مختلف حالات اساس بر شده
1Seven segment
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روش ΁ی [٢٧] در نیز این از پیش نماید. حل ١٠٠% دقت با را مسئله این که بود خواهد قادر آمده بدست نتایج

داشته قوانین این به نسبت بالاتری پیچیدگͬ که بود شده ارائه مسئله این برای فازی قوانین استخراج جهت

است.

روش در شب΄ه اتصالات است. کرده استفاده شب΄ه کردن هرس برای تخریبی روش از [١۴] در ElAlami

شب΄ه از دارند، آستانه به نسبت کمتری مقادیر که وزن هایی ͬ شوند، م مقایسه آستانه مقدار ΁ی با تخریبی

آن موثر اتصالات تا ͬ شود م انجام جداگانه صورت به خروجͬ کلاس هر برای هرس سازی شد. خواهند حذف

مرحله دو در کلاس، همان به مربوط شده هرس شب΄ه از کلاس، هر قوانین نهایت در شوند. مشخص کلاس

توانایی ویژگͬ ΁ی اگر ͬ شود. م بررسͬ ویژگͬ ΁ی ΁کم به داده ها کلاس بندی توانایی ابتدا ͬ شوند. م استخراج

توانایی بعد گام در ͬ شود. م استخراج کلاس آن به مربوط قوانین داشت، مطلوب دقت با را کلاس ΁ي تشخیص

کلاس ها سایر برای قوانین تا ͬ شود م بررسͬ ͬ ها ويژگ مختلف ترکیب های از استفاده با کلاس هر دسته بندی

گردد. استخراج نیز

خوشه بندی برای ساده ای قوانین است قادر که است شده مطرح [٣٧] در LREX عنوان تحت دی·ری روش

مخفͬ لایه نرون های از کدام هر باید روش این در کند. استخراج RBF عصبی شب΄ه های از استفاده با داده ها

مقادیر شب΄ه عصبی، آموزش از پس آورد. بدست مناسبی نتایج بتوان تا باشند کلاس ΁ی به متعلق تنها

یال های وزن ͬ شوند. م استخراج خروجͬ لایه وزن های و مخفͬ) لایه (نرون های خوشه ها مرکز مختصات

مراکز که ͬ شود م حاصل بردار ΁ی خوشه هر برای ͬ کند. م تعیین را خوشه مرکز خوشه، هر برای ورودی

به توجه با مخفͬ) (نرون خوشه هر برای خروجͬ کلاس ͬ دهد. م نشان را خوشه این برای ورودی ͬ های ویژگ

مخفͬ لایه نرون هر برای موثر نمونه های ͬ گردد. م مشخص خروج لایه در آن به متصل یال وزن بزرگترین

بیشتری خروجͬ مقدار تولید باعث عصبی شب΄ه به اعمال هنگام در موثر نمونه های این ͬ گردند. م مشخص
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گوسͬ، شعاع تابع از آمده بدست مقدار ͬ شوند. م مخفͬ نرون های دی·ر به نسبت نظر، مورد مخفͬ نرون برای

از استفاده با خوشه هر ͬ های ویژگ پایین و بالا حد ͬ شود. م گرفته نظر در خوشه ها معیار انحراف عنوان به

برای شرطͬ گزاره ΁ی پایین و بالا حد مقادیر ترکیب با نهایت در ͬ آید. م بدست معیار انحراف و میانگین مقادیر

خواهد بدست نظر مورد خوشه قانون ͬ ها ویژگ این ترکیب با که ͬ آید م بدست نظر مورد خوشه در ویژگͬ ΁ی

آمد.

ارائه [٣۵] در ١ ی΄پارچه فاصله ماتریس بر مبتنͬ SOM شب΄ه عصبی ΁کم با قانون استخراج برای روشͬ

که ͬ باشد م SOM عصبی شب΄ه در خروجͬ نرون های همه وزن اقلیدسͬ فاصله شامل ماتریس این است. شده

دارد: ٢ . ٨ رابطه مانند حالتͬ و ͬ گیرد م قرار استفاده مورد خوشه ها محدوده تعیین منظور به

U = [U(۱), U(۱, ۲), U(۲), U(۲, ۳), U(۳), U(۳, ۴), U(۴)] (٢ . ٨)

است. مجاور نرون های بین وزن میانگین U(k) و j و i نرون های بین فاصله U(i, j) رابطه این در

ͬ شوند. م دسته بندی دارند) قرار بعدی دو فضای در (معمولا خروجͬ لایه نرون های ابتدا روش این در

رابطه از استفاده با مجاور نرون های و شده انتخاب نرون برای ͬ شود. م انتخاب خروجͬ نرون اولین بنابراین

ͬ شود. م تولید مرز اختلاف مقدار ٢ . ٩

BDV =
ML −MO

RO

(٢ . ٩)

دی·ر بین میانگین MO قبلͬ، شده انتخاب واحدهای و مرز برای کاندید واحد بین میانگین ML رابطه این در
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است. باقیمانده مجاور واحدهای دی·ر محدوده RO و باقیمانده مجاور واحدهای

زمانͬ تا عملیات این ͬ شود. م انتخاب بعدی نرون عنوان به باشد بزرگتری شده تولید مقدار حاوی که نرونͬ

بدین باشد. فعلͬ نرون برای آمده بدست مقدار از بیش مجاور نرون های برای آمده بدست مقدار که ͬ یابد م ادامه

ماتریس درون واحدهای همه برای عملیات این ͬ آید. م بدست خروجͬ لایه نرون های در جداساز مرز ΁ی صورت

محاسبه آمده بوجود مرزهای همه برای BDV مقدار سپس آید. بدست مرزها از مجموعه ای تا ͬ شود م انجام U

مرزهای تعداد ͬ گردند. م تعیین خوشه ها جداسازی مرزهای عنوان به بزرگتر، BDV مقدار با مرزهای و شده

تا است نیاز مرزها تعیین از پس است. موجود خوشه های جداسازی برای نیاز مورد تعداد به شده انتخاب

جداساز مرزهای ابتدا ͬ ها ویژگ این تعیین برای گردد. تعیین دسته بندی/خوشه بندی برای کلیدی ͬ های ویژگ

مطابقت U ماتریس مرزهای با آمده بدست مرزهای این صورتی΄ه در شده، محاسبه ورودی ویژگͬ هر برای

ͬ های ویژگ در مرز مقادیر میانگین نهایت در ͬ شود. م انتخاب مناسب ویژگͬ عنوان به ورودی ویژگͬ داشت،

ͬ شوند. م انتخاب شرطͬ گزاره های عنوان به شده انتخاب

ابتدا روش این در است. شده ارائه توابع تخمین برای [٢۴] در REFANN عنوان تحت دی·ری روش

تقسیم از پس N2PFA روش در ͬ شود. م انجام [۴۶] N2PFA روش از استفاده با هرس سازی و آموزش مراحل

نرون از مناسبی تعداد توسط عصبی شب΄ه آموزش تست، و اعتبارسنجͬ آموزش، بخش سه به داده مجموعه

این کردن هرس جهت سپس برسد. حداقل به اعتبارسنجͬ و آموزش خطای تا ͬ شود م انجام مخفͬ لایه در

حذف و مشخص خطا و آزمایش صورت به نامرتبط ورودی های و ضروری غیر مخفͬ نرون های عصبی، شب΄ه

آستانه حد از بیشتر جدید ساختار از حاصل خطای میزان که ͬ یابد م ادامه زمانͬ تا عملیات این ͬ گردند. م

به که آمده بدست مخفͬ نرون هر خروجͬ مقادیر شده، هرس ساختار به موجود داده های اعمال با نباشد.

قسمت ͷپن یا سه به آنرا منحنͬ مخفͬ، نرون هر در شده انجام معادله کشف برای ͬ باشد. م منحنͬ ΁ی صورت
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ͬ شود. م زده تخمین منحنͬ برای نظر مورد تابع بخشͬ ͷپن و بخشͬ سه ریاضیاتͬ توابع توسط و کرده تقسیم

ͬ گردد. م تولید قوانین شده، زده تخمین توابع به توجه با نهایت، در

دیدگاه از استفاده با را قانون استخراج عملیات که است روش هایی از نمونه ΁ی [۴١] ANN-DT روش

این هستند. تصمیم درخت ش΄ل به ال·وریتم این از استفاده با شده استخراج قوانین ͬ دهد. م انجام آموزشͬ

این از دارد. را ورودی ͬ های ویژگ نوع یا و شب΄ه ساختار گرفتن نظر در بدون قانون استخراج توانایی روش

خروجͬ کرد. استفاده نیز ͬ باشد م پیوسته ای مقادیر شب΄ه خروجͬ که رگرسیون مانند مواردی در ͬ توان م روش

مقدار ΁ی همراه به متغیر ΁ی شرایط تنها گره هر در که است متغییری تک تصمیم درخت ΁ی ال·وریتم این

است. ویژگͬ برای آستانه مقادیر و موثر ͬ های ویژگ تعیین روش این هدف ͬ شود. م بررسͬ آستانه

قانون: استخراج مراحل

ͬ بیند. م آموزش قبولͬ قابل ͹سط به رسیدن تا شب΄ه . ١

گرفتن نظر در (با نمونه ها از مجموعه ای زیر ͬ شود. م تعیین قانون استخراج برای داده مجموعه ΁ی . ٢

و قوانین تعداد کاهش زمانͬ، پیچیدگͬ کاهش سبب که ͬ شوند م نمونه برداری اصلͬ) داده های توزیع

ͬ گردد. م کارایی افزایش

در شده انتخاب نمونه های روی از قوانین تولید برای آستانه مقادیر تعیین و مناسب ͬ های ویژگ انتخاب . ٣

استفاده با را شده انتخاب نمونه های مجموعه مرحله هر در بازگشتͬ صورت به ͬ گیرد. م صورت فاز این

ͬ آورد. م بدست را تقسیم بندی این برای آستانه مقدار و کرده تقسیم ایده آل قسمت دو به ویژگͬ بهترین از

شدن صفر مانند حالتͬ از کار این برای که ͬ گردد، م تعیین بازگشتͬ عملیات توقف زمان فاز این در . ۴

ͬ شود. م استفاده دسته ها در واریانس یا استاندارد انحراف
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قرار استفاده مورد شعاعͬ پایه تابع و چندلایه نوع عصبی های شب΄ه در ͬ تواند م و است بازگشتͬ روش این

ͬ گیرد. م

عملیات روش این در است. آموزشͬ دیدگاه بر مبتنͬ قانون استخراج برای دی·ری روش [۴٢] KDRuleEx

استفاده لطف به ال·وریتم این ͬ شود. م داده نمایش تصمیم جدول ΁ی قالب در عصبی شب΄ه توسط شده انجام

مدیریت بازگشتͬ، حالت از استفاده عدم دلیل به ال·وریتم این دارد. کمتری زمانͬ پیچیدگͬ آموزشͬ ΁تکنی از

چندان نه و ساده مسائل در روش این دارد. آموزشͬ دیدگاه بر مبتنͬ روش های سایر با مقایسه در بهتری حافظه

دارد. کاربرد پیچیده

قانون: استخراج مراحل

گسسته. به پیوسته ͬ های ویژگ تبدیل . ١

داده بین جداسازی بتوان که بخش هایی به ویژگͬ این مقادیر تقسیم جداکننده. ویژگͬ بهترین تعیین . ٢

کرد. ایجاد را ها

تعیین میزان از آمده بدست قوانین و محاسبات هزینه که ͬ یابد م ادامه زمانͬ تا ͬ ها ویژگ تقسیم بندی . ٣

نباشد. بیشتر شده

ͬ شود. م انتخاب بعدی ویژگͬ بهترین و شده وارد نظر مورد جدول در شده حاصل تصمیمات . ۴

ͬ یابد. م ادامه یابد دست شده تعیین درستͬ میزان به که زمانͬ تا عملیات این . ۵

سپس ͬ شود. م M-of-N صورت به قوانین استخراج ساده سازی باعث زیر دوگام از استفاده با دی·ر روش در

شب΄ه کردن هرس با نهایت در ͬ بیند. م آموزش عصبی شب΄ه مخفͬ لایه برای مناسب فعالساز تابع تعیین با

ͬ آیند: م بدست نظر مورد قوانین
٢۴



ͬ شوند م تبدیل ١ و ١ ‐ گسسته مقادیر به شب΄ه به اعمال از قبل موجود نمونه های مقادیر اول گام در •

ͬ گردد. م ورودی مقادیر شدن محدود باعث که

ͬ شود م استفاده مخفͬ و ورودی لایه بین اتصالات همه برروی ΁هایپربولی تانژانت تابع از دوم گام در •

ͬ شود. م مخفͬ لایه نرون های به ورودی مقادیر شدن محدود موجب که

ویژگͬ نوع دو شامل مجموعه هایی برای را فازی قوانین است قادر که است شده ارائه [٢٩] در دی·ری روش

تبدیل n از ١ فرم به باینری مقادیر به گسسته ͬ های ویژگ مقادیر روش این در آورد. بدست گسسته و پیوسته

ͷپن عضویت تابع طبق و ویژگͬ مقدار بیشترین و کمترین به توجه با پیوسته ͬ های ویژگ مقادیر ͬ شوند. م

΁ی DE ͬ بیند. م آموزش [۵۴] DE روش از استفاده با شب΄ه سپس ͬ شود. م تبدیل فازی مقادیر به متغییری

ͬ بیند. م آموزش آمده بدست جدید داده های از استفاده با و است جمعیت اساس بر شده بهینه آموزش روش

ͬ شود. م استفاده فازی قوانین استخراج جهت [٣٣] TACO روش از پایان، در

FSRE روش معرفͬ ٢ . ۴ . ٢

آموزش از پس روش این در است. شده ارائه قانون استخراج برای FSRE عنوان تحت دی·ری روش [۵٣] در

هرس خروجͬ و مخفͬ لایه مابین اتصالات اول گام در ͬ شوند. م هرس مرحله دو در شب΄ه وزن های شب΄ه،

دلیل به میانͬ نرون ΁ی است مم΄ن ͬ گردد. م خروجͬ کلاس هر موثر نرون های شناسایی باعث که ͬ شود م

باشند، مختلفͬ مقادیر دارای نرون ΁ی اتصالات اگر شود. حذف شب΄ه از خروجͬ، با اتصالاتش تمام شدن ͽقط

ورودی لایه مابین اتصالات بعد گام در ͬ شوند. م حذف اتصالات بقیه و حفظ، بزرگ تر وزن های دارای اتصالات

این در ͬ شوند. م حذف بقیه و شناسایی مخفͬ لایه نرون هر ضروری پارامترهای تا ͬ شوند م هرس مخفͬ و

ͬ شود. م سنجیده شب΄ه کارایی اتصال هر حذف از پس ال·وریتم
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ͬ شود. م انجام مرحله چهار در میانͬ، لایه نرون های گسسته سازی از پس ، FSRE روش در قانون استخراج

ͬ شود. م تعیین ورودی نمونه هر برای ال·ویی شب΄ه، شده هرس ساختار به آموزشͬ داده های اعمال با ابتدا

بعد، مرحله در ͬ گیرد. م ش΄ل میانͬ لایه نرون های گسسته خروجͬ مقادیر گرفتن قرار هم کنار با ال·و این

خروجͬ به توجه با دسته هر برای خروجͬ کلاس ΁ی ͬ گیرند. م قرار دسته ΁ی در مشابه ال·وی دارای نمونه های

فاز در ورودی ͬ های ویژگ برخͬ شدن حذف به توجه با سوم، مرحله در ͬ شود. م تعیین آن، نمونه های اکثریت

نمونه ها برخͬ همچنین باشند. داشته ی΄سانͬ مقادیر دسته ΁ی در موجود نمونه های است مم΄ن هرس سازی،

ترکیب مشابه نمونه های و حذف تکراری نمونه های مرحله این در باشند. مشابهͬ مقادیر دارای که است مم΄ن

ترکیب و حذف عملیات دی·ر بار و ادغام هم با ی΄سان خروجͬ کلاس دارای دسته های نهایت در ͬ شوند. م

نمونه های بتوانند قوانین اینکه برای انتها در ͬ شود. م انجام کلاس ΁ی به متعلق دسته های روی بر نمونه ها

دسته های ͬ گردد. م تعیین پیش فرض ͺپاس عنوان به کلاس ها از ی΄ͬ کنند، کلاس بندی نیز را نشده دیده

به انتخاب کاندید ͬ توانند م شده، تولید قوانین بیشترین یا و نمونه تعداد بیشترین خطا، مقدار بالاترین دارای

باشند. پیش فرض ͺپاس عنوان

موجود چالش های حل برای روی΄ردی و بررسͬ FSRE روش ΁کم به قانون استخراج مراحل بعد فصل در

شد. خواهد ارائه

نتیجه گیری ۵ . ٢

دسته بندی های بررسͬ به ادامه در شدیم. آشنا عصبی شب΄ه های از استخراج قابل قوانین انواع با فصل این در

ͬ باشد م خصوصیاتͬ دارای قانون استخراج روش هر پرداختیم. شده ارائه قانون استخراج روش های برای موجود

ارائه کنون تا که روش هایی مهم ترین از برخͬ ادامه در ب·یرد. قرار مختلفͬ دسته های در ͬ شود م سبب که
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است قانون استخراج برای موجود روش های کاراترین و جدیدترین از ی΄ͬ FSRE روش کردیم. مرور را شده اند

پرداخت. خواهیم روش این تشریح به بعد فصل در دارد. را پیچیده مسائل حل توانایی که

٢٧





٣ فصل

پیشنهادی روش

مقدمه ٣ . ١

موجود چالش های سپس ͬ پردازیم. م FSRE روش توسط قانون استخراج مراحل تشریح به ابتدا فصل این در

ارائه پیشنهادی روش انتها در شد. خواهد بیان آن ها اعمال اهمیت و پیشنهادی راه΄ارهای و روش این در و

شد. خواهد
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FSRE روش به قانون استخراج مراحل ٣ . ٢

قوانین استخراج توانایی که است پرسپترون لایه چند شب΄ه عصبی از قانون استخراج برای روش ΁ی FSRE

دیدگاه از استفاده با روش این در قانون استخراج دارد. را دسته بندی مسائل برای if-then-else گزاره ای

به آموزش برای سپس و شده پیش پردازش ابتدا نیاز صورت در آموزشͬ داده های ͬ شود. م انجام تجزیه ای

شده هرس ساختار از استفاده با و مرحله چهار در آخر گام در قانون استخراج ͬ شوند. م ارسال شب΄ه عصبی

پرداخت. خواهیم مراحل این از کدام هر بررسͬ به ادامه در ͬ شود. م انجام شب΄ه

داده ها پیش پردازش ٣ . ٢ . ١

خام داده های روی بر پیش پردازش هایی شب΄ه، آموزش از قبل است نیاز اغلب مناسب، کارایی به دستیابی برای

گسسته سازی، نرمال سازی، شود. اعمال بهینه، و کارآمد داده های به خام داده های مجموعه تبدیل هدف با

داده های به را خام داده های این ͬ توانند م که هستند رایجͬ پیش پردازش های جمله از نمونه برداری و بعد کاهش

نظر مورد داده مجموعه با متناسب پیش پردازش ها این کنند. تبدیل شب΄ه کارایی افزایش جهت در کارآمد

استفاده برای محدودیتͬ و دارد سازگاری گسسته و پیوسته داده نوع دو هر با FSRE روش ͬ شوند. م انتخاب

ندارد. وجود داده ها این از کدام هر از

بزرگ مقادیر با ویژگͬ ΁ی که ͬ شود م سبب پای·اه داده، در ویژگͬ بردار طول متفاوت اندازه های و پراکندگͬ

ویژگͬ هر مقادیر مش΄ل، این ͽرف برای باشد. داشته شب΄ه آموزش در بیشتری تاثیر ͬ ها، ویژگ سایر به نسبت
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ͬ شوند. م نرمال سازی معیار انحراف و میانگین ΁کم به ٣ . ١ رابطه از استفاده با ورودی

x
′

i =
xi − µ

σ
(٣ . ١)

σ نمونه ها، تمام برای ویژگͬ آن مقادیر میانگین µ اُم، i نمونه برای ویژگͬ ΁ی اولیه مقدار xi رابطه این در

ͬ باشد. م اُم i نمونه برای شده نرمال مقدار x
′
i و بررسͬ مورد ویژگͬ استاندارد معیار انحراف

روش، این ͬ شود. م استفاده اهمیت و کارایی میزان نظر از ͬ ها ویژگ ارزیابی برای اطلاعات١ͬ بهره روش از

واسطه به که بی نظمͬ کاهش میزان از است عبارت که ͬ باشد بی نظم٢ͬم بر مبتنͬ آماری خصوصیت ΁ی

ͬ آید. م بدست مجزا صورت به ویژگͬ هر برای و ͬ شود م حاصل ویژگͬ ΁ی طریق از نمونه ها جداسازی

،[٣١]CAIMروش های کرد. گسسته سازی را پیوسته مقادیر پیش پردازش مرحله در ͬ توان م نیاز درصورت

گسسته سازی برای موجود روش های رایج ترین [١٠] ur-CAIM و [۵٧]Modified CAIM ،[٣٠] Fast-CAIM

هستند.

بهترین تا شوند، کدگذاری داده ها مناسب روش ΁ی از استفاده با باید پیش پردازش عملیات انجام از پس

شدن ساده تر و (N از ١ (بخصوص شب΄ه ورودی های افزایش موجب باینری روش های شود. حاصل نتیجه

که ͬ گیرد م قرار کوچ΁ تری محدوده در ویژگͬ هر تغییرات فضای نرمال شده حالت های در ͬ شوند. م مسئله

استفاده فازی قوانین تولید و فازی مسائل برای فازی حالت همچنین ͬ کند. م جلوگیری آموزش در نوسان از

تقسیم تست و ارزیابی آموزش، مجزای دسته سه به داده ها فاز، این در شده انجام عملیات انتهای در ͬ شود. م

ͬ شوند. م

1Information gain 2Entropy
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شب΄ه آموزش و مناسب ساختار تعیین ٣ . ٢ . ٢

ورودی لایه نرون های تعداد ͬ شود. م انجام MLP لایه سه استاندارد شب΄ه ΁ی از استفاده با شب΄ه آموزش

با متناسب نیز خروجͬ لایه نرون های تعداد ͬ شود. م تعیین پای·اه داده ورودی ͬ های ویژگ تعداد با متناسب

گرفته نظر در ΁ی آموزش ابتدای در میانͬ لایه نرون های تعداد ͬ شوند. م انتخاب موجود کلاس های تعداد

زمان تا کار این ͬ شود، م افزوده آن ها تعداد به واحد ΁ی مناسب کارایی به دستیابی عدم صورت در ͬ شود. م

محاسبه تست مجموعه با کارایی و آموزشͬ داده های با آموزش ͬ یابد. م ادامه مطلوب کارایی به شب΄ه دست یابی

دقت، پارامترهای از کارایی میزان اندازه گیری جهت ͬ شود. م استفاده خطا محاسبه برای ١MSE تابع ͬ گردد. م

کلاسه دو حالت برای تنها بودن اختصاصͬ و حساسیت ͬ شود. م استفاده ٣ بودن اختصاصͬ و ٢ حساسیت

متناسب لایه هر در بایاس وجود همچنین و خروجͬ و میانͬ لایه نرون های فعال ساز توابع ͬ شود. م استفاده

پس یادگیری ال·وریتم و نزول۴ͬ گرادیان روش از استفاده با شب΄ه آموزش پایان در ͬ شود. م انتخاب شب΄ه با

ͬ گیرد. م صورت خطا۵ انتشار

شب΄ه هرس سازی ٣ . ٢ . ٣

منظور همین به شود. غیر مم΄ن یا پیچیده بسیار قانون استخراج که ͬ شود م باعث شب΄ه در زیاد اتصالات وجود

ساختار شدن ساده تر باعث هرس سازی ͬ شوند. م حذف مرحله این در اهمیت کم گره های و اتصالات برخͬ

ͬ شود. م کلاس هر برای پراهمیت ͬ های ویژگ تعیین نهایت در و شب΄ه در موثر اتصالات و گره ها شناسایی شب΄ه،

قوانین ͬ شود م سبب که ͬ شود م نیز شب΄ه کارایی کاهش باعث شب΄ه، در ابهام کاهش علیرغم عملیات این
1Mean Squared Error
2Sensitivity
3Specificity

4Gradient descent
5Backpropagation
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به باید هرس سازی نتیجه در باشد. داشته اصلͬ شب΄ه به نسبت کمتری دقت ساختار این از شده استخراج

شود. حفظ مطلوبی حد تا شب΄ه دقت پیچیدگͬ، کاهش بر علاوه که ب·یرد صورت گونه ای

ͬ پذیرد: م صورت مرحله دو در FSRE روش در هرس سازی

کلاس هر موثر نرون های شناسایی باعث که شده هرس خروجͬ و مخفͬ لایه مابین اتصالات اول گام در •

این در گردند. حذف خروجͬ با نرون ΁ی اتصالات تمام است مم΄ن ال·وریتم این در ͬ شود. م خروجͬ

مختلفͬ مقادیر دارای نرون ΁ی اتصالات اگر ͬ شود. م حذف شب΄ه از آن اتصالات همه و نرون این حالت

ͬ شوند. م حذف باقͬ و حفظ هستند وزن بزرگترین دارای که اتصالاتͬ باشند،

شناسایی موثرتر ورودی پارامترهای تا ͬ شوند م هرس مخفͬ و ورودی لایه مابین اتصالات بعد گام در •

تمام صورتی΄ه در ͬ شوند. م حذف باقͬ و شناسایی مخفͬ لایه نرون هر ضروری پارامترهای شوند.

΁ی ال·وریتم این در ͬ شود. م حذف و نبوده ضروری ویژگͬ این گردند، حذف ورودی ΁ی اتصالات

ͬ شود. م سنجیده شب΄ه کارایی سپس و ͬ شود م حذف اتصال

قانون استخراج ۴ . ٣ . ٢

چهار در گزاره ای قوانین ͬ شود. م انجام شب΄ه شده هرس ساختار از استفاده با قانون استخراج نهایی عملیات

مخفͬ لایه در ورودی نمونه های ال·وی از روش این در ͬ شوند. م استخراج دسته بندی مسائل برای مرحله

میانͬ لایه نرون های فعال ساز تابع خروجͬ به توجه با ال·وها این تش΄یل ͬ گردد، م استفاده قوانین تولید جهت

ͬ پذیرد. م انجام

رو این از ͬ شود. م زیادی بسیار ال·وهای تش΄یل موجب مخفͬ لایه خروجͬ در پیوسته مقادیر وجود

است نیاز منظور همین به بود. خواهد غیر مم΄ن حتͬ و پیچیده بسیار ال·وها این از استفاده با قانون استخراج
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برای مختلفͬ گسسته سازی روش های شود. گسسته سازی میانͬ لایه نرون هر برای فعال ساز تابع خروجͬ تا

گسسته سازی مجزا، صورت به نرون هر خروجͬ مقادیر توزیع به توجه با روش، این در است. شده ارائه اینکار

ͬ شود. م انجام دستͬ صورت به و آستانه مقادیر تعیین با

انجام میانͬ لایه در گسسته مقادیر از استفاده با قانون استخراج عملیات گسسته سازی، فاز اتمام از پس

ͬ گیرد: م صورت صورت مرحله چهار در عملیات این ͬ شود. م

نمونه ΁ی ال·وی شود. تعیین نمونه هر ال·وی تا ͬ شوند م اعمال شده هرس شب΄ه به نمونه ها تمام ابتدا . ١

ͬ شود. م تش΄یل میانͬ، لایه نرون های فعال ساز تابع خروجͬ شده گسسته مقادیر دادن قرار هم کنار با

شدن تولید باعث که ͬ کنند، م تولید مخفͬ لایه در مشابهͬ گسسته مقادیر ورودی نمونه های برخͬ . ٢

خروجͬ کلاس ΁ی به متعلق آمده بدست ال·وی هر ͬ شود. م نمونه ها برخͬ برای ی΄سانͬ ال·وهای

΁ی آمده بدست ال·وی هر برای گام این در ͬ گردد. م تعیین شب΄ه خروجͬ به توجه با که است مشخص

ͬ گیرند. م قرار مشابه ورودی نمونه های دسته هر در ͬ شود. م گرفته نظر در جدا دسته

در موجود نمونه های است مم΄ن هرس سازی، فاز در ورودی ͬ های ویژگ برخͬ شدن حذف به توجه با . ٣

داشته مشابهͬ مقادیر نمونه ها برخͬ است مم΄ن همچنین باشند. داشته ی΄سانͬ مقادیر دسته ΁ی

دسته های نهایت در ͬ شوند. م ترکیب مشابه نمونه های و حذف تکراری نمونه های مرحله این در باشند.

ترکیب و تکراری نمونه های حذف عملیات دی·ر بار ͬ شوند. م ادغام هم با ی΄سان خروجͬ کلاس دارای

ͬ شود. م انجام کلاس ΁ی به متعلق دسته های روی بر مشابه نمونه های

به کلاس ها ی΄ͬ کنند، کلاس بندی نیز را نشده دیده نمونه های بتوانند قوانین اینکه برای انتها در . ۴

و نمونه تعداد بیشترین خطا، مقدار بالاترین دارای دسته های ͬ گردد. م تعیین پیش فرض ͺپاس عنوان
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باشند. پیش فرض ͺپاس عنوان به انتخاب کاندید ͬ توانند م شده تولید قوانین بیشترین یا

راه΄ارها و چالش ها ٣ . ٣

افزایش و خطا کاهش هدف با تنها نزولͬ، گرادیان و خطا انتشار پس روش از استفاده با آمده بدست وزن های

تاثیر خروجͬ تعیین در ͬ شود م باعث که دارند بزرگͬ مقادیر وزن ها این از برخͬ ͬ شوند. م تولید شب΄ه کارایی

نتیجه در هستند، صفر به ΁نزدی و ΁کوچ مقادیر دارای اتصالات از دی·ر گروهͬ باشند، داشته توجهͬ قابل

هستند اتصالاتͬ سوم گروه ͬ شوند. م حذف هرس سازی مرحله در و ندارند شب΄ه خروجͬ در چندانͬ تاثیر اغلب

اتصالات حفظ جهت در هرس سازی ال·وریتم های نیستند. بی تاثیر اما است کم شب΄ه کارایی در آن ها تاثیر که

در کمͬ تاثیر که است اتصالاتͬ به مربوط موجود اصلͬ چالش اما ͬ کنند، م عمل بی اثر اتصالات حذف و موثر

به ام΄ان، حد تا آن ها حذف اتصالات، این با رابطه در هرس سازی، ال·وریتم های روی΄رد دارند. شب΄ه خروجͬ

ͬ باشد. م ساده تر قوانین استخراج منظور

این دلیل دارند. شب΄ه خود از پایین تری دقت معمولا عصبی شب΄ه های ΁کم به شده استخراج قوانین

با ͬ باشد. م شب΄ه شده هرس ساختار از قانون استخراج و شب΄ه هرس سازی به روش ها این بودن متکͬ امر،

کارایی و دقت کاهش موجب که ͬ شوند م حذف صفر) به ΁نزدی (وزن های اهمیت کم یال های هرس سازی،

΁کم به قانون استخراج روش های از مهمͬ و جداناپذیر بخش عملیات این که آنجایی از ͬ شود. م شب΄ه

کاهش توجهͬ قابل میزان به را آن از ناشͬ خسارات تحقیق این در نوین راه΄ار ΁ی ارائه با است، شب΄ه عصبی

ͬ دهیم.  م

پراهمیت و متوسط، اهمیت اهمیت، کم دستة سه به ͬ توان م را دیده آموزش عصبی شب΄ه ΁ی وزن های

تاثیر مربوطه) یالهای (هرس آنها حذف با و هستد ΁نزدی صفر به اهمیت، کم وزنهای کرد. بندی تقسیم
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چنانچه ͬ شوند. م حفظ اهمیت با یالهای هرس، مرحله در گذاشت. نخواهد عصبی شبه عمل΄رد بر چندانͬ

نیز متوسط با اهمیت یالهای نمود، استخراج را مناسبی قوانین مجموعه نتوان اهمیت کم یالهای هرس با

دقت نتیجه در و شب΄ه دقت بر توجهͬ قابل میزان به متوسط با اهمیت یالهای حذف البته شد. خواهند حذف

آموزش ،΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با پیشنهادی، روش در داشت. خواهد تاثیر شده استخراج قوانین مجموعه

با یال های فاقد شب΄ه دی·ر، عبارت به باشند. غیر متوازن شده تولید وزن های که ͬ شود م انجام گونه ای به

ناشͬ خسارت اهمیت کم وزن های حذف و اهمیت پر وزن های حفظ با اساس، براین باشد. متوسط اهمیت

نتیجه در و سازی، هرس از پس عصبی شب΄ه که ͬ شود م باعث امر این ͬ یابد. م تقلیل هرس سازی مرحله از

تولید هدف با تحقیق، این در پیشنهادی روش باشد. همراه دقت کاهش با آن از شده استخراج قوانین مجموعه

کنترل را شده هرس عصبی شب΄ه دقت کاهش ،΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با متوازن غیر وزن های هدفمند

مجموعه شب΄ه، دقت حفظ ضمن که ͬ شود م انجام عصبی شب΄ه آموزش مرحله در گونه ای به کار این نماید.

باشند. بندی دسته قابل صفر) به ΁نزدی) تاثیر کم و موثر گروه دو به آن وزنهای

به قانون، استخراج حال این با است. شب΄ه موثر اتصالات شامل فقط شب΄ه عصبی، شده هرس ساختار

این گسسته سازی رو این از ͬ باشد. نم پذیر ام΄ان راحتͬ به میانͬ، لایه خروجͬ در پیوسته مقادیر وجود دلیل

تش΄یل ͬ باشد. م تجزیه ای دیدگاه با شب΄ه عصبی از قانون استخراج در ناپذیر جدا و مهم اجزای از ی΄ͬ مقادیر

مناسب کارایی و شده استخراج قوانین سادگͬ کلاس، هر به مربوط قوانین استخراج برای صحیح دسته های

هستند. گسسته سازی عملیات به وابسته مستقیم طور به آن ها

استفاده با و دستͬ صورت به زیاد وقت صرف با FSRE روش در میانͬ لایه خروجͬ گسسته سازی عملیات

ی΄ͬ هرس سازی علاوه بر نیز گسسته سازی رو این از ͬ شود. م انجام میانͬ لایه نرون از ΁ی هر خروجͬ ترسیم از

از استفاده با داریم قصد مش΄ل این ͽرف برای بپردازیم. آن به پژوهش این در داریم قصد که است چالش هایی از
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بهبود را روش این از استفاده با شده استخراج قوانین کارایی و دقت ،[۴٣] در شده ارائه خوشه بندی ال·وریتم

است. شده داده نشان ٣ . ١ ش΄ل در پیشنهادی روش از استفاده با قانون استخراج فرآیند دهیم.

مجموعه داده ورودی پیش پردازش داده ها آموزش مدل

استخراج قانون

هرس سازی شبکهاصلاح محلی وزن هااصلاح سراسری وزن ها

گسسته سازی خروجی 
لایه مخفی دسته بندی نمونه ها

پیشنهادی روش از استفاده با قانون استخراج فرآیند :٣ . ١ ش΄ل

΁ژنتی ال·وریتم معرفͬ ۴ . ٣

عوامل جمله از مسئله اندازه و مسئله حل فضای بودن گسسته ها، محدودیت یا هدف توابع بودن غیرخطͬ

پیدا به قادر شرایط این در دقیق های روش هستند. گیری تصمیم های مدل محاسباتͬ پیچیدگͬ در تاثیرگذار

مم΄ن جواب بهترین کردن پیدا فراابتکاری، های روش هدف نیستند. قبولͬ قابل زمان در بهینه جواب کردن

است. قبول قابل زمان در بهینه) به ΁نزدی)

ترکیب آنها از هدف اساساً که یافته اند ظهور تقریب های ال·وریتم از جدیدی نوع گذشته، سال سͬ در

امروزه ͬ باشد. م جستجو فضای اثربخش و کارا کاوش منظور به تر کلان چارچوبهای در ابتکاری روش های

روش ΁ی حقیقت، در ابتکاری، فرا روش ΁ی ͬ شود. م برده نام ابتکاری١ فرا روشهای عنوان با روش ها این از
1Meta-heuristic
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ابتکاری روش های یا هدف توابع از کارآمد ترکیبی و است مسائل از عمومͬ بسیار طبقه ΁ی حل برای ابتکاری

باشد. مͬ هدف توابع بر مبتنͬ

انتخاب  یا  برترین ها  بقای  اساس  بر  و  است  داروین  تکامل  نظریه و   ΁ژنتی علم  از   ͬ الهام  ،΁ژنتی ال·وریتم

ال·وریتم  است.  کننده  بهینه تابع  بعنوان  آن  از  استفاده   ،΁ژنتی ال·وریتم  متداول  کاربرد   ΁ی است . استوار   ͬ طبیع

ال·وریتم های  در  است.  ͬ ماشین یادگیری  و  تصویر درك  ویژگͬ، انتخاب  ال·و،   ͬ بازشناس در سودمندی  ابزار   ΁ژنتی

طبیعت    ͬ تکامل روند  از  الهام  با  ال·وریتم ها  این  ͬ شود. م ه شبیه سازی  زند موجودات   ͬ ژنتی΄ تکامل  نحوه  ژنتی΄ͬ، 

روی  بر   ͬ اعمال با  و  ͬ دهند  م تش΄یل  را  موجودات  از  جمعیت   ΁ی طبیعت  مانند   ͬ یعن ͬ نمایند .  م حل  را  مسائل 

به  خودشان  خاص  خصوصیات  به  توجه  با  ͬ یابند. م دست  بهینه  موجود  یا  و  بهینه  مجموعه  ΁ی به  مجموعه  این 

ͬ آیند. م بر  دارند بهینه سازی  به  نیاز  که   ͬ مسائل حل  عهده  از  خوبی 

و وراثت مانند زیست شناسͬ تکنی΁ های از که است تکاملͬ ال·وریتم های از خاصͬ نوع ΁ژنتی ال·وریتم

استفاده با و شده تولید کروموزوم ها١ از تصادفͬ اولیه جمعیت ΁ی ابتدا ال·وریتم این در ͬ کند. م استفاده جهش

کروموزوم عنوان به برتر کروموزوم های از تعدادی مرحله هر در ͬ شوند. م ارزیابی مناسب، برازندگ٢ͬ تابع از

ͬ شوند. م تولید ΁ژنتی عمل·رهای از استفاده با بعد نسل کروموزوم های سایر ͬ شوند. م منتقل بعد نسل به نخبه

جواب عنوان به برتر کروموزوم نهایت در شود. برقرار ال·وریتم خاتمه شرط که ͬ یابد م ادامه زمانͬ تا عملیات این

ͬ شود. م منتقل خروجͬ به مسئله

کروموزوم ١ . ۴ . ٣

مورد مخصوص فرم به را آن بایستͬ کنیم، حل ΁ژنتی ال·وریتم های بوسیله را مسئله ΁ی بتوانیم اینکه برای

که کنیم تعریف گونه ای به را مسئله نیاز مورد حل راه بایستͬ روند این در کنیم. تبدیل ال·وریتم ها این نیاز
1Chromosome 2Fitness Function
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طراح شخص به شود، استفاده مسئله برای بازنمائ١ͬ نوع چه اینکه باشد. کروموزوم ΁ی بوسیله نمایش قابل

شوند: مͬ استفاده معمولا˟ که را ͬ هایی بازنمائ از نمونه چند دارد. بستگͬ مسئله فرم و

صحیح اعداد •

بیتͬ رشته های •

شناور نقطه فرم در حقیقͬ اعداد •

بیتͬ رشته های فرم به حقیقͬ اعداد •

صحیح یا حقیقͬ اعداد از مجموعه ΁ی •

محدود حالت ماشین های •

کنیم. تعریف آنها روی بر را ΁ژنتی عمل·رهای بتوانیم که دی·ری فرم هر •

برازندگͬ تابع ٢ . ۴ . ٣

بر که کنیم تعریف را معیاری بایستͬ بدهیم تشخیص جمعیت درون را بهتر موجودیت های٢ بتوانیم اینکه برای

آن ارزیابی موجود، ΁ی خوبی میزان تعیین یعنͬ کار، این به دهیم. تشخیص را بهتر موجودیت های آن اساس

مͬ نسبت آن به عدد ΁ی است خوب چقدر موجود اینکه حسب بر که است اینگونه ارزیابی، گویند. مͬ موجود

عنوان به نامیم. مͬ موجود آن شایستگͬ را است کوچ΄تر) (یا بزرگتر بهتر موجودات برای که عدد این دهیم،

تابع مقادیر که ورودیهایی توانیم مͬ را شایستگͬ مقدار هستیم، تابع ΁ی مینیمم دنبال به که صورتͬ در مثال
1Representation 2Entity
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شایستگͬ خواهیم مͬ ما مساله نوع به بسته هستند. بهتری ورودیهای که ب·یریم نظر در است کمتر آنها برای

کنیم. کمینه یا و بیشینه را

ژنتیك عمل·رهای ٣ . ۴ . ٣

انتخاب١، عمل·رهای ادامه در كرد. استفاده ژنتیك عمل·رهای از باید جستجو فضای در نقطه یك كردن پیدا برای

شد. خواهند داده توضیح جهش٣ و ترکیب٢

انتخاب عمل·ر

بین رابط انتخاب عمل·ر شوند. تركیب هم با تا ͬ شوند م برگزیده كروموزوم ها از جفت یك انتخاب، مرحله در

ژنتیك عمل·رهای انتخاب، از بعد ͬ كند. م منتقل آینده نسل به را كنونͬ نسل اعضای از بعضͬ و است نسل دو

حالتͬ انتخاب روند اما ͬ باشد م آنها تطابق ارزش اعضاء انتخاب در معیار ͬ شوند. م اعمال برگزیده عضو دو روی

دارد. تصادفͬ

روش اول نگاه در شوند انتخاب دو به دو اعضا بهترین كه ش΄ل این به ترتیبی و مستقیم انتخاب شاید

با عضو یك هستیم. روبرو ژنها با ما ژنتیك ال·وریتم در داشت. توجه نكته ای به باید اما برسد نظر به مناسبی

اگر و باشد خوب ژن هایی شامل است مم΄ن اما ͬ باشد نم مناسبی عضو خودش نسل در اگرچه پایین تطابق

انخاب روش پس شوند. منتقل بعد نسل های به ͬ توانند نم خوب ژن های این باشد، ٠ شدنش انتخاب شانس

انتخاب روش طراحͬ مناسب، حل راه بدهد. شدن انتخاب شانس نیز عضو این به كه باشد گونه ای به باید

صورت گونه ای به باید انتخاب باشد. بیشتر بالاتر تطابق با اعضای شدن انتخاب احتمال كه است گونه ای به

باشد. داشته بهتری میانگین تطابق ͬ اش قبل نسل به نسبت جدید نسل هر است مم΄ن كه جایی تا كه ب·یرد
1Selection
2CrossOver

3Mutation
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از: عبارتند انتخاب متداول روش های

رولت١ چرخ انتخاب •

ترتیبی٢ انتخاب •

بولتزمن٣ انتخاب •

پایدار۴ حالت انتخاب •

سالاری۵ نخبه •

رقابت۶ͬ انتخاب •

ترکیب عمل·ر

كروموزوم ها قدیمͬ نسل آن در كه است فرآیندی تركیب، است. تركیب عمل·ر ژنتیك، ال·وریتم در عمل·ر مهمترین

انتخاب، قسمت در كه جفت هایی بیاید. بوجود كروموزوم ها از تازه ای نسل تا ͬ شوند م تركیب و مخلوط ی΄دی·ر با

بوجود جدید اعضایی و ͬ كنند م مبادله هم با را ژنهای شان قسمت این در شدند، گرفته نظر در والد عنوان به

ͬ آورند. م

میانگین، تطابق از كه ͬ شود م اعضایی آمدن بوجود باعث بالا تطابق با اعضا تركیب تئوری مباحث اساس بر

ͬ شود. م جمعیت ژنتی΄ͬ تنوع یا پراكندگͬ رفتن بین از باعث ژنتیك ال·وریتم در تركیب دارند. بیشتری تطابق

مهمترین های كه دارد وجود تركیب عمل·ر از مختلفͬ ش΄ل های بیابند. را ی΄دی·ر خوب ژن های ͬ دهد م اجازه زیرا

حسابی. تركیب و ی΄نواخت تركیب نقطه ای، n تركیب نقطه ای، دو تركیب نقطه ای، تك تركیب از عبارتند آنها
1Roulette wheel Selection
2Rank Selection
3Boltzmann Selection

4 Steady-State Selection
5Elitism
6Tournament Selection
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نسل های به تركیب عمل·ر بدون نسل هایی است مم΄ن ͽواق در بیفتد. اتفاق نسل هر در نیست لازم تركیب

استفاده ،Pc تركیب احتمال نام به پارامتری از تركیب ندادن یا دادن رخ تعیین برای شوند. تبدیل جدید،

تطابق میانگین مقدار رشد در اساسͬ نقشͬ تركیب كه آنجا از است. ١ و ٠ بین مقدار پارامتر این كه ͬ شود م

شود. مͬ گرفته ,۰درنظر ۸ تا ۰, ۷ بین بیشتر و ۰, ۸ تا ۰, ۵ بین Pc مقدار دارد، جمعیت

جهش عمل·ر

جهش در ͬ یابد. م جهش جهش، احتمال با آن ژن هر آمد، بوجود جدید جمعیت در عضو یك اینكه از بعد

به است نداشته وجود جمعیت در حال به تا كه ژنͬ یا شود حذف جمعیت ژن های مجموعه از ژنͬ است مم΄ن

جهش متفاوت روش های كدگذاری، نوع به وابسته و است ژن آن تغییر معنای به ژن یك جهش شود. اضافه آن

ͬ شود. م استفاده

مقداری Pm ، جهش، احتمال ͬ یابد. م جهش جهش، احتمال به وابسته عضو هر شد، گفته كه همانطور

مثل كوچك، بسیار پارامتر، این مقدار ژنتیك، استاندارد ال·وریتم در ͬ شود. م تعیین كاربر توسط كه است

ͬ شود. م گرفته نظر در Pm = ۰, ۰۰۱ حتͬ یا Pm = ۰, ۰۱

است آمده بوجود كه فرزندی در ͬ شود. م انتخاب كوچك عددی معمولا و است ١ و ٠ بین مقداری Pm

داده اختصاص مقدار این اگر ͬ یابد. م اختصاص ژن هر به ١ و ٠ بین تصادفͬ مقداری ترتیب به تركیب)، (توسط

تنوع باعث جهش، بالای نرخ ͬ كند. نم تغییر ژن باشد، بیشتر اگر و ͬ یابد م جهش ژن باشد، كمتر Pm از شده

همین به بیندازد. تاخیر به را هم·رایی است مم΄ن پراكندگͬ این كه ͬ شود م جمعیت در ژنتی΄ͬ پراكندگͬ و

جمعیت ها         ی برای و كوچ΄تر های Pm از آخر، نسل های در یا بزرگ جمعیت های برای ͬ شود م پیشنهاد دلیل،

و قرارگیری ترتیب تغییر بیت، وارونه سازی شود. استفاده بزرگتر های Pm از ابتدایی نسل های در یا كوچك

هستند. جهش انواع از نمونه هایی مقدار تغییر
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پیشنهادی روش ۵ . ٣

گسسته سازی و هرس سازی مرحله در FSRE روش در بررسͬ مورد اساسͬ چالش های شد بیان که همانطور

بخش دو این در ال·وریتم این بهبود برای شده ارائه راه΄ارهای معرفͬ به داریم قصد بخش این در ͬ باشد. م

ͬ شود م باعث که است میانͬ وزن های برخͬ حذف اصلͬ، چالش شد اشاره ٣ . ٣ بخش در که همانطور بپردازیم.

ارائه ΁ژنتی ال·وریتم بر مبتنͬ روی΄ردی مش΄ل این ͽرف برای برود. دست از شب΄ه در موجود دانش از برخͬ

ش΄لͬ به محلͬ و سراسری صورت به مرحله دو در را دیده آموزش شب΄ه عصبی وزن های است قادر که است شده

دو در فقط وزن ها داریم قصد ساده تر صورت به باشند. غیرمتوازن صورت به حاصل وزن های که کند اصلاح

به هرس سازی ͬ شود م باعث امر این شود. حذف مم΄ن جای تا میانͬ دسته و ب·یرند قرار بی اثر و موثر دسته

هنگام به ΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با را شب΄ه وزن های سراسری، ال·وریتم شود. انجام کاراتر و بهینه ش΄ل

لایه نرون هر برای دیده آموزش شب΄ه وزن های اصلاح به نیز محلͬ ال·وریتم ͬ کند. م اصلاح شب΄ه آموزش

شد. خواهند تشریح ادامه در ال·وریتم ها این ͬ پردازد. م جداگانه صورت به میانͬ

بعد گام در شد. بیان کاراتر و تر دقیق قوانین استخراج برای قانون استخراج در گسسته سازی فاز اهمیت

لایه های نرون فعال ساز تابع خروجͬ مقادیر گسسته سازی برای خوشه بندی ال·وریتم ΁ی ارائه با که داریم سعͬ

یابیم. دست زیر اهداف به میانͬ

دهد. انجام خودکار و پویا صورت به را گسسته سازی عملیات ال·وریتم این •

شود. انجام مم΄ن خطای حداقل با و بهینه کاملا ش΄ل به گسسته سازی •
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سراسری صورت به وزن ها کردن غیرمتوازن ١ . ۵ . ٣

بدین ͬ باشد. م تاثیر کم و موثر دسته دو در شب΄ه های وزن تولید پیشنهادی روش هدف شد، بیان که همانطور

،΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با مسئله حل ͬ شود. م انجام ΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با شب΄ه آموزش منظور

΁ژنتی ال·وریتم در ما مسئله جواب اینکه به توجه با است. مناسب برازندگͬ تابع و کروموزوم تعریف نیازمند

وزن های که صورت بدین داد. خواهد تش΄یل وزن ها این را کروموزوم ساختار نتیجه در هستند، شب΄ه وزن های

هر ͬ دهیم. م قرار هم کنار متوالͬ صورت به مشخصͬ ترتیب با را خروجͬ به مخفͬ لایه و مخفͬ به ورودی لایه

گرفت. خواهد قرار کروموزوم در ژن ΁ی عنوان به شب΄ه عصبی وزن

ͬ باشد. م کروموزوم ها این به امتیازدهͬ جهت مناسب برازندگͬ تابع ΁ی تعریف بخش این اصلͬ چالش

شامل که بپردازد کروموزوم هایی انتخاب به ͬ کند، م حفظ را شب΄ه کارایی که حال عین در باید برازندگͬ تابع

ͬ شود. م تش΄یل بخش دو از مسئله این در نیاز مورد برازندگͬ تابع نتیجه در باشد. بهتری غیرمتوازن وزن های

،(١SSE) خطا مربعات مجموع معیارهای از ͬ توان م و ͬ شود، م شب΄ه کارایی به مربوط اول قسمت •

کرد. استفاده شب΄ه (Accuracy) دقت یا ،(MSE ) خطا مربعات میانگین

تعریف کروموزوم هر در وزن ها شدن دسته دو میزان به امتیازدهͬ جهت معیار ΁ی باید دوم قسمت در •

است. شده تعریف وزن ها بودن متوازن غیر به امتیازدهͬ برای تجربی صورت به ٣ . ٢ رابطه کنیم.

score =
۱√

var(|w|) ∗R
(٣ . ٢)

وزن های شدن دسته دو میزان به توجه با که است کروموزوم ΁ی به مربوط امتیاز score رابطه، این در
1Sum of Squared Error
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΁ی کم تاثیر وزن های تعداد نسبت R کروموزوم، ΁ی در موجود وزن های بردار w ͬ شود. م تعیین آن

است. وزن ها بردار قدرمطلق بیانگر |.| و ورودی بردار واریانس var وزن ها، کل به کروموزوم

این از استفاده ͬ باشد. م شب΄ه وزن های در پراکندگͬ ایجاد منظور به رابطه این در واریانس از استفاده

این در دهد، افزایش توجهͬ قابل میزان به را شب΄ه موثر وزن های تعداد است مم΄ن تنهایی به معیار

انتخاب از جلوگیری برای R پارامتر بود. نخواهند مناسب شب΄ه هرس سازی جهت وزن ها این صورت

از تخمینͬ ͬ توان م مناسب آستانه مقدار ΁ی انتخاب با است. شده تعریف کروموزوم ها از دسته این

تعداد بر عدد این تقسیم حاصل R پارامتر آورد. بدست را کروموزوم هر در موثر غیر وزن های تعداد

تعداد صورتی΄ه در بود. خواهد ١ و ٠ بین عددی همواره پارامتر این مقدار بنابراین است. اتصالات کل

عددی score مقدار ͬ شود م باعث که بود خواهد صفر به ΁نزدی عددی R باشد، کم بی اثر وزن های

کار این با دارد، را score کمینه سازی در سعͬ ΁ژنتی ال·وریتم نهایت در اینکه به توجه با باشد. بزرگ

یافت. خواهد کاهش کروموزوم این انتخاب احتمال

معیار ΁ی با score معیار ترکیب با کنیم. تولید را خود نظر مورد وزن های ͬ توانیم م معیار دو این ادغام با

که است شده بیان ٣ . ٣ رابطه در نهایی برازندگͬ تابع کرده ایم، استفاده SSE از اینجا در که شب΄ه، ارزیابی

ͬ دهد. م ارائه را قبولͬ قابل نتایج

fitness_value = SSE + score

۲ (٣ . ٣)

و شب΄ه ارزیابی معیار SSE وزن ها، بودن غیرمتوازن امتیاز شد بیان که همانطور score رابطه، این در

ͬ باشد. م برازندگͬ تابع مقدار fitness_value
۴۵



ال·وریتم شد. خواهد انجام وزن ها اصلاح جهت در ΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با شب΄ه آموزش عملیات

به دست یابی بر علاوه تابع این کردن کمینه با دارد. شده معرفͬ برازندگͬ تابع کمینه سازی در سعͬ ΁ژنتی

شب΄ه کارایی اینکه برای شد. خواهد حفظ مطلوبی حد تا را شب΄ه کارایی هرس سازی، برای مناسب وزن های

΁ی عنوان به را شده تولید وزن های شود، حفظ خطا انتشار پس ال·وریتم و نزولͬ گرادیان روش به آموزش از پس

بخشیدن سرعت باعث نخبه کروموزوم ΁ی عنوان به کروموزوم این ͬ دهیم. م قرار اولیه جمعیت در کروموزوم

شد. خواهد شب΄ه کارایی حداقل حفظ و ال·وریتم به

محلͬ صورت به وزن ها کردن متوازن غیر ٢ . ۵ . ٣

صورت به نرون هر به ورودی وزن های بررسͬ با ΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با وزن ها بهبود ال·وریتم این در

از استفاده با جداگانه صورت به را مخفͬ و خروجͬ لایه نرون هر ورودی روش این در ͬ گیرد. م صورت جداگانه

پذیرد: انجام صورت دو به ͬ تواند م روش این ͬ کنیم. م اصلاح ΁ژنتی ال·وریتم

نمونه های ازای به نرون هر خروجͬ دلخواه، ش΄ل به ورودی وزن های اصلاح با ͬ شود م سعͬ اول روش در •

بماند. باقͬ تغییر بدون آموزش ورودی

به شب΄ه کلͬ عمل΄رد بررسͬ برای برازندگͬ تابع ΁ی از استفاده ساده تر، روش ΁ی عنوان به دوم روش •

است. نرون ΁ی ورودی های تغییر ازای

نمونه برای ͬ شود. م تعریف میانͬ لایه نرون هر ازای به جمله ای چند ΁ی تش΄یل با اول روش در برازندگͬ تابع

ͬ باشد. م میانͬ لایه نرون ΁ی به مربوط برازندگͬ تابع ٣ . ٢ ش΄ل مطابق ۴ . ٣ رابطه

diffrence_value = |f(x)− [(w۱ ∗ x۱) + (w۲ ∗ x۲) + (w۳ ∗ x۳) + (w۴ ∗ x۴)]| (۴ . ٣)
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هستند. شب΄ه به ورودی نمونه های  ͬ ویژگ مقدار ها xi و نرون ΁ی برای ورودی وزن های ها wi رابطه دراین

اولیه وزن های ازای به همواره باید f(x) مقدار رابطه این در است. ورودی ها این ازای به نرون خروجͬ f(x)

شود. مقایسه جدید وزن های از حاصل خروجͬ با و بماند ثابت شب΄ه

تابع این کمینه سازی با است. مثبت همواره که بود خواهد برازندگͬ تابع مقدار diffrence_value

ͬ بایست م diffrence_value وزن ها، کردن غیرمتوازن برای قبل روش همانند شد. خواهد حفظ نرون خروجͬ

ساختار شوند. غیرمتوازن شب΄ه وزن های شب΄ه، کارایی حفظ با تا شود ترکیب ٣ . ٢ رابطه از score مقدار با

نرون هر ازای به ΁ژنتی ال·وریتم و بود خواهد نرون ΁ی به ورودی های وزن شامل تنها روش این در کروموزوم

شد. خواهد اجرا جداگانه صورت به

f(x)

w4

x1

x2

x3

x4

c1

c2

c3

w3

w2

w1

جداگانه صورت به نرون ΁ی ورودی بررسͬ :٣ . ٢ ش΄ل

گسسته سازی ال·وریتم معرفͬ ٣ . ۵ . ٣

خیلͬ های ϵ است. ی΄دی·ر از ϵ ∈ (۰, ۱) فاصله حداقل با گسسته مقادیر انتخاب ال·وریتم، این اصلͬ ایده

΁کوچ ϵ چه هر شود. حفظ گسسته مقادیر این از استفاده با شب΄ه دقت همواره که ͬ کنند م تضمین ΁کوچ
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ال·وهای تولید سبب زیاد گسسته مقادیر وجود اما بود. خواهد بیشتر شده تولید گسسته مقادیر تعداد باشد،

است این مطلوب ساده تر، قوانین و کمتر دسته های تولید برای بنابراین شد. خواهد پیچیده تر قوانین و بیشتر

که صورتͬ در ͬ شود، م آغاز بزرگ ϵ ΁ی با ال·وریتم شود. انجام گسسته مقدار کمͬ تعداد با گسسته سازی که

این ͬ شود. م اجرا کوچ΁ تر ϵ برای دوباره ال·وریتم کنند، حفظ را شب΄ه کارایی نباشند قادر گسسته مقادیر

خوشه بندی باشد. داشته مناسبی کارایی گسسته، مقادیر تعداد حداقل با شب΄ه تا ͬ یابد م ادامه جایی تا عمل

است: زیر شرح به میانͬ لایه نرون هر برای ،ϵ ΁ی انتخاب با

Count۱ = ۱ خوشه، اولین H۱مرکز = α۱ آنگاه باشد، میانͬ لایه نرون برای نمونه اولین α۱خروجͬ اگر . ١

تش΄یل خوشه های Dتعداد = ۱ و خوشه این عضو نمونه های مجموع و تعداد ترتیب به ،Sum۱ = α۱ و

بود. خواهد نرون این برای شده

بطوری΄ه باشد داشته وجود j ΁ی اگر آموزش، مجموعه در i = ۲, ۳, ..., k نمونه های تمام برای . ٢

صورت این غیر در و Sumj+ = αi و Countj+ = ۱ صورت این در ، minj=۱,...,D |i − Hj| ≤ ϵ

ͬ شود. م تش΄یل جدید خوشه ΁ی

ͬ شود. م جای·زین خوشه، آن عضو مقادیر تمام میانگین با H مقدار خوشه، هر در . ٣

گسسته مقادیر از استفاده با شب΄ه دقت آمدند، بدست میانͬ لایه نرون های تمام برای گسسته مقادیر که زمانͬ

با دوباره ال·وریتم یافت، کاهش شده تعیین حد از پایین تر به شب΄ه دقت اگر ͬ گیرد. م قرار بررسͬ مورد دوباره

پیوسته مقادیر با شب΄ه دقت به ͬ توان م همواره ،΁کوچ کافͬ اندازه به ϵ برای ͬ شود. م اجرا ϵ کوچ΁ تر مقدار

ͬ یابند. م افزایش گسسته مقادیر تعداد که چند هر یافت، دست
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نتیجه گیری ۶ . ٣

روش این در موجود چالش های شد. تشریح FSRE روش از استفاده با قانون استخراج مراحل فصل این در

نامناسب گسسته سازی و اتلاف با هرس سازی شد. ارائه راه΄ارهایی و مطرح شده استخراج قوانین بهبود برای

سه در شده ارائه راه΄ار های پایان در باشند. نداشته را مناسبی کیفیت قوانین تا ͬ شود م موجب روش این در

بهبود برای مناسب ساختار تولید جهت در آموزش حین در وزن ها اول مرحله در شد. داده توضیح مرحله

جداگانه صورت به نرون هر برای و محلͬ صورت به اصلاح این دوم مرحله در ͬ شوند. م اصلاح هرس سازی،

خروجͬ گسسته سازی برای خوشه بندی روش ΁ی شده، تولید قوانین بهبود برای پایان در ͬ شود. م انجام

شد. ارائه میانͬ لایه نرون های
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۴ فصل

نتایج تحلیل و بررسͬ

مقدمه ١ . ۴

مجموعه از برخͬ برای شب΄ه عصبی از قانون استخراج برای شده ارائه روش آزمایش و بررسͬ به فصل این در

مقایسه جهت و ͬ باشند م ساده عمدتا فصل این در بررسͬ مورد مسائل ͬ پردازیم. م موجود استاندارد داده های

آمده بدست نتایج ͬ باشد. م FSRE روش خصوص به موجود، روش های سایر به نسبت پیشنهادی روش نتایج

نیز فصل پایان در است. شده ارائه بعد بخش های در جزئیات ذکر با و مجزا صورت به داده مجموعه هر برای

ͬ گیرد. م قرار مقایسه مورد قانون استخراج روش های دی·ر از حاصل نتایج با نتایج این

کارایی میزان سادگͬ به است قادر که است دسته بندی مسائل برای مناسبی ابزار درهم ریختگ٢ͬ ماتریس
2Confusion matrix
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است مربعͬ ماتریس ΁ی ماتریس، این کند. بررسͬ را مختلف نمونه های دسته بندی در موجود خطای و شب΄ه

در ماتریس این از مثالͬ است. نظر مورد مسئله در موجود کلاس های تعداد به آن ستون و سطر تعداد که

گربه ها، بین بندی کلاس برای ال·وریتمͬ کنیم فرض اگر مثال این در است. شده داده نمایش ١ . ۴ جدول

سطر در داریم. خرگوش ١٣ و ΃س ۶ گربه، ٨ مثال این در کنیم فرض کرده ایم. طراحͬ خرگوش ها و س΃ ها

سطر در که صورتͬ در شده اند. بندی دسته ΃س عنوان به مورد ٣ و گربه عنوان به مورد ۵ گربه ها، به مربوط

در ال·وریتم عمل΄رد که ͬ شود م مشاهده سادگͬ به دارد. وجود اشتباه مورد چند تنها خرگوش ها، به مربوط

ماتریس اصلͬ قطر روی اعداد که است مشخص است. بهتر بسیار گربه ها به نسبت خرگوش ها دسته های تمییز

باشند، صفر اصلͬ قطر روی غیر اعداد تمام که صورتͬ در لذا هستند. درست بندی های کلاس تعداد نمایش

است. حداکثر دقت دارای ال·وریتم
هم ریختگͬ در جدول از نمونه ای :١ . ۴ جدول

واقعͬ کلاس
خرگوش ΃س گربه

٠ ٣ ۵ گربه
شده پیش بینͬ ١کلاس ٣ ٢ ΃س

١١ ٢ ٠ خرگوش

نظر مورد کلاس در واقعͬ نمونه های تعداد دهنده نشان خاص سطر ΁ی مقادیر مجموع ماتریس، این در

توسط شده زده تخمین نمونه های تعداد بیانگر ستون، هر مقادیر مجموع درحالی΄ه ͬ باشد. م داده مجموعه از

ͬ باشد. م خاص کلاس ΁ی برای کننده شناسایی

میزان ارزیابی برای Wisconsin Breast Cancer و Glasses ،Iris flower داده های مجموعه بخش این در

گرفتند. قرار استفاده مورد و تهیه [٨] UCI داده پای·اه های مجموعه از پیشنهادی روش کارایی

و داده مجموعه در موجود ͬ های ویژگ تعداد به ورودی لایه نرون های تعداد بررسͬ مورد مسائل تمام در

کلاس های مقادیر همواره همچنین هستند. مسئله در موجود کلاس های تعداد به خروجͬ لایه نرون های تعداد
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و ١ با برابر مقادیر از ی΄ͬ تنها کلاس هر برای ͬ شود م سبب که ͬ شود م گسسته سازی N از ١ صورت به خروجͬ

برای و (tanh) ΁هیپربولی تانژانت میانͬ لایه نرون های برای فعال ساز توابع همچنین باشد. صفر مقادیر سایر

با آموزش برای یادگیری ضریب مقدار است. شده گرفته نظر در (sigmoid) سی·موید خروجͬ لایه نرون های

داده های از استفاده با یادگیری خاتمه شرط همچنین است، شده داده قرار ۰/۰۰۱ نزولͬ گرادیان از استفاده

ͬ شود. م تنظیم Cross-Entropy معیار و اعتبارسنجͬ

برای ٣ . ٣ و ٣ . ٢ روابط در شده تعریف برازندگͬ تابع های از بخش این در شده استفاده ΁ژنتی ال·وریتم های

صورت به ٠/٢۵ تا ٠/٢۵ ‐ بین بازه  در کروموزوم ٢٠٠ شامل اولیه جمعیت ͬ کنند. م استفاده بهینه ͺپاس تولید

شده اند. تعریف ٢ . ۴ جدول مطابق ΁ژنتی ال·وریتم های به مربوط پارامترهای ͬ شود. م تولید تصادفͬ
΁ژنتی ال·وریتم پارامترهای :٢ . ۴ جدول

مقدار پارامتر
٢٠٠ اولیه جمعیت

[‐ ٠/٢۵ ،٠/٢۵] اولیه جمعیت تولید بازه
رقابتͬ انتخاب عمل·ر
٠/٨ ترکیب احتمال
٠/۵ جهش احتمال
٠/۴ جهش عمل·ر گوسͬ توزیع معیار انحراف
١٠ نخبه کروموزوم های تعداد

۵٠٠ نسل تعداد حداکثر
ثانیه ٧٠٠ اجرا زمان حداکثر

Iris داده مجموعه ٢ . ۴

شناسایی گر سیستم های کارایی نحوه بررسͬ در که است داده هایی مجموعه پرکاربردترین از ی΄ͬ Iris داده مجموعه

تقسیم بندی متفاوت دسته سه در که ͬ باشد م زنبق گل مختلف نمونه های شامل مجموعه این ͬ شود. م استفاده

است. شده ارائه ٣ . ۴ جدول در مجموعه این مشخصات ͬ شوند. م

آماده سازی به نیاز شب΄ه عصبی به اعمال برای داده ها این مختلف، ͬ های ویژگ مقادیر پراکندگͬ به توجه با
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Iris Flower داده مجموعه مورد در کلͬ اطلاعات :٣ . ۴ جدول
Flower Iris داده مجموعه نام

٣ خروجͬ کلاس های تعداد
۴ ورودی ͬ های ویژگ تعداد

١۵٠ نمونه ها تعداد
Versicolor=۵٠ Virginica=۵٠ Setosa=۵٠ کلاس هر در نمونه تعداد

پراکندگͬ کردن ی΄نواخت برای ٣ . ٢ . ١ بخش در شده بیان ٣ . ١ رابطه از استفاده با نرمال سازی عملیات دارند.

خروجͬ نرون هر تا ͬ شود م Nگسسته سازی از ١ صورت به شب΄ه خروجͬ همچنین ͬ شود. م انجام ͬ ها ویژگ تمام

باشد. کلاس ΁ی بیانگر

برای ͬ شوند. م تقسیم ارزیابی و سنجͬ اعتبار آموزش، مجموعه دسته سه به شب΄ه به اعمال برای داده ها

در اعتبارسنجͬ برای داده ها ٢۵% آموزش، مجموعه در شب΄ه آموزش برای داده ها ۵٠% داده، مجموعه این

برای شب΄ه کارایی بررسͬ برای ارزیابی مجموعه در داده ها مانده باقͬ ٢۵% و سنجͬ اعتبار داده مجموعه

ͬ گیرند. م قرار نشده دیده نمونه های

در نرون ۴ است، شده بیان ٣ . ۴ جدول در که خروجͬ کلاس های و ورودی ͬ های ویژگ تعداد به توجه با

تعیین شب΄ه کارایی به توجه با میانͬ لایه نرون های تعداد ͬ گیرد. م قرار خروجͬ لایه در نرون ٣ و ورودی لایه

کارایی که صورتͬ در ͬ شود، م محاسبه میانͬ لایه در نرون ١ با شب΄ه کارایی ابتدا در که صورت بدین ͬ شود، م

ادامه مطلوب، کارایی به رسیدن تا عملیات این ͬ شود. م اضافه میانͬ لایه به نرون ΁ی نباشد مطلوب شب΄ه

ش΄ل در شب΄ه اولیه ساختار یافتیم. دست مطلوبی کارایی به میانͬ لایه نرون ٣ با مسئله این در ͬ کند. م پیدا

دهد. انجام را دسته بندی عملیات ٩۶% دقت با است قادر شب΄ه این است. شده داده نمایش ١ . ۴

انجام خطا انتشار پس ال·وریتم و نزولͬ گرادیان روش به ساختار این از استفاده با شب΄ه آموزش ابتدا

ͬ شود م مشاهده که همانطور است. شده داده نمایش ٢ . ۴ ش΄ل در آن کارایی و شب΄ه آموزش روند ͬ شود. م

کند. شناسایی خوبی به را کلاس هر نمونه های است قادر شب΄ه این
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Iris داده مجموعه برای آموزش برای شب΄ه اولیه ساختار :١ . ۴ ش΄ل
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Iris داده مجموعه برای شب΄ه آموزش روند (آ)

Iris داده مجموعه برای شب΄ه کارایی و آموزش روند :٢ . ۴ ش΄ل

٢ . ۵ . ٣ و ١ . ۵ . ٣ بخش های در شده ارائه ال·وریتم های از استفاده با شب΄ه، آموزش از پس بعد مرحله در

ال·وریتم از استفاده با را حاصل شب΄ه وزن ها اصلاح از پس ͬ کنیم. م آماده هرس  سازی برای را شب΄ه وزن های

یابیم. دست قانون استخراج برای شده هرس بهینه ساختار ΁ی به تا ͬ کنیم م هرس سازی ٣ . ٢ . ٣ در شده معرفͬ

در اتصالات از کمͬ تعداد ͬ شود م مشاهده که همانطور است. شده داده نمایش ٣ . ۴ ش΄ل در هرس سازی نتایج

٩۶/۶۶% دقت با را ورودی نمونه های تا است قادر همچنان شب΄ه این اما است مانده باقͬ شده هرس شب΄ه
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نماید. دسته بندی

att1

att2

att3

att4

Setosa

Virginica

Versicolor

Iris داده مجموعه برای شب΄ه شده هرس نهایی ساختار :٣ . ۴ ش΄ل

شد. خواهد انجام ۴ . ٣ . ٢ بخش در شده بیان FSRE ال·وریتم از استفاده با قانون استخراج نهایت در

٣ . ۵ . ٣ در شده ارائه خوشه بندی ال·وریتم از استفاده با میانͬ لایه نرون های خروجͬ مقادیر ابتدا اینکار برای

نتایج است. مانده باقͬ شده هرس شب΄ه در نرون ٢ تنها ͬ شود، م مشاهده که همانطور ͬ شوند. م گسسته سازی

این از استفاده با شب΄ه است. شده داده نمایش ۴ . ۴ ش΄ل در داده مجموعه این روی بر گسسته سازی از حاصل

نماید. دسته بندی ٩٧/٣٣% دقت با را موجود نمونه های تا است قادر گسسته مقادیر

Iris داده مجموعه برای میانͬ لایه نرون های گسسته سازی از حاصل نتایج :۴ . ۴ ش΄ل
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شده داده تشخیص موثر غیر کامل طور به اول ویژگͬ شده، هرس شب΄ه در ͬ مانده باق اتصالات به توجه با

تاثیر میانͬ لایه نرون سومین از فقط خروجͬ کلاس اولین اینکه به توجه با است. شده حذف شب΄ه از و است

فقط کلاس این برای شده تولید قوانین نتیجه در ͬ گیرد، م ورودی چهارم ویژگͬ از تنها نرون این و ͬ پذیرد م

حذف کامل طور به شده هرس ساختار در خروجͬ کلاس اولین ورودی های بود. خواهد وابسته ویژگͬ این به

پیش قانون در کلاس این و کرد استخراج قانونͬ کلاس این برای ͬ توان نم ساختار این در نتیجه در شده اند،

قوانین شد. خواهد استخراج ترتیب همین به نیز کلاس آخرین به مربوط قوانین گرفت. خواهد قرار فرض

داده مجموعه این نمونه های قادرند که شده اند بیان ١ . ۴ رابطه قالب در داده مجموعه این برای شده استخراج

استخراج قوانین کارایی بررسͬ برای درهم ریختگͬ ماتریس نمایند. دسته بندی ٩٧/٣٣% مطلوب دقت با را

است. شده ارائه ۵ . ۴ ش΄ل در شده

if (att۴ ≤ ۰/۶) then Setosa

else if (۲ ≤ att۲ ≤ ۳/۴) and (۳ ≤ att۳ ≤ ۵/۱)

and (۱ ≤ att۴ ≤ ۱/۶) then V ersicolour

else V irginica

(١ . ۴)

Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه ٣ . ۴

در موجود دسته بندی های داده مجموعه از ی΄ͬ Wisconsin Breast Cancer یا سینه سرطان داده مجموعه

٢ بدخیم و ١ خوش خیم سینه سرطان نوع دو داده مجموعه این در ͬ باشد. م بیماری تشخیص و پزش΄ͬ زمینه
1Benign 2Malignant

۵٧
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Iris داده مجموعه شده استخراج قوانین برای ریختگͬ درهم ماتریس :۵ . ۴ ش΄ل

ͬ شود. م انجام داده ها دسته بندی عملیات داده، مجموعه این در موجود ویژگͬ ٩ از استفاده با که دارد وجود

تعداد ͬ شود، م مشاهده که همانطور ͬ دهد. م نشان داده مجموعه این با رابطه در را کلͬ اطلاعات ۴ . ۴ جدول

این از ۶۵/۵% حدود خوش خیم نمونه های تعداد بطوری΄ه دارند، زیادی اختلاف موجود دسته دو نمونه های

هستند. بدخیم حالت به متعلق نیز نمونه ها مابقͬ و داده تش΄یل را مجموعه
Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه مورد در کلͬ اطلاعات :۴ . ۴ جدول

Cancer Breast Wisconsin داده مجموعه نام
٢ خروجͬ کلاس های تعداد
٩ ورودی ͬ های ویژگ تعداد

۶٩٩ نمونه ها تعداد
Malignant=٢۴١ Benign=۴۵٨ کلاس هر در نمونه تعداد

عصبی، شب΄ه به اعمال از قبل تا است نیاز که بوده گسسته مقادیر با ͬ ها ویژگ شامل داده مجموعه این

مجموعه سه به داده مجموعه این نهایت در ͬ گردد. م استفاده ٣ . ١ رابطه ی از کار این برای شوند. نرمال سازی
۵٨



ͬ شود. م تقسیم ٢۵ ‐ ٢۵ ‐ ۵٠ نسبت با ارزیابی و اعتبارسنجͬ آموزش،

در نرون ٢ و میانͬ لایه در نرون ٢ ورودی، لایه در نرون ٩ با شب΄ه آموزش برای آمده بدست اولیه ساختار

ͬ دهد. م نشان را شب΄ه اولیه ساختار ۶ . ۴ ش΄ل است. خروجͬ لایه

att1

att2

att3

att4

Benign

Malignant

att5

att7

att6

att8

att9

Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه برای آموزش برای شب΄ه اولیه ساختار :۶ . ۴ ش΄ل

نمونه های روی بر خطا انتشار پس ال·وریتم و نزولͬ گرادیان روش از استفاده با را حاصل اولیه ساختار

است. شده ارائه ٧ . ۴ ش΄ل در شب΄ه یادگیری روند و آموزش از حاصل نتایج ͬ دهیم. م آموزش آموزشͬ،

این از قانون استخراج برای نماید. دسته بندی مناسبی دقت با را موجود نمونه های است قادر شب΄ه این

ال·وریتم از استفاده با سپس ͬ پردازیم. م محلͬ و سراسری مرحله دو در شب΄ه وزن های اصلاح به ابتدا شب΄ه

٨ . ۴ ش΄ل در شب΄ه شده هرس ساختار ͬ کنیم. م حذف شب΄ه از را بی اهمیت اتصالات شده، ارائه هرس سازی

است. شده داده نمایش
۵٩
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داده مجموعه برای آمده بدست درهم ریختگͬ ماتریس (ب)
Wisconsin Breast Cancer
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Best Validation Performance is 0.035934 at epoch 17

Train
Validation
Test
Best

Wisconsin Breast داده مجموعه برای شب΄ه آموزش روند (آ)
Cancer

Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه برای شب΄ه کارایی و آموزش روند :٧ . ۴ ش΄ل

قانون استخراج برای است. ٩۶/٨۵% نمونه ها تمام برای شده هرس شب΄ه از استفاده با دسته بندی دقت

سپس ͬ شوند، م گسسته سازی شده معرفͬ خوشه بندی ال·وریتم از استفاده با میانͬ لایه نرون های خروجͬ ابتدا

استخراج ۴ . ٣ . ٢ در شده ارائه ال·وریتم از بهره گیری با و شده گسسته مقادیر این از استفاده با نهایی قوانین

٩۶/۶۵% دقت با را موجود نمونه های میانͬ لایه نرون های در گسسته مقادیر از استفاده با شب΄ه ͬ شوند. م

ͬ کند. م دسته بندی

مخفͬ لایه از ورودی دارای خوش خیم کلاس فقط شب΄ه شده هرس ساختار در است مشخص که همانطور

بدخیم کلاس و استخراج کلاس این به مربوط قوانین نتیجه در ͬ پذیرد. م تاثیر ورودی ویژگͬ ۴ از و ͬ باشد م

٢ . ۴ رابطه در داده مجموعه این برای شده استخراج قوانین ͬ شود. م گرفته نظر در فرض پیش قانون صورت به
۶٠
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Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه برای شب΄ه شده هرس نهایی ساختار :٨ . ۴ ش΄ل

شده اند. بیان

if (att۱ ≤ ۰/۶) and (att۲ ≤ ۰/۴) and (att۶ ≤ ۰/۶)

and (att۸ ≤ ۰/۸) then Benign

else Malignant

(٢ . ۴)

دسته بندی از حاصل نتایج نمایند. دسته بندی ٩٧/١٣% دقت با را موجود نمونه های قادرند قوانین این

گرفته قرار ٩ . ۴ ش΄ل در درهم ریختگͬ ماتریس قالب در شده استخراج قوانین از استفاده با داده مجموعه این

است.
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Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه شده استخراج قوانین برای ریختگͬ درهم ماتریس :٩ . ۴ ش΄ل

Glasses داده مجموعه ۴ . ۴

کلاس ٢ در نمونه ٢١۴ شامل که بوده UCI در دسته بندی داده های مجموعه از دی·ر ی΄ͬ داده مجموعه این

ͬ شود. م استفاده ورودی ویژگͬ ٩ از نمونه ها دسته بندی منظور به داده مجموعه این در است. متفاوت

مجموعه این در موجود ͬ های ویژگ است. شده داده نشان ۵ . ۴ جدول در داده مجموعه این کلͬ مشخصات

نمونه های سپس و شده نرمال سازی مقادیر این ابتدا پردازش پیش فاز در ͬ باشد. م پیوسته مقادیر دارای داده

شده سعͬ است. شده تقسیم ٢۵ ‐ ٢۵ ‐ ۵٠ نسبت با ارزیابی و سنجͬ اعتبار آموزش، مجموعه سه به را موجود

شود. رعایت مجموعه ها این در نمونه ها توزیع نسبت است

برای خروجͬ کلاس های و ورودی ͬ های ویژگ تعداد به توجه با قبل همانند عصبی شب΄ه اولیه ساختار
۶٢



Glasses داده مجموعه مورد در کلͬ اطلاعات :۵ . ۴ جدول
Glasses داده مجموعه نام

٢ خروجͬ کلاس های تعداد
٩ ورودی ͬ های ویژگ تعداد

٢١۴ نمونه ها تعداد
Glass١=٢۶٣ Glass١=۵١ کلاس هر در نمونه تعداد

با شب΄ه کارایی به توجه با میانͬ لایه نرون های تعداد همچنین ͬ شود. م تعیین خروجͬ و ورودی لایه های

است. شده داده نمایش ١٠ . ۴ ش΄ل در شب΄ه اولیه ساختار ͬ شود. م تعیین میانͬ لایه در نرون تعداد کمترین

است. شده بیان ١١ . ۴ ش΄ل در شب΄ه آموزش روند و درهم ریختگͬ ماتریس قالب در شب΄ه کارایی همچنین

نماید. دسته بندی را موجود داده های مطلوبی دقت با است قادر شب΄ه ͬ شود م مشاهده که همانطور
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glass2

att5

att7

att6

att8

att9

Glasses داده مجموعه برای آموزش برای شب΄ه اولیه ساختار :١٠ . ۴ ش΄ل

برای و اصلاح مرحله دو در و ΁ژنتی ال·وریتم توسط معمول روش به دیده آموزش وزن های بعد گام در

آمده بدست ١٢ . ۴ ش΄ل صورت به حاصل شب΄ه هرس سازی ال·وریتم اعمال از پس ͬ شوند. م آماده هرس سازی
۶٣
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داده مجموعه برای آمده بدست درهم ریختگͬ ماتریس (ب)
Glasses
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Best Validation Performance is 0.080349 at epoch 10
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Glasses داده مجموعه برای شب΄ه آموزش روند (آ)

Glasses داده مجموعه برای شب΄ه کارایی و آموزش روند :١١ . ۴ ش΄ل

هرس ساختار ͬ شود م مشاهده که همانطور است. نمونه ها تمام برای ٩۴/٣٩% برابر حاصل شب΄ه دقت است.

با شب΄ه این دقت همچنین دهد. انجام را دسته بندی عملیات بالایی بسیار دقت با است قادر همچنان شده

است. آمده بدست ٩٣/۴۵% شده گسسته مقادیر از استفاده

در است. ساده تر اول کلاس برای آمده دست به قوانین و تعداد آمده بدست شده هرس ساختار به توجه با

ͬ شوند. م استخراج اول کلاس برای قوانین و گرفته نظر در فرض پیش قانون عنوان به را دوم کلاس نتیجه

در شده استخراج نهایی قوانین ͬ پذیرد. م تاثیر سوم ویژگͬ از تنها اول کلاس ͬ شود م مشاهده که همانطور

است. آمده ٣ . ۴ رابطه

if (att۳ ≤ ۲/۷) then glass۱

else glass۲

(٣ . ۴)
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Glasses داده مجموعه برای شب΄ه شده هرس نهایی ساختار :١٢ . ۴ ش΄ل

این است. شده بیان ١٣ . ۴ ش΄ل در درهم ریختگͬ ماتریس قالب در نمونه ها دسته بندی برای قوانین این کارایی

نمایند. دسته بندی ٩٢/۵٢% مطلوب دقت با را ورودی نمونه های تا قادرند قوانین

نتایج بررسͬ و تحلیل ۵ . ۴

مورد روش کارایی میزان بررسͬ جهت استانداردی داده های مجموعه از فصل، این در شده انجام آزمایشات در

Wisconsin Breast و Glasses ،Iris flower مجموعه های شامل که آزمایشات این است. شده استفاده نظر

که را روش هایی همچنین گرفته اند. قرار استفاده مورد و شده جمͽ آوری UCI داده پای·اه از که است Cancer

،[٢٢] RGANN ،[٢۵] REANN روش های شامل گرفته اند قرار بررسͬ مورد بخش این در مقایسه منظور به

RBFGD ،[١۵] SV-DT ،[٣۶] Rex-M ،[٣۶] Rex-P ،[٢١] Rex ،[٢٩] DIFACONN ،[٢۶] ESRNN

است. [۵٣] FSRE ،[٧] GRBF ،[١٨] MDTF ،[۵٢] MMDT ،[٢٨] TB-RBF ،[٧] ERBF ،[۵٨]
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Glasses داده مجموعه شده استخراج قوانین برای ریختگͬ درهم ماتریس :١٣ . ۴ ش΄ل

است. آمده بدست ۶ . ۴ جدول صورت به Iris داده مجموعه برای آزمایشات نتایج

Iris داده مجموعه برای روش ها سایر به نسبت پیشنهادی روش مقایسه نتایج :۶ . ۴ جدول
MDTF Rex-M Rex-P SV-DT ESRNN DIFACONN FSRE پیشنهادی روش ͬ ها ویژگ داده مجموعه نام

۵ ٨/٨ ٣/٨ ٧ ٣ ٣/٢٧ ٣ ٣ قوانین تعداد
Iris‐ ‐ ‐ ٣/۵٧ ١ ‐ ١ ١/٣٣ شرایط تعداد میانگین

٩٧/٣٣% ٩٧/۶% ٩٨/۶٧% ٨٠% ٩٨/۶٧% ٩٨/٠٧% ٩۶/۶۶% ٩٧/٣٣% قوانین دقت

برای مناسبی عمل΄رد قوانین کم تعداد تولید با توانسته پیشنهادی روش ͬ شود م مشاهده که همانطور

بهبود را FSRE روش عمل΄رد روش این همچنین باشد. داشته داده مجموعه این نمونه های دسته بندی

است. بخشیده

بدست نتایج به توجه با است. شده داده قرار ٧ . ۴ جدول در Glasses داده مجموعه برای آزمایشات نتایج

داشته مجموعه این نمونه های دسته بندی برای را عمل΄رد بهترین قوانین تعداد حداقل با پیشنهادی روش آمده،
۶۶



Glasses داده مجموعه برای روش ها سایر به نسبت پیشنهادی روش مقایسه نتایج :٧ . ۴ جدول
MMDT TB-RBF ERBF GRBF RBF-GD DIFACONN FSRE پیشنهادی روش ͬ ها ویژگ داده مجموعه نام
١٣/٢٧ ١۶/۴ ١۶ ١۶ ۶ ١٧/۶٣ ٢ ٢ قوانین تعداد

Glasses۶۵ ‐ ‐ ‐ ٣/٣٣ ‐ ٣ ٠/۵ شرایط تعداد میانگین
٨۶/۵٨% ۶٢/٨% ۶٨/۵٧% ۶۴/٧۶% ٨۶/٢١% ٨۴/١٣% ٨٧/٨۵% ٩٢/۵٢% قوانین دقت

است. بخشیده بهبود را پایه روش توجهͬ قابل میزان به و است

دارد. قرار ٨ . ۴ جدول در نیز Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه برای آزمایشات نتایج
Wisconsin Breast Cancer داده مجموعه برای روش ها سایر به نسبت پیشنهادی روش مقایسه نتایج :٨ . ۴ جدول

Rex-M Rex-p SV-DT Rex RGANN REANN FSRE پیشنهادی روش ͬ ها ویژگ داده مجموعه نام
١۵/۶ ٣ ۴ ٢ ٢ ٢ ٢ ٢ قوانین تعداد

Cancer Breast Wisconsin‐ ‐ ٢/٢۵ ٣ ٣ ٣ ٣ ٢ شرایط تعداد میانگین
٩٣/۴٣% ٩۵/٩٧% ٩٢/٩٨% ٩۶/٢٨% ٩۶/٢٨% ٩۶/٢٨% ٩۶/۵۶% ٩٧/١٣% قوانین دقت

داشته مناسبی عمل΄رد نیز مسئله این در توانسته خوبی به پیشنهادی روش ͬ شود م مشاهده که همانطور

نماید. دسته بندی خوبی به را داده مجموعه این نمونه های است قادر قوانین از کم تری تعداد با و باشد

نتیجه گیری ۶ . ۴

ͬ دهد م نشان آمده بدست نتایج شد. اعمال UCI داده پای·اه های از برخͬ روی بر پیشنهادی روش فصل این در

در همچنین نماید. دسته بندی مطلوبی دقت با را نمونه ها قوانین، تعداد حداقل با است قادر روش این که

بدست نتایج پرداختیم. FSRE روش خصوص به موجود، روش های سایر با پیشنهادی روش مقایسه به ادامه

است. داده بهبود را پایه روش درصد دو میزان به میانگین طور به پیشنهادی روش که ͬ دهد م نشان آمده
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۵ فصل

پیشنهادات و جمͽ بندی

مقدمه ١ . ۵

بررسͬ قانون استخراج برای عصبی شب΄ه های بر مبتنͬ موجود روش های مهم ترین از برخͬ نامه پایان این در

است. FSRE عنوان تحت مرحله ای چهار جدید روش ΁ی نامه پایان این در بررسͬ مورد پایه روش است. شده

روش های برخͬ برخلاف همچنین دارد. را پیچیده مسائل برای داده ای بین ال·وهای کشف توانایی روش این

مقاله، این در بررسͬ مورد اساسͬ ͬ کند.چالش های م پشتیبانͬ را پیوسته و گسسته داده ای انواع موجود،

هرس سازی عملیات به روش ها این بودن متکͬ دلیل به شب΄ه عصبی، از شده استخراج قوانین دقت کاهش

است. میانͬ لایه نرون های برای فعال ساز تابع خروجͬ گسسته سازی اهمیت و شب΄ه عصبی
۶٩



تحقیق نوآوری ٢ . ۵

سازی هرس از ناشͬ خسارات کاهش برای نوین راه΄ار ΁ی ،΁ژنتی ال·وریتم از استفاده با پژوهش، این در

وزن های مناسب، برازندگͬ تابع ΁ی از استفاده با ΁ژنتی ال·وریتم است. شده ارائه عصبی شب΄ه دقت بر

ͬ شود م اعمال شب΄ه آموزش هنگام به اول مرحله در ͬ کند. م فراهم محلͬ و سراسری مرحله دو در غیرمتوازنͬ

به ال·وریتم این شب΄ه، آموزش از بعد و دوم مرحله در کند. جهت دهͬ شب΄ه وزن های تولید به تا دارد سعͬ و

هرس سازی ال·وریتم اختیار در بهینه ای ساختار نهایت در تا ͬ پردازد م موجود وزن های اصلاح به محلͬ، صورت

خواهد تولید موثرتری وزن های با و بهینه تر شده هرس شب΄ه غیرمتوازن، وزن های این ΁کم به ب·یرد. قرار

دهد. ارائه موجود روش های با مقایسه در بهتری کارایی شده استخراج قوانین ͬ شود، م سبب که شد

دیدگاه بر مبتنͬ روش های در میانͬ لایه نرون های برای فعال ساز تابع خروجͬ گسسته سازی اهمیت

استفاده با پژوهش این در شد. بیان حوزه این در شده استفاده گسسته سازی روش چند و بیان تجزیه ای

به عملیات این بخشیدیم. بهبود را FSRE روش کارایی خوشه بندی، از استفاده با گسسته سازی روش ΁ی از

به عملیات این تا شد سبب شده معرفͬ خوشه بندی روش از استفاده ͬ شد. م انجام بهینه غیر و دستͬ صورت

شود. انجام بهینه و خودکار صورت

پیشنهادات ٣ . ۵

از: عبارت اند داد انجام آینده در روش این عمل΄رد بهبود برای ͬ توان م که کارهایی

با بتوان که صورتͬ در ͬ شود. م انجام تجربی برازندگͬ تابع ΁ی از استفاده با روش این در وزن ها اصلاح •

به را وزن ها ͬ توان م کرد، تعریف روش این برای مناسب برازندگͬ تابع ΁ی ریاضͬ روش های از استفاده
٧٠



کرد. تولید قبول تری قابل نتایج و اصلاح پیچیده مسائل برای مناسب تری ش΄ل

انجام استاندارد لایه سه با پرسپترون چندلایه شب΄ه عصبی ΁ی از استفاده با روش این در قانون استخراج •

با است. کرده پیدا زیادی رونق پیچیده مسائل حل برای عمیق شب΄ه های از استفاده امروزه ͬ شود. م

و کاربردی مسائل در دانش کشف برای روش این از ͬ توان م عمیق شب΄ه های برای روش این تعمیم

کرد. استفاده پیچیده تری

تغییراتͬ اعمال با بتوان اگر دارد. کارایی و ساده ساختار روش این در شده استفاده هرس سازی ال·وریتم •

تولید به منجر که شد خواهد تولید بهینه تری شده هرس ساختار کرد، هوشمندسازی را ال·وریتم این

ͬ شود. م بهتری قوانین

در ͬ شود. م انجام موجود کلاس های تمام برای شده هرس ساختار ΁ی از استفاده با قانون استخراج •

کلاس هر موثر وزن های کنیم، تولید جداگانه شده هرس شب΄ه ΁ی خروجͬ کلاس هر برای که صورتͬ

معناتر با کلاس هر برای شده تولید قوانین صورت این در شد. خواهند شناسایی جداگانه صورت به

بود. خواهند
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Aabstract

Nowadays with the growing volume of data, analyzing and discovering the relationships be-

tween them, has become very important in data mining science. Rule Extraction is one of the

important applications for discovering knowledge and relationships between data. It is done

by investigating the internal structure of the network, connections and the output of the hidden

layer neurons. Neural networks, especially, have received a lot of attention because of their

high accuracy and not requiring prior knowledge about data. Most algorithms in this field of

study use decompositional approach and are dependent on pruning phase. However, pruning re-

duces the efficiency and accuracy of a network which lead to weakening the extracted rules. We

proposed a new method to reduce pruning damage using genetic algorithm at two general and

local levels. In this method, neural network weights are adjusted in a way, so that the damage

caused by the pruning phase will be reduced significantly. The effectiveness of the proposed

approach is clearly demonstrated by the experimental results on a set of standard data mining

test problems. The accuracy of the rules extracted by our proposed method is improved about 2

percent on average.

Keywords: Rule Extraction, Genetic Algorithm, Artificial Neural Network, Discovering

inter-data relationships, Neural Network Pruning, Knowledge discovery
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