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کامپیوتر و فناوری دانشکده  هوش مصنوعیدانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته  مجتبی شهابی اینجانب

های عصبی برای استخراج دانش در استفاده از شبکهدانشگاه صنعتی شاهرود نویسنده پایان نامه  اطلاعات

 متعهد می شوم . پورندکتر حمید حس تحت راهنمائی های چند بعدیتحلیل داده

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

 . در استفاده از نتایج پژوهشهای محققان دیگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است 

   نوع مدرک یا امتیازی در هی  جا ارائه مطالب مندرج در پایان نامه تاکنون توسطططط خود یا  رد دیگری برای دریا ت هی

 نشده است .

   اهرود دانشگاه صنعتی ش» کلیه حقوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد و مقالات مستخرج با نام

 به چاپ خواهد رسید .«  Shahrood  University  of  Technology» و یا « 

  ستخرج از حقوق معنوی تمام ا رادی که در به صلی پایان نامه تأثیرگذار بوده اند در مقالات م ست آمدن نتایح ا  امهپایان ند

 رعایت می گردد.

  صول ضوابط و ا ست  شده ا ستفاده  در کلیه مراحل انجام این پایان نامه ، در مواردی که از موجود زنده ) یا با تهای آنها ( ا

 اخلاقی رعایت شده است .

 پایان نامه، در مواردی که به حوزه اطلاعات شخصی ا راد دسترسی یا ته یا استفاده شده است  در کلیه مراحل انجام این

                                                                                                                                                                     اصل رازداری ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است .

                                  تاریخ                                                                                                                        

 امضای دانشجو

 

 

 

 

 ان نامه وجود داشته باشد .یدای نسخه های تکثیر شده پا*  متن این صفحه نیز باید در ابت

  

 مالکیت نتایج و حق نشر
  کلیه حقوق معنوی این اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب ، برنامه های رایانه ای ، نرم ا زار ها و

باشد . این مطلب باید به نحو مقتضی در تجهیزات ساخته شده است ( متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می 

 تولیدات علمی مربوطه ذکر شود .

 استفاده از اطلاعات و نتایج موجود در پایان نامه بدون ذکر مرجع مجاز نمی باشد. 

 

 تعهد نامه

Article I.  

Article II.  

Article III.  

Article IV.  

Article V.  

Article VI.  

Article VII.    

 

 

 

 

 

 

 



 و

 

 چکیده
ا زایش چشمگیری داشته  علمیهای هوش مصنوعی در حل مسائل در دهه اخیر استفاده از تکنیک

. یکی از دناستفاده  راوانی دار الگو شناساییبندی و دستههای عصبی مصنوعی در مسائل است. شبکه

های ی عصبی مصنوعی ضعف در تفسیر نتایج خویش است. اگرچه شبکههاترین مشکلات شبکهبزرگ

ائه ربندی را با دقت بالایی انجام دهند، اما عدم شفا یت دانش اعصبی مصنوعی قادرند عملیات دسته

فاده نمود. استدر سایر سیستمها د که نتوان نتایج آن را به راحتی وشمیتوسط شبکه عصبی باعث  شده

تا با استخراج قوانین از شبکه عصبی این مشکل را ر ع نمایند. امروزه  دارندن سعی بدین منظور محققی

های استخراج قانون متعددی وجود دارد که اغلب قادرند عملیات انجام شده توسط شبکه عصبی روش

 اهاما این روش نمایند. ارائهمجموعه قانون ساده  ه ساده را در قالب یکمصنوعی بر روی یک مجموعه داد

معمولاً در مقابل مسائل نسبتاً پیچیده از دقت پایینی برخوردار بوده و دقت بدست آمده از قوانین قابل 

 مقایسه با نتایج شبکه عصبی نیست. 

تحت عنوان روش منظور استخراج قانون از شبکه عصبی مصنوعی هنامه روش جدیدی بدر این پایان

بر  بندی انجام شدهدسته قادر است است. این روش شدهمعر ی ( FSRE) ایاستخراج قانون چهارمرحله

در استفاده از  ای تبدیل کند.ای ساده، مفید و کارا از قوانین گزارهبه مجموعهروی یک مجموعه داده را 

برای بررسی عملکرد و نتایج این روش، از چند  ها وجود ندارد.این روش، محدودیتی در پیچیدگی داده

ه شدنامه استفاده ( در این پایانUCI پایگاه داده بندی )برگر ته ازعملیات دسته مجموعه داده رایج در

کارایی های موجود از دقت و است. نتایج بدست آمده نشان داد که روش پیشنهادی نسبت به روش

 برخوردار است. استخراج قانونبیشتری در 

  داده کاویبندی، ، دسته، استخراج قانونشبکه عصبی مصنوعی کلمات کلیدی:
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 اولفصل 

  آشنایی با استخراج قانون
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 مقدمه 1-1

، صنعتی [9] مسائل تجاری های گوناگون مانندعرصهدر  9عصبی مصنوعی هایامروزه استفاده از شبکه

بالای این ابزار در  دقتوجود  سبب. این پیشر ت به پیشر ت  راوانی داشته است [3]پزشکی  و [2]

 ارهایل دیگر ابزبدر مقااست؛ که بینی سری زمانی پیش و بندی، تخمین توابعدسته ی همچونعملیات

ید تری را تولآلنتایج ایدهمعمولاً  4ماشین بردار پشتیبان و 3، جدول تصمیم2مانند درخت تصمیم موجود

در کنار مزایای این روش، عواملی مانند درک پایین انسان نسبت به عملیات انجام شده . [4،5] دنمایمی

اسیت از حس شوند که این ابزار در شرایطی کهنتایج باعث مییابی به درون شبکه عصبی و نحوه دست

 هتجهای استخراج قانون روش ترتیببدیننداشته باشد. دار است، کاربرد چندانی بالایی برخور اهمیتیا 

در این  صل به ابداع گردیدند.  5های خبرهایجاد سیستماستفاده از دانش بدست آمده شبکه عصبی در 

 د.وشمیبا مبحث استخراج قانون پرداخته  های عصبی مصنوعی و آشناییمعر ی مختصر شبکه

 های عصبی مصنوعیشبکه 1-2

 و بزرگمسائل  جهت های مدلسازیترین روشاز پرکاربردترین و عملیهای عصبی مصنوعی شبکه

امروزه انواع گوناگونی از  .[6،7] باشندپارامتر می صدهاشامل این مسائل  گاهی که پیچیده هستند

های هگیرند. شبکتفاده قرار میکه در کاربردهای مختلفی مورد اس رندهای عصبی مصنوعی وجود داشبکه

که بندی )کلاسعصبی بوده که در مسائلی مانند  هایترین نوع شبکهرایج 6عصبی چند لایه پرسپترون

ر گدر آن خروجی شبکه بیانیک کلاس است( یا رگرسیون )که  گر شمارهدر آن خروجی شبکه بیان

 .[1]  راوانی دارد کاربردمقدار عددی است( یک 

                                                 
1 Artificial neural network (ANN) 
2 Decision tree 
3 Decision table 
4 Support vector machine 
5 Expert System 
6 Multi-layer perceptrop (MLP) 



3 

 

 ساختار 1-2-1

هر شبکه عصبی پرسپترون چندلایه شامل یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و یک )یا چند( لایه مخفی 

ها بسته به لایه قرار گر ته در آن متفاوت باشد که وظایف این نرونمی 9است. هر لایه شامل تعدادی نرون

توجه به مسئله موجود و تعداد باشد؛ که با لایه ورودی بیانگر یک ویژگی مسئله میدر است. هر نرون 

های لایه خروجی معرف خروجی مسئله شود. نرونهای این لایه مشخص می، تعداد نرونآنهای ویژگی

عدد  9های این لایه برابر باشند؛ در حالت عادی معمولاً برای عملیاتی مانند رگرسیون تعداد نرونمی

 .[1] باشدهای خروجی مسئله مین به تعداد دستهبندی، تعداد نروبوده و برای عملیاتی مانند دسته

های باشد، بطوریکه تعیین تعداد این لایه و تعداد نرونلایه مخفی در این شبکه دارای اهمیت بالایی می

موجود در هر لایه، در پاسخ بدست آمده از شبکه تأثیر مستقیمی دارد. در مدل استاندارد شبکه عصبی 

( ولی در حالت کلی تعداد لایه مخفی در شبکه (9-9شکل ))چندلایه، تنها یک لایه مخفی وجود دارد 

 باشد.مسئله می 2عصبی متناسب با میزان پیچیدگی

شوند و تعداد ها در عملیات مورد نظر استفاده میهای موجود در لایه مخفی برای جداسازی دادهنرون

. در واقع در هر لایه مخفی، یک [91]ها بسته به میزان پیچیدگی مسئله، متغیر است این نرون

غیر هها انجام شده تا بتوان در لایه بعدی عملیات مورد نظر را بهتر انجام داد. بپردازش بر روی دادهپیش

ها، پس از دریا ت مقادیر از از لایه ورودی )که هر نرون تنها یک مقدار ورودی دارد( در دیگر لایه

 گردد.اجرا شده و خروجی نرون توسط این تابع تعیین می 3زسا عالهای لایه قبل، یک تابع نرون

                                                 
1 Neuron 
2 Complexity  
3 Activation function 
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 .با ساختار استاندارد سه لایه نمونه شبکه عصبی چند لایه یک (9-9شکل )

رد، های موجود در یک لایه هی  ارتباط خاصی وجود ندالایه بین نرون در یک شبکه عصبی چند

برقرار است. ارتباط بین هر دو نرون توسط یک  9های متوالی ارتباط کاملیههای لادرحالیکه بین نرون

 یابد. شود که پس از  از آموزش، به هر یال یک وزن اختصاص مییال مشخص می

موجود و روش  آموزشیهای یک شبکه عصبی پس از تعیین ساختار مورد نیاز، توسط مجموعه نمونه

شود. برای تعیین کارایی (، آموزش دیده و کارایی آن ارزیابی می2بتعیین شده )مانند روش انتشار به عق

شود. سپس استفاده می 4یا مجموع مربعات خطا 3شبکه از پارامترهایی مانند میانگین مربعات خطا

 هانهبرای این نمو و پاسخ بهینه را ههای جدید استفاده کردتوان از این شبکه آموزش دیده برای نمونهمی

 . [99] بدست آورد

                                                 
1 Full-joint  
2 Back-propagation  
3 Mean square error (MSE) 
4 Sum square error (SSE) 
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 مزایای استفاده از شبکه عصبی 1-2-2

ای ای برای مسئله وجود ندارد، پاسخ بهینهحل شناخته شدهاین ابزار قادر است در شرایطی که هی  راه

خمین بندی، تبندی، خوشههای مختلفی مانند دستهتولید نماید. همچنین استفاده از این ابزار در زمینه

این  هایشود. یکی دیگر از مزیتمکرر انجام می صورتبهسازی و بهینه بینی سری زمانیتوابع، پیش

باشد. همچنین این ابزار بدلیل های بزرگ میهای حجیم و مجموعه دادهابزار استفاده از آن برای داده

ل بدلی ود، واجرا شتواند میتوزیع شده بر روی چندین سیستم  صورتبه که دارد، ایساختار شبکه

شبکه عصبی ، ها(ها )نروناز سیستمن حالت وجود دارد درصورت خرابی یکی که در ای 9پذیریانعطاف

 . [92] باشدباز هم قادر به انجام ادامه عملیات می

 استفاده از این ابزار ائل موجود درمس 1-2-3

آموزش نیاز است. اندازه این مجموعه  انجام  از برای استفاده از این ابزار، ابتدا به یک مجموعه داده جهت

تر تواند متفاوت باشد، اما معمولاً وجود مجموعه بزرگنسبت به مسئله موجود و سطح پیچیدگی آن می

های گردد. از طر ی حجم بیش از اندازه دادهشبکه عصبی میبرای  از آموزش، موجب آموزش بهتر 

و  2هاشود. تعیین نحوه مناسب نمایش دادهمی مرحلهاین در  آموزش منجر به طولانی شدن عملیات

مقادیر )البته درصورت نیاز( تاثیر بسزایی در نتایج بدست آمده از این ابزار دارد. مرحله  3سازیگسسته

ها قسمتی از این ساختار )ورودی البتهمناسب شبکه برای مسئله مورد نظر است؛ تعیین ساختار  ،بعدی

اد های مخفی و تعدها قابل تعیین هستند. اما تعیین تعداد لایهها( با تعیین نحوه نمایش دادهو خروجی

 آن، سطح پیچیدگی توجه بهبا  ،برای هر مسئله .باشدمی های موجود در هر لایه کار دشوارینرون

ا ت دری خروجیدقت دقیقی برای تعیین آن وجود ندارد.  معیارساختار شبکه مورد نیاز متفاوت بوده و 

. یکی دیگر از مشکلات این ابزار ابهام در روش [92] وابسته است آن ساختاردقت به  شده از شبکه

                                                 
1 Flexibility  
2 Data representation  
3 Discretization level 
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در برخی  نآاستناد به نتایج امکان عدم باشد که باعث یابی به نتایج و چگونگی تولید خروجی میدست

 .[9] شودمیاز ساختارها 

 قانون ارائهو استخراج  1-3

ل  هم ، مبهم بودن و غیر قابهای عصبیشبکهترین مشکلات بیان شد، یکی از اصلیپیشتر همانطور که 

 ،پزشکی مانند مسائل مهمباشد. به همین دلیل در اکثر مسائل حساس و بودن نحوه دستیابی به نتایج می

 ن ابزارای ،شود. در واقع برای کاربرانش نمیروبینی بیماری، استفاده چندانی از این و تشخیص و پیش

، خروجی مناسب را تولید ورودی مجموعهشود که با دریا ت یک یک جعبه سیاه شناخته می صورتبه

 . [93]د کنمی

شود که در موارد حساس، بسیاری از در استفاده از این ابزار می 9ام موجب بوجود آمدن خطرین ابها

از شبکه  2هایی تحت عنوان استخراج قانونبرای حل این مشکل روشپذیرند. را نمی خطراین  کاربران

فاده از یک سری قوانین شود تا با استها، سعی می. در این گونه روشه استشدابداع  [93،1] عصبی

 . تشریح کنندعمدتاً ساده، چگونگی انجام عملیات توسط شبکه عصبی را 

 قانون چیست؟ 1-3-1

( 9-9جدول ) صورتبهورودی و یک کلاس خروجی در ها با سه ویژگی  رض کنید جدولی از نمونه

برای کاربردهای روزمره قالب مناسب و قابل  هم  یکها را در وجود دارد. درصورتیکه بخواهیم این داده

یک شرط بیان کنیم  صورتبهرسد این است که هر نمونه را ؛ اولین روشی که به ذهن میبیان کنیم

 ((9-9)مانند رابطه )

 

                                                 
1 Risk  
2 Rule extraction  
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 جهت استخراج قانون های آزمایشیمجموعه داده( 9-9جدول )

Class Z Y X No 

Class 1 𝛾
3
 𝛽

2
 𝛼

1
 1 

Class 2 𝛾
9
 𝛽

5
 𝛼

3
 2 

Class 1 𝛾
5
 𝛽

7
 𝛼

4
 3 

Class 3 𝛾
6
 𝛽

11
 𝛼

8
 4 

 

(9-9) (𝑋 = 𝛼𝑖) & (𝑌 = 𝛽𝑗) & (𝑍 = 𝛾𝑘) → 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑙 

ها زیاد خواهد عداد نمونهبه ت)قانون( اما مشکلی که در این روش وجود دارد این است که تعداد شرایط 

پاسخ  ارائهقادر به  روششود. از طر ی این میها درک از دادهشد و این تعداد زیاد، باعث کاهش میزان 

 (.ای که در جدول وجود نداردنمونه)باشد نمیبرای نمونه جدید مناسب 

ز ای است؛ تا برای بازهساده و مفهومی مورد نیاز ا صورتبههایی پس روشی کارا برای بیان چنین داده

 شود.اینکار توسط قوانین انجام می )و نه یک مقدار خاص( پاسخ مورد نظر را تولید کند. مقادیر

 انواع قانون 1-3-2

ن های مختلف قوانی؛ همچنین روشمسائل و مشکلات گوناگون معمولاً نیازمند قوانین متنوعی هستند

 موجود عبارتنداز:ین انواع قوانین تربرخی از متداول نمایند.متفاوتی را تولید می

o وع قوانین استفاده شده در کاربردهای ترین ن: این نوع قوانین متداول[94] 9ایارهزقوانین گ

𝐼𝑓 صورتبهمختلف بوده و  …𝑇ℎ𝑒𝑛…𝐸𝑙𝑠𝑒… ای نمونه (2-9)شود. رابطه نمایش داده می

 دهد.دو بیتی نشان می XORاز این قانون را برای مسئله 

                                                 
1 Propositional rules 
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(9-2) 𝑖𝑓 (𝑋1 = 1 𝑎𝑛𝑑 𝑋2 = 0) 𝑜𝑟 (𝑋1 = 0 𝑎𝑛𝑑 𝑋2 = 1) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑂𝑑𝑑 𝑝𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 

𝑒𝑙𝑠𝑒 𝐸𝑣𝑒𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 

o  قوانینM از N [95]ای معمولاً برای عملیات ارهز: در این نوع قانون که همانند قوانین گ

شرط )بدون هی  اولویت  Nتعداد شود، برای یک دسته خاص، ابتدا بندی استفاده میدسته

برای یک نمونه ورودی  تای آنهاMشود. سپس درصورتیکه یا ترتیبی( در نظر گر ته می

 XORمثال برای مسئله  عنوانبهگیرد. دسته مورد نظر قرار می دراین نمونه  درست باشد،

 شود.یش داده مینما (3-9)رابطه  صورتبهدو بیتی این قانون 

(9-3) 𝑖𝑓 (𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑙𝑦 1 𝑜𝑓 2 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑖𝑠 𝑡𝑟𝑢𝑒) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑂𝑑𝑑 𝑝𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 

𝑒𝑙𝑠𝑒 𝐸𝑣𝑒𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 

o  خیلی کم، کم، متوسط، مانند  2های زبانی: در این نوع قانون از متغیر[96] 9قوانین  ازی

بندی و معمولاً در مسائل دسته ؛شودهای شرطی استفاده میارهززیاد در گ و ،کمی زیاد

 دهد:ای از این قانون را نشان مینمونه (4-9)د. رابطه نشواستفاده می

(9-4) 𝑖𝑓 (𝑡𝑒𝑚𝑝 𝑖𝑠 ℎ𝑖𝑔ℎ) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑓𝑎𝑛 𝑖𝑠 𝑡𝑢𝑟𝑛𝑒𝑑 𝑜𝑛 

o این نوع قوانین که بیشتر در مسائل ریاضی و تخمین توابع [97] 3ایوانین چند جملهق :

 (5-9)و حالتی مانند رابطه  گر تهها را با هم در نظر شود، ضریبی از ورودیاستفاده می

 د:دار

(9-5) 𝐼𝑓 𝑋1 + 2𝑋2 + 5𝑋3 ≥ 100 𝑇ℎ𝑒𝑛… 

                                                 
1 Fuzzy rule 
2 Linguistic variable 
3 Oblique rule 
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o و رداد، برای هر قانون سطوح مختلفی وجود دسته از قوانین: در این قوانین سلسله مراتبی 

های شرطی مختلفی استفاده کرد. همچنین در این حالت ارهتوان از گزدر هر سطح می

 اده نمود.قوانین ذکر شده استفانواع توان از ترکیبی از می

 مزایای استخراج قانون از شبکه عصبی 1-3-3

-هشبک توان به روشهای مبتنی بروجود دارد که از آن جمله میاستخراج قانون مختلفی برای های روش

ین ب. در اشاره نمودو ماشین بردار پشتیبان  ،عصبی مصنوعی، درخت تصمیم، جدول تصمیم های

تر بوده و در این متداول [93] بالاتر دقتبودن میزان های عصبی به سبب دارا شبکهروشهای موجود، 

 های عصبی مصنوعیدرصورتیکه بتوان این قوانین را از شبکهنامه مورد توجه قرار گر ته است. پایان

 زیر استفاده نمود: مانند مواردتوان از مزایای این قوانین د، میبدست آور

o کشف دانش موجود در مسئله مورد نظر برای حل آن؛ 

o های برنامه نویسی؛در زبان ،استفاده از دانش بدست آمده 

o سیستم خبره برای حل مسئله مورد نظر؛ ایجاد 

 استخراج قانون  شبکه عصبی  و 1-4

 پذیرد:انون از شبکه عصبی مصنوعی معمولاً مراحل زیر انجام میبرای انجام عملیات استخراج ق

 تعیین چگونگی ارائه داده به شبکه عصبی 1-4-1

زایی در نتایج پایانی تاثیر بس وشود ترین مرحله از استخراج قانون شناخته میحساس عنوانبهاین مرحله 

-قمیرسازی و ی مانند گسستهتعملیاشوند؛ بلکه خام به شبکه اعمال نمی صورتبهها دارد. معمولاً داده

 ها برایساز و تعداد این محدودههای گسستهشود. چگونگی تعیین محدودهبر روی آنها انجام می 9کردن

                                                 
1 Digitalization  
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ها را از هم جدا کنند، ها بهتر بتوانند دادهبالایی برخوردار است. هرچه این محدوده اهمیتاز کردن رقمی

انین ها باعث ا زایش تعداد قوتعداد زیاد این بازه. [91]کنند قوانین بدست آمده نیز بهتر عمل می

بازه قابل اعمال یک  9روی هم ا تادن و گاهیشود، از طر ی تعداد کم آنها باعث عدم دقت کا ی می

بهینه تعیین گردد.  صورتبهها بازهشود تا تعداد و اندازه این همین دلیل سعی میشود. به میقانون 

  دهد.های گسسته را نشان میهای ورودی به بازه( مثالی از تبدیل داده2-9جدول )

 های لازما تعداد بیتها بای از عمل گسسته سازی دادهونهنم( 2-9جدول )

Class Bits Class Y Bits X Bits (X , Y) Sample No 

0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 ( 1 , 16 ) 1 
0 1 0 2 0 0 1 0 1 0 ( 25 , 10 ) 2 
0 1 0 2 0 0 1 1 0 0 ( 30 , 15 ) 3 
1 0 0 3 1 0 0 0 1 0 ( 10 , 35 ) 4 
0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 ( 4 , 20 ) 5 

شود. با توجه به مشخص می Yو  Xشامل پنج نمونه بوده که هر نمونه توسط دو ویژگی  (2-9جدول )

 Y Bitsو  X Bitsگیرد. مقادیر ها هر نمونه در یکی از سه کلاس مورد نظر قرار میمقادیر این ویژگی

دار دهد. مقآل نشان میبندی ایدهانجام دسته برای )در سه بیت( را هاگیگذاری مقادیر این ویژنحوه کد

Class Bits نماید.نیز مقادیر گسسته مجزا برای هر کلاس را مشخص می 

 تعیین ساختار مناسب شبکه عصبی 1-4-2

ت یاهمو همانند مرحله قبل از  ،شودهای موجود و قوانین مورد نیاز انجام میاین مرحله با توجه به داده

مناسب و بهینه تعیین گردد تا نتایج تولید شده نیز  صورتبهبالایی برخوردار است. این ساختار باید 

خروجی شبکه در مرحله قبل تعیین  و ورودی هایها در لایهبولی داشته باشند. تعداد نرونکارایی قابل ق

توجه به میزان پیچیدگی و پراکندگی ها با های مخفی و تعداد نرون در این لایهولی تعداد لایه ،گردندمی

 و از ،کندتواند اکثر مسائل را حل شوند. معمولاً شبکه عصبی با یک لایه مخفی میها تعیین میداده

                                                 
1 Overlapping  



99 

 

عیین کنند. اما برای تبیش از یک لایه را پشتیبانی نمی نیز برای استخراج قانون های موجودروش رواین

دیداری و یا در حالت کلی از طریق  صورتبه (2-9شکل )نند هما توانتعداد نرون در این لایه می

 .[99]، این تعداد را تعیین نمود 9های ارزیابیآزمایش با داده

 

 تعیین تعداد نرون در لایه مخفی( 2-9شکل )

 آموزش شبکه 1-4-3

تا به سطح قابل قبولی  شوداده میهای موجود آموزش ددر این مرحله شبکه عصبی ایجاد شده با داده

طای حاصل از آموزش تعیین ( توسط نمودار خ3-9شکل )این میزان کارایی همانند  از کارایی برسد.

  .[99]کند که بهترین نتایج بدست آیند این آموزش تا جایی ادامه پیدا می شود.می

 

 آموزش شبکه عصبینمودار خطای حاصل از ( 3-9شکل )

                                                 
1 Validation dataset  

X 

Y 
Two hidden neuron 

Hidden neuron count 

E
rr

o
r Optimum 

Validation 

Train 

E
rr

o
r

 

Epoch 

Train 

Validation 

Test 
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 استخراج قوانین مورد نیاز 1-4-4

مقادیر  عال های لایه مخفی )نرونهمچنین خروجی پس از آموزش شبکه عصبی، مقادیر وزن شبکه و 

 ندآینیاز بدست میمورد  استخراج شده و با استفاده از یک روش مناسب در این زمینه، قوانین (9شده

 دهد.( این حالت را نشان می4-9شکل ) .[1]

 

 استخراج قانون از شبکه عصبی شمای کلی (4-9شکل )

 رابطه ساختار شبکه و قوانین تولید شده 1-5

 باشد:مورد نظر ( 6-9درصورتیکه ساختار قانون در حالت کلی مطابق رابطه )

(9-6) 𝐼𝑓    (𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠)    𝑇ℎ𝑒𝑛  (𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡) 

 :((5-9شکل )) شوداره شرطی بیان میجزئی از گز عنوانبهدی شبکه عصبی آنگاه هر ورو

 

 شبکه عصبی مصنوعیاستخراج قالون توسط ( نقش ورودی در 5-9شکل )

                                                 
1 Activation value 

Rule Extraction Method 

𝐼𝑓 …𝑇ℎ𝑒𝑛 (𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 1) 

𝐼𝑓 …𝑇ℎ𝑒𝑛 (𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 2) 

⋮ 

𝐼𝑓    (𝑋 < 𝛿)    𝑇ℎ𝑒𝑛 (𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡) 

X 𝛿 

Y 
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 :((6-9شکل )) باشدک خط جدا کننده( میاره شرطی )معادل یزهر نرون لایه مخفی، یک گ

 

 و استخراج قانون توسط آن هر نرون لایه مخفی در شبکه عصبی مصنوعی ( نقش6-9شکل )

 :((7-9شکل )) باشداره شرطی برای یک محدوده داده میزهر لایه مخفی برابر یک مجموعه گ

 

 مصنوعی و استخراج قانون توسط آن ش هر لایه مخفی در شبکه عصبی( نق7-9شکل )

 .((1-9شکل )) داده استاز و نهایتاً هر نرون خروجی بیانگر یک کلاس خاص 

 

 شبکه عصبی مصنوعی استخراج قانون توسط نرون خروجی درنقش هر ( 1-9شکل )

𝛿 X 

Y 

𝜖 

𝐼𝑓 (𝑋 < 𝛿   𝑎𝑛𝑑  𝑌 < 𝜖) 𝑜𝑟      

(𝑌 ≥ 𝜖) 𝑇ℎ𝑒𝑛 (𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡) 

Hidden Neuron 1 

Hidden Neuron 2 

Y 

𝛿 X 

𝜖 

𝜗 

𝜃 

𝐼𝑓     
(𝑋 < 𝛿  𝑎𝑛𝑑  𝑌 < 𝜖) 𝑜𝑟

    (𝑌 ≥ 𝜖)
  𝑎𝑛𝑑 

 
(𝑋 > 𝜃  𝑎𝑛𝑑   𝑌 < 𝜗) 

 
  

 𝑇ℎ𝑒𝑛 (𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡) 

Hidden Layer 1 

Hidden Layer 2 

𝐼𝑓    (𝑋 < 𝛿)    𝑇ℎ𝑒𝑛  (𝑂𝑏𝑗 𝑖𝑠 𝐶𝑖𝑟𝑐𝑙𝑒) 

Specific Class 

X 𝛿 

Y 
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 نامهاهداف پایان 1-6

های های استخراج قانون وجود دارند که بر روی شبکهاز روش قابل توجهیبا توجه به اینکه امروزه تعداد 

های موجود تنها قادرند برای مسائل ساده قوانین روشاغلب عصبی قابل استفاده هستند، اما همچنان 

اده سبب کاهش استفهای استخراج قانون برخی از روش بالای پیچیدگی ضمنا،سب را تولید نمایند. منا

 از آنها در مسائل روزمره شده است.

در قالب  آن ارائه، و ش جهت استخراج دانش از شبکه عصبیرو یک ارائهنامه، هدف از انجام این پایان

د استفاده مور با سطح پیچیدگی گوناگوناند در مسائل یک مجموعه قانون ساده، مفید و کارا است که بتو

آل قادر خواهد بود تا در های اضا ی و همچنین تولید نتایج ایدهاین روش با حذف پیچیدگیقرار گیرد. 

ل قبولی را ند نتایج قابی داشته باشد؛ همچنین برای مسائل پیچیده نیز بتواسائل ساده کاربرد بیشترم

 .ارائه دهد

استخراج قانون آشنا های روشهای مختلف برای بندیدستهانواع در  صل دوم با  نامه،این پایاندر ادامه 

و مراحل مختلف آن  ،هارائه شدروش پیشنهادی جهت انجام استخراج قانون در  صل سوم  شویم.می

روی شود. در  صل چهارم نتایج بدست آمده از آزمایش روش ارائه شده بر کامل تشریح می صورتبه

شود.  صل پنجم حاوی های استاندارد به همراه جژئیات آزمایش نشان داده میبرخی از مجموعه داده

عنوان یک مثال پیچیده( بوده و در کبد چرب )بهمثالی از کاربرد روش ارائه شده در تشخیص بیماری 

 گردد.مینامه به همراه پیشنهادات آتی اراده بندی کلی از پایاننهایت در  صل ششم جمع

 نتیجه گیری 1-7

شده و اهمیت و ارزش این ابزار در های عصبی مصنوعی انجام در این  صل مروری بر مبحث شبکه

شده و برخی از انواع قوانین مسائل امروزی مطرح گردید. سپس منظور و هدف از استخراج قانون تشریح 

استخراج قانون از شبکه عصبی  هایهمچنین عملیات کلی انجام شده در روش .تر معر ی گردیدندرایج
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با قانون استخراج شده نشان داده شد. در  صل  توضیح داده شد و رابطه هر جزء از ساختار شبکه عصبی

های های استخراج قانون وجود دارد، آشنا شده و نمونههای مختلفی که برای روشبندیبعد با انواع دسته

  گردد.از هر دسته معر ی می
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 ومدفصل 

  عصبی هایبه مک شبکه های استخراج قانونروش
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 مقدمه 2-1

ی ها. روشوجود دارد های عصبی مصنوعیشبکه به کمک قانوناستخراج  ایبرمتعددی های روش

 دارای خصوصیاتدهند،  رم قانونی که ارائه میو  های عصبی مورد استفادهشبکه از لحاظ ساختار موجود

های استخراج ، روش صلمتفاوتی قرار گیرند. در این  هایدستهدر شود باعث می ، ومتفاوتی هستند

شوند، و در ادامه در مورد آنها بندی میاز پنج منظر مختلف دستهعصبی  هایمبتنی بر شبکهقانون 

 .شودبحث می

 بر اساس نوع شبکه -اول دسته  2-2

عیین بندی تپارامتر دسته وانعنبهبندی، نوع شبکه مورد استفاده در عملیات مربوطه در این نوع دسته

های عصبی چند لایه نون از آنها وجود دارد عبارتنداز: شبکههایی که امکان استخراج قاگردد. شبکهمی

(MLP)های تابع پایه شعاعی ، شبکه(9RBF)  شبکه، و( 2های نگاشت خود سازمان یا تهSOM) در .

 شود.یحاتی داده میهای کلی هریک از این روشها توضزیر، در مورد ویژگی

 های عصبی چند لایهشبکه 2-2-1

عمولاً متر هستند، رایجبندی بندی و خوشهعملیات دسته آنکه برای بدلیلعصبی  هایاین نوع شبکه

جزء این دسته  [24،94-91]ارائه شده در استخراج قانون های روش .گیردبیشتر مورد استفاده قرار می

معر ی شده است که قادر است  NeuroRuleوان روشی تحت عن [24]در  ،مثال عنوانبهگیرند. قرار می

سه لایه استاندارد )ورودی، مخفی با ساختار  MLP عصبی هایشبکه دربندی قوانین کلاسطی مراحلی 

های های لایه مخفی به محدودهابتدا مقادیر خروجی نرونرا استخراج نماید. در این روش،  و خروجی(

بکه مقادیر گسسته و نتایج خروجی ش مخفی با لایهروجی خروابط بین شوند. سپس گسسته تقسیم می

 صورتهبدر لایه مخفی نیز ورودی و مقادیر گسسته های دادهبین  وابطآیند. همچنین رعصبی بدست می

                                                 
1 Radial basis function 
2 Self-organizing map 
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روابط بدست آمده با هم ادغام شده و قوانین نهایی را تولید  مجموعه ،شوند. در نهایتمیمجزا استخراج 

 نمایند.می

در این مسئله، هدف  گر ت.مورد بررسی قرار  [24]در  LED دیود ن روش بر روی مسئلهکارایی ای

 72=921است که شامل  9هفت بخشی LED شناسایی رقم نشان داده شده بر اساس حالات مختلف یک

 باشد.ت مختلف میحال

نشان داد که  LEDی تست شده از مسئله نتایج بدست آمده از این روش بر روی سه مجموعه داده

روشی جهت  [25] البته پیش از آن نیز محققان درباشند. می %911 2صحتیقوانین بدست آمده دارای 

ند که قوانین بدست دارائه نموده بو LEDعصبی برای حل مسئله  هایاستخراج قوانین  ازی از شبکه

  آمده از پیچیدگی بیشتری برخوردار بود.

 های تابع پایه شعاعی شبکه 2-2-2

اده بندی مورد استفهای چند لایه عمدتاً در مسائل خوشهشعاعی نیز همانند شبکهپایه های تابع شبکه

های چند لایه در حد های عصبی در مقایسه با شبکهگیرد، اما کارایی و دقت این نوع شبکهار میقر

عنوان مثال بهباشد. میاین دسته ی از یهانمونه [26،27]های ارائه شده در گیرد. روشتری قرار میپایین

 بندیخوشهکه برای را استخراج نماید ای شد، قادر است قوانین سادهمطرح  [27]که در  LREXروش 

 گیرد.مورد استفاده قرار میهای عصبی تابع شعاعی شبکهبه کمک ها داده

ی بندیک خوشه در عملیات دسته عنوانبههای لایه مخفی که از نرون در این روش نیاز است تا هر یک

شود، تنها متعلق به یک کلاس باشد تا بتوان نتایج مناسبی را بدست آورد. پس از آموزش استفاده می

 هایهای لایه مخفی( و وزنها )نرونمختصات مرکز خوشههای موجود، مقادیر شبکه عصبی توسط نمونه

 کنند.های ورودی برای هر خوشه، مرکز خوشه را تعیین میوزن یال شوند.ستخراج میلایه خروجی ا

                                                 
1 Seven segment  
2 Fidelity  
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های ورودی برای این خوشه را شود که مراکز ویژگیبرای هر خوشه یک بردار حاصل می ترتیببدین

به  متصل با توجه به بزرگترین وزن یالنیز کلاس خروجی برای هر خوشه )نرون مخفی(  دهد.نشان می

برای هر نرون لایه مخفی مشخص  "های مؤثرنمونه" سپس گردد.در لایه خروج مشخص میآن 

های مؤثر در هنگام اعمال به شبکه عصبی منجر به تولید مقدار خروجی بیشتری این نمونه گردند.می

مقدار بدست آمده از تابع شعاع  شوند.های مخفی میبرای نرون مخفی مورد نظر، نسبت به دیگر نرون

های هر خوشه با شود. حد بالا و پایین ویژگیها در نظر گر ته میخوشه انحراف معیار عنوانبهگوسی، 

 آید.( بدست می9-2توسط رابطه ) انحراف معیار،استفاده از مقادیر میانگین و 

(2-9) 𝑋𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟 = 𝜇𝑖 − 𝜎𝑖 × 𝑆                             𝑋𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟 = 𝜇𝑖 + 𝜎𝑖 × 𝑆 

𝜎 (9-2) رابطهدر 
𝑖

𝜇و  ام𝑖 ویژگیبرای  )واریانس( بیانگر میزان انحراف معیار 
𝑖

نیز بیانگر میانگین ویژگی  

𝑖مقدار  است.از خوشه مورد نظر   امS ( برای نمونه2-2توسط یکی از پارامترهای رابطه ) های مؤثر خوشه

 آید.مورد نظر بدست می

(2-2) 𝑆 = [𝑀𝑖𝑛,𝑀𝑎𝑥,𝑀𝑒𝑎𝑛, 𝑆𝑡𝑑,𝑀𝑒𝑑] 

𝑋𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟𝑖]در نهایت با ترکیب مقادیر   , 𝑋𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟𝑖]  یک گزاره شرطی برای ویژگی𝑖 ام در خوشه مورد نظر

 ها قانون خوشه مورد نظر بدست خواهد آمد.آید که با توکیب این ویژگیبدست می

اند( معر ی گردیده 9)که در پیوست  Creditو  Monks 1 ،Diabetesهای ادهاین روش بر روی مجموعه د

بدست آمده  هااین مجموعه دادهبرای  %13و  %76، %13مورد آزمایش قرار گر ته که به ترتیب نتایج 

 است.

 های نگاشت خود سازمان یافتهشبکه 2-2-3

های نهتفاوت بین نموو شباهت/ ،دهها در مجموعه دااز این نوع شبکه عصبی بیشتر برای نمایش همسایگی

ستخراج های ابندی کاربرد چندانی ندارند. بدین دلیل روشعملیات دسته برایشود و مختلف استفاده می
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رح مط هایباشد. روشمتر میقانون موجود برای این نوع شبکه عصبی نسبت به دو نوع شبکه قبلی ک

نین استخراج قوا جهتروشی  [21]در عنوان مثال بهباشند. هایی از این دسته مینمونه [21،21]در  شده

این ماتریس  است. ارائه شده( matrix-U) 9ماتریس  اصله یکپارچهمبتنی بر  SOMهای عصبی از شبکه

ن تعیی منظوربهباشد که می SOMهای خروجی در شبکه عصبی شامل  اصله اقلیدسی وزن همه نرون

 ( دارد.3-2گیرد و حالتی مانند رابطه )ها مورد استفاده قرار میمحدوده خوشه

(2-3) 𝑈 = [𝑈(1) , 𝑈(1 , 2) , 𝑈(2) , 𝑈(2 , 3) , 𝑈(3) , 𝑈(3 , 4) , 𝑈(4)] 

 𝑈(𝑖 , 𝑗)ی ها:  اصله بین نرون i , j 

 𝑈(𝑘)های مجاور: میانگین وزن بین نرون 

های لایه خروجی )که معمولاً در  ضای دو بعدی قرار در این روش برای تولید قوانین، ابتدا نرون

 شود. سپس برای نرون انتخابشوند. بنابراین اولین نرون خروجی انتخاب میندی میبگیرند( دستهمی

 شود.تولید می 2مقدار اختلاف مرز( 4-2های مجاور با استفاده از رابطه )شده و نرون

(2-4) 𝐵𝐷𝑉 =
𝑀𝐿 −𝑀𝑂

𝑅𝑂
 

 در این رابطه:

 𝑀𝐿های( انتخاب شده قبلی : میانگین بین واحد کاندید برای مرز و واحد( 

 𝑀𝑂میانگین بین دیگر واحدهای مجاور باقیمانده : 

 𝑅𝑂 باشد.می: محدوده دیگر واحدهای مجاور باقیمانده 

                                                 
1 Unified distance matrix 
2 Boundary difference value 
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. ((9-2شکل )) شودنرون بعدی انتخاب می عنوانبهنرونی که حاوی مقدار تولید شده بزرگتری باشد 

های مجاور بیش از مقدار بدست یابد که مقدار بدست آمده برای نرونزمانی ادامه میاین عملیات تا 

 آید.های لایه خروجی بدست میآمده برای نرون  علی باشد. بدین صورت یک مرز جداساز در نرون

 

از بین . [21] های لایه خروجینرونبا استفاده از مرزبندی  SOMهای عصبی تولید قانون در شبکه (9-2شکل )
 ( بدست آمده بیشتری داشته باشد.BDVر اختلاف مرز )شود که مقداهای مجاور، نرونی انتخاب مینرون

ای از مرزها بدست آید. شود تا مجموعهانجام می 𝑈این عملیات برای همه واحدهای درون ماتریس 

بزرگتر،  𝐵𝐷𝑉برای همه مرزهای بوجود آمده محاسبه شده و مرزهای با مقدار  𝐵𝐷𝑉سپس مقدار 

گردند. تعداد مرزهای انتخاب شده به تعداد مورد نیاز تعیین میها مرزهای جداسازی خوشه عنوانبه

( جداسازی دو خوشه را توسط یک مرز جداساز 2-2شکل ) های موجود است.برای جداسازی خوشه

 دهد.نشان می

 

 [21] یین شدهای لایه خروجی توسط مرز تعهجداسازی نرون (2-2شکل )

  X 
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ی بندی تعیین گردد. براخوشهبندی / های کلیدی برای دستهپس از تعیین مرزها نیاز است تا ویژگی

ها ابتدا مرزهای جداساز برای هر ویژگی ورودی محاسبه شده؛ درصورتیکه این مرزهای تعیین این ویژگی

ویژگی مناسب انتخاب  عنوانبهمطابقت داشت، ویژگی ورودی  𝑈مده با مرزهای ماتریس آبدست 

های شرطی انتخاب هگزار عنوانبهب شده های انتخاشود. در نهایت میانگین مقادیر مرز در ویژگیمی

 شوند.می

ها دارند ولی قوانین بدست آمده از این روش، مزیت بالایی در نمایش داده SOMهای هرچند شبکه

نتایج بدست آمده از آزمایش این روش عبارت است از: ساده بوده و تنها برای مسائل ساده کاربرد دارد. 

 .1Monksبرای مجموعه  %3/69و  Lung Cancerبرای مجموعه  Iris ،1/79%برای مجموعه  3/15%

 اند. معر ی گردیده 9ها در پیوست این مجموعه داده

 کاربرد اساسبر – دسته دوم 2-3

های عصبی مورد استفاده، مد نظر قرار گر ته و روشبندی اساساً نوع کاربرد شبکهدر این نوع دسته

تواند همانطور که قبلاً نیز بیان شد، یک شبکه عصبی میشوند. بندی میموجود، بر این اساس دسته

دسته بندی   برای کاربردهای متنوعی مورد استفاده قرار گیرد که برخی از آنها عبارتنداز:

(classification) و تخمین توابع. (Regression)  

 بندی دسته 2-3-1

های خروجی موجود است. تهبه یکی از دسورودی تعیین عضویت هر نمونه  ، هدفبندیدر مسائل دسته

ها توسط مقادیر گسسته مشخص شده و بدون روی هم ا تادگی هستند. تعداد نرون در لایه این دسته

ه های ارائه شدباشد. روشهای موجود در مسئله میتعداد دستهرابر با بندی بخروجی برای مسائل دسته

 هستند.شبکه عصبی  بر اساسبندی تولید قوانین دسته هایی ازنمونه  [22-94،91] در



24 

 

 ر رویببندی که در عملیات دسته شده است ارائهوانین از شبکه عصبی روشی برای استخراج ق [91]در 

گیرد. در این روش ابتدا عملیات آموزش شبکه عصبی شبکه عصبی چند لایه مورد استفاده قرار می

کردن شبکه استفاده جهت هرس 9های آموزشی انجام گر ته؛ سپس از روش تخریبیداده مجموعهتوسط 

شود تا ساختار شبکه عصبی بهینه بدست آید. در این روش )تخریبی( برای هر کلاس خروجی، یم

شده و درصورتیکه کمتر از مقدار مقایسه تعیین شده،  2های شبکه با مقدار آستانههای همه یالوزن

اند. ممؤثر باقی میهای یالبرای هر کلاس خروجی تنها  ترتیببدینشوند. آستانه باشند از حذف می

 شود:مرحله استخراج قانون خود شامل دو زیر مرحله می

  روش مقادیر هر در این  مجزا: صورتبهمرحله اول استخراج قوانین با در نظر گر تن هر ویژگی

کلاس خروجی بررسی شده، درصورتیکه مقادیر یک ویژگی به تنهایی  ویژگی به تنهایی بر روی

ها جدا کند، قوانین از دیگر نمونهبه میزان قابل قبولی  های کلاس مورد نظر رابتواند نمونه

 شوند.مربوط به آن استخراج می

 در این حالت  های ورودی:مرحله دوم استخراج قوانین با در نظر گر تن ترکیبی از ویژگی

 شود. سپس ترکیباتی که برای یکهای مؤثر شبکه در نظر گر ته میورودی مختلف هایترکیب

شوند و عملاً متفاوت از دیگر ترکیبات استفاده شده برای دیگر تر تکرار میکلاس خاص بیش

گردند. در صورتیکه تعداد تکرار این ترکیبات بیش از مقدار آستانه مشخص میها است، کلاس

 شوند.در نظر گر ته شده باشد، این ترکیبات به قوانین جداساز برای این کلاس در نظر گر ته می

گیرد و تنها ساختار سه لایه استاندارد های عصبی چند لایه مورد استفاده قرار میکهاین روش برای شب

کند. مقادیر آستانه تعیین شده در این روش برای کنترل میزان قوانین استخراج شده و را پشتیبانی می

وی ردقیق تعیین گردد. نتایج بدست آمده از این روش بر  صورتبهباشد که باید پیچیدگی آنها می

                                                 
1 Destructive approach 
2 Threshold value  
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بندی نشان داده است که این روش توانایی تولید قوانین مناسب برای عملیات دسته ،های استانداردداده

 .[91] را دارد

 Monksهای این روش بر روی مجموعهی توسط بنداستخراج قوانین دستهمیزان دقت بدست آمده از 

 .بوده است  %15/17و  %911به ترتیب برابر اند( معر ی گردیده 9)که در پیوست  Breast Cancerو  1

 تخمین توابع  2-3-2

منظور از مسائل تخمین تابع، تعیین مقدار )حقیقی( خروجی برای هر نمونه بر اساس پارامترهای ورودی 

ولید ت منظوربهوجی شبکه عصبی در این مسائل شامل تنها یک نرون بوده که آن نمونه است. لایه خر

 باشند.های از این دسته مینمونه [33-31]های ارائه شده در گردد. روشاین مقدار استفاده می

معر ی شده است، برای اینگونه مسائل کاربرد دارد. در  [33]که توسط محققین در  9FANNREروش 

شود. استفاده می 2N2PFA [34]سازی شبکه عصبی از روش ا برای مراحل آموزش و هرساین روش ابتد

پس از تقسیم مجموعه داده به سه بخش آموزش، اعتبارسنجی و تست، آموزش شبکه  N2PFAدر روش 

شود تا خطای آموزش و اعتبارسنجی )طبق توسط تعداد مناسبی از نرون در لایه مخفی انجام میعصبی 

 (( به حداقل میزان موجود برسد.5-2رابطه )

(2-5) 𝐸𝑇 =
1

|𝑇|
∑ |𝑦𝑝̅̅ ̅ − 𝑦𝑝|𝑝 ∈ 𝑇                                 𝐸𝑋 =

1

|𝑋|
∑ |𝑦𝑝̅̅ ̅ − 𝑦𝑝|𝑝 ∈ 𝑋 

میزان خطای بدست آمده شبکه عصبی بر روی این مجموعه  𝐸𝑇مجموعه آموزش و  𝑇این  رمول که در 

میزان خطای شبکه عصبی بر روی این  𝐸𝑋نمایانگر مجموعه اعتبارسنجی و  𝑋باشد. همچنین می

𝑦𝑝̅̅و  𝑦𝑝مقادیر  دهد.مجموعه را نشان می زده تخمین نیز به ترتیب بیانگر خروجی حقیقی و خروجی ̅

 باشد.شده می

                                                 
1 Rule extraction from artificial neural network 
2 Neural network pruning for function approximation  
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 تصوربههای نامرتبط و ورودی غیر ضروری های مخفینرون ،هرس کردن این شبکه عصبی جهتسپس 

. این عملیات با توجه به مقادیر خطای بدست آمده از رابطه گردندمی و حذف مشخصآزمایش و خطا 

شده( شبکه عصبی بیشتر از حد  که خطای حاصل از ساختار جدید )هرس یانددامه میتا زمانی ا (2-5)

های موجود به ساختار هرس شده شبکه عصبی، مقادیر در نهایت با اعمال داده آستانه تعیین شده نباشد.

کشف معادله انجام شده باشد. برای می منحنییک  صورتبهخروجی هر نرون مخفی بدست آمده که 

 9یتوابع ریاضیاتی سه بخشم کرده و توسط آن را به سه یا پنج قسمت تقسیمنحنی در هر نورن مخفی، 

 شود. سپس با توجه به توابع تخمین زده شده،تابع مورد نظر برای منحنی تخمین زده می 2و پنج بخشی

 گردد. ها تولید مین مورد نظر برای دادهوانیق

 بر اساس دیدگاه استخراج قانون –سوم  دسته 2-4

-Deای )ن از شبکه عصبی وجود دارد: دیدگاه تجزیهدر حالت کلی سه دیدگاه در مبحث استخراج قانو

compositional( دیدگاه مبتنی بر آموزش ،)Pedagogical( و دیدگاه ترکیبی )Eclectic) [93،1]. 

 ای های مبتنی بر دیدگاه تجزیهوشر 2-4-1

 نآ ی تشکیل دهندهدر اولین قدم ساختار شبکه عصبی را به اجزا ،ایهای مبتنی بر دیدگاه تجزیهروش

نمایند. سپس با بررسی هر قسمت، رابطه جزئی بین این تقسیم می های هر لایه(ها و نرون)لایه

های متوالی را محاسبه و با ترکیب این روابط جزئی، رابطه کلی بین پارامترهای ورودی و مقدار قسمت

 دهند.های خروجی را در قالب قانون نمایش می/ دسته

این روش مبتنی معر ی شده است.  REANN 3با نام  استخراج قانون عملیاتانجام ی برای روش [21]در 

های عصبی چند لایه با ساختار استاندارد )تنها در شبکه از آنموارد استفاده ای بوده و بر ساختار تجزیه

                                                 
1 Three pieces function 
2 Five pieces function 
3 Rule extraction from artificial neural network 
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تها با تعیین از ابتدای ایجاد شبکه عصبی اعمال شده و در ان REANN باشد. روشیک لایه مخفی( می

 یابد. های هر کلاس خاتمه میبندی نمونهقوانین مورد نیاز برای دسته

با یک نرون در لایه آموزش شبکه عصبی های ورودی و خروجی، این روش پس از تعیین تعداد نروندر 

سپس با ا زایش تعداد نرون در لایه مخفی و آزمایش حالات مختلف آن، تعداد . گرددمخفی آغاز می

 ( شبکه عصبی(6-2) رابطهسپس با استفاده از تابع پنالتی ) آید.رون مناسب در این لایه بدست مین

 شود.هرس می آموزش دیده

(2-6) 

𝑃(𝑤, 𝑣) = 𝜀1(∑ ∑
𝛽(𝑤𝑙

𝑚)2

1 + 𝛽(𝑤𝑙
𝑚)2

𝑛

𝑙=1

ℎ

𝑚=1

+ ∑ ∑
𝛽(𝑣𝑝

𝑚)
2

1 + 𝛽(𝑣𝑝
𝑚)

2

𝑜

𝑝=1

ℎ

𝑚=1

) + 

𝜀2 (∑ ∑(𝑤𝑙
𝑚)2

𝑛

𝑙=1

ℎ

𝑚=1

+ ∑ ∑(𝑣𝑝
𝑚)

2
𝑜

𝑝=1

ℎ

𝑚=1

) 

 𝑛های لایه ورودی: تعداد نرون 

 ℎهای لایه مخفی: تعداد نرون 

 𝑜های لایه خروجی: تعداد نرون 

 𝑤𝑙
𝑚 وزن یال متصل به نرون ورودی :l  و نرون مخفیm 

 𝑣𝑝
𝑚رون مخفی : وزن یال متصل به نm  و نرون خروجیp 

 𝜀
1
, 𝜀2 , 𝛽شوندهای موجود تعیین می: نسبت به داده 

بندی به مقادیر گسسته عملیات خوشهمقادیر  عال شده هر نرون لایه مخفی توسط  ،سازیپس از هرس

 صورتبهآیند. این روش بدست می REx [35]شود و نهایتاً قوانین مورد نیاز توسط روش میتبدیل 

ها دهد تا همه نمونهبندی قانون، هرس کردن قانون را انجام میتکراری مراحل استخراج قانون، خوشه

 پوشش داده شود.
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برای مجموعه  %21/16میزان دقت بدست آمده از این روش در آزمایشات مختلف برابر بوده است با: 

 Playing Golfجموعه برای م %911و  Seasonبرای مجموعه داده  Breast Cancer ،911%داده 

این روش برای مسائل  آمده است(. 9ها در پیوست )توضیحات لازم در مورد این مجموعه داده باشدمی

های حجیم و مسائل پیچیده از پیچیدگی زمانی ساده به خوبی پاسخگو بوده؛ اما در مقابل مجموعه داده

 بالایی برخوردار است.

 های مبتنی بر دیدگاه آموزشی روش 2-4-2

این  گیرد. در، ساختار درونی شبکه عصبی مورد بررسی قرار نمییهای مبتنی بر دیدگاه آموزشروش در

و تنها با استفاده از مقادیر ورودی و  ،یک جعبه سیاه عنوانبهحالت با در نظر گر تن شبکه عصبی 

هایی از نمونه [31،36،37]آیند. محققین در خروجی بدست آمده، رابطه )قوانین( مورد نظر بدست می

 د.انهای استخراج قانون را معر ی نمودهاینگونه روش

لب یک درخت برای استخراج قوانین از شبکه عصبی در قا ANN-DTروشی تحت عنوان  [36]در 

شده است. این روش توانایی استخراج قوانین از شبکه عصبی، بدون در نظر گر تن ساختار  ارائه تصمیم

توان از این روش در مواردی مانند رگرسیون، که های ورودی را دارد؛ همچنین میشبکه و یا نوع ویژگی

م جی این روش یک درخت تصمینیز استفاده کرد. خرو باشدمیای خروجی شبکه عصبی مقادیر پیوسته

شوند. تنها شرایط یک متغیر به همراه یک مقدار آستانه بررسی می 9تک متغیری است که در هر گره

 های مؤثر و مقادیر آستانه برای ویژگی است. این روش تعیین ویژگی هدف

تا به سطح  آموزش دیده ،موجود مجموعه دادهدر  از اول این روش، شبکه عصبی مورد استفاده توسط 

برای استخراج قوانین  رایی برسد.  از دوم از عملیات شامل تعیین یک مجموعه دادهقابل قبولی از کا

که باعث ا زایش شدید پیچیدگی زمانی و تعداد قوانین  هاانتخاب همه نمونهبه جای  در این روش. است

                                                 
1 Node 
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های اصلی( انتخاب  تن توزیع دادهها )با در نظر گرای از نمونهتنها زیر مجموعهشود؛ حاصل شده می

باعث ا زایش کارایی  نامند وها مینمونهاز  ضای  9بردارینمونهگردند که اصطلاحاً این عملیات را می

ز روی ا برای تولید قوانین و تعیین مقادیر آستانه ی مناسبها.  از سوم مربوط به انتخاب ویژگیگرددمی

های انتخاب بازگشتی در هر مرحله مجموعه نمونه صورتبه این  از. در باشدمی های اتخاب شدهنمونه

آل تقسیم کرده و مقدار آستانه برای این شده را با استفاده از بهترین ویژگی به دو قسمت ایده

د؛ که گردآورد. نهایتاً در  از چهارم زمان توقف عملیات بازگشتی تعیین میبندی را بدست میتقسیم

 .شودمیها استفاده التی مانند صفر شدن انحراف استاندارد یا واریانس در دستهبرای اینکار از ح

های عصبی نوع چند لایه و تابع پایه شعاعی تواند در شبکهبازگشتی عمل کرده و می صورتبهاین روش 

-Sinدر قسمت آزمایش و بررسی، روش مورد نظر بر روی سه مجموعه داده  مورد استفاد قرار گیرد.

Cos، Abalone  وPine  14ها به ترتیب برابر با: آزمایش شده که نتایج بدست آمده از آن( 9)پیوست% ،

 بوده است. %3/12و  47/12%

مطرح شده است که  KDRuleExروشی برای استخراج قانون از شبکه عصبی به نام  [37]همچنین در 

توانایی این روش در نمایش عملیات انجام شده توسط باشد. می آموزشی این روش نیز مبتنی بر دیدگاه

، یآموزشمزیت این روش به لطف استفاده از تکنیک شبکه عصبی در قالب یک جدول تصمیم است. 

 مبتنی بر دیدگاه آموزشیهای همچنین این روش در مقایسه با دیگر روش کمتر است. چیدگی زمانیپی

 کند. از مدیریت حا ظه بهتری برخوردار است، زیرا از حالت بازگشتی استفاده نمی موجود

وسته ها پیشوند. درصورتیکه مقادیر این ویژگیهای ورودی بررسی میبرای اجرای این روش ابتدا ویژگی

سته های گسپیوسته به محدوده این مقادیر سازی موجودگسستههای روشیکی از با استفاده از باشند، 

ده ش های مختلف تشخیص دادههای کلاسشوند. سپس بهترین ویژگی برای جداسازی دادهمی تبدیل

 ها بوجود آورد.شوند تا بتوان جداسازی را بین دادههایی تقسیم میو مقادیر آن ویژگی به بخش

                                                 
1 Sampling  
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د که هزینه محاسبات و قوانین بدست آمده از میزان یابمیدامه ها تا زمانی ابندی این ویژگیتقسیم

تعیین شده بیشتر نشود. سپس تصمیمات حاصل شده در جدول مورد نظر وارد شده و بهترین ویژگی 

تعیین شده  9یدرستشود که میزان شود. اینکار تا زمانی انجام میبعدی جهت انجام عملیات انتخاب می

ها، ساختار ساده و غیر بازگشتی دارد؛ به همین دلیل در این روش در مقایسه با دیگر روش بدست آید.

 مسائل ساده و نه چندان پیچیده کاربرد دارد.

 (Eclecticهای مبتنی بر دیدگاه ترکیبی )روش 2-4-3

استخراج قانون را  هایی هستند که بخشی از مراحلهای مبتنی بر دیدگاه ترکیبی شامل روشروش

 2NNFERدهند. روش ای و بخش دیگر را مبتنی بر دیدگاه آموزشی انجام میمبتنی بر دیدگاه تجزیه

. این روش بر روی شبکه عصبی با ستارائه شده ا [23]باشد که در ها میای از این دسته روشنمونه

 های موجودهای این روش نسبت به دیگر روشای کاربرد دارد. یکی از مزیتساختار استاندارد سه لایه

قبل از انجام عملیات استخراج قانون نیاز به هرس کردن  هااکثر روشدر این زمینه این است که در 

مجدد شبکه عصبی و ا زایش هزینه  ارزیابیباعث  باشد که اینکار خودشبکه عصبی آموزش دیده می

جویی در زمان و هزینه عملیات در نبوده و موجب صر ه اینکارشود؛ اما در این روش نیاز به عملیات می

 شود.ها میمقابل دیگر روش

د و های مفییال سپسبینید و های موجود آموزش میدر این روش ابتدا شبکه عصبی با استفاده از داده

های برای تعیین اولویت نرون در مرحله بعدشوند. ها تعیین میغیر مفید بر اساس بزرگی و ارزش وزن

شود. پس از آن برای هر استفاده می 3و مفید و غیر مفید بودن آنها از پارامتر بهره اطلاعات ،لایه مخفی

ادیر بندی مقردیده و با تقسیمحذف گ)با توجه به مقدار وزن آنها( های ورودی غیر مفید نرون مخفی، یال

های موجود در مجموعه ، نمونهC4.5 [31]و ایجاد درخت تصمیم توسط روش  هر نرون مخفیخروجی 

                                                 
1 Fidelity value 
2 Fast extraction of rules from artificial neural network 
3 Information Gain 
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با استفاده از درخت تصمیم بدست آمده و پارامترهای ورودی شوند. در انتها بندی میها دستهداده

 آیند.مورد نظر بدست می مجموعه قوانین

ه و شبکمخفی شبکه عصبی با توجه به ساختار لایه این روش ارتباط بین لایه ورودی و در در واقع 

؛ و ارتباط بین لایه مخفی و لایه خروجی بدون توجه به ساختار شبکه و آیدیالها بدست میمقادیر وزن 

به میزان  Monks 1در نهایت این روش بر روی مجموعه داده  د.یآبدست می C4.5با استفاده از متد 

 ت یا ته است.دس %9/15به میزان دقت  Breast Cancerو بر روی مجموعه داده  %11/11دقت 

 اند.معر ی گردیده 9صورت مختصر در پیوست ههای استفاده شده برای بررسی این روش بمجموعه داده

 بر اساس نوع قوانین استخراج شده -چهارم  دسته 2-5

ی بندآورند، مورد دستههای استخراج قانون بر مبنای نتیجه خروجی که بدست میدر این قسمت روش

باشد که این قوانین براساس ساختاری ها عموماً یک مجموعه قانون میاینگونه روشگیرند. نتایج قرار می

تخراج عی اسهای عصبی مصنوترین قوانینی که از شبکهکه دارند، شامل انواع مختلفی هستند. متداول

 باشند.و  ازی می M-of-Nای، ارهشند شامل قوانین گزمی

 ایارهقوانین گز 2-5-1

 مثال روشی که در نعنوابهباشند. هایی از این دسته مینمونه [22،31-94،21]های ارائه شده در روش

𝐼𝑓ای یا ارهجهت استخراج قوانین گز [31] …   𝑇ℎ𝑒𝑛 های عصبی نوع بر روی شبکه ،ارائه شده است

های . در این روش ابتدا شبکه عصبی مورد نظر توسط دادهداردبندی کاربرد ائل دستهچند لایه و برای مس

بندی مقادیر ( برای خوشه9CGA [41]بندی ژنتیک )سپس از الگوریتم خوشه دیده،موجود آموزش 

ی ایجاد شده برای هر نرون مخفی، ها. مراکز خوشهشودمیهای لایه مخفی استفاده خروجی در نرون

لید برای تو RX [49]از روش  شده و در نهایتمقادیر گسسته برای آن نرون در نظر گر ته  عنوانبه

                                                 
1 Clustering genetic algorithm  
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… 𝐼𝑓قوانین   𝑇ℎ𝑒𝑛 .در روش  استفاده شدRX هایابتدا رابطه بین مقادیر گسسته لایه مخفی و دسته 

های ورودی و مقادیر گسسته لایه مخفی رابطه بین نمونه سپس. گرددمیموجود در لایه خروجی تعیین 

 .شودمیانین نهایی حاصل در نهایت با ترکیب روابط بدست آمده در مراحل قبل، قو خواهد شد ومحاسبه 

بخشی از مراحل تولید قوانین را از روی ساختار شبکه  باشد کهمبتنی بر دیدگاه ترکیبی می این روش

ن دهد که ایآید. نتایج آزمایشات انجام شده نشان میبندی بدست میو بخش دیگر توسط روش خوشه

 %35/16و قوانینی با میزان دقت  Iris برای مجموعه داده %16روش قادر است قوانینی با میزان دقت 

 9در پیوست  Breast Cancerو  Irisهای مجموعه ایجاد نماید. Breast Cancerبرای مجموعه داده 

 اند.معر ی شده

 M-of-Nقوانین  2-5-2

باشد. در می M-of-Nقوانین  صورتبهی معر ی شده است که نتیجه آن روش استخراج قانون [95]در  

ود های موجای دو گام اصلی وجود دارد: در گام اول مقادیر نمونهاین روش برای دستیابی به چنین نتیجه

ث محدود شدن عشوند. این عمل باتبدیل می 9و  -9قبل از اعمال به شبکه عصبی به مقادیر گسسته 

بر روی همه اتصالات بین  9گردد. در گام دوم از تابع تانژانت هایپربولیکشبکه عصبی می مقادیر ورودی

های لایه مخفی شود؛ که موجب محدود شدن مقادیر ورودی به نرونلایه ورودی و مخفی استفاده می

یین شود. سپس با تعمی M-of-N صورتبهسازی استخراج قوانین گردد. وجود این دو گام باعث سادهمی

 بیند. در نهایت با هرس کردنمناسب برای لایه مخفی، شبکه عصبی مورد نظر آموزش می ساز عالتابع 

 .آیندبدست میشبکه عصبی قوانین مورد نظر 

                                                 
1 Tangent hyperbolic  
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)پیوست  Breast Cancerو  Monks 1 ،Mushroomهای در مرحله آزمایش این روش، از مجموعه داده

و  %92/11، %911ها به ترتیب برابر ه برای این مجموعهاستفاده شده است که نتایج بدست آمد( 9

 بوده است. 14/14%

 قوانین فازی 2-5-3

مثال روشی  عنوانبهباشند. هایی از این گروه میاند، نمونهمعر ی شده [96،42،43]هایی که در روش

هایی شامل هر دو نوع ویژگی قوانین  ازی را برای مجموعهقادر است  معر ی شده است [96]که در 

تبدیل  𝑛از  9 های گسسته به مقادیر باینری در  رمی. مقادیر ویژگبدست آوردپیوسته و گسسته 

تابع  ن مقدار ویژگی و طبقهای پیوسته با توجه به کمترین و بیشتریشوند. همچنین مقادیر ویژگیمی

 شوند.به مقادیر  ازی تبدیل می (3-2شکل )متغیری ضویت پنج ع

 

 [96]متغیری نرمال  پنج( تابع عضویت 3-2شکل )

ش بهینه شده بر اساس جمعیت که یک روش آموز 9DE [44]سپس شبکه عصبی مورد نظر توسط روش 

نیز که یک  2TACO [45]بیند. از روش های جدید بدست آمده آموزش میاست، و با استفاده از داده

 روش استخراج قوانین  ازی از شبکه عصبی است جهت استخراج قوانین مورد نظر استفاده شده است. 

                                                 
1 Differential evolution  
2 Touring ant colony optimization 

Very Low Low Medium High Very High 

Min Max 
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استفاده شده است و نتایج ( 9)پیوست  Irisو  BUPA ،Glassهای از این روش بر روی مجموعه داده

 . %71/17و  %12/12، %61/15حاصل از آن به ترتیب برابر بوده است با: 

 (Obliqueای )چند جمله قوانین 2-5-4

ای از شبکه عصبی مورد تولید قوانین چند جمله منظوربه [97]روش استخراج قانون ارائه شده در 

ون قوانین از شود، برای تولید شرایط درنامیده می Neurolinearگیرد. در این روش که استفاده قرار می

های لایه مخفی از روش سازی مقادیر نرونبرای گسسته ومختلف  9ها به ابرصفحاتتقسم  ضای ویژگی

Chi2 [46] .خروجی و  –مخفی و مخفی  -بط ورودی در نهایت با استخراج روا استفاده شده است

 گردد.همچنین ترکیب این روابط، قوانین نهایی حاصل می

 Boston Housingو برای مجموعه  %64/13برابر   Credit نتایج بدست آمده از این روش برای مجموعه

Data  ند.امعر ی گردیده 9در پیوست  استفاده شدههای مجموعه داده بوده است. %11/ 61برابر 

 های موجود در پایگاه دادهبر اساس نوع ویژگی –پنجم دسته  2-6

های داده مجموعهتلف استخراج قانون بر روی انواع های مخبندی قابلیت اعمال روشدر این نوع دسته

های هایی با ویژگیهای موجود قادرند که بر روی مجموعه دادهروشبرخی از گیرد. مد نظر قرار می

 یا هردو نوع ویژگی کاربرد داشته باشند.پیوسته، گسسته و 

 های پیوستهویژگی 2-6-1

هایی از شوند، تنها ورودیهای استخراج قانونی که بر روی مسائل تخمین توابع اعمال میمعمولاً روش

د و وزن هایی مانند دما، قهای پیوسته، ویژگیکنند. منظور از ویژگینوع مقادیر پیوسته را پشتیبانی می

 RX [47]و  Neuro Linear [97] ،REFANN [33]های هستند. روشغیر قابل شمارش باشد که می

ارائه  [33]که در  REFANNمثال روش  عنوانبهباشند. این دسته میموجود در های روش از جمله

                                                 
1 Hyper plan  
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مختصر توضیح داده شد، برای اینگونه مسائل کاربرد داشته و  صورتبه 2-3-2 شده است و در بخش

 گیرد.مقادیر پیوسته در نظر می صورتبهها را ورودی

سته ر پیوبندی نیز وجود دارند که تنها مقادیهای استخراج قانون برای مسائل دستهولی برخی از روش

ابداع گردیده است.  [47]که توسط محققین در  RXکنند. مانند روش استخراج قانون یرا پشتیبانی م

در این روش پس از آموزش و هرس کردن شبکه عصبی، مقادیر بدست آمده در لایه مخفی توسط 

با  رابطه بین مقادیر گسسته بدست آمده گردد. سپسل میبندی به مقادیر گسسته تبدیعملیات خوشه

 د:شوزیر عمل می صورتبهبرای هر نرون لایه مخفی  آنگاه شود.های شبکه عصبی تعیین میخروجی

 شود.تعداد اتصالات ورودی به هر نرون لایه مخفی پس از هرس سازی تعیین می -9

ه باشد، قوانین مورد نظر برای دستیابی بدرصورتیکه این تعداد کمتر از حد آستانه تعیین شده  -2

 آیند.ها بدست میمقادیر گسسته شده این نرون بر اساس ورودی

عصبی مجزا  یک شبکه عنوانبههای متصل به آن در غیر اینصورت، نرون لایه مخفی و ورودی -3

 شوند، و سپسدر نظر گر ته می

  یک خروجی شبکه  عنوانبههر مقدار گسسته بدست آمده از نرون لایه مخفی

 شود.عصبی جدید در نظر گر ته می

  ورودی شبکه عصبی جدید در نظر  عنوانبههر ورودی متصل به نرون لایه مخفی

 شود.گر ته می

 گردد.لایه مخفی جدیدی با تعداد مناسب نرون در این لایه ایجاد می 

 ی آن های موجود آموزش دیده و مراحل استخراج قانون برااین شبکه توسط داده

 شود.تکرار می

 آید.در انتها با ترکیب قوانین بدست آمده، مجموعه قوانین نهایی بدست می -4
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 های گسستهویژگی 2-6-2

ل باشد که قابهایی مانند جنسیت، سطوح تحصیلی و مذهب میهای گسسته، ویژگیمنظور از ویژگی

ابداع  های گسستهاز مجموعه داده روشی را برای استخراج قوانین [94]محققین در شمارش هستند. 

بر  ،است Compositional-Deمبتنی بر دیدگاه  شود. این روش کهنامیده می GLARE 9کردند که 

بندی ای که برای دستهقادر است تا قوانین ساده روی شبکه چند لایه با ساختار استاندارد اعمال شده و

این روش نیاز است تا مقادیر  درگیرد را استخراج کند. مورد استفاده قرار میشبکه توسط این ها داده

شده و هر کدام با یک نرون مجزا نمایش داده  2سازیهای خروجی گسستههای ورودی و کلاسویژگی

 شوند.

های موجود آموزش دیده و کارایی آن توسط برای اعمال این روش ابتدا شبکه عصبی توسط نمونه

ها، این روش که گیری وزنشود. پس از مرحله آموزش و شکلارزیابی بررسی می هایوعه دادهمجم

آیند. باشد بر روی شبکه عصبی مورد نظر اعمال شده و قوانین مورد نظر بدست میمرحله می هفتشامل 

 زیر است: صورتبهاین مراحل 

 اگانهجد صورتبههای ورودی به هر نرون لایه مخفی سازی وزنمرتب -9

 ی با وزن کمتر از مقدار آستانه در نظر گر ته شدههاهرس کردن یال -2

 های کلاس مورد نظر یابی به مقادیر  عال شده هر نرون لایه مخفی به ازای نمونهدست -3

 سازی مقادیر بدست آمده در مرحله قبل مرتب -4

 ترکیب مقادیر بدست آمده در مرحله دوم و چهارم  -5

 ی نتایج مرحله پنجمایجاد جدول قوانین از رو -6

 کاربردی های قابل  هم وتفسیر مقادیر جدول مرحله قبل در قالب  رمول -7

                                                 
1 Generalized analytic rule extraction 
2 Discretize 
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 چندان پیچیده، قوانینهای نه بندی دادهنتایج و قوانین بدست آمده نشان داد که این روش برای دسته

ر این روش هرچه توان از این قوانین در کاربردهای مربوطه استفاده کرد. دمطلوب را تولید کرده و می

آمده از  نتایج بدست .تر هستندباشد، قوانین خروجی نیز دقیقتر سازی انجام شده دقیقمیزان گسسته

، %67/66به ترتیب برابر ( 9)پیوست  Irisو  BUPA ،Glassهای این روش بر روی مجموعه داده

 باشد.می %75/13و  33/13%

 هر دو نوع ویژگی پیوسته و گسسته 2-6-3

 .ته اعمال شوندقادرند بر روی هر دو نوع ویژگی پیوسته و گسس [96،36،41]در ر ی شده های معروش

 که بیشتر برای عملیات کاهش است شدهمعر ی ستخراج قانون مبتنی بر گرادیانت یک روش ا [41]در 

ای های طبیعی بدلیل وجود برخی ویژگیه. معمولاً در مجموعه دادهگیردابعاد داده مورد استفاده قرار می

ن بندی و تخمیمفید و ناکارآمد، انجام عملیات کاهش ابعاد داده قبل از عملیات اصلی )مانند دستهغیر

های لایه مخفی در نرون 9با تابع گوسی RBFاز شبکه عصبی نوع در این روش تابع( کاری ضروری است. 

( انتخاب 2SCMپذیری )تفکیک –را بر اساس معیار همبستگی ها تواند ویژگیاستفاده شده است که می

 آید.نماید. در این روش برای هر نرون لایه مخفی، یک قانون بدست میمی

استفاده  3در این روش برای کمینه کردن میزان خطای قوانین بدست آمده، از تئوری گرادیانت کاهشی

های متعلق به یک کلاس خاص باعث ایجاد شود. همچنین وجود روی هم ا تادگی در بین خوشهمی

 گردند.شود که این قوانین در مرحله بعد حذف میقوانین کاملاً روی هم ا تاده می

 

 

                                                 
1 Gaussian kernel function 
2 Separability-correlation measure 
3 Gradient descent theory  
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 نتیجه گیری 2-7

بندی های گوناگونی دستههای استخراج قانون معمولاً بر اساس ساختار و نتایج بدست آمده به حالتروش

های ها توضیح داده شد. روشبندی این روشت دستهشوند. در این  صل پنج حالت مختلف جهمی

 بندی نمود.های مختلف دستههر یک از این حالات در دسته توان بر اساسموجود را می

 :های عصبی تابع شعاعی و بکههای عصبی چند لایه، ششبکه بر اساس نوع شبکه عصبی

 های عصبی خود سازمان یا ته؛شبکه

  :دی و تخمین توابع؛بندستهبر اساس نوع مسئله 

 ای، دیدگاه مبتنی بر آموزش و دیدگاه بر اساس نوع دیدگاه استخراج قانون: دیدگاه تجزیه

 ترکیبی؛

 :ای، قوانین قوانین گزاره بر اساس نوع قانون استخراج شدهM-of-N قوانین  ازی و قوانین چند ،

 ای؛جمله

 ته های پیوسهای گسسته و ویژگییهای پیوسته، ویژگویژگی های ورودی:بر اساس نوع ویژگی

 و گسسته )هر دو(

در  صل بعد روش پیشنهادی جهت استخراج قانون معر ی شده و مراحل انجام عملیات در آن شرح 

 شود.داده می

 

  



31 

 

 

 

 سومفصل 

  ای استخراج قانون چهار مرحلهروش 
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 مقدمه 3-1

ده برای استدلال عملیات انجام شبیان شد، استخراج قانون از شبکه عصبی روشی پیشتر همانگونه که 

بکه پس از انتخاب یک شدر حالت کلی، برای استخراج قانون از یک شبکه عصبی، توسط این ابزار است. 

های موجود، دانش مورد استفاده عصبی با ساختار مناسب برای مسئله مورد نظر و آموزش آن با داده

های بسیاری امروزه تعداد روشهد آمد. توسط شبکه عصبی در قالب یک مجموعه قانون بدست خوا

ما اا معر ی گردید. برخی از آنهدوم عصبی وجود دارند که در  صل استخراج قانون از شبکه  منظوربه

ها(، تنها بر روی های موجود معمولاً علاوه بر دارا بودن پیچیدگی نسبتاً بالا )در برخی از روشروش

 ن بیش از حد، باعث کاهش درک انسان نسبتا تولید تعداد قوانییا ب .مسائل ساده قابل استفاده هستند

ها در در واقع اینگونه مشکلات سبب عدم استفاده مناسب از این روش .شوندبه نتایج بدست آمده می

 مسائل نسبتاً پیچیده شده است.

معر ی  (9FSRE) ایقانون چهار مرحلهاستخراج استخراج قانون، به نام جهت در این  صل روش جدیدی 

ای انجام شد، این روش مبتنی بر دیدگاه تجزیه قبلهایی که در  صل بندی. بر اساس دستهگرددمی

(De-compositionalبوده و برای استفاده در شبکه )( های عصبی چند لایهMLP )انجام  منظوربه

( را IF…THENای )هگزارگیرد. این روش قادر است قوانین بندی مورد استفاده قرار میعملیات دسته

برای این نوع مسائل بدست آورد. در ادامه این  صل مراحل مختلف این روش و چگونگی انجام عملیات 

 گردد.توسط این روش بیان می

 FSREروش استخراج قانون  3-2

های اصلی در این ( نشان داده شده است.  از9-3شکل ) از اصلی وجود دارد که در در این روش چهار 

های داده کاوی، باعث که با انجام برخی تکنیک "هاپیش پردازش یا نمایش داده"روش عبارتنداز:  از 

                                                 
1 Four step rule extraction 
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 "مدل یادگیری"شوند.  از بند میهای خام قبل از اعمال به ابزار دستهمرتب شدن و نرمال شدن داده

دن هرس کر"شود.  از ه انجام میتوسط یک شبکه عصبی چند لای هادادهکه عملیات اصلی شناسایی 

ا ی های اضانجام عملیات استخراج قانون از این ابزار، برخی اتصالات و گره منظوربهکه  "شبکه عصبی

باشد که در این قسمت می "استخراج قانون"تر حذف خواهند شد.  از آخر مربوط به یا کم اهمیت

که عصبی انجام شده و نتایج نهایی بدست عملیات نهایی استخراج قانون از ساختار هرس شده شب

 ادامه توضیح داده خواهد شد. رایند در این  آیند.می

 

 FSRE پیشنهادی  چهار  از اصلی در عملیات استخراج قانون توسط روش (9-3شکل )

ش پردازشامل یک  از پیشهای استخراج قانون وجود دارد، این روش علاوه بر عملیاتی که در دیگر روش

پذیری بیشتر روش در مقابل مسائل گوناگون با سطوح پیچیدگی مختلف باشد که باعث انعطافنیز می

آموزش آن در  از مدل یادگیری به نحوی  منظوربهباشد. همچنین تنظیم پارامترهای شبکه عصبی می

 آورد.بدست می های موجودشود که نتایج بهتری را نسبت به دیگر روشانجام می

 هاپردازش یا نمایش دادهپیش 3-2-1

این  مقادیر خام و بدون پردازشی هستند کهآوری شدن، دارای ها پس از جمعمعمولاً مجموعه داده

 ها غیر مؤثردارند. ممکن است برای یک مسئله برخی از ویژگیهای خام گستردگی زیادی مجموعه داده

از یک  یبترتبدینلف از یک مسئله انواع مختلفی داشته باشند. های مختو یا اضا ی باشند و یا ویژگی

 شود. هدفها استفاده میپردازش قبل از انجام عملیات اصلی بر روی دادهمجموعه عملیات در قالب پیش

 باشد.سازی مسئله میا زایش دقت نهایی و ساده ها جهت، نرمال کردن قالب دادهپردازشاز این پیش

 

If … then … 

If … then … 

If … then … 

If … then … 

Data set Pre-processing 

(Data Representation) 

Learning Model  Pruning & 

Discretization 

Rule Extraction 
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، هاای از ویژگیمجموعه، انتخاب زیر، نمونه برداری، کاهش بعدها شامل تجمعنیکبرخی از این تک

و  ها، انتقال ویژگیسازی، گسسته)شامل انواع استخراج، نگاشت و یا ساخت ویژگی( ایجاد ویژگی

 باشد.غیره می

 

ها تا حد امکان برای عملیات بعدی سازی دادههای خام، بهینههبر روی داد پردازشپیشهدف از انجام  (2-3شکل )
 است

های خام به مجموعه کنید هدف از این  از تبدیل مجموعه داده( مشاهده می2-3شکل )همانطور که در 

 باشد.های کارآمد و بهینه جهت انجام عملیات بعدی میداده

های مورد نیاز بر اساس مجموعه داده انجام این عملیات و تعیین تکنیک در روش پیشنهادی چگونگی

( برای 9-3) ها باشد، از رابطهادیر ویژگیسازی مقگردد. درصورتیکه نیاز به نرمالمورد نظر تعیین می

 گردد.اینکار استفاده می

(3-9) 𝑁𝑜𝑟𝑚𝐷𝑎𝑡𝑎 =
(𝐷𝑎𝑡𝑎 − 𝜇𝐷𝑎𝑡𝑎)

𝜎𝐷𝑎𝑡𝑎
 

                                                 
1 Aggregation 
2 Dimensionality reduction 
3 Feature subset selection 
4 Feature creation 
5 Extraction, mapping and construction 
6 Discretization 
7 Feature transformation 

Aggregation 

Sampling 

Dimensionality 

Reduction 

Feature Selection 

Feature Creation 

Discretization 

Outlier detection 

Attribute 

Transformation 

… 

Pre-processing Techniques 
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𝜇مجموعه داده اولیه،  𝐷𝑎𝑡𝑎ن رابطه منظور از در ای
𝐷𝑎𝑡𝑎

𝜎میانگین هر ویژگی از مجموعه داده و  
𝐷𝑎𝑡𝑎

 

 باشد.انحراف استاندارد هر ویژگی می

ها از نظر میزان کارایی و اهمیت هر کدام از برای ارزیابی ویژگی [41] بهره اطلاعاتی از روشهمچنین 

یک خصوصیت آماری و  ((2-3)رابطه ) بهره اطلاعاتی. شودها در عملیات مورد نظر استفاده میویژگی

بوده؛ و عبارت است از میزان کاهش آنتروپی که به واسطه جداسازی ( (3-3))رابطه  9مبتنی بر آنتروپی

صورت مجزا محاسبه این مقدار برای هر ویژگی به .[41] شودطریق یک ویژگی حاصل میها از نمونه

 گردد.می

(3-2) 𝐼(𝐷𝑎𝑡𝑎|𝐴𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑥) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐷𝑎𝑡𝑎) − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐷𝑎𝑡𝑎|𝐴𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑥) 

(3-3) 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐷𝑎𝑡𝑎) =  − ∑ 𝑝𝑖  × log2 𝑝𝑖
𝑖 ∈ 𝑜𝑢𝑡𝑐𝑜𝑚𝑒𝑠

 

روش باشد. می 𝐷𝑎𝑡𝑎در مجموعه داده  𝑖های کلاس احتمال وجود نمونه  𝑝𝑖در روابط بالا منظور از 

FSRE های گسسته و پیوسته پشتیبانی نماید. اع دادههای ورودی قادر است که از انودر قسمت داده

یل پردازش، مقادیر پیوسته را به مقادیر گسسته تبدتوان در قسمت پیشالبته درصورتی که نیاز باشد می

 هایی. روشاندابداع و معر ی شده انجام این عملیاتهای زیادی برای های اخیر، روشدر سالنمود. 

ترین و از رایج CAIM [51]، Fast-CAIM [59] ،Modified CAIM [52] ،ur-CAIM [53]مانند: 

 های موجود در این زمینه هستند. بهترین روش

 نماییم که ها را برای انجام عملیات بعدی مشخصی دادهگذارپردازش، باید نحوه کدپس از انجام پیش

دهد که نامند. تحقیقات انجام شده در این زمینه نشان میمی هانحوه نمایش دادهاصطلاحاً این عمل را 

ده ایج بدست آمتواند تاثیر بسزایی در نتمی های عصبیشبکهها به هچگونگی کدگذاری و اعمال داد

                                                 
1 Entropy  
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تر برای نمایش یک مجموعه های متداولای از برخی روش( نمونه3-3شکل ). [54]نهایی داشته باشد 

ای انتخاب شود که بهترین نتیجه را در دهد. نحوه نمایش داده باید به گونهمقادیر ساختگی را نشان می

 مسئله مورد نظر حاصل شود.

 

 داده برای یک ویژگی با سه مقدار متفاوت ترین حالات نمایشبرخی از متداول (3-3شکل )

( Nهای شبکه عصبی )بخصوص در حالت یک از موجب ا زایش ورودی 9های باینریمثال روش عنوانبه

های نرمال شده  ضای تغییرات هر ویژگی در گردد. در حالتتر شدن مسئله میموجب سادهشده اما 

ت نماید. حالمرحله آموزش شبکه عصبی جلوگیری میمحدوده کوچک قرار گر ته که از ایجاد نوسان در 

 گردد. ازی نیز برای مسائل  ازی و تولید قوانین  ازی در این مسائل استفاده می

، 2دسته مجزا جهت آموزش سهدر انتهای عملیات انجام شده در این  از، مجموعه داده بدست آمده، به 

-95-71سبت های ذکر شده از نداده به دسته جهت تقسیم مجموعهشوند. تقسیم می 3ارزیابی و تست

های آموزش، ارزیابی و تست با توجه به تعداد درصد به ترتیب برای دسته 25-25-51درصد و یا  95

 گردد.ها و پیچیدگی آنها استفاده مینمونه

                                                 
1 Binary  
2 Train set 
3 Test set 

Input Data 
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Form 

1 

2 

3 
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 مدل یادگیری 3-2-2

اده ئله موجود استفیک مدل یادگیری در حل مس عنوانبهدر این قسمت نیاز است تا از یک ابزار هوشمند 

عنوان مدل یادگیری با ساختار استاندارد به چند لایه از شبکه عصبی مصنوعی FSREشود. در روش 

 شود.استفاده می

شود، در واقع مرجع قوانینی است که در روش استخراج شبکه عصبی که در این بخش در نظر گر ته می

 و پارامترهای آن ام مرحله آموزش شبکه عصبیآید. در این شرایط چگونگی انجبدست می FSREقانون 

بی ابتدا یک شبکه عص مدل یادگیری تواند تعیین کننده میزان دقت در نتایج خروجی باشد. در  ازمی

های مختلف کنیم. تعداد نرون در لایهبا ساختار سه لایه استاندارد )ورودی، مخفی و خروجی( ایجاد می

های موجود گردد: تعداد نرون در لایه ورودی به تعداد ویژگیمی بر اساس مجموعه داده موجود تعیین

های در مجموعه داده )یا بر اساس نحوه کدگذاری داده( و تعداد نرون در لایه خروجی به تعداد دسته

 کیشود. تعداد نرون در لایه مخفی نیز در ابتدای آموزش برابر موجود در مسئله مورد نظر انتخاب می

قابل قبول نباشد به لایه مخفی یک نرون  ز انجام آموزش در صورتیکه نتایج بدست آمدهباشد. پس امی

توان تعداد نرون مناسب برای این لایه شود. بدین صورت میاضا ه شده و مرحله آموزش دوباره تکرار می

ی ه عصبهای درون شبکهای موجود تعیین نمود. تمام وزنرا بر اساس پیچیدگی موجود در مسئله و داده

باشد و این می 9برابر  9شوند. مقدار بایاسمیاولیه صورت تصاد ی در یک محدوده کوچک مقداردهی به

 سازال عتابع  عنوانبهیپربولیک اهای لایه مخفی متصل است. از تابع تانژانت هبایاس تنها به نرون

این  (.2شود )پیوست ده میهای لایه خروجی استفابرای نرون 2های لایه مخفی و از تابع خطینرون

( مثالی از شبکه عصبی با 4-3شکل ) حالت، منجر به تولید نتایج خوبی در آزمایشات گوناگون شد. 

بندی دو کلاسه با سه ویژگی ورودی را ساختار اولیه )الف( و ساختار نهایی )ب( برای یک مسئله دسته

 دهد.نشان می

                                                 
1 Bias 
2 Linear function 
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 بندی دو کلاسه با سه ویژگیایجاد یک شبکه عصبی جهت استخراج قانون از یک مسئله دسته مثالی از  (4-3شکل )
 ورودی. الف( ساختار اولیه. ب( ساختار نهایی تایید شده بر اساس نتایج بدست آمده در 

تفاده های مورد اسقادیر وزن یالکه در عملیات آموزش شبکه جهت بروزرسانی م 9ضریب یادگیری اندازه

کند. اما مقدار این ضریب ثابت تعریف شده و در طول مراحل آموزش تغییر نمی صورتبه گیرد،قرار می

ی های مخفی خروجهای بین لایه ورودی و مخفی با مقدار در نظر گر ته شده برای یالیادگیری برای یال

 گردد.یدگی مسئله و با آزمایش و خطا مشخص میاست. معمولاً این مقدار براساس پیچ متفاوت

استفاده شده و کارایی آن  یآموزشهای دادهاز مجموعه  ،برای آموزش شبکه عصبی ایجاد شده در ادامه

(  لوچارت مراحل ایجاد، 5-3شکل ). گرددمحاسبه می ارزیابیبراساس خطای بدست آمده از مجموعه 

 دهد. عتبارسنجی شبکه عصبی را نمایش میآموزش و ا

شود. در این شبکه عصبی، ( استفاده می3برای  از آموزش از الگوریتم یادگیری پس انتشار خطا )پیوست 

با مقدار  3شود. همچنین از یک تابع هدفبار در نظر گر ته می 9111آموزش برابر  2تعداد تکرارحداکثر 

𝛼آستانه  = د. در گردآموزش شبکه عصبی استفاده میزمان مناسب برای پایان تعیین  منظوربه 0.001

به شبکه عصبی در هر تکرار  اعتبارسنجی داده این تابع میزان خطای بدست آمده از اعمال مجموعه

( تعیین شده باشد، مرحله آموزش 𝛼شود؛ در صورتیکه این میزان خطا کمتر از حد آستانه )بررسی می

                                                 
1 Learning rate  
2 Iteration (or epoch)  
3 Goal function 

𝐴𝑡𝑡1  

𝐴𝑡𝑡2  

𝐴𝑡𝑡3  
𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐶1 

𝐶2 

𝐴𝑡𝑡1  

𝐴𝑡𝑡2  

𝐴𝑡𝑡3  

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐶1 

𝐶2 

 )ب( )الف(
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بد. برای محاسبه میزان خطای شبکه عصبی در این الگوریتم، از تابع میانگین یاشبکه عصبی پایان می

 (.4-3شود )رابطه استفاده می ارزیابیو  یهای آموزش( بر روی مجموعهMSEمربعات خطا )

(3-4) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑖̂ − 𝑌𝑖)

2
𝑛

𝑖=1

 

خروجی  𝑌𝑖̂امین نمونه و 𝑖خروجی حقیقی برای  𝑌𝑖تعداد نمونه در پایگاه داده،  𝑛(، 5-3در رابطه )

 باشد. تخمین زده شده برای این نمونه در مجموعه داده مورد نظر می

 

 مراحل ایجاد، آموزش و اعتبار سنجی شبکه عصبی ایجاد شده  (5-3شکل )

ارزیابی  و یهای آموزشای مجموعه دادهبر پس از انجام مرحله آموزش، میزان کارایی شبکه عصبی

(، 5-3)رابطه  9گیری میزان کارایی این شبکه عصبی، از پارامترهای دقتاندازه جهتگردد. محاسبه می

                                                 
1 Accuracy  

Define Network Structure 

(Input & Output Neuron) 

Hidden layer = 1 unit 

Training  

Error is 

acceptable? 
Validation 

Error is 

acceptable? 

Hidden layer = Hidden layer + 

1 unit 

Done 

No 
No 

Yes 

Yes 

Start 
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پارامترهای حساسیت و  شود.( استفاده می7-3)رابطه  2و اختصاصی بودن ،(6-3)رابطه  9حساسیت

 گیرند.ستفاده قرار میاختصاصی بودن تنها برای حالت دو کلاسه مورد ا

(3-5) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
=
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐴𝑙𝑙 𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
 

(3-6) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3-7) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 که در این روابط:

o ( صحیح مثبتTP) : نمونه کلاسA  به درستی عضو کلاسA  .تشخیص داده شود 

o ( مثبت کاذبFP) : نمونه کلاسA  به اشتباه عضو کلاسB .تشخیص داده شود 

o ( منفی صحیحTN) : نمونه کلاسB  بدرستی عضو کلاسB .تشخیص داده شود 

o منفی کاذب (FN) : نمونه کلاسB  به اشتباه عضو کلاسA .تشخیص داده شود 

در صورتیکه میزان کارایی بدست آمده قابل قبول نباشد، یک نرون به لایه مخفی اضا ه شده و مراحل 

شوند. این عملیات تا زمانیکه کارایی شبکه عصبی آموزش دیده آموزش و اعتبارسنجی دوباره تکرار می

  چرخشی ادامه میابد. صورتبهی برسد، به میزان قابل قبول

های در انتهای این  از، پس از تایید نتایج بدست آمده از آموزش شبکه عصبی بر روی مجموعه داده

گردند. همچنین دقت شبکه عصبی های مجموعه تست به شبکه عصبی اعمال میآموزش و ارزیابی، داده

 ردد.گآموزش دیده بر روی مجموعه تست نیز محاسبه می

                                                 
1 Sensitivity 
2 Specificity  
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 هرس کردن شبکه عصبی 3-2-3

. اما همگی این اتصالات شودداده میایجاد شده و آموزش  9یک شبکه عصبی مصنوعی با اتصالات کامل

و حتی همه پارامترهای ورودی، اهمیت یکسانی در تعیین خروجی ندارند. در واقع یکی از دلایل اصلی 

ن گردد، همید خروجی در این ابزار میکه باعث ایجاد ابهام در شبکه عصبی مصنوعی و چگونگی تولی

توان استخراج قانون در چنین حالتی های مختلف است. بنابراین میمسئله وجود اتصالات زیاد بین لایه

 بسیار مشکل و در بیشتر موارد حتی غیر ممکن دانست.را 

. در این روش اتصالات و [34،55] باشدهای این مسئله میهرس کردن شبکه عصبی یکی از راه حل

های غیرضروری در تعیین خروجی شبکه عصبی )پس از مرحله آموزش( شناسایی شده و حذف نرون

های مؤثرتر در تعیین خروجی توسط شبکه عصبی را تشخیص و نرون توان یالهامی ترتیببدیند. گردنمی

 دهد.سازی را نشان میپس از هرس ( ساختار یک شبکه عصبی6-3شکل )داد. 

وجود اتصالات کامل )و بعضاً زیاد(  یکی از دلایل وجود دقت بالا در انجام عملیات توسط شبکه عصبی

های اضا ی در شبکه عصبی یعنی اینکه اگرچه هرس کردن اتصالات و نرون مختلف است.های بین لایه

گردد؛ اما این روش معمولاً با کاهش صبی میباعث کاهش ابهام در چگونگی عملیات درونی شبکه ع

سازی یک شبکه عصبی کارایی و دقت این ابزار همراه است. پس چگونگی هرس کردن و میزان هرس

باید به نحوی باشد که بتواند هم تا حد امکان باعث کاهش پیچیدگی شبکه عصبی )از طریق حذف 

 بکه عصبی در تعیین خروجی، جلوگیری کند.اتصالات اضا ی( گردد و هم از کاهش بیش از حد دقت ش

                                                 
1 Fully-connected 
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 مثالی از یک شبکه عصبی هرس شده  (6-3شکل )

ای ساده و کارآمد استفاده برای هرس کردن شبکه عصبی از یک روش دو مرحله FSREدر روش 

های شود نرونمی شود. در مرحله اول اتصالات مابین لایه مخفی و خروجی هرس شده، که باعثمی

 شود.( استفاده می7-3شکل )موثر برای هر کلاس خروجی شناسایی شوند. برای انجام اینکار از الگوریتم 

𝐅𝐨𝐫 𝑖 = 1 𝐭𝐨 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 

 𝐈𝐟 𝑎𝑙𝑙 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 ℎ𝑎𝑣𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑎𝑚𝑒 𝑠𝑖𝑔𝑛 𝑎𝑛𝑑 (𝑎𝑝𝑝𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒𝑙𝑦)𝑠𝑎𝑚𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝐭𝐡𝐞𝐧 

  𝑅𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒 𝑎𝑙𝑙 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑒𝑑𝑔𝑒𝑠 (𝑜𝑟 𝑠𝑒𝑡 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 𝑡𝑜 𝑧𝑒𝑟𝑜) 

 𝐄𝐥𝐬𝐞 

  𝐾𝑒𝑒𝑝 𝑡ℎ𝑒 (𝑜𝑛𝑒 𝑜𝑟 𝑠𝑜𝑚𝑒) 𝑒𝑑𝑔𝑒 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒𝑠𝑡 𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 

  𝑅𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 𝑒𝑑𝑔𝑒𝑠 (𝑜𝑟 𝑠𝑒𝑡 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 𝑡𝑜 𝑧𝑒𝑟𝑜) 

 𝐄𝐧𝐝 IF 

𝐄𝐧𝐝 FOR 

 های مخفی و خروجیسازی برای حذف اتصالات بین لایهپروسه هرس (7-3شکل )

نرون خاص در لایه مخفی و  ک( ممکن است همه اتصالات بین ی7-3شکل )یتم پس از اجرای الگور

های لایه خروجی حذف گردند. در این حالت، این نرون همراه همه اتصالات آن از شبکه همه نرون

 مشاهده کرد.( 6-3شکل )توان در گردند. این حالت را میعصبی حذف می

 ورتیکه همهدهد. درصاین الگوریتم همه اتصالات مربوط به هر نرون لایه مخفی را مورد بررسی قرار می

ردد. گنرون از ساختار شبکه عصبی حذف می آنهای مشابهی باشند، دارای وزن اتصالات یک نرون مخفی

هر کلاس از مسئله موجود در نظر این نرون احتمال مشابهی را برای دهد که این مسئله نشان میزیرا 

𝐴𝑡𝑡1  𝐴𝑡𝑡2  𝐴𝑡𝑡3  

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐶1 𝐶2 Neuron 

Edge 

Pruned neuron 

Pruned edge 
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د، این نباشمقادیر مختلفی مربوط به یک نرون خاص دارای مختلف گیرد. در حالتی که وزن اتصالات می

 نماید. و باقی اتصالات را حذف می کرده حفظ دارا هستند راکه بزرگترین وزن را ی اتصالاتالگوریتم آن 

شوند. در این قسمت، می های ورودی و مخفی هرسن لایهابیسازی، اتصالات مدر مرحله دوم از  از هرس

بندی مد نظر یک عملیات دسته FSREپارامترهای ورودی مؤثرتر برای انجام عملیات )که در روش 

-3) شکلسازی از الگوریتم ذکر شده شوند. برای انجام مرحله دوم عملیات هرسباشد( شناسایی میمی

 گردد.( استفاده می1

𝐅𝐨𝐫 𝑘 =  1 𝐭𝐨 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 

 𝐹𝑙𝑎𝑔 =  𝑇𝑟𝑢𝑒 

 𝐖𝐡𝐢𝐥𝐞 (𝐹𝑙𝑎𝑔 𝑖𝑠 𝑇𝑟𝑢𝑒) 

  𝐹𝑙𝑎𝑔 =  𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 

  𝐅𝐨𝐫 𝑖 =  1 𝐭𝐨 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑡ℎ𝑒 𝑘𝑡ℎ 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛 

   𝑅𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑖𝑡ℎ 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

   𝐴𝑝𝑝𝑙𝑦 𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑎𝑛𝑑 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒 

   𝐈𝐟 𝑡ℎ𝑒 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑖𝑠 𝑡ℎ𝑒 𝑎𝑐𝑐𝑒𝑝𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒 𝐭𝐡𝐞𝐧 

    𝐹𝑙𝑎𝑔 =  𝑇𝑟𝑢𝑒 

   𝐄𝐥𝐬𝐞  

    𝑅𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 𝑡ℎ𝑒 𝑖𝑡ℎ 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

   𝐄𝐧𝐝 𝑖𝑓 

  𝐄𝐧𝐝 𝑓𝑜𝑟 

 𝐄𝐧𝐝 𝑤ℎ𝑖𝑙𝑒  

𝐄𝐧𝐝 𝑓𝑜𝑟 

 های ورودی و مخفیسازی اتصالات بین لایهپروسه هرس (1-3شکل )

ه ورودی و مخفی حذف گردیده سازی، اتصالات اضا ی بین دو لایدر این مرحله با انجام عملیات هرس

 صورتبهو بدین صورت پارامترهای ضروری برای هر نورن مخفی )باقی مانده از مرحله هرس سازی اول( 

 شوند.مجزا شناسایی می

کنترل کننده تغییرات بوجود آمده در  𝐹𝑙𝑎𝑔نماید. متغیر عمل می 9تکرار شونده صورتبهاین الگوریتم 

خفی است. با ایجاد یک تغییر در این ساختار )نظیر حذف یکی از اتصالات(، مو  اتصالات دو لایه ورودی

، این روش همه ترتیببدینسازد. و الگوریتم را از تغییر بوجود آمده مطلع می شده 𝐹𝑙𝑎𝑔 ،Trueمقدار 

                                                 
1 Repeated 
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یشتری ب اتصالات را یکبار دیگر با هدف دستیابی به نتایج بهتر بررسی نموده تا در صورت امکان اتصالات

 𝐹𝑙𝑎𝑔باشد که متغیر می 9حریصانه صورتبهرا از ساختار شبکه عصبی حذف کند. اساس این الگوریتم 

تا حدودی باعث بهبود آن شده است. منظور از محاسبه کارایی در خط هفتم این الگوریتم، استفاده از 

 باشد.می  صل ( از این7-3( و )6-3(، )5-3پارامترهای کارایی معر ی شده در روابط )

سازی پارامترهای ضروری برای هر نرون لایه مخفی شناسایی شده و اتصالات با انجام این مرحله از هرس

های لایه به همه نرون مشخصد. در صورتیکه همه اتصالات یک ورودی نگردحذف می غیر ضروری

نظر، ضروری نبوده و بندی مورد مخفی حذف گردد، بدین معنی است که این ویژگی در عملیات دسته

( مشاهده نمود که باعث انتخاب 1-3شکل ) الگوریتم توان دررد. این حالت را میکحذف  آن راتوان می

از شبکه عصبی  ایاز بین پارامترهای ورودی شده است. پس از هرس کردن، ساختار ساده شده 2ویژگی

 وجود را با میزان کارایی و دقت قابل قبولی حل نماید. تواند مسئله مکه می یدآمیبدست 

دد، وجود گرعصبی می هایشبکه انجام شده توسطیکی دیگر از مسائلی که باعث ایجاد ابهام در عملیات 

های متنوع ل، از روشهای لایه مخفی است. برای ر ع این مشکمقادیر پیوسته در خروجی نرون

با توجه به توزیع مقادیر خروجی هر نرون و تعیین  FSRE. در روش [47]شود استفاده میسازی گسسته

های موجود . در این روش ابتدا نمونهدهیمسازی مورد نظر را انجام میتهبرای آن، گسس مقادیر آستانه

را به ساختار جدید شبکه عصبی اعمال کرده تا مقادیر خروجی برای هر نرون بدست آید. سپس با ترسیم 

توان مقادیر آستانه را با توجه به شرایط موجود تعیین مجزا( می صورتبه)برای هر نرون این مقادیر 

 دهد.سازی این مقادیر را نشان میای از گسسته( نمونه1-3شکل )نمود. 

آستانه برای د و تعداد این مقادیر وشمیمجزا انجام  صورتبهلایه مخفی از این عملیات برای هر نرون 

لایه مخفی، بدلیل استفاده در تواند متفاوت باشد. مقادیر خروجی بدست آمده برای هر نرون هر نرون می

                                                 
1 Greedy  
2 Feature selection  
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 بهسازی گیرند که پس از گسستهقرار می 9تا  -9تانژانت هایپربولیک در محدوده  ساز عالاز تابع 

آمده در تعیین قوانین نهایی  گسسته بدست هایمحدوده. از این شوندتقسیم میمشخص  هایمحدوده

 .بعمل آیدتعیین تعداد و محل این مقادیر آستانه باید دقت لازم  در ابراینبنشود. استفاده می

 

سازی مقادیر خروجی یک نرون ساختگی نحوه تعیین تعداد و محل هر یک از مقادیر آستانه با گسسته (1-3شکل )
 شود. ها انجام میدادهتوجه به توزیع 

، ساختار شبکه عصبی تا حد امکان ساده گردیده و مقادیر گیردبا اقداماتی که تا این مرحله انجام می

شوند. در این شرایط ای شناسایی میهای گسستهلایه مخفی نیز در محدوده از خروجی هر نرون

ن در لایه مخفی یک مقدار گسسته درصورتیکه یک نمونه به شبکه عصبی موجود اعمال گردد، هر نرو

دهد. این مقادیر گسسته برای هر نرون در کنار هم )به جای مقادیر پیوسته( را برای این نمونه نشان می

 د.گیررا نشان داده که برای استخراج قانون مورد استفاده قرار می "نمونه ورودی در لایه مخفی 9الگوی"

 استخراج قانون 3-2-4

های لایه مخفی عصبی پس از هرس شدن ساده گردیده و خروجی نرون ساختار شبکه اینجا،تا 

انجام استخراج قوانین از ساختار نهایی شبکه عصبی  FSREآخرین  از در روش اند. سازی شدهگسسته

                                                 
1 Pattern  

-1 0 1 
T1 T2 

Discrete value 

-1 0 1 

Threshold  
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 الگویاز باشد( ای میهای تجزیه)که جزء روش پیشنهادیدر روش برای مسئله مورد نظر است. 

 بدست الگویهر در حالت کلی  گردد.مخفی جهت تولید قوانین استفاده میهای ورودی در لایه نمونه

توان یک قانون در نظر گر ت، اما در اینصورت تعداد قوانین زیادی تولید گردیده و ترکیب آمده را می

پس از  الگوهااین  FSRE این قوانین تولید شده نیز کاری دشوار و زمانبر خواهد بود. بنابراین در روش

انجام  یتربهینه صورتبهشود مراحل تولید قانون شوند که باعث میبندی و مدیریت مید، دستهتولی

  .ادامه توضیح داده شده استکه در  شودانجام میچهار گام  درشود. این عملیات 

 را به ترتیب یهای مجموعه آموزشاول تمام نمونهگام در  های ورودی:برای نمونه الگواول( تعیین  گام

ی های مخفشود که خروجی نرونسپس بررسی مینماییم. به ساختار هرس شده شبکه عصبی اعمال می

گیرند. حال اگر اعداد گسسته بدست برای هر نمونه ورودی خاص در کدام محدوده گسسته قرار می

 نهنمون آ الگویگسسته حاصل شده که  دنباله، یک آمده برای هر نمونه ورودی را در کنار هم قرار دهیم

های موجود آن )به غیر از برای هر نمونه با توجه به مقادیر ویژگی الگواین  .شودورودی نامیده می

  دهد.( این مرحله را نشان می91-3شکل ) .شودمیهای حذف شده( تولید ویژگی

 

های ورودی. برای هر نرون لایه مخفی، مقادیر گسسته آن نشان داده مخفی برای نمونه لایه الگویتعیین  (91-3شکل )
 . است ها بدلیل حذف شدن از شبکه عصبی در نظر گر ته نشدهویژگی دوم از نمونه شده است.

باشد. تمایز و دو کلاس خروجی میمجموعه داده ورودی دارای سه ویژگی م( 91-3شکل )در مثال 

ی سازشبکه عصبی آموزش دیده برای این مسئله، دارای چهار نرون در لایه مخفی بوده که پس از هرس

𝐴𝑡𝑡1  

𝐴𝑡𝑡2  

𝐴𝑡𝑡3  

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐶1 

𝐶2 

Input Samples H2 H4 

1, …, 7 1 1 

6, …, 3 -1 0 

5, …, 3 -1 -1 

3, …, 4 1 1 

2, …, 1 1 1 

6, …, 3 -1 0 

2, …, 7 1 1 

 

Input Sample Output 

1 5 7 C1 

6 4 3 C2 

5 1 3 C2 

3 2 4 C2 

2 7 1 C1 

6 8 3 C2 

2 6 7 C1 

 Hidden Neuron Discrete Values 

H1 pruned 

H2 -1   1 

H3 pruned 

H4 -1   0   1 

 

H1 

H4 

H3 

H2 
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ها نیز در اند. همچنین ویژگی ورودی دوم از داده( باقی ماندهH4و  H2شبکه عصبی تنها دو نرون آن )

ف گردیده است. بنابراین از این ویژگی )و مقادیر سازی غیر ضروری تشخیص داده شده و حذزمان هرس

های لایه مخفی سبب ایجاد سازی نرونشود. گسستهآن( در مراحل بعد و استخراج قانون استفاده نمی

گردیده است. با اعمال هر نمونه به  H4و سه مقدار گسسته برای نرون  H2دو مقدار گسسته برای نرون 

اول از استخراج قانون برای  گامدر  در لایه مخفی بدست آمده است. این شبکه عصبی، الگوی آن نمونه

، یک ینماییم. پس به ازای هر نمونه از مجموعه داده آموزشرا تولید می الگوهای موجود این همه نمونه

 آید.بدست می الگو

لایه مخفی  های ورودی، دربرای برخی از نمونه :الگوهای ورودی بر اساس بندی نمونهدسته )دوم گام

ن یکسانی را در این لایه برای ای الگویآید. این مقادیر مشابه، مقادیر گسسته شده مشابهی بدست می

بدست آمده بر اساس خروجی شبکه عصبی، متعلق به  الگوهاینماید. هر کدام از این ها تولید مینمونه

ز لایه مخفی، یک دسته بدست آمده ا الگوی، برای هر گامیک کلاس خروجی مشخص است. در این 

ها قرار لایه مخفی آنها در این دسته الگویهای ورودی نیز براساس شود. نمونهجدا در نظر گر ته می

اص متعلق به یک کلاس خاکثراً های ورودی مشابه قرار گر ته که گیرند. بنابراین در هر دسته نمونهمی

 دهد.را نشان می FSREاز استخراج قانون در روش  گامین ( ا99-3شکل ) باشند.می

 

 ها بر اساس مدل بدست آمده از آنها بندی نمونهدسته (99-3شکل )

1     1 

-1     0 

-1     -1 

1,… , 7 
3,… , 4 
2,… , 1 
2,… , 7 

6,… , 3 
6,… , 3 

5,… , 3 

C1 

C2 

C2 
Input Samples H2 H4 

1, …, 7 1 1 

6, …, 3 -1 0 

5, …, 3 -1 -1 

3, …, 4 1 1 

2, …, 1 1 1 

6, …, 3 -1 0 

2, …, 7 1 1 
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ها ایجاد برای نمونه شود که سه نوع الگوی متفاوت(( مشاهده می99-3شکل )در ادامه مثال ارائه شده )

ها ایجاد گردیده و هر نمونه بر اساس الگوی آن در یکی از شده است. بنابراین سه دسته برای این نمونه

سته، های آن دگیرد. هر دسته تولید شده بر اساس خروجی شبکه عصبی برای نمونهها قرار میاین دسته

 یابد.های خروجی تعلق میبه یکی از کلاس

های ایجاد شده در لایه قبل معمولاً شامل هر یک از دسته سازی و ترکیب کردن:هرسسوم(  گام

هایی است که )اکثراً( متعلق به یک کلاس خاص هستند. ممکن است برای یک کلاس خروجی نمونه

های نمونه ها،مجموعه برخی ازدر  شایدخاص، بیش از یک دسته در مرحله دوم تولید گردد. از طر ی 

های تکراری بدلیل حذف برخی از پارامترهای ورودی )تکراری( وجود داشته باشند. این نمونهمشابهی 

رای بنابراین بها بوجود آمده است. در شبکه عصبی و مشابه بودن مقادیر پارامترهای باقیمانده در نمونه

 :گامباشد. در این ها میتولید مجموعه قوانین نهایی نیاز به مدیریت این مجموعه

 6,8,3های ، نمونه( قسمت الف92-3شکل ). درشوندمیهای تکراری در هر دسته حذف مونهن 

مشابه  ،سازی شبکه عصبیاز مثال ارائه شده بدلیل حذف ویژگی دوم در زمان هرس 6,4,3و 

 ند.گردها حذف میباشند. در این حالت یکی از این نمونههم می

 در آورندتری را پدید میهای مشابه در هر دسته ترکیب شده و حالت )یا قانون( جامعنمونه .

بدلیل دارا بودن مقدار یکسان در ویژگی  7,…,2و  7,…,1های نمونه( قسمت ب، 92-3شکل )

 اند.با هم ترکیب شده سوم و مقادیر متوالی در ویژگی اول در این مثال،

 3ل )شکدر  .نماییمهایی که متعلق به کلاس خروجی یکسان هستند را با هم ترکیب میدسته-

 اند.از این مثال با یکدیگر ترکیب شده C2قسمت پ، دو دسته تولید شده برای کلاس ( 92

 های جدید، آنها را ترکیب/هرس کرده و ن( مشابه در دستههای )یا قوانیدر صورت وجود حالت

 3,…,5های ( قسمت ت، نمونه92-3شکل ). در نماییمتری را تولید میحالت )قوانین( عمومی
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 ردر دسته جدید تولید شده، بدلیل دارا بودن مقدار یکسان در ویژگی سوم و مقادی 3,…,6و 

 اند.متوالی در ویژگی اول در این مثال، با هم ترکیب شده

 کنیمبندی برای هر کلاس خروجی را تعیین میمجموعه قوانین دسته. 

 

 سازی و ترکیب کردن برای تولید قوانین مرحله هرس (92-3شکل )

و دسته ( ( قسمت ب92-3شکل )) C1 لاسدر مثال ارائه شده با توجه به دسته بدست آمده برای ک

ها بندی نمونهنهایی برای انجام دسته ( قوانین( قسمت پ92-3شکل )) C2برای کلاس تولید شده 

در این مثال مقادیر ویژگی اول برای دو کلاس خروجی  (.( قسمت ج92-3شکل )) تولید گردیده است

 کاملاً از هم جدا بود و نیازی به استفاده از ویژگی سوم در تولید قوانین نیست.

 رض مسئله در نظر گر ته پاسخ پیش عنوانبهها یکی از دسته گامدر این  :9 رضچهارم( قانون پیش گام

ای را که دارای حداقل یکی از پارامترهای: بیشترین  رض، دستهتعیین قانون پیش برای شود. معمولاً می

تعداد نمونه، بیشترین میزان خطا در زمان شناسایی و یا بیشترین تعداد قانون تولید شده برای آن، باشد 

                                                 
1 Default rule 

-1     0 

6,… , 3 
6,… , 3 

C2 
-1     0 

6,… , 3 

C2 1     1 
C1 

1     1 
C1 

1,… , 7 

3,… , 4 
2,… , 1 

2,… , 7 

[1,2],… , 7 

3,… , 4 
2,… , 1 

 )ب( )الف(

 )ت( )پ(

-1     -1 

5,… , 3 

C2 

-1      0 

6,… , 3 

C2 5,… , 3 

6,… , 3 

C2 

5,… , 3 
6,… , 3 

C2 C2 

[5,6],… , 3 

 )ج(

𝑖𝑓 (𝐴𝑡𝑡1 ≤ 4) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶1 

𝑖𝑓 (𝐴𝑡𝑡1 > 4) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶2 
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 رض از نون پیششود. استفاده از قا رض مسئله در نظر گر ته میپاسخ پیش عنوانبهرا تعیین نموده و 

یی هابرای نمونه ی دیگریک سو باعث کاهش تعداد قوانین مورد نیاز برای مسئله موجود شده و از سو

 نمونه عنوانبهآید. های پرت( حداقل یک پاسخ بدست میکه قانونی تولید نشده است )مثلاً برای نمونه

 رض پاسخ پیش صورتبههای آن نمونهبدلیل زیادتر بودن  𝐶1در مثال ارائه شده در این بخش، کلاس 

 آید.( بدست می1-3شود. نتایج نهایی همانند رابطه )در نظر گر ته می

(3-1) 𝐼𝑓 (𝐴𝑡𝑡1 > 4) 𝑇ℎ𝑒𝑛 𝐶2 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 𝑖𝑠 𝐶1 

 تواند بر روی مجموعه داده دیده نشده )مجموعهباشد و میبندی آماده میدر نهایت مجموعه قوانین دسته

توان تست( اعمال شود. درصورتیکه کارایی بدست آمده از اعمال این قوانین قابل قبول باشد، آنگاه می

  های جدید استفاده کرد.از این مجموعه قوانین، به جای شبکه عصبی، بر روی داده

 نتیجه گیری 3-3

انون روش استخراج قدر این  صل، روش جدیدی جهت استخراج قانون از شبکه عصبی تحت عنوان 

ا زایش دقت در  به همراه هدف از این روش، کاهش پیچیدگی ( معر ی شد.FSRE) ایچهار مرحله

عملیات استخراج قانون بوده که بتوان از این روش بر روی مسائل نسبتاً پیچیده نیز استفاده نمود. 

برای  ازشپردپیش شود که شاملعملیات استخراج قانون در این روش طی چهار  از کلی انجام می

سازی برای ساده سازیهرسبندی، انجام عملیات دسته منظوربه مدل یادگیریها، سازی دادهآماده

 . مرحله استخراج قانون خودباشدبرای تولید نتایج نهایی می استخراج قانونو  شبکه عصبیساختار 

 های ورودیردد. سپس نمونهگهای ورودی در لایه مخفی تولید میبوده، ابتدا مدل نمونه گام شامل چهار

ازی سگردد. گام سوم شامل مدیریت و هرسبندی میهای تولید شده در لایه مخفی، دستهبر اساس مدل

گردد. گام چهارم نیز مربوط به تعیین ها بوده که نهایتاً قوانین مورد نظر برای هر دسته تولید میدسته
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برای  FSREهای بعدی این پایان نامه، از روش ر  صلباشد. د رض برای مسئله مورد نظر میقانون پیش

های رایج استفاده شده و کارایی این روش مورد بررسی بندی در برخی مجموعه دادهتولید قوانین دسته

  گیرد.قرار می
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 چهارمفصل 

تحلیل نتایج 
 بررسی و 
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 مقدمه 4-1

شبکه عصبی برای مجموعه در استخراج قانون از  FSREدر این  صل به بررسی و آزمایش روش 

پردازیم. مسائل مورد بررسی در این  صل نسبتاً ساده بوده و بیشتر به جهت های استاندارد میداده

باشد. نتایج بدست آمده برای هر مجموعه داده های موجود میمقایسه نتایج این روش نسبت به روش

پایان  صل نیز این نتایج با نتایج حاصل از مجزا و با ذکر جزئیات در این  صل ارائه شده و در  صورتبه

  گیرد.های استخراج قانون مورد مقایسه قرار میدیگر روش

شود. این نمایش داده می 9بندی در این  صل توسط ماتریس درهم ریختگینتایج حاصل از دسته

مسئله های موجود در ماتریس، یک ماتریس مربعی است که تعداد سطر و ستون آن به تعداد کلاس

و خطای موجود در  های عصبیشبکهتوان میزان کارایی مورد نظر است. توسط این ابزار به سادگی می

 دهد.( مثالی از این ماتریس را نمایش می9-4جدول )های مختلف را بررسی کرد. بندی نمونهدسته

 (Confusion Matrixاز جدول در هم ریختگی )ای ( نمونه9-4جدول )

 تخمین زده شدهدسته 
 نام مجموعه داده

 گربه سگ خرگوش

 گربه 5 3 1

ه 
ست

د
ی

قع
وا

 

 سگ 2 3 9

 خرگوش 1 2 99

های واقعی در کلاس مورد نظر در این ماتریس، مجموع مقادیر یک سطر خاص نشان دهنده تعداد نمونه

های تخمین زده شده حالیکه مجموع مقادیر هر ستون، بیانگر تعداد نمونهباشد. دراز مجموعه داده می

  باشد.میتوسط شناسایی کننده برای یک کلاس خاص 

                                                 
1 Confusion matrix  
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و  Simple Classes ،Play Golf ،Wine ،Glass ،Iris Flowerهای در این قسمت مجموعه داده

Wisconsin Breast Cancer  برای ارزیابی میزان کارایی روشFSRE  های داده مجموعه پایگاهازUCI 

و آزمایشات انجام شده توسط نرم ا زار  FSREروش همچنین . و مورد استفاده قرار گر تند تهیه [56]

Matlab اند. شبیه سازی شده 

 Simple Classesنتایج بدست آمده از مجموعه داده  4-2

انجام عملیات  منظوربهها است که از داده 9مصنوعییک مجموعه داده  Simple Classesمجموعه داده 

و ایجاد  FSREهدف از آزمایش این مجموعه داده، ارزیابی روش  گیرد.ی مورد استفاده قرار میبنددسته

 Matlabا زار  رض در نرمپیش صورتبهاین مجموعه داده  اطمینان در مورد کارایی و دقت آن است.

 باشد.وجود دارد و توسط دستور زیر، بارگذاری شده و قابل دسترس می

(4-9) load(′simpleclass_dataset′); 

کلاس خروجی  4ویژگی ورودی است که در 2نمونه ساختگی با  9111دارای  Simple Classes مجموعه

یباً های موجود تقرهای این مجموعه داده در کلاس((. توزیع نمونه2-4شوند )جدول )بندی میدسته

 شود.می ( مشاهده2-4تعداد دقیق آن در جدول ) برابر انجام شده است و صورتبه

 Simple Classesاطلاعات کلی در مورد مجموعه داده  (2-4جدول )

 Simple Classes نام مجموعه داده

 4 های خروجیتعداد کلاس

 2 های ورودیتعداد ویژگی

 1000 هاتعداد نمونه

 C4 = 277 C3 = 233 C2 = 247 C1 = 243 تعداد نمونه در هر کلاس

                                                 
1 Artificial dataset 
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اند و به همین دلیل نیازی به با توزیع نرمال تولید شده [1 0]های این مجموعه داده، در محدوده نمونه

 عنوانبهرا  %25 مجموعه آموزش، عنوانبهرا  %51باشد. از این مجموعه داده پردازش نمیانجام پیش

کنیم. نحوه انتخاب ب میتست )آزمایش( انتخا مجموعه عنوانبهیاقیمانده را  %25ارزیابی و  مجموعه

 %25و  در مجموعه ارزیابی %25، یدر مجموعه آموزش %51ای است که از هر کلاس ها بگونهنمونه

 در مجموعه تست قرار گیرد.دیگر 

برای تعیین ساختار مناسب شبکه  2-9-4در  از مدل یادگیری ابتدا از یک شبکه عصبی با ساختار 

. پارامترهای این شبکه عصبی، نحوه اتصالات بایاس و مقادیر یدگردعصبی برای این مسئله استفاده 

نتایج بدست  .در نظر گر ته شد 2-2-3 بخشترهای توضیح داده شده در ها همانند مقادیر و پاراموزن

کامل شناسایی  ورتصبهها را نرون در لایه مخفی داده 3آمده نشان داد که این شبکه عصبی قادر است با 

 دهد.این ساختار را نشان می (9-4شکل )کند. 

 

. الف( ساختار ابتدایی. ب( ساختار Simple Classesساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مجموعه داده  (9-4شکل )
 نهایی

 )ب( )الف(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

C1 

C2 

C3 

C4 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

C1 

C2 

C3 

C4 
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 Simple Classesحل مسئله  منظوربهنمودار خطای حاصل از آموزش شبکه عصبی  (2-4شکل )

و میزان خطای بدست آمده از آن را بر روی  با ساختار نهایی ( روند آموزش شبکه عصبی2-4شکل )

ها ده از اعمال دادهدهد. همچنین نتایج بدست آمنشان میرا و تست  ، ارزیابییمجموعه داده آموزش

( آمده است. در این شبکه عصبی 3-4جدول )پس از انجام آموزش به شبکه عصبی مورد نظر نیز در 

پس از اعمال یک نمونه ورودی، هر نرون لایه خروجی که مقدار خروجی بیشتری را تولید کند، نشان 

است. در واقع ماکزیمم مقداری که در لایه خروجی شبکه دهنده کلاس خروجی برای نمونه مورد نظر 

ه این دهد ککند. این نتایج نشان میعصبی تولید شود کلاس خروجی را برای نمونه ورودی تعیین می

نرون در لایه مخفی به خوبی در این مسئله عمل کرده و نتایج بدست آمده شبکه عصبی با تعداد سه 

 باشند. آل میایده

دهد که ساختار انتخاب شده برای شبکه عصبی قادر است ( نشان می3-4جدول )آمده در  نتایج بدست

حل نماید. در مرحله بعد باید ساختار شبکه عصبی  %911و  %911مسئله مورد نظر را با میزان دقت 

ختار این شبکه عصبی حذف را تا حد امکان ساده کرده و هرگونه اتصال و نرون غیر ضروری را از سا

سازی شبکه عصبی، ساختار هرس جهت هرس 3-2-3های بیان شده در بخش نماییم. با اعمال الگوریتم

 آید.( بدست می3-4شکل ) صورتبهشده شبکه عصبی 
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 Simple Classesبه شبکه عصبی آموزش دیده برای مسئله  هاداده دست آمده از اعمال مجموعهتایج ب( ن3-4جدول )

Train C1’ C2’ C3’ C4’  Valid C1’ C2’ C3’ C4’ 

C1 121 0 0 0  C1 61 0 0 0 

C2 0 123 0 0  C2 0 62 0 0 

C3 0 0 117 0  C3 0 0 58 0 

C4 0 0 0 139  C4 0 0 0 69 

           

Test C1’ C2’ C3’ C4’  All C1’ C2’ C3’ C4’ 

C1 61 0 0 0  C1 243 0 0 0 

C2 0 62 0 0  C2 0 247  0 

C3 0 0 58 0  C3 0 0 233 0 

C4 0 0 0 69  C4 0 0 0 277 

 

 د )ب( از هرس سازیقبل )الف( و بع Simple Classesساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله  (3-4شکل )

همگی حذف  𝐶2های متصل به نرون خروجی کلاس شود، یال( مشاهده می3-4شکل )همانطور که در 

اند. در این شرایط مقدار خروجی این نرون همواره صفر خواهد بود و درصورتیکه مقدار خروجی شده

گیرد. با تعلق می 𝐶2دی کمتر از صفر باشد، این نمونه به کلاس های این لایه برای نمونه ورودیگر نرون

آل یدهکاملاً ا صورتبهاینحال، باز هم نتایج بدست آمده نشان داد که شبکه عصبی با ساختار هرس شده 

ا را به شبکه عصبی ه( نتیجه اعمال همه نمونه4-4جدول )نماید. و همانند حالت اتصال کامل عمل می

 دهد.هرس شده نشان می

 )ب( )الف(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

C1 

C2 

C3 

C4 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

C1 
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 Simple Classesبرای مسئله  های موجود به شبکه عصبی هرس شده( نتایج حاص از اعمال همه نمونه4-4جدول )

All C1’ C2’ C3’ C4’ 

C1 243 0 0 0 

C2 0 247 0 0 

C3 0 0 233 0 

C4 0 0 0 277 

ا بندی رتوان قوانین دستههای لایه مخفی میسازی مقادیر خروجی در نرونسستهدر این قسمت با گ

 برای این مجموعه داده بدست آورد. 

 دهد.( مقادیر خروجی در این لایه را نشان می4-4شکل )

 

 Simple Classesلایه مخفی برای مسئله باقیمانده در  هاینرونی ( مقادیر خروج4-4شکل )

شود که مشاهده میباشد، ها و مقادیر مصنوعی میالبته بدلیل اینکه این مجموعه داده دارای نمونه

 ،این مجموعه دادهبنابراین برای های لایه مخفی کاملاً مرتب و بدون پراکندگی است. خروجی نرون

در نهایت با استخراج قانون  شوند.میبیشتر از صفر تقسیم  مقادیر خروجی را به دو دسته کمتر از صفر و

 .باشندمی (2-4رابطه ) صورتبهاز این مجموعه داده نتایج بدست آمده 

(4-2) 

𝑖𝑓 (0.1622 ≤ 𝑋1 ≤ 1.6520) 𝑎𝑛𝑑 (−1.7358 ≤ 𝑋2 ≤ −0.2749) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶3 

𝑖𝑓 (−1.7196 ≤ 𝑋2 ≤ −0.2783) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶1 

𝑖𝑓 (0.1579 ≤ 𝑋1 ≤ 1.6335) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶4 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 → 𝐶2 
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-4) ولجدبندی نمایند. ها را بدرستی شناسایی و دستهاین قوانین بدست آمده قادرند که تمامی نمونه

 دهد.( نتایج بدست آمده از این قوانین را بر روی مجموعه داده مورد نظر نشان می5

 Simple Classes( نتایج حاصل از آزمایش قوانین بدست آمده بر روی مجموعه داده 5-4) جدول

All C1’ C2’ C3’ C4’ 

C1 243 0 0 0 

C2 0 247 0 0 

C3 0 0 233 0 

C4 0 0 0 277 

د تواند نتایج موریباشد و مشود که روش مذکور به خوبی قادر به تولید قوانین مناسب میمشاهده می

 نظر را ایجاد نماید.

  Play Golfنتایج بدست آمده از مجموعه داده  4-3

های رایج در شود، یکی از مجموعه دادهنیز شناخته می Weatherکه به نام  9Play Golfمجموعه داده 

 اییآزمایش و بررسی شناس منظوربههای این مجموعه داده که امروزه بندی است. ویژگیمبحث دسته

( آمده است. در این مجموعه داده، با تعیین 6-4جدول )گیرد، در ها مورد استفاده  راوان قرار میکننده

 هایپارامترهای متعدد آب و هوایی، انجام یا عدم انجام بازی گلف مورد بررسی قرار گر ته است. نمونه

شوند که بندی مینای انجام و عدم انجام بازی گلف دستهبه مع noو  yesاین مجموعه در دو کلاس 

 ( آمده است.6-4جدول )ها در هر کلاس نیز در تعداد نمونه

شود، این مجموعه داده شامل شش ویژگی بوده که دو ویژگی ( مشاهده می6-4جدول )همانطور که در 

در مجموعه داده وجود دارند. در این  3و اسمی 2در دو نوع عددی Humidityو  Tempای هآن به نام

                                                 
1 http://gerardnico.com/wiki/data_mining/weather  
2 Numeric  
3 Nominal  

http://gerardnico.com/wiki/data_mining/weather
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ده های استفاده شویژگی ترتیببدینها استفاده شده است. دو ویژگی آزمایش از مقادیر عددی برای این

 باشد.( می2-4رابطه ) صورتبهدر این عملیات 

 Play Golfات کلی در مورد مجموعه داده ( اطلاع6-4جدول )

 Play Golf (Weather) نام مجموعه داده

 2 های خروجیتعداد کلاس

 6 های ورودیتعداد ویژگی

 14 هاتعداد نمونه

 No = 5 Yes = 9 تعداد نمونه در هر کلاس

 

(4-2) 
𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘, 𝑇𝑒𝑚𝑝(𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑖𝑐), 𝐻𝑢𝑚𝑖𝑑𝑖𝑡𝑦(𝑁𝑢𝑚𝑒𝑟𝑖𝑐) 𝑎𝑛𝑑 𝑊𝑖𝑛𝑑𝑦  

→   𝑃𝑙𝑎𝑦 𝐺𝑜𝑙𝑓 ? ? ? 

سازی مقادیر این مجموعه داده استفاده نرمال منظوربه 9-2-3سپس از روابط معر ی شده در بخش 

 در این وشوند تقسیم می سه بخش آموزش، ارزیابی و تستشده است. در نهایت این مجموعه به 

باقیمانده را به  %95به مجموعه ارزیابی و  %95ها به مجموعه آموزش و از داده %71بندی تقسیم

 دهیم.مجموعه تست تخصیص می

عنوان یک مدل شناسایی کننده نیاز است تا یک شبکه عصبی مصنوعی به FSREدر  از دوم از روش 

-2مت ابتدا یک شبکه عصبی با ساختار های این مجموعه ایجاد شود. در این قسبندی نمونهبرای دسته

 نماییم. تعیین می 2-2-3الف( ایجاد گردیده و پارامترهای آن را بر اساس بخش  4-4همانند شکل ) 9-4
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 ( ساختار ابتدایی. ب( ساختار نهایی. الفPlay Golfساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مجموعه داده  (5-4شکل )

 هسنتایج بدست آمده از آموزش این شبکه عصبی با ساختارهای متفاوت نشان داده است که با تعداد 

( %911)آل بندی را با میزان دقت کاملاً ایدهتوان عملیات دسته( میب (5-4شکل )نرون در لایه مخفی )

های متوالی از مرحله ( میزان خطای بدست آمده از شبکه عصبی در تکرار6-4شکل ) انجام داد. در

 نرون در لایه مخفی نشان داده شده است. عصبی با سهآموزش این شبکه 

 

  Play Golfحل مسئله  منظوربهنمودار خطای حاصل از آموزش شبکه عصبی  (6-4شکل )
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نتایج عددی بدست آمده از آموزش شبکه عصبی ( 6-4شکل ) برای درک بهتر نمودار نشان داده شده در

 ( نشان داده شده است.7-4جدول )در  های آموزش، ارزیابی و تستبر روی مجموعه داده

 Play Golfبه شبکه عصبی آموزش دیده برای مسئله  هاداده دست آمده از اعمال مجموعه( نتایج ب7-4جدول )

Train Yes’ No’  Valid Yes’ No’ 

Yes 7 0  Yes 1 0 

No 0 3  No 0 1 

       

Test Yes’ No’  All Yes’ No’ 

Yes 1 0  Yes 9 0 

No 0 1  No 0 5 

 هایهنموننرون در لایه مخفی است.  سهب شبکه عصبی مورد نظر با تعداد این نتایج حاکی از دقت خو

کاملاً صحیح شناسایی شدند. بنابراین نتایج  صورتبه)انجام بازی و عدم انجام بازی(  موجود دستههر دو 

 منظوربهاست. سپس  بوده در این مرحله %911 اختصاصی بودن و حساسیتمیزان این آزمایش دارای 

شکل کنیم. از ساختار آن هرس میهای غیر ضروری را ی این شبکه عصبی، اتصالات و نرونسازساده

 دهد.سازی نشان می( ساختار شبکه عصبی را قبل و بعد از هرس4-7)

 

 سازیعد )ب( از هرس. قبل )الف( و بPlay Golf( ساختار شبکه عصبی برای مسئله 7-4شکل )

های ( یکی از نرونSimple Classesشود در این مسئله نیز همانند مسئله قبل )همانطور که مشاهده می

شود؛ اما در عملیات استخراج قانون خللی لایه خروجی عملاً از ساختار شبکه عصبی کنار گذاشته می

 )ب( )الف(
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شبکه عصبی در حالت هرس شده را با توجه به مجموعه داده موجود  دقت (1-4جدول )کند. ایجاد نمی

 دهد.نشان می

 Play Golfشبکه عصبی هرس شده برای مسئله ( دقت 1-4جدول )

All Yes’ No’ 

Yes 9 0 

No 0 5 

ها را ه نمونهسازی نیز قادر است که همدهد که این شبکه عصبی پس از هرساین نتایج نشان می

بندی کند. در نهایت با انجام استخراج قانون از ساختار هرس شده درست شناسایی و دسته صورتبه

 .باشدمی( 3-4رابطه ) صورتبهشبکه عصبی و با توجه به مجموعه داده مورد نظر، قوانین بدست آمده 

(4-3) 
𝑖𝑓 (𝑋1 = 3) 𝑎𝑛𝑑 (𝑋3 ≥ 85) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑁𝑂(𝑑𝑜𝑛′𝑡 𝑝𝑙𝑎𝑦) 

𝑖𝑓 (𝑋1 = 2) 𝑎𝑛𝑑 (𝑋4 = 1) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑁𝑂(𝑑𝑜𝑛′𝑡 𝑝𝑙𝑎𝑦) 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 → 𝑌𝐸𝑆(𝑝𝑙𝑎𝑦) 

د که این قوانین به خوبی قادرند وشمیبا بررسی نتایج بدست آمده بر روی مجموعه داده موجود مشخص 

 کنید.مشاهده می (1-4جدول )ایش را در ها را شناسایی نمایند. نتیجه این آزمنمونه

 Play Golf( نتایج حاصل از آزمایش قوانین بدست آمده برای مجموعه 1-4جدول )

All Yes’ No’ 

Yes 9 0 

No 0 5 

توانند به می %911دقت  با میزان شود که در این مسئله قوانین بدست آمدهمشخص می ترتیببدین

 ها اعمال شوند.جای شبکه عصبی بر روی این داده
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  Wineنتایج بدست آمده از مجموعه داده  4-4

آزمایش شناسایی  منظوربهباشد که بندی میهای دستهیکی دیگر از مجموعه داده 9Wineمجموعه داده 

 نوشیدنینوع  3داده برای شناسایی گردد. این مجموعه  راوان استفاده می صورتبههای مختلف، کننده

 Matlabاین مجموعه داده در نرم ا زار  کند.ویژگی پیوسته در ورودی استفاده می 93مختلف، از 

( استفاده 4-4 رض وجود دارد و برای بارگذاری آن تنها لازم است که از دستور رابطه )پیش صورتبه

 شود.

(4-4) 
𝑙𝑜𝑎𝑑(′𝑤𝑖𝑛𝑒_𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡′); 

سازی به این مجموعه داده پس از نرمال ( آمده است.7-4اطلاعات کلی از این مجموعه داده در جدول )

تقسیم شد. سپس برای اجرای  از دوم از  (%25( و تست )%25(، ارزیابی )%51) آموزش مجموعه سه

الف(  1-4شکل )شود. ایجاد می 93-9-3عملیات استخراج قانون، یک شبکه عصبی با ساختار ابتدایی 

از مجموعه آموزش و ارزیابی به ترتیب برای آموزش شبکه عصبی و دهد. این شبکه عصبی را نشان می

 گردد.تعیین ساختار مناسب آن استفاده می

 Wine( اطلاعات کلی در مورد مجموعه داده 91-4جدول )

 Wine نام مجموعه داده

 3 های خروجیتعداد کلاس

 13 های ورودیتعداد ویژگی

 178 هاتعداد نمونه

 C3 = 48 C2 = 71 C1 = 59 تعداد نمونه در هر کلاس

                                                 
1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine  

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine
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 شود، باعث ا زایش دقتتوسعه ساختار شبکه عصبی که با اضا ه کردن نرون به لایه مخفی انجام می

نرون  2ج بدست آمده نشان داد که با قرار دادن تعداد شد. نتایها میبندی نمونهشبکه عصبی در دسته

کامل شناسایی کند.  صورتبه %911ها را با دقت تواند نمونهدر لایه مخفی، این شبکه عصبی می

مورد  در ادامه ساختار نهایی عنوانبهکنید ب( مشاهده می 1-4شکل )بنابراین این ساختار که در 

 اده قرار گر ت.استف

 

. الف( ساختار ابتدایی. ب( ساختار نهایی Wineساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مجموعه داده  (1-4شکل )
 تایید شده

، آموزشهای همچنین میزان خطای بدست آمده از مرحله آموزش شبکه عصبی برای مجموعه داده

 شود.( مشاهده می1-4شکل )در  را و تست ارزیابی

 )ب( )الف(
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 Wineنمودار خطای بدست آمده از  از آموزش شبکه عصبی برای مسئله  (1-4شکل )

یج باشد. در این جدول نتا( می99-4جدول ) صورتبهنتایج این شبکه عصبی پس از مرحله آموزش 

دهد، مجزا قرار گر ته است که نشان می صورتبههای آموزش و تست بدست آمده از مجموعه داده

را  هاکامل نمونه صورتبهتواند شبکه عصبی می مرحله آموزش شبکه عصبی به خوبی انجام شده و

 بندی نماید.دسته

 Wineبه شبکه عصبی آموزش دیده برای مسئله  هاداده مجموعهدست آمده از  اعمال ( نتایج ب99-4جدول )

Train C1’ C2’ C3’  Valid C1’ C2’ C3’ 

C1 29 0 0  C1 15 0 0 

C2 0 35 0  C2 0 18 0 

C3 0 0 24  C3 0 0 12 

         

Test C1’ C2’ C3’  All C1’ C2’ C3’ 

C1 15 0 0  C1 59 0 0 

C2 0 18 0  C2 0 71 0 

C3 0 0 12  C3 0 0 48 

 

توان به میزان نرون در ساختار لایه مخفی از شبکه عصبی می 2نتایج بدست آمده نشان داد که توسط 

توان ساختار های آموزش و تست دست یا ت. حال میبه ترتیب برای مجموعه %911و  %911دقت 
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ها و ویژگیهرس نمود تا  3-2-3های معر ی شده در بخش این شبکه عصبی را با استفاده از الگوریتم

-4ل )شک صورتبهساختار هرس شده این شبکه عصبی  اختار شناسایی شوند.های مؤثرتر این سنرون

 .باشد( می91

 

 سازیقبل )الف( و بعد )ب( از هرس Wine ( ساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله91-4شکل )

پارامتر باقی مانده و بقیه حذف  4پارامتر ورودی تنها  93شود که از بین ( مشاهده می91-4شکل )در 

بته گردد. البندی توسط شبکه عصبی میاین ساده سازی باعث کاهش دقت در عملیات دسته اند.شده

( نتایج بدست آمده از دقت شبکه عصبی 92-4جدول )باشند. ده همچنان قابل قبول مینتایج بدست آم

 دهد.هرس شده برای این مسئله را نشان می

 Wineها به ساختار هرس شده شبکه عصبی برای مسئله ( نتایج بدست آمده از اعمال همه نمونه92-4جدول )

All C1’ C2’ C3’ 

C1 59 0 0 

C2 2 69 0 

C3 0 8 40 

 )الف(

 )ب(
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𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 
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بندی با استفاده از ساختار هرس پس از تایید نتایج بدست آمده از این مرحله، مجموعه قوانین دسته

( نشان داده شده است. 5-4ر رابطه )این قوانین د آیند.های موجود بدست میشده شبکه عصبی و داده

دهد که قوانین بدست آمده این قوانین بر روی مجموعه داده مورد نظر نشان مینتایج حاصل از اعمال 

ای کلاس . البته این نتایج بربندی نمایندها را دستهمشابه شبکه عصبی هرس شده، نمونه)تقریباً( قادرند 

C3  همراه با بهبود و برای کلاسC2 .( این نتایج را نشان 93-4جدول ) با کاهش دقت همراه بوده است

 دهد.می

(4-5) 
𝑖𝑓 (𝑋7 ≥ 2) 𝑎𝑛𝑑 (𝑋13 ≥ 725) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

𝑖𝑓 (𝑋7 < 1.6) 𝑎𝑛𝑑 (𝑋10 > 3.5) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠3 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 → 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

 Wineش قوانین بدست آمده برای مجموعه ( نتایج حاصل از آزمای93-4جدول )

All C1’ C2’ C3’ 

C1 58 1 0 

C2 3 64 4 

C3 0 0 48 

عه های این مجموتوان از این قوانین به جای شبکه عصبی هرس شده استفاده نمود و نمونهبنابراین می

 .کردبندی داده را توسط این قوانین دسته

  Glassesنتایج بدست آمده از مجموعه داده  4-5

 2نمونه در  294بوده که شامل  UCIبندی در های دستهاز مجموعه داده ی دیگراین مجموعه داده یک

( 6-4، از دستور رابطه )Matlabبرای بارگذاری این مجموعه داده در نرم ا زار  باشد.کلاس متفاوت می

 شود.میاستفاده 

(4-6) 
𝑙𝑜𝑎𝑑(′𝑔𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡′); 
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( 94-4جدول )شود. ویژگی ورودی استفاده می 1ها از بندی نمونهدسته منظوربهعه داده در این مجمو

های موجود در این مجموعه داده دارای مقادیر ویژگی دهد.را نشان می Glassمشخصات مجموعه داده 

ه های موجود را بی شده و سپس نمونهسازپردازش ابتدا این مقادیر نرمالباشد. در  از پیشپیوسته می

، آموزش ها در مجموعهنمونه %51بندی دهیم. در این تقسیمآموزش و تست نسبت می دو مجموعه

که از تست نسبت داده شد و سعی شد  باقیمانده نیز به مجموعه %25و  در مجموعه ارزیابی 25%

 .ه وجود داشته باشندهای ذکر شدهای هر کلاس به همان نسبت در مجموعهنمونه

 Glass( اطلاعات کلی در مورد مجموعه داده 94-4جدول )

 Glass نام مجموعه داده

 2 های خروجیتعداد کلاس

 9 های ورودیتعداد ویژگی

 214 هاتعداد نمونه

 Glass2 = 163 Glass1 = 51 تعداد نمونه در هر کلاس

ها( و نرون در لایه ورودی )به تعداد ویژگی 1ها، در  از دوم یک شبکه عصبی با ادهسازی دپس از آماده

های موجود( تولید گشته و با آزمایش حالات مختلف، مشخص نرون در لایه خروجی )به تعداد کلاس 2

( ساختار 99-4شکل )باشد. نرون در لایه مخفی برای انجام عملیات شناسایی مناسب می 3شد که تعداد 

 دهد.را نشان می Glassاولیه و ساختار نهایی شبکه عصبی برای مسئله 
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 . الف( ساختار ابتدایی. ب( ساختار نهاییGlassشبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله ساختار  (99-4شکل )

 باشد. ( می92-4شکل ) صورتبهشبکه عصبی نمودار خطای بدست آمده از مرحله آموزش این 

 

 Glassنمودار خطای حاصل از مرحله آموزش شبکه عصبی برای مسئله  (92-4شکل )

ی از شبکه عصبی باعث نرون در لایه مخف 3دهد که استفاده از ( نشان می92-4شکل )نمودار خطای 

کاهش خطا به میزان چشمگیر بوده و روند آموزش شبکه عصبی به خوبی انجام شده است. برای درک 
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بندی های دسته( میزان درستی و نادرستی نمونه95-4جدول )بهتر نتایج حاصل از این شبکه عصبی، 

 دهد.نشان میشده توسط این شبکه عصبی آموزش دیده را 

 Glassبه شبکه آموزش دیده برای مسئله  هاداده از اعمال مجموعه( نتایج بدست آمده 95-4جدول )

Train C1’ C2’  Valid C1’ C2’ 

C1 25 0  C1 11 2 

C2 0 81  C2 1 40 

       

Test C1’ C2’  All C1’ C2’ 

C1 10 3  C1 46 5 

C2 2 39  C2 3 160 

درست  صورتبهها را شود، اگرچه شبکه عصبی آموزش دیده همه نمونههمانگونه که مشاهده می

و تست را به  ، ارزیابیهای آموزشبندی نکرده است، اما قادر است با همین ساختار ساده، مجموعهدسته

. باشدیر قابل قبول میبندی نماید که این مقاددسته %74/11و  %44/14، %911ترتیب با میزان دقت 

شود. در این  از ساختار شبکه عصبی سازی شبکه عصبی انجام میسپس مرحله بعدی یعنی هرس

 کند.ب( تغییر می 93-4شکل ) صورتبه

 

 سازیلف( و بعد )ب( از هرسقبل )ا Glass( ساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله 93-4شکل )

 )ب( )الف(
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های موجود به شبکه سازی توسط اعمال نمونهنتایج حاصل از دقت شبکه عصبی پس از عملیات هرس

 قابل مشاهده هستند. (96-4جدول )بندی آنها، بدست آمده که این نتایج در عصبی و همچنین دسته

 Glassها به شبکه عصبی هرس شده برای مسئله ( نتایج حاصل از اعمال نمونه96-4جدول )

All C1’ C2’ 

C1 45 6 

C2 4 159 

ها را به خوبی دهد که ساختار هرس شده شبکه عصبی قادر است نمونهنتایج بدست آمده نشان می

(( شبکه 95-4جدول )مل )بندی نماید و در مقایسه با نتایج بدست آمده از ساختار اتصال کادسته

نمونه کاهش یا ته است. با توجه به این شرایط،  2ها به مقدار بندی نمونهعصبی، میزان خطا در دسته

های بندی لازم را از ساختار جدید شبکه عصبی و با در نظر گر تن نمونهتوان قوانین دستهحال می

 باشد.( می7-4)رابطه  صورتبهقوانین بدست آمده موجود، شناسایی نمود. این 

(4-7) 𝑖𝑓 (𝑋1 > 1.5237) 𝑜𝑟 (𝑋3 ≥ 2.7) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 → 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

جهت بررسی نتایج بدست آمده از اعمال این قوانین بر روی مجموعه داده موجود استفاده شد که نتایج 

 باشد.(  قابل مشاهده می97-4جدول )آن در 

 Glasses( نتایج حاصل از آزمایش قوانین بدست آمده بر روی مجموعه داده 97-4جدول )

All C1’ C2’ 

C1 48 3 

C2 6 157 

باشد که شده میدهنده عملکرد مشابه قوانین بدست آمده نسبت به شبکه عصبی هرساین نتایج نشان

ها استفاده بندی نمونهبه جای این شبکه عصبی جهت دسته %71/15توان از این قوانین با دقت می

 کرد.
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  Iris Flowerنتایج بدست آمده از مجموعه داده  4-6

گر دارد، های شناساییهایی که استفاده زیادی در بررسی نحوه کارایی سیستمیکی دیگر از مجموعه داده

دسته  3باشد که در های مختلف گل زنبق میباشد. این مجموعه شامل نمونهمی 9Irisه مجموعه داد

این مجموعه  ( قرار دارد.91-4جدول ) شوند. مشخصات این مجموعه داده دربندی میمتفاوت تقسیم

بندی وجود رای مسائل دستههای آزمایشی بیکی از مجموعه داده عنوانبهنیز  Matlabدر نرم ا زار 

 از آن استفاده کرد. (1-4رابطه )توان توسط دستور داشته و می

(4-1) 
load(′iris dataset′); 

سازی بر روی آن ها قبل از اعمال به شبکه عصبی مصنوعی، عملیات نرمالسازی این دادهبرای آماده

سازی این مقادیر نرمال منظوربه 9-2-3خش های معر ی شده در بشود. در این مرحله از رابطهانجام می

، آموزش ها را برای آموزش شبکه عصبی تحت عنوان مجموعهاز این داده %51استفاده شده است. سپس 

 عنوانبهباقیمانده نیز  %25و  را برای اعتبارسنجی شبکه عصبی تحت عنوان مجموعه ارزیابی 25%

 ت در نظر گر ته شد.تس مجموعه

 Iris Flower( اطلاعات کلی در مورد مجموعه داده 91-4جدول )

 Iris Flower نام مجموعه داده

 3 های خروجیتعداد کلاس

 4 های ورودیتعداد ویژگی

 150 هاتعداد نمونه

 Versicolor = 50 Virginica = 50 Setosa = 50 تعداد نمونه در هر کلاس

                                                 
1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris  

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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های این بندی نمونهبرای انجام دسته 4-9-3سپس یک شبکه عصبی مصنوعی با ساختار ابتدایی 

مجموعه ایجاد گردید. پارامترهای این شبکه عصبی همانند پارامترهای تعیین شده در  صل سوم در 

ارایی و زایش کنظر گر ته شد. توسعه ساختار شبکه عصبی و اضا ه کردن نرون در لایه مخفی باعث ا 

( ساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله مورد نظر 94-4شکل )بهبود نتایج بدست آمده شد. 

 دهد.را نشان می

 

 ار نهایی. الف( ساختار ابتدایی ب( ساختIrisساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله  (94-4شکل )

نرون در  3آزمایش حالات مختلف شبکه عصبی )با ساختارهای مختلف( نشان داد که شبکه عصبی با 

ها را به میزان قابل قبولی شناسایی کند. نمودار خطای حاصل از آموزش لایه مخفی قادر است این نمونه

 نمایش داده شده است.( 95-4شکل )شبکه عصبی با ساختار ذکر شده در 

 )الف(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠3 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

 )ب(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠3 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

𝑏𝑖𝑎𝑠 
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 نمودار خطای حاصل از مرحله آموزش شبکه عصبی (95-4شکل )

( آمده 91-4جدول )های موجود به شبکه آموزش دیده در همچنین نتایج عددی حاصل از اعمال نمونه

 است.

 Irisبه شبکه عصبی آموزش دیده برای حل مسئله  هاداده از اعمال مجموعه( نتایج حاصل 91-4جدول )

Train C1’ C2’ C3’  Valid C1’ C2’ C3’ 

C1 24 0 0  C1 13 0 0 

C2 0 24 0  C2 0 13 0 

C3 0 0 24  C3 0 0 13 

         

Test C1’ C2’ C3’  All C1’ C2’ C3’ 

C1 13 0 0  C1 50 0 0 

C2 0 12 1  C2 0 49 1 

C3 0 0 13  C3 0 0 50 

دهد که  از آموزش شبکه عصبی به خوبی انجام شده و شبکه عصبی قادر به شناسایی این نتایج نشان می

 هایبه ترتیب برای مجموعه %43/17و  %911، %911های مختلف این مجموعه داده با دقت نمونه

انجام استخراج قانون از شبکه عصبی، ساختار  منظوربهان توباشد. حال میو تست می ، ارزیابیآموزش

های غیر ضروری شبکه آن را تا حد امکان ساده نمود. این عملیات با حذف کردن و هرس کردن یال
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ساختار شبکه عصبی مصنوعی را قبل و  (96-4شکل )باشد. می های مطرح شدهعصبی توسط الگوریتم

 دهد.سازی را نشان میهرس بعد از

 

 سازیقبل )الف( و بعد )ب( از هرس Iris Flower( ساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله 96-4شکل )

ها به ساختار جدید شبکه عصبی، میزان دقت پس از هرس نمودن ساختار شبکه عصبی، با اعمال نمونه

 نشان داده شده است. (21-4جدول )نتایج حاصل از آن در شود. آن محاسبه می

 Iris Flowerبرای مسئله  جدید شبکه عصبی راتها به ساخ( نتایج بدست آمده از اعمال نمونه21-4جدول )

All C1’ C2’ C3’ 

C1 50 0 0 

C2 0 49 1 

C3 0 0 50 

سازی نیز همانند حالت اتصال کامل دهد که دقت شبکه عصبی پس از هرسست آمده نشان مینتایج بد

 بوده و این شبکه عصبی قادر است تا با این تعداد اتصالات کمتر نیز نتایج مشابه تولید نماید.

های بندی لازم برای این مسئله با توجه به ساختار جدید شبکه عصبی و نمونهسپس قوانین دسته

توان از این قوانین به حال می ( نشان داده شده است.1-4گردند. این نتایج در رابطه )ود، تولید میموج

های این مجموعه داده استفاده بندی و شناسایی نمونهجای شبکه عصبی مصنوعی در عملیات دسته

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠3 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

 )الف(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠3 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

𝑏𝑖𝑎𝑠 
 )ب(
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 به میزان دقتتقریباً نزدیک ئه شده است که ( ارا29-4جدول )نمود. دقت بدست آمده از این قوانین در 

 باشد.میبدست آمده از شبکه عصبی 

(4-1) 
𝑖𝑓 (𝑋3 ≤ 1.9) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶1𝑆𝑒𝑡𝑜𝑠𝑎 

𝑖𝑓 (𝑋3 ≤ 5) 𝑎𝑛𝑑 (𝑋4 ≤ 1.7) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶2𝑉𝑒𝑟𝑠𝑖𝑐𝑜𝑙𝑜𝑟 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 → 𝐶3𝑉𝑖𝑟𝑔𝑖𝑛𝑖𝑐𝑎  

 توسط قوانین بدست آمده Iris Flowerهای مجموعه بندی نمونه( نتایج بدست آمده از دسته29-4جدول )

All C1’ C2’ C3’ 

C1 50 0 0 

C2 0 48 2 

C3 0 0 50 

 بندی نماید.شناسایی کرده و دسته %67/11ها را با دقت قوانین بدست آمده قادر است که نمونه

  Wisconsin Breast Cancerمجموعه داده نتایج بدست آمده از 4-7

بندی موجود های دستهیکی از مجموعه داده 9Wisconsin Breast cancerمجموعه داده سرطان سینه یا 

و  2خیمباشد. در این مجموعه داده دو نوع سرطان سینه خوشدر زمینه پزشکی و تشخیص بیماری می

ها بندی دادهموجود در این مجموعه داده، عملیات دستهویژگی  1وجود دارد که با استفاده از  3بدخیم

برای  Matlabا زار های موجود در نرمشود. این مجموعه داده نیز یکی دیگر از مجموعه دادهانجام می

 باشد.قابل استفاده می (91-4رابطه )بندی و شناسایی است که توسط دستور انجام آزمایشات دسته

(4-91) load(′cancer_ dataset′); 

                                                 
1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+(Original)  
2 Benign  
3 Malignant  

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+(Original)


17 

 

همانطور که در مشاهده  دهند.( اطلاعات کلی را در رابطه با این مجموعه داده نشان می93-4جدول )

خیم های خوشهای دو دسته موجود اختلاف زیادی دارند، بطوریکه تعداد نمونهشود، تعداد نمونهمی

نیز متعلق به حالت  های موجودنمونه %5/34از این مجموعه داده را تشکیل داده و  %5/65حدود 

 بدخیم هستند. 

 Wisconsin Breast Cancer( اطلاعات کلی در رابطه با مجموعه داده 22-4جدول )

 Wisconsin Breast Cancer نام مجموعه داده

 2 های خروجیتعداد کلاس

 9 های ورودیتعداد ویژگی

 699 هاتعداد نمونه

 Malignant = 241 Benign = 458 هر کلاس تعداد نمونه در

ها با مقادیر گسسته بوده که نیاز است تا قبل از اعمال به شبکه عصبی، این مجموعه داده شامل ویژگی

گردد. سازی تعیین شده در  صل سوم استفاده میهای نرمالسازی شوند. برای انجام اینکار از رابطهنرمال

و تست  (%25(، ارزیابی )%51) آموزش عناوینتحت  مجموعه سه در نهایت این مجموعه داده به

 شود.بندی میبرای آمزش و ارزیابی شبکه عصبی تقسیم( 25%)

ها ایجاد گردیده و بندی این دادهدسته منظوربه 1-9-2سپس یک شبکه عصبی مصنوعی با ساختار 

شود. تعیین می FSREبرای روش  پارامترهای این شبکه عصبی همانند پارامترهای در نظر گر ته شده

سپس با تغییر تعداد نرون لایه مخفی در این شبکه عصبی و همچنین آزمایش حالات مختلف مشخص 

ها را به میزان قابل قبولی نرون در لایه مخفی قادر خواهد بود نمونه 2شد که این شبکه عصبی با 

( مشاهده 92-4ین مسئله را در شکل )بندی نماید. ساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای ادسته

 کنید.می
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. الف( ساختار ابتدایی. Wisconsin Breast Cancerساختار شبکه عصبی مورد استفاده جهت حل مسئله  (97-4شکل )
 ب( ساختار نهایی

( 22-4جدول ) همچنین نمودار خطای بدست آمده از آموزش شبکه عصبی با ساختار نهایی نیز در

 نمایش داده شده است.

 

 Wisconsin Breast Cancerنمودار خطای بدست آمده از آموزش شبکه عصبی برای حل مسئله  (91-4شکل )

و  زیابی، ارشود که مجموعه داده آموزشبا توجه به نمودار خطای بدست آمده از آموزش مشخص می 

تر از باشد. برای درک بهمجموعه داده تقریباً برابر می سهتست ر تار تقریباً مشابهی دارند و میزان دقت 
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𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝐴𝑡𝑡8 

𝐴𝑡𝑡9 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐵𝑒𝑛𝑖𝑔𝑛 

𝑀𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛𝑎𝑛𝑡 

 )الف(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝐴𝑡𝑡8 

𝐴𝑡𝑡9 

𝐵𝑒𝑛𝑖𝑔𝑛 

𝑀𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛𝑎𝑛𝑡 

𝑏𝑖𝑎𝑠 )ب( 
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( 23-4جدول )مجزا در  صورتبه کارایی شبکه آموزش دیده، نتایج بدست آمده از آن برای هر مجموعه

 آمده است.

 Wisconsinبه شبکه عصبی آموزش دیده برای حل مسئله  هاداده بدست آمده از اعمال مجموعه ( نتایج23-4جدول )

Breast Cancer 

Train C1’ C2’  Valid C1’ C2’ 

C1 120 1  C1 59 1 

C2 4 224  C2 6 109 

       

Test C1’ C2’  All C1’ C2’ 

C1 59 1  C1 238 3 

C2 4 111  C2 14 444 

های دی نمونهبننتایج بدست آمده نشان از کارایی مناسب و قابل قبول شبکه عصبی در شناسایی و دسته

عنوان دقت بدست به ترتیب به %94/17و  %1/16، %56/11مقادیر  ترتیببدیناین مجموعه داده دارد. 

. حال ساختار شبکه و تست محاسبه گردید ، ارزیابیهای آموزشآمده از شبکه عصبی برای مجموعه

های غیر ضروری از ساختار های بیان شده ساده هرس کرده تا اتصالات و نرونعصبی را توسط الگوریتم

( ساختار شبکه عصبی مورد استفاده را قبل و بعد از 91-4شکل )این شبکه عصبی حذف شود. 

 دهد.سازی نشان میهرس



11 

 

 

. الف( ساختار با اتصالات Wisconsin Breast Cancerساختار شبکه عصبی مورد استفاده برای مسئله  (91-4شکل )
 کامل. ب( ساختار هرس شده

شود، اتصالات زیادی از شبکه عصبی حذف گردیده و ساختار ( مشاهده می91-4شکل )همانطور که در  

ویژگی ورودی در شبکه عصبی باقی  3سازی، کاملاً ساده شده به نحوی که تنها از هرسنهایی پس 

مانده است. برای بررسی میزان کارایی این ساختار از شبکه عصبی، کل مجموعه داده را به شبکه عصبی 

 د.کنی( مشاهده می24-4جدول )هرس شده اعمال کرده که نتایج آن را در 

 ها به ساختار شبکه عصبی هرس شده( نتایج بدست آمده از اعمال نمونه24-4جدول )

All C1’ C2’ 

C1 237 4 

C2 17 441 

ها را شناسایی کند. تواند نمونهسازی نیز به خوبی میشود که شبکه عصبی پس از هرسمشاهده می

باشد. پس از تایید نتایج بدست می %11/16س شده نیز برابر میزان دقت شبکه عصبی در حالت هر

بندی برای مسئله مورد نظر بدست آمده از ساختار هرس شده شبکه عصبی، مجموعه قوانین دسته

 ( نمایش داده شده است.99-4این قوانین در رابطه ) آید.می

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝐴𝑡𝑡8 

𝐴𝑡𝑡9 

𝐵𝑒𝑛𝑖𝑔𝑛 

𝑀𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛𝑎𝑛𝑡 

 𝑏𝑖𝑎𝑠 )الف(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝐴𝑡𝑡8 

𝐴𝑡𝑡9 

𝐵𝑒𝑛𝑖𝑔𝑛 

𝑀𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛𝑎𝑛𝑡 

 )ب(
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(4-99) 
𝑖𝑓 (𝑋1 ≥ 0.7) 𝑜𝑟 (𝑋2 ≥ 0.7) 𝑜𝑟 (𝑋6 ≥ 0.6) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠2 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 → 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠1 

پس از آزمایش قوانین بدست آمده بر روی مجموعه داده مورد نظر مشخص شد که این قوانین قادرند 

ز جزئیات نتایج بدست آمده ا (25-4جدول )بندی نمایند. شناسایی و دسته %56/16ها را با دقت نمونه

 دهند.آزمایش قوانین بدست آمده را نشان می

 Wisconsin Breast Cancer( نتایج حاصل از آزمایش قوانین بدست آمده بر روی مجموعه داده 25-4جدول )

All C1’ C2’ 

C1 228 13 

C2 11 447 

 

 تحلیل و مقایسه نتایج بدست آمده  4-1

های استانداردی جهت بررسی میزان کارایی روش این  صل، از مجموعه دادهدر آزمایشات انجام شده در 

، Simple Classes ،Play Golfهای مورد نظر استفاده شده است. این آزمایشات که شامل مجموعه

Wine ،Glass ،Iris flower  وWisconsin Breast Cancer از پایگاه داده  باشد، اکثراً میUCI آوری جمع

مقایسه در این بخش مورد بررسی  منظوربههایی را که وشرهمچنین اند. د استفاده قرار گر تهو مور شده

، REANN [22] ،RGANN [57] ،ESRNN [51] ،RULES [51] هایشامل روشاند قرار گر ته

RULES-2 [61] ،DIFACONN [96] ،Rex [35] ،Rex-P [42] ،Rex-M [42] ،SV-DT [69] ،

GARulExNN [62] ،RBFGD [26] ،GRBF [63] ،ERBF [63] ،TB-RBF [64] ،MMDT [65] 

 هستند. MDTF [66]و 

  مجموعه دادهSimple Classes 
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 رض در نرم پیش صورتبهباشد، که یک مجموعه داده مصنوعی می Simple Classesمجموعه داده 

جدول بر روی این مجموعه داده در  FSREوجود دارد. نتایج بدست آمده از اعمال روش  Matlabا زار 

 آمده است. (4-26)

 Simple Classes( تحلیل و بررسی نتایج بدست آمده برای مجموعه داده 26-4جدول )

 FSRE هاویژگی نام مجموعه داده

Simple Classes 

 4 تعداد قوانین

 2 میانگین تعداد شرایط در قوانین

 %911 دقت قوانین

شود، قوانین بدست آمده برای این مجموعه داده قادر است ( مشاهده می26-4جدول )همانطور که در 

 کاملاً صحیح شناسایی نماید. صورتبهها را که تمام نمونه

  مجموعه دادهPlay Golf 

آمده  (27-4جدول )نیز در  Play Golfبر روی مجموعه داده  FSREنتایج بدست آمده از آزمایش روش 

 مقایسه در این جدول قرار دارد. منظوربهنیز اخیر  هایروشدیگر است. همچنین نتایج 

 Play Golf( تحلیل و بررسی نتایج بدست آمده برای مجموعه داده 27-4جدول )

نام مجموعه 

 داده

 FSRE REANN RGANN Rex ESRNN RULES هاویژگی
RULES-

2 

Play Golf 

 94 1 3 3 3 3 3 تعداد قوانین

میانگین تعداد شرایط در 

 قوانین
2 2 2 2 2 2 2 

 %911 %911 %911 %911 %911 %911 %911 دقت قوانین

قادر است همانند  FSREتوان نتیجه گر ت که روش روش ( می27-4جدول )از نتایج بدست آمده در 

ای را برای این مجموعه داده تولید نماید. نتایج بهینه ESRNNو  REANN ،RGANN ،Rexهای شرو
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تعداد قوانین بیشتری را برای این مجموعه داده تولید  RULES-2و  RULESهای درحالیکه روش

 نمایند.می

  مجموعه دادهWine 

 Wineهای مختلف استخراج قانون را بر روی مجموعه داده نتایج بدست آمده از روش (21-4جدول )

 دهد.نشان می

 Wine( تحلیل و بررسی نتایج بدست آمده از مجموعه 21-4جدول )

نام 

مجموعه 

 داده

 FSRE RGANN ESRNN Rex-P Rex-M SV-DT GARulExNN هاویژگی

Wine 

 3/99 91 1/93 4 3 3 3 تعداد قوانین

میانگین تعداد شرایط در 

 قوانین
2 3 3 --- --- 21/6 --- 

 %2/11 %36/19 %22/12 %11/11 %19/19 %19/19 %51/15 دقت قوانین

ترین پاسخ را برای این مجموعه داده  راهم نموده بهینه FSREشود که روش در این نتیج مشاهده می

در آخر ج تقریباً مناسبی تولید کرده و نتای Rex-Pو  RGANN ،ESRNNهای است. پس از آن روش

بدلیل تولید تعداد قوانین زیاد و یا دقت پایین، از قابلیت  GARulExNNو  Rex-M ،SV-DTهای روش

 درک کمتری برخوردارند.

  مجموعه دادهGlass 

( آورده شده 21-4جدول )در  Glassبر روی مجموعه داده  FSREنتایج بدست آمده از آزمایش روش 

 است. 
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های اخیر های استخراج قانون، نتایج برخی از روشبا دیگر روش FSREمقایسه روش  منظوربههمچنین 

با  اصله زیادی  FSREدهد که روش بر روی این مجموعه داده نیز ذکر شده است. این نتایج نشان می

با تولید شش قانون برای این  RBF-GDروش کند. پس از آن تر عمل میها بهینهنسبت به دیگر روش

-DIFACONN ،GRBF ،ERBF ،TBهای شمسئله نتیجه تقریباً مناسبی را ارائه کرده است. اما رو

RBF  وMMDT د.گیرنبدلیل تولید تعداد قوانین زیاد و همچنین دقات پایین در رده بعدی قرار می 

 Glassتحلیل نتایج بدست آمده از مجموعه داده  ( بررسی و21-4جدول )

نام مجموعه 

 داده

 FSRE DIFACONN هاویژگی
RBF-

GD 
GRBF ERBF 

TB-

RBF 
MMDT 

Glass 

 27/93 4/96 96 96 6 63/97 2 تعداد قوانین

میانگین تعداد 

 شرایط در قوانین
3 --- 33/3 --- --- --- 65 

 %51/16 %1/62 %57/61 %76/64 %29/16 %93/14 %71/15 دقت قوانین

  مجموعه دادهIris Flower 

 نشان داده شده است.  (31-4جدول )در  Irisبر روی مجموعه  FSREنتایج بدست امده از آزمایش روش 

 Iris Flowerمجموعه داده ( بررسی و تحلیل نتایج بدست آمده از 31-4جدول )

نام مجموعه 

 داده

 FSRE DIFACONN ESRNN SV-DT Rex-P Rex-M MDTF هاویژگی

Iris 

 5 1/1 1/3 7 3 27/3 3 تعداد قوانین

میانگین تعداد 

 شرایط در قوانین
9 --- 9 57/3 --- --- --- 

 %33/17 %6/17 %67/11 %11 %67/11 %17/11 %67/11 دقت قوانین



15 

 

 صورتبه Rex-Pو  ESRNNهای همانند روش FSRE دهد که روش( نشان می31-4جدول )نتایج 

-DIFACONN ،SV-DT ،Rexهای ت. اما میزان دقت نتایج بدست آمده از روش9بهینه عمل کرده اس

M  وMDTF ها بیشتر بوده است.کمتر بوده و تعداد قوانین تولید شده در این روش 

  مجموعه دادهreast CancerWisconsin B: 

-4جدول )در  Wisconsin Breast Cancerبر روی مجموعه داده  FSREنتایج حاصل از آزمایش روش 

 قرار دارد. (39

 Wisconsin Breast Cancer( بررسی و تحلیل نتایج حاصل از مجموعه داده 39-4جدول )

نام مجموعه 

 هداد

 FSRE REANN RGANN Rex SV-DT Rex-P Rex-M هاویژگی

Breast 

Cancer 

 6/95 3 4 2 2 2 2 تعداد قوانین

میانگین تعداد 

 شرایط در قوانین
3 3 3 3 25/2 --- --- 

 %43/13 %17/15 %11/12 %21/16 %21/16 %21/16 %56/16 دقت قوانین

تری آلنتایج ایده FSREاین آزمایش نیز روش  شود، درهمانطور که از نتایج بدست آمده مشخص می

د. اننتایج تقریباً مشابهی را تولید نموده Rexو  REANN ،RGANNهای است. البته روش را تولید نموده

به نسبت  Rex-Mو  SV-DT ،Rex-Pهای اما میزان دقت بدست آمده از قوانین تولید شده توسط روش

 ها بوده است.کمتر از دیگر روش
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 نتیجه گیری 4-9

بندی استفاده شد. مجموعه در این  صل از روش پیشنهادی برای تولید قوانین در چند مسئله دسته

 Simple Classes ،Play Golf ،Wine ،Glasses ،Iris Flowerهای مورد استفاده در این  صل شامل داده

ها، مراحل انجام روش . با معر ی هر یک از این مجموعه دادهبودند Wisconsin Breast Cancerو 

FSRE نارائه شد. همچنیبا ذکر جزئیات  برای تولید قوانین و همچنین نتایج بدست آمده از هر مجموعه 

قادر است در  FSREبررسی و تحلیل نتایج بدست آمده از این روش نشان داد که روش پیشنهادی 

عمل نماید. همچنین تعداد قوانین و های موجود و یا بهتر از آنها همانند دیگر روش یمسائل این چنین

ها و یا کمتر است که این ویژگی شرایط درون قوانین تولید شده در این روش معمولاً برابر دیگر روش

در  FSREنامه، از روش این پایان یدر  صل بعدگردد. باعث ا زایش قابلیت  هم قوانین تولید شده می

 شود.تر استفاده مییک مسئله متفاوت و پیچیده
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 پنجمفصل 

تشخیص بیماری کبد چ کاربرد 
 ربروش پیشنهادی در 
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 مقدمه 5-1

ه دهد. امروزکبد، بزرگترین عضو داخلی بدن شمرده شده که عملیات حیاتی زیادی را در بدن انجام می

 ربشوند. بیماری کبد چها در بین ا راد جامعه شناخته میترین بیماریشایع عنوانبههای کبدی بیماری

های بیماری کبدی است که تشخیص سریع و بموقع ترین گونه( یکی از خطرناکNAFLDغیر الکلی )

های گوناگونی برای . در حال حاضر روش[67،61] تواند در درمان آن مفید و مؤثر باشداین بیماری می

ترین آنها روش شناسایی این بیماری و میزان پیشروی )یا سطح شدت( آن وجود دارد که دقیق

تر برای شناسایی تر و در دسترساما همچنان نیاز به یک روش کم هزینه. [61]باشد می 2 یبرواسکن

 .[72-67،71] شوداین بیماری احساس می

برای شناسایی این بیماری و میزان پیشروی آن استفاده شده است. برای  FSREز روش در این  صل ا

ی آورهای اخیر جمعلانجام اینکار از یک مجموعه داده استفاده گردیده که توسط محققین ایرانی در سا

پردازش ای خام بوده و نیازمند مدیریت و پیش. این مجموعه داده شامل مقادیر داده[73] شده است

باشد. همچنین وجود پیچیدگی زیاد مسئله مورد نیازمند استفاده از تر مییابی به نتایج بهینهبرای دست

  باشد.بندی میدسته منظوربهتری ساختار پیچیده

 معرفی بیماری 5-2

کبد چرب یک التهاب کبدی است که در اثر تجمع بیش از حد چربی )تری گلیسرید( در با ت کبد 

. این میزان چربی [74] گیرداز با ت کبد را چربی  را می %5شود که در این حالت بیش از ایجاد می

کل شتواند باعث اختلال در عملکرد طبیعی کبد گردیده و با پیشروی آن باعث نارسایی کبدی گردد. می

 دهد.( مراحل پیشروی این بیماری را نشان می5-9)

                                                 
1 Non-alcoholic fatty liver disease  
2 FibroScan 
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 [61] ت تشخیص زود هنگام بیماریمراحل پیشروی بیماری کبد چرب و اهمی (9-5شکل )

شود: کبد چرب الکلی که ناشی از مصرف طولانی مدت بیماری کبد چرب به دو گروه عمده تقسیم می

بی و های قلت، بیماریساز دیابباشد و کبد چرب غیر الکلی که بیشتر از طریق عوامل زمینهالکل می

امروزه در جوامع بشری از شیوع بیشتری برخوردار است  NAFLDآید. بیماری متابولیسمی بوجود می

کبدی ا زایش  سیروزشروع شده و تا  استاتوز سادهباشد: از و دارای چندین سطح شدت مختلف می

شناخته شده که معانی  F4و  F0 ،F1 ،F2 ،F3. این سطوح در بین پزشکان توسط علائم [75] یابدمی

 .[75،74،72،61]است  آمده( 9-5جدول ) ریک دهر 

 NAFLD( سطوح مختلف شدت بیماری 9-5جدول )

 مجموعه داده مورد استفاده  5-3

مجموعه  از ساکنان شهر گند کاووس به عمل آمد، یک 9311طی یک مطالعه تشخیصی که در سال 

. این مجموعه که در [73]آوری شد و  یبرواسکن جمع 4، سنوگرا ی3داده شامل نتایج آزمایشات خون

                                                 
1 Simple steatosis 
2 Cirrhosis  
3 Complete blood count (CBC) 
4 Ultrasonography  

 توضیحات هاکلاس

F0 Absence of fibrosis (No fibrosis) 
F1 Perisinusoidal or portal involvement (Portal fibrosis without septa) 
F2 Perisinusoidal and portal/periportal involvement (Portal fibrosis and few septa) 
F3 Septal or bridging fibrosis (Numerous septa without cirrhosis) 
F4 Cirrhosis 
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ویژگی برای  91نمونه و  726ت آمد، شامل تعداد  اصله بین شهریور ماه تا بهمن ماه طی شش ماه بدس

د باشهای ذکر شده میها برگر ته از پارامترهای موجود در نتایج آزمایشباشد. این ویژگیهر نمونه می

 نماید.ها را تشریح می( این ویژگی2-5جدول )که 

نیز از  Ultra-Scoreیج آزمایش کامل خون و ویژگی ویژگی اول از طریق نتا 96ها، از بین این ویژگی

له ی مسئ"هاورودی"مقادیر موجود و  عنوانبهها نتیجه آزمایش سنوگرا ی بدست آمده است. این ویژگی

 در نظر گر ته شد.

 ها و اطلاعات موجود در مجموعه داده مورد استفاده( ویژگی2-5جدول )

 علامت اختصاری امل ویژگینام ک ردیف

 Sex جنسیت 1

 Height اندازه قد 2

 Weight اندازه وزن 3

 Age سن 4

 T-CHOL میزان کلسترول خون 5

 HDL میزان کلسترول خوب خون 6

 LDL میزان کلسترول بد خون 7

 TG سطح تری گلیسرید خون 1

 CRE میزان کراتینین خون  9

 GFR میزان تصفیه گلومرولی 14

 BU میزان اوره خون 11

 ALP های موجود در کبدیکی از آنزیم 12

 GGT سطح گاماگلوتامیل ترانسفراز خون 13

 FBS میزان قند خون 14

 WBC های سفید خونمیزان گلوبول 15

 PLT میزان پلاکت خون 16

 Ultra-Score درجه چربی بدست آمده از آزمایش سنوگرا ی 17

 Fibrosis سکننتیجه آزمایش  یبروا 11

( مربوط به نتیجه آزمایش  یبرواسکن بوده که برای هر  رد انجام شده و 2-5جدول )آخرین ویژگی در 

 صورتبهشود. مقادیر این ویژگی مورد انتظار در مسئله موجود در نظر گر ته می "خروجی" عنوانبه
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شوند. اما برای یک سری اعداد پیوسته دیده می صورتبهاول  اعداد حقیقی و اعشاری بوده که در نگاه

دی بنهای مختلف دستهتعیین سطح بیماری از روی این مقادیر، متخصصین این مقادیر را به گونه

سازی گسسته منظوربه [75]بندی انجام شده در نیز از دسته نامهدر این پایان. [67،61،75] کنندمی

این مقادیر و تعیین سطح بیماری هر  رد با توجه به مقدار بدست آمده از آزمایش  یبرواسکن، استفاده 

 بیماری را نشانهای موجود در هر کلاس پس از تعیین سطح ونهتعداد نم (3-5جدول ) شده است.

 دهد.می

 های موجود در هر کلاس پس از انجام تعیین سطح( تعداد نمونه3-5جدول )

 F4کلاس  F3کلاس  F2کلاس  F1کلاس  F0کلاس  ها خروجیکلاس

 5 23 132 151 415 تعداد نمونه

های مختلف های دستهشود، تفاوت زیادی در تعداد نمونه( مشاهده می3-5جدول )همانطور که در 

آوری این مجموعه بوده و به وجود دارد. این اختلاف بدلیل تصاد ی بودن نمونه گیری در زمان مجع

 شود. رد نظر مینحوی باعث ا زایش پیچیدگی در مسئله مو

 استخراج قانون 5-4

 FSREو شدت آن، روش  NAFLDبندی برای تشخیص بیماری یابی به قوانین دستهدست منظوربهحال 

 کنیم.شد را بر روی مجموعه داده ذکر شده اعمال می معر ی 2-3بخش که در 

 پیش پردازش 5-4-1

های خام تشکیل شده است. گیرد، از دادهورد استفاده قرار میای که در این پژوهش ممجموعه داده

های موجود بند مورد نظر این است که ویژگیها قبل از اعمال به دستهسازی دادهاولین قدم برای آماده

عدد( و بعضاً نامرتبط  97های زیاد )نماییم. این مجموعه دارای تعداد ویژگیدر این مجموعه را بررسی 

استفاده شده است.  [41] ها، از روش بهره اطلاعاتیتعیین میزان اهمیت ویژگیبررسی و رای باشد. بمی

  دهد.نشان میهای برتر برای ویژگی نتایج بدست آمده از بهره اطلاعاتی را( 4-5جدول )
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 شناسایی هر کلاس منظوربهمقادیر بهره اطلاعاتی بدست آمده برای هر ویژگی ( 4-5جدول )

 F4کلاس  F3کلاس  F2کلاس  F1کلاس  ردیف

1 (117/1 )LDL (125/1) FBS (192/1) HDL (111/1) HDL 

2 (115/1 )Weight (124/1)Score-Ultra (111/1) CHOL-T (116/1)Score-Ultra 

3 (114/1) HDL (196/1) HDL (116/1) Weight (114/1) Weight 

4 (113/1)Score-Ultra (192/1) Weight (116/1) LDL (114/1) LDL 

5 (112/1) Height (199/1 )CHOL-T (113/1)Score-Ultra (114/1) CHOL-T 

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ 

ویژگی برتر برای شناسایی سطوح مختلف بیماری لیست شده  5شود که ( مشاهده می4-5جدول )در 

شود که معیار بهره و مقادیر بهره اطلاعاتی آنها نیز در جلوی هر ویژگی ذکر شده است. مشاهده می

معنی است که  ین نتایج بدینباشد. او نزدیک به صفر می 15/1ها کمتر از اطلاعاتی برای بهترین ویژگی

از است. های موثرتری نیها به تنهایی برای شناسایی سطوح بیماری مناسب نبوده و به ویژگیاین ویژگی

ی بیماری شناسای منظوربهمعر ی شد، از  رمول زیر  [79]و همکارانش  Fornsدر روشی که توسط 

NAFLD  بود: گردیدهاز طریق پارامترهای بالینی استفاده 

(5-9) 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 7.811 − 3.131 × 𝑙𝑛(𝑃𝐿𝑇) + 0.781 × 𝑙𝑛(𝐺𝐺𝑇) + 3.467 × 𝑙𝑛(𝐴𝑔𝑒) − 0.014

× (𝑇𝐶𝐻𝑂𝐿) 

 از بیماران را در سطوح %71طبق نتایج بدست آمده توسط محققین نامبرده، این روش توانسته است 

. این روش قابلیت شناسایی حالت [79]صحیح شناسایی کند  صورتبه( F4تا  F2مؤثرتر بیماری )

نام ایجاد یک ویژگی جدید به  منظوربه( 9-5نامه، از معادله )( را ندارد. در این پایانF1ابتدایی بیماری )

Score”-“Forns  شده است. علاوه بر این جهت توسعه و بهبود نتایج در تشخیص این بیماری استفاده

 ند.مجموعه داده اضا ه شدبه  هر دو ویژگی جدیدتولید شده و  (2-5معادله )نیز توسط  9BMIویژگی 

(5-2) 𝐵𝑀𝐼 =
𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑘𝑔

𝐻𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑚
2

 

                                                 
1 Body mass index 
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توان شناسایی کننده می 4کلاس موجود است؛ بنابراین توسط  5یی نمونه بین مسئله مورد نظر، شناسا

 رض کنار گذاشته شد. منظور پاسخ پیش عنوانبهاز ابتدای عملیات  F0 کلاساین عملیات را انجام داد. 

شود نمونه ورودی جزء این کلاس است؛ درصورتیکه  رض این است که ابتدا  رض میاز پاسخ پیش

ماند و در غیر جود برای این نمونه قابل اعمال نباشند این نمونه جزء همین کلاس باقی میقوانین مو

یابد. بنابراین برای چهار حالت بیماری های موجود تغییر میاینصورت تعلق این نمونه به یکی از کلاس

 هفتنده مجزا در نظر گر ته شده است. چهار سیستم شناسایی کن((، 9-5جدول ) باقیمانده )بر اساس

 های خروجی بدستویژگی برتری که توسط معیار بهره اطلاعاتی برای شناسایی هر کدام از این کلاس

م. گیریهای شناسایی کننده در نظر میهای ورودی این سیستمویژگی عنوانبهاند را جدا کرده و آمده

 ( نشان داده شده است.5-5جدول )در  هانندههای انتخاب شده برای شناسایی کلیست ویژگی

 های انتخاب شده برای هر شناسایی کننده( لیست ویژگی5-5جدول )

 نام کامل ویژگی های انتخاب شدهویژگی ردیف

1 Ultra_Score نتیجه آزمایش سنوگرا ی 

2 HDL کلسترول خوب خون 

3 LDL کلسترول بد خون 

4 TG گلیسرید خونمیزان تری 

5 FBS میزان قند خون 

6 BMI نسبت قد به وزن 

7 Frons_Score مورد استفاده توسط  روشForns [79] 

 جهت تشخیص بیماری

ت ا زایش دقت نتایج بدس منظوربهدارای مقادیر پیوسته عددی هستند که های انتخاب شده این ویژگی

 ur-CAIM [53]تبدیل شوند. در این تحقیق، از روش سازی عملیات به مقادیر گسسته آمده و ساده

سپس مقادیر بدست آمده از  تر بودن نتایج آن استفاده شده است.بهینهروزتر بودن و بهدلیل ب

 سازی شدند.های عصبی( نرمالها )شبکهسازی، جهت اعمال به شناسایی کنندهگسسته



914 

 

باشند. از ها آماده میهای بدست آمده، برای اعمال به شناسایی کنندهپس از تکمیل این مراحل داده

برای اعتبارسنجی شبکه  %95)مجموعه آموزش(،  برای آموزش شبکه عصبی %71مجموعه داده این 

 شود.استفاده می مجموعه تست عنوانبهباقیمانده  %95آموزش دیده )مجموعه ارزیابی( و 

 مدل یادگیری 5-4-2

( F0در این قسمت ابتدا چهار سیستم شناسایی کننده برای چهار سطح بیماری موجود )به غیر از حالت 

شود. برای آموزش این شناسایی تعیین می 2-2-3شود و ساختار آنها با توجه به بخش در نظر گر ته می

هر شناسایی کننده  قط این تصمیم  ترتیببدینشود. استفاده می 9ها از روش یکی بر علیه همهکننده

همانند آزمایشات انجام شده در  صل  ."دسته هست یا خیر؟آیا نمونه ورودی جزء این "گیرد که را می

برای هر چهار شناسایی کننده استفاده  7-9-2چهارم، برای این مسئله نیز ابتدا از ساختار ابتدایی 

ار ( ساختار نهایی این چه2-5شکل )باشد. شود، اما ساختار نهایی هر شناسایی کننده متفاوت میمی

ها بر اساس احتمال هر دسته کننده س از انجام آموزش این شناساییپ دهد.شناسایی کننده را نشان می

( نحوه قرار گر تن چهار 3-5شکل )گیرند. سلسله مراتبی قرار می صورتبههای آن دسته، و تعداد نمونه

 .دهدشناسایی کننده در این مسئله را نشان می

                                                 
1 One vs. all 



915 

 

 

های مختلف. الف( های کلاسبندی نمونههای عصبی مورد استفاده برای دستهساختار نهایی شبکه (2-5شکل )
 F1. د( شناسایی کننده دسته F2. ج( شناسایی کننده دسته F3. ب( شناسایی کننده دسته F4شناسایی کننده دسته 

 

 سلسله مراتبی برای کاهش ابهامات  احتمالی صورتبهها نحوه قرار گر تن شناسایی کننده (3-5شکل )

𝐹4 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝑏𝑖𝑎𝑠 
 )الف(

𝐹3 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝑏𝑖𝑎𝑠 )ب( 

𝐹2 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

 )ج(

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝐹1 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

 )د(

𝑏𝑖𝑎𝑠 

  

  

  

  

F4 

F3 

F2 

F1 

F4 

F3 

F2 

F1 

No 

No 

No 

No 

F0 

(Default) 

  

Yes 

Yes 

Yes 

Yes 

Input Sample 
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ند. شوها اعمال میسلسله مراتبی )و نه همزمان( به این شناسایی کننده صورتبهسپس نمونه ورودی 

 اساییگیری شنکه ابهام و اشتراکی در تصمیممزیت این حالت نسبت به حالت همزمان این است 

الت باشد، حآورد. از طر ی بدلیل اینکه هر نمونه قطعاً عضو یک کلاس مشخص میها بوجود نمیکننده

. در این حالت میزان کارایی این شودها میسلسله مراتبی باعث کاهش میزان خطای شناسایی کننده

 شود. مجزا محاسبه می صورتبهمجموعه شناسایی کننده برای هر دسته 

 سازیهرس 5-4-3

ها انجام شده و کارایی های اضا ی در هر یک از شناسایی کنندهسازی و حذف یالسپس عملیات هرس

های مخفی بکار ( تعداد نرون6-5جدول )گردد. سازی نیز محاسبه میاز هرسها پس شناسایی کننده

ایج بدست آمده از آموزش و هرس سازی آنها ها را به همراه نتگر ته شده در هر یک از شناسایی کننده

 دهد.نشان می

 سازی هر شناسایی کنندههای لایه مخفی و نتایج بدست آمده از آموزش و هرستعداد نرون( 6-5جدول )

های کلاس

 خروجی

های تعداد نرون

 لایه مخفی

 شبکه عصبی هرس شده شبکه عصبی آموزش دیده

 اختصاصی بودن حساسیت اختصاصی بودن یتحساس

 F1 5 71/11% 71/12% 76/14% 29/19%کلاس 

 F2 3 16/14% 61/13% 13/13% 77/13%کلاس 

 F3 3 911% 21/11% 911% 21/11%کلاس 

 F4 2 911% 911% 911% 911%کلاس 

های در نظر گر ته شده شناسایی کننده عنوانبههای عصبی شبکهدهد که نشان می( 6-5جدول ) نتایج

بندی های موجود را دستهتوانند به خوبی نمونهآورند و میپس از مرحله آموزش نتایج خوبی را بدست می

تر نتایج (، با ساختار سادهF4و  F3تر بیماری )یعنی های عصبی برای حالات خطرناکاین شبکه کنند.

درصد بدست آمده که  11نیز نتایج بیش از  F2و  F1های برای دستهو  آورندتری را بدست میآلایده

ها حساسیت شناسایی کننده های عصبی نیزسازی این شبکهپس از انجام هرسباشد. قابل قبول می
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 باشد.آل و قابل قبول می؛ و با توجه به حذف برخی اتصالات نتایج بدست آمده همواره ایدهیابدمیا زایش 

 دهد.( ساختار هرس شده این چهار شناسایی کننده را نشان می4-5شکل )

 

. د( F2. ج( برای کلاس F3. ب( برای کلاس F4های عصبی. الف( برای کلاس ( ساختار هرس شده شبکه4-5شکل )
 F1برای کلاس 

 استخراج قانون 5-4-4

های لایه مخفی به مقادیر گسسته ها، خروجی نرونها به این شناسایی کنندهپس از آن با اعمال نمونه

شوند که با تعیین مدل گسسته برای هر نمونه در این لایه، قوانین شناسایی برای هر کلاس تبدیل می

( ارائه شده 7-5جدول )آید. نتایج استخراج قانون برای هر کلاس بیماری نیز در از بیماری بدست می

 است.

 )الف(

𝐹4 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

𝐹3 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝑏𝑖𝑎𝑠 )ب( 

 )ج(

𝐹2 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝑏𝑖𝑎𝑠 

 )د(

𝐴𝑡𝑡1 

𝐴𝑡𝑡2 

𝐴𝑡𝑡3 

𝐴𝑡𝑡4 

𝐴𝑡𝑡5 

𝐴𝑡𝑡6 

𝐴𝑡𝑡7 

𝐹1 

𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠 

𝑏𝑖𝑎𝑠 
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 FSREتوسط روش  NAFLD( نتایج بدست آمده از استخراج قانون برای تشخیص بیماری 7-5جدول )

 اختصاصی بودن حساسیت تعداد قوانین تولید شده هاکلاس

 F1 5 34/11% 65/75%کلاس 

 F2 3 13/13% 77/13%کلاس 

 F3 3 911% 21/11%کلاس 

 F4 9 911% 911%کلاس 

تر، منجر به تولید تعداد قوانین کمتری های عصبی با ساختار سادهدهد که شبکهاین نتایج نشان می

جدول ) سازیشده است و نتایج حاصل شده از این قوانین تقریباً نزدیک به نتایج حاصل شده از  از هرس

آل و برای حالت ایده صورتبه( F4و  F2 ،F3تایج برای سطوح موثر بیماری )باشد. این ن(( می5-6)

 باشد. ( قابل قبول میF1ابتدایی بیماری )

و میزان پیشروی آن بدست آمده  NAFLDشناسایی بیماری  منظوربهدر نهایت مجموعه قوانینی که 

ها به همان ترتیب ایی کنندهشود. این قوانین پس از حاصل شدن از شناساست در زیر نشان داده می

 گیرند.( قرار می3-5شکل )سلسله مراتبی در 

 Class F4: 

𝑖𝑓 (𝐿𝐷𝐿 < 216) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑜𝑟𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≥ 115.01) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹4  

 Class F3: 

𝑖𝑓 (𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = [1 𝑜𝑟 7]) 𝑎𝑛𝑑 (𝐿𝐷𝐿 < 178.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑟𝑜𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

≥ 109.035)  𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹3 

𝑖𝑓 (𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = [1 𝑜𝑟 3 𝑜𝑟 5 𝑜𝑟 7]) 𝑎𝑛𝑑 (𝐿𝐷𝐿 ≥ 178.5) 𝑎𝑛𝑑 (69.8 ≤ 𝐹𝐵𝑆

< 220.7) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑜𝑟𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≥ 109.035) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹3 

𝑖𝑓 (2 ≤ 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≤ 6) 𝑎𝑛𝑑 (𝐿𝐷𝐿 < 178.5) 𝑎𝑛𝑑 (69.8 ≤ 𝐹𝐵𝑆

< 220.7) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑜𝑟𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≥ 109.035)  𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹3 

 Class F2: 

𝑖𝑓 (𝐿𝐷𝐿 ≥ 71.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑜𝑟𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≥ 106.485) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹2 
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𝑖𝑓 (3 ≤ 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≤ 5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐿𝐷𝐿 < 65.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑜𝑟𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

≥ 106.485) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹2 

𝑖𝑓 (𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 1) 𝑎𝑛𝑑 (65.5 ≤ 𝐿𝐷𝐿 < 71.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐹𝑜𝑟𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

≥ 106.485) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹2 

 Class F1: 

𝑖𝑓 (𝐿𝐷𝐿 ≥ 105.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝑇𝑅𝐼𝐺 < 275.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐵𝑀𝐼 < 32.108) 𝑎𝑛𝑑 (105.085

≤ 𝐹𝑟𝑜𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 < 106.725) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹1 

𝑖𝑓 (𝐿𝐷𝐿 < 104.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝑇𝑅𝐼𝐺 < 263) 𝑎𝑛𝑑 (𝐵𝑀𝐼 < 32.108) 𝑎𝑛𝑑 (105.085

≤ 𝐹𝑟𝑜𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 < 106.725) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹1 

𝑖𝑓 (𝐿𝐷𝐿 < 104.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝑇𝑅𝐼𝐺 ≥ 275.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐵𝑀𝐼 < 32.108) 𝑎𝑛𝑑 (105.085

≤ 𝐹𝑟𝑜𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 < 106.725) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹1 

𝑖𝑓 (𝐿𝐷𝐿 < 104.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝑇𝑅𝐼𝐺 < 241.5) 𝑎𝑛𝑑 (𝐵𝑀𝐼 ≥ 32.667) 𝑎𝑛𝑑 (105.085

≤ 𝐹𝑟𝑜𝑛𝑠𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 < 106.725) 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹1 

 Class F0: 

𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 𝑖𝑠 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝐹0 

 رینتیجه گی 5-5

از طریق یک مجموعه  NAFLDدر این  صل، از روش پیشنهادی برای تشخیص میزان شدت بیماری 

یک مسئله پیچیده استفاده شد. همچنین تمامی عملیات انجام شده بر  عنوانبهآوری شده، داده جمع

ح شد. سازی هرچه بهتر آنها قبل از اعمال به شبکه عصبی تشریروی این مجموعه داده خام جهت آماده

برای قوانین شناسایی را به خوبی قادر است  FSREنتایج بدست آمده از این آزمایش نشان داد که روش 

این مسئله تولید نماید. همچنین نتایج تولید شده از نظر تعداد قانون و شرایط درون قوانین به میزان 

 %11تلف را به دقت بیش از های مخهای دستهباشد. این قوانین قادر است نمونهقابل درک و  هم می

  صحیح شناسایی نماید. صورتبه
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 مقدمه 6-1

های گوناگونی توسعه داده کاوی در زمینهیک ابزار  عنوانبهامروزه استفاده از شبکه عصبی مصنوعی 

ی دقت بالاتری در عملیات  یاقته است. آزمایشات انجام شده نشان داده است که این ابزار معمولاً دارا

مورد نظر نسبت به دیگر ابزارات مشابه بوده است. اما غیر قابل استناد بودن نتایج این روش به دلیل 

 ابهامی که در چگونگی تولید نتایج خروجی وجود دارد، سبب کاهش استفاده از آن شده است.

ار هت حل این مشکل مورد استفاده قرباشد که جی مییهااستخراج قانون از شبکه عصبی یکی از تکنیک

انین ای از قوها قادرند تا عملیات انجام شده درون شبکه عصبی را به مجموعهاینگونه تکینک گیرد.می

های خبره و عملیات بعدی بتواند به جای شبکه عصبی ساده، مفید و کارا تبدیل نمایند که در سیستم

دانش و تولید  استخراجگوناگونی جهت  هایمروزه روشامصنوعی عملیات مورد نظر را انجام دهند. 

 گیرند.های متنوعی قرار میهای مختلف در دستهنسبت به معیارقوانین از شبکه عصبی وجود داشته که 

ها تولید یک مجموعه قانون قابل درک و  هم است که دقت نتایج آن مشابه دقت هدف همه این روش

 خود شبکه عصبی باشد.

های  راوان جهت استخراج قانون مبتنی بر شبکه عصبی و تنوع کاربرد آنها، د تعداد روشاما با وجو

توان میزان گیرند. علت اصلی را میای مورد استفاده قرار میها در مسائل محدود و سادههمواره این روش

انست. ددقت بدست آمده از نتایج عملیات مربوطه توسط قوانین، نسبت به خود شبکه عصبی مصنوعی 

عداد یا با تولید تهای موجود با کاهش نتایج بدست آمده نسبت به شبکه عصبی همراه بوده و زیرا روش

ها شوند. در برخی از روشقوانین بسیار زیاد سبب کاهش درک و  هم نسبت به نتایج بدست آمده می

دارند رخورتی و زمانی بالایی بگیرد، از پیچیدگی محاسبانیز که برای مسائل پیچیده مورد استفاده قرار می

 شوند. میخود باعث کاهش استفاده از آنها  در معمولاً با تولید تعداد قوانین زیادکه 

تر را مسائل پیچیدههایی را ابداع نمایند که قادر باشد اند تا روشبدین دلیل محققان همچنان در تلاش

 ل نمایند.حتر تر و دستیابی به دقت بالابا تولید قوانین ساده
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 نوآوری تحقیق 6-2

استخراج قانون از شبکه عصبی چندلایه معر ی شد. هدف از  منظوربهیک روش جدید نامه در این پایان

ه از این استفاد منظوربهتر و ا زایش نتایج بدست آمده از استخراج قانون این روش تولید قوانین بهینه

شود، شامل چهار  از نامیده می FSREکه  ادیپیشنه. روش روش در عملیات نسبتا پیچیده بوده است

 FSREکند. روش اصلی است که امکان استفاده از این روش بر روی مسائل ساده و پیچیده را  راهم می

بندی انجام گر ته توسط شبکه عصبی چند لایه، دانش مورد استفاده توسط قادر است در عملیات دسته

 ای ارائه دهد.ش در قالب یک مجموعه قانون گزارهشبکه عصبی را استخراج نموده و این دان

 منجربندی مسائل استاندارد در زمینه دستهبرخی  ویربر  FSREبدست آمده از آزمایش روش نتایج 

مسائل  نتایج این روش در. شدهای موجود و با دقت بالاتری نسبت به دیگر روشتر به تولید قوانین مفید

و همچنین دقت قوانین  شرایط درون قوانین از نظر تعداد قوانین، FSREمورد بررسی نشان داد که روش 

 کند. بهینه عمل می صورتبه بدست آمده

برای مسئله شناسایی شدت بیماری کبد چرب،  FSREهمچنین با توجه به نتایج بدست آمده از روش 

 اشد. بتوان نتیجه گر ت که این روش بر روی مسائل پیچیده نیز قابل استفاده میمی

 پیشنهادات 6-3

 توان انجام داد عبارنتداز:کارهایی که در ادامه این روش می

های گسسته و پیوسته، با استفاده از شبکه ای را برای مجموعه دادهقادر است قوانین گزاره FSREروش 

ئل اعصبی چند لایه تولید نماید. این در حالی است که امروزه استفاده از تئوری  ازی در بسیاری از مس

باعث ا زایش دقت آن شده است. درصورتیکه با توسعه این روش، امکان استفاده از آن برای مسائل  ازی 

توان قابلیت درک و  هم قوانین تولید شده و دقت حاصل شده از قوانی را ا زایش داد. نیز بوجود آید، می
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با میزان دقت مناسب حاصل لف های خبره از نوع  ازی برای مسائل مختدر این حالت امکان ایجاد سیتم

 گردد.می

دارای ساختار استاندارد سه لایه قابل اعمال  MLPروش پیشنهادی تنها بر روی شبکه عصبی نوع 

توان روش معر ی شده را برای دیگر انواع شبکه عصی مانند رو میباشد. در یکی از کارهای پیشمی

RBF د با اعمال تغییرات جزئی، این روش را برای استفاده توانننیز مورد استفاده قرار داد. محققین می

عصبی  هایتوان استخراج قانون از شبکهدر دیگر انواع شبکه عصبی مناسب گردانند. بدین ترتیب می

 دیگر را نیز با استفاده از این روش با دقت مناسب انجام داد.

ث نماید. این حالت باعاستفاده میای برای استخراج قانون از شبکه عصبی از دیدگاه تجزیه FSREروش 

توان از شود که قوانین بدست آمده مبتنی بر ساختار درونی شبکه عصبی باشند. در این حالت نمیمی

کاوی مانند ماشین بردار پشتیبان و شبکه بیزین استفاده نمود. این روش بر روی ابزارات دیگر داده

ر روی توان از این روش بگاه آموزشی استفاده کرد، آنگاه میدرحالیکه اگر بتوان برای تولید قوانین از دید

های های مبتنی بر دیدگاه آموزشی )بر خلاف روشابزارات دیگر داده کاوی نیز استفاده نمود. روش

 ای( محدودیت استفاده از یک ابزار خاص را برای تولید قوانین ندارند.مبتنی بر دیدگاه تجزیه
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 نامههای نامبرده در این پایان: معرفی مختصر مجموعه داده1پیوست 

های نامبرده شده در این پایان نامه که توسط محققین قبلی در این قسمت برخی از مجموعه داده

شوند. صورت مختصر توضیح داده میهای ابداع شده مورد استفاده قرار گر تند، بهمنظور آزمایش روشبه

بندی و مجموعه های مورد استفاده برای مسائل نوع کلاسر دو دسته مجموعه دادهها داین مجموعه داده

 گیرند.های مورد استفاده در مسائل تخمین تابع قرار میداده

 بندی:های کلاسمجموعه داده

 Golf Playing Problem:  این مسئله برای تعیین انجام و یا عدم انجام بازی گلف در شرایط

نمونه بوده  94باشد. مجموعه داده مورد استفاده در این مسئله شامل میآب و هوایی مختلف 

نمونه عضو کلاس انجام  1ویژگی ورودی وجود دارد. در این مجموعه داده  4و برای هر نمونه 

 باشند.ها عضو کلاس عدم انجام بازی میبازی و باقی نمونه

 Wine Problem:  در ایتالیا بوده که از نوشیدنی شناسایی انواع مختلف منظوربهاین مسئله 

نمونه بوده  971شود. مجموعه داده مورد استفاده شامل طریق آزمایشات شیمیایی انجام می

 شوندبندی میها در سه کلاس مختلف دستهویژگی وجود دارد. این نمونه 93که برای هر نمونه 

ها در کلاس سوم قرار نمونه در کلاس دوم و باقی نمونه 79نمونه در کلاس اول،  51که 

 گیرند.می

 Glass Problem:  ای مطرح ای و غیر پنجرههای پنجرهشناسایی شیشه منظوربهاین مسئله

باشد و نمونه می 294گردد که شامل ای استفاده میشود. در این مسئله از مجموعه دادهمی

های عدد در کلاس شیشه 963ها تعداد پارامتر ورودی وجود دارد. از این نمونه 1برای هر نمونه 

 گیرند. ای قرار میهای غیر پنجرهها در کلاس شیشهای و باقی نمونهپنجره

 Iris Flower Problem : این مجموعه داده شناخته شده ترین مجموعه داده در زمینه

گردد. در این مسئله هدف شناسایی های بیشماری از آن میباشد که استفادهبندی میدسته
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ل زنبق بر اساس پارامترهای بدست آمده از گلبرگ و کاسبرگ آن است. مجموعه داده نوع گ

ویژگی ورودی وجود دارد.  4نمونه بوده که برای هر نمونه  951موجود برای این مسئله شامل 

 باشد.نمونه می 51شوند که هر کلاس شامل بندی میکلاس مجزا دسته 3ها در این نمونه

 Problem Wisconsin Breast Cancer:  این مسئله جهت انجام عملیات شناسایی سرطان

بودن( را در  و بدخیم خیم)خوش شود تا نوع تومورباشد. در این مسئله سعی میسینه می

ها تشخیص داد.  مجموعه آوری شده میکروسکوپی از سلولبین بیماران بر اساس اطلاعات جمع

نمونه بوده که برای هر  611گیرد شامل تفاده قرار میای که برای حل این مسئله مورد اسداده

خیم و بدخیم وجود دارد ویژگی ورودی وجود دارد. برای این مسئله دو کلاس خوش 1نمونه 

 ها در کلاس بدخیم قرار دارند.خیم و باقی نمونهنمونه در کلاس خوش 451که 

 Mushroom Problem: بندی در یکی منظور دستههای مختلف بهدر این مسئله نمونه قارچ

گیرند. در مجموعه داده مورد استفاده در این از دو گروه سمی و خوراکی، مورد بررسی قرار می

های ها عضو یکی از کلاسنمونه قارچ گوناگون وجود دارد که هر کدام از این نمونه 1924مسئله 

عدد و کلاس  3196 های موجود در کلاس سمی برابرسمی یا خوراکی هستند. تعداد نمونه

ویژگی در این  22ها از بندی این نمونهباشد. جهت دستهنمونه می 4211خوراکی شامل 

 مجموعه استفاده گردیده است.

 BUPA Problem: های مورد استفاده در عملیات این مسئله یکی دیگر از مجموعه داده

یر بیمار است. در این مجموعه باشد که شامل یک مجموعه داده از ا راد بیمار و غبندی میدسته

ها توسط ویژگی موجود است. هر کدام از این نمونه 6نمونه وجود دارد و برای هر نمونه  345

 گیرند.های سالم و یا بیمار قرار میهای موجود در یکی از کلاسویژگی

                                                 
1 Tumor  
2 Benign  
3 Malignant  
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 Diabetes Problem:  ز ادر این مسئله هدف تشخیص بیماری دیابت در بین ا راد با استفاده

نمونه وجود  761باشد. در مجموعه داده مورد استفاده در این مسئله اطلاعات شخصی آنها می

های مختلف ثبت شده است. تمامی مقادیر مقدار واقعی از ویژگی 1داشته که برای هر نمونه 

بندی باشد. این مسئله یک مسئله دستهصورت اعداد اعشاری میها بهثبت شده برای این ویژگی

ها دارای نتیجه منفی در آزمایش دیابت از نمونه %9/65باشد که که در آن کلاسه میدو 

 وجود دارد. UCIدر پایگاه داده  Pima Indians Diabetesباشند. این مجموعه داده با نام می

 Season Problem:  این مجموعه داده شامل مقادیر گسسته بوده که برای تشخیص نوع  صل

نمونه بوده که برای هر نمونه  99گیرد. این مجموعه داده شامل ده قرار میاز سال مورد استفا

کلاس خروجی، مطابق با  صول مختلف سال  4ویژگی مجزا وجود دارد. هر نمونه در یکی از  3

 شوند.بندی میدسته

 Lung Cancer Problem:  این مسئله به تشخیص بیماری سرطان ریه پرداخته و حالت

دهد. در مجموعه داده استفاده شده برای این مسئله تعداد ن ا راد تشخیص میبیماری را در بی

ویژگی با مقادیر گسسته وجود دارد. هر کدام از  56نمونه وجود داشته و برای هر نمونه  32

های موجود در این مجموعه داده در یکی از سه کلاس خروجی )که حالت بیماری را نشان نمونه

 ند.گیردهند( قرار میمی

 Monks Problem: دازد. پرهای یادگیری متفاوت میاین مسئله به بررسی و مقایسه الگوریتم

نمونه وجود دارد و برای هر نمونه مقادیر  432در مجموعه داده مورد استفاده برای این مسئله 

های این مجموعه در دو کلاس ویژگی مختلف در قالب مقادیر گسسته ذخیر شده است. نمونه 6

 شوند.بندی میاوت دستهمتف

 Credit Problem :های اعتباری مورد بررسی در این مسئله استفاده و عدم استفاده از کارت

آوری گردیده است که هر نمونه شامل نمونه جمع 611گیرند. برای این مسئله تعداد قرار می
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 ترکیبی از مقادیر صورتها بههای این نمونهباشد. مقادیر ویژگیویژگی مختلف می 95مقادیر 

های باشد. برای این مسئله دو کلاس مثبت و منفی وجود دارد که تعداد نمونهعددی و اسمی می

 باشد.عدد می 313های کلاس منفی برابر و تعداد نمونه 317این مجموعه در کلاس مثبت برابر 

 های تخمین تابع:مجموعه داده

 Pine Problem : باشد. اهمیت این کرم بر روی درختان کاج میاین مسئله برای بررسی نوعی

 های گوناگون است. اینها در جنگلمسئله در تعیین تاثیر شرایط مختلف در کلونی این کرم

نمونه بوده که هر نمونه از یک منطقه خاص گر ته شده است و برای  33مجموعه داده دارای 

 ت.ویژگی متفاوت ذخیره گردیده اس 91هر نمونه موجود تعداد 

 Abalone Problem :گردد. در های دریایی مطرح میاین مسئله برای تخمین سن صدف

آوری گردیده است. برای نمونه جمع 4977مجموعه داده مورد استفاده برای این مسئله تعداد 

. در این مجموعه ویژگی مختلف از نوع صحیح، اسمی و اعشاری وجود دارد 1هر نمونه تعداد 

 شود.سال تخمین زده می 21سال تا  9دریایی از های داده سن صدف

 Sin-Cos Problem :ن های ایباشد. نمونهاین مسئله یک مسئله تخمین تابع ریاضیاتی می

,𝜃ویژگی ورودی هستند که سه ویژگی آن ) 4مسئله شامل  𝑥, 𝑠 دارای مقادیر اعشاری و یک )

خروجی در این مسئله توسط تابع باشد. مقدار دارای مقادیر صحیح )گسسته( می (∅)ویژگی 

ها توسط کاربر برای تولید نمونه 𝑏 ، 𝑐 و 𝑎در این  رمول پارامترهای گردد. ( تولید می9رابطه )

گردد. در مجموعه داده تولید شده توسط محققین، مقادیر این پارامتر ها برای مجموعه اعمال می

𝑎آموزش بدین صورت بوده است:  = 0.3 ،𝑏 = 𝑐و  0.0 = میزان  عنوانبه 𝑐. مقدار پارامتر 0.2

 نویز در نظر گر ته شده است.

(9) 𝑦 = sin(4𝜋𝜃 − ∅) + 𝑎𝑥 + 𝑏𝑠 + 𝑐 
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 Boston Housing Problem :پردازد. های حوالی شهر بوستن میاین مسئله به قیمت خانه

هر نمونه نمونه وجود داشته که برای  516در مجموعه داده مورد استفاده برای این مسئله تعداد 

ها، مشخصات یک خانه در این ویژگی با مقادیر پیوسته وجود دارد. هر یک از این نمونه 93

 دلار است.  9111باشد که خروجی این مسئله نیز قیمت آن خانه بر حسب مجموعه داده می

 (Activation Function) سازفعال: توابع 2پیوست 

دار توسط تابع دار شدند، مقادیر وزنوزن Wل ماتریس وزن اصولاً وقتی مقادیر ورودی به نرون با اعما

 گیرند.را به خود می ساز( مقدار واقعی خروجی نرونتحریک ) عال

(2) 𝑛 = 𝑊 × 𝑃 + 𝑏 

(3) 𝑎𝑜𝑢𝑡 = 𝑓(𝑛) 

𝑃بردار ورودی : 

𝑏بایاس : 

𝑎𝑜𝑢𝑡بردار خروجی : 

𝑓()ساز: تابع  عال 

شود که در عمل تعداد محدودی از این توابع ص حل مسئله انتخاب میساز بر اساس نیاز خاتابع  عال

های مهندسی مورد استفاده بیشتری قرار گیرند. توابعی که به خصوص در کاربردمورد استفاده قرار می

از تانژانت سساز سیگموئید و یا تابع  عالگیرند، عبارتنداز: تابع حدی دومقداره )باینری(، تابع  عالمی

 شوند.ربولیک که در ادامه نشان داده میهایپ

 (Linear Function)  تابع تحریک خطی

 گردد.صورت زیر تعریف میاین تابع به
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(4) 𝑓(𝑛) = 𝑛 

ین های آدلااین بدان معنی است که خروجی این تابع برابر ورودی آن است. این تابع بیشتر در شبکه

 گیرند.مورد استفاده قرار می

جایی منحنی در ( نشان داده شده است، موجب جابه2که در رابطه ) bه جمله بایاس باید توجه شود ک

 بینید.گردد که اهمیت آن را در شکل زیر می ضای ورودی می

 

 یک تابع خطی و تاثیر اضا ه شدن مقدار بایاس به آن 9شکل 

 تابع حدی دو مقداری

𝑏−دار بزرگتر از ( است. اگر مقدار ورودی وزن1- یا 1+( و یا )1یا  0خروجی این تابع معمولاً )
𝑊⁄  باشد

باشد. این تابع چون و یا صفر )بسته به خواسته مسئله( می 1-و در غیر انصورت مقدار آن  1+مقدار تابع 

طور  ها را بهشوند که بخواهیم دادهکند در مسائلی به کاربرده میمقادیر را بین دو مقدار محدود می

 ساز خطی(خطی از هم جدا کنیم )مانند تابع  عال

(5) 𝑓(𝑛) = {
0     𝑛 < 0
1     𝑛 > 0

 

𝑎𝑜𝑢𝑡 𝑎𝑜𝑢𝑡 

𝑛 𝑛 

𝑏 

−𝑏
𝑊⁄  
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 ساز دو مقداری با عرض از مبداء صفر و اعمال مقدار بایاستابع  عال 2شکل 

(6) 𝑓(𝑛) = {
0     𝑛 <

−𝑏

𝑊

1     𝑛 >
−𝑏

𝑊

 

 (Sigmoid Function) سیگموئید سازفعالتابع 

کند؛ با این تفاوت که میزان تغییرات آن غیر این تابع نیز مقادیر ورودی را بین صفر و یک محدود می

 های بزرگ و یا کوچک است.خطی است. مزیت این تابع در عملکرد آن با ورودی

 ه مقادیر ورودیهنگامی که مقادیر ورودی به سمت اعداد منفی بزرگ میل کنند مقدار صفر، هنگامی ک

و هنگامی که مقادیر ورودی به سمت مقادیر مثبت  5/1به سمت صفر میل کند مقدار تابع به سمت 

بوده که مطابق  3میل خواهد کرد.  رم این تابع مطابق شکل  9بزرگ میل کند مقدار تابع به سمت 

 شود.( تعریف می7رابطه )

(7) 𝑓(𝑛) = {
0     𝑛 <

−𝑏

𝑊

1     𝑛 >
−𝑏

𝑊

 

𝑎𝑜𝑢𝑡 𝑎𝑜𝑢𝑡 

𝑛 𝑛 
−𝑏

𝑊⁄  

1 1 
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 ساز سیگموئیدتابع  عال 3شکل 

 (Tangent Hyperbolic Functionیپربولیک )اتانژانت ه سازفعالتابع 

عنوان مدل ریاضی از تحریک سلول عصبی مورد ها بهساز دیگری که اغلب توسط بیولوژیستتابع  عال

 ک است که از نظر شکل شبیه تابع منطقی است.گیرد، تابع تانژانت هایپربولیاستفاده قرار می

(1) 𝑓(𝑛) = tanh(𝑛) =
𝑒𝑛 − 𝑒−𝑛

𝑒𝑛 + 𝑒−𝑛
 

 

 ساز تانژانت هایپربولیکتابع  عال 4شکل 

𝑎𝑜𝑢𝑡 𝑎𝑜𝑢𝑡 

𝑛 𝑛 
−𝑏

𝑊⁄  

0.5 

1 

𝑎𝑜𝑢𝑡 𝑎𝑜𝑢𝑡 

𝑛 𝑛 

−𝑏
𝑊⁄  

−1 

1 

−1 

1 
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 (Back-propagation: الگوریتم یادگیری پس انتشار خطا )3پیوست 

رود. یهای چند لایه پرسپترون به کار میادگیری است که برای شبکهالگوریتم پس انتشار خطا، الگوریتم 

( Targetشود، بدین صورت که بردار خروجی مطلوب )استفاده می 9در این روش از آموزش با ناظر

( در طول  رایند یادگیری شبکه به 𝑎𝑜𝑢𝑡شود. مقدار خروجی شبکه )عنوان ناظر در نظر گر ته میبه

 گردد.زدیک میبردار مطلوب ن

شود. مسیر اول مسیر به مسیر ر ت موسوم ( از دو مسیر اصلی تشکیل میBPقانون پس انتشار خطا )

شود و تأثیراتش ( اعمال میMLPاست. در این مسیر بردار ورودی به شبکه عصبی چند لایه پرسپترون )

وی ساز بر ریابد و توابع  عالر میهای خروجی انتشاهای پنهان به لایهاز طریق لایه میانی یا همان لایه

کنند. در طول این مسیر پارامترهای شبکه ثابت بوده و بدون تغییر های هر لایه عمل میتک تک نرون

 شود.ماند. این مسیر با معادلات زیر بیان میباقی می

(1) 
𝑎𝑖+1(𝐾) = 𝑓𝑖+1 (𝑊𝑖+1(𝐾) × 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖+1(𝐾)) 

𝑖 = 0,1,… , 𝐿 − 1 

𝑖باشد که : شماره لایه در حال محاسبه می𝑎𝑖 عنوان خروجی لایه قبلی برای محاسبات لایه به

𝑖 +  کند.عنوان ورودی عمل میام به 1

گردند. در مسیر دوم یا همان مسیر برگشت، برعکس مسیر ر ت پارامترهای شبکه تغییر و تنظیم می

گنال خطا در لیه خروجی تشکیل داده است انجام این تغییرات بر اساس پروسه اصلاح خطایی که سی

باشد دانید، بردار خطا، اختلاف بین بردار پاسخ مطلوب و پاسخ واقعی شبکه میشوند. همانطور که میمی

بکه های شهای پیشین و از طریق لایهکه بعد از محاسبه در مسیر برگشت از لایه خروجی به سمت لایه

 گردد.در کل شبکه  توزیع می

                                                 
1 Supervised learning 



925 

 

امین  Kام از لایه آخر برای  nشود مقدار خطا در خروجی نرون هنگامی که بردار مطلوب مقایسه می

 شود.صورت زیر تعریف میالگو )نمونه( به

(91) 𝑒𝑛(𝐾) = 𝑡𝑛(𝐾) − 𝑎𝑛(𝐾) 

𝑒𝑛صورت ام از لایه خروجی، به nای خطا را برای نرون توانیم مقدار لحظهبنابراین می
2(𝐾)   .تعریف کنیم

 همین طور میزان خطای شبکه را با شاخص زیر که برابر مجموع مربعات خطا است، مشاهده کنیم.

(99) 𝐹̂(𝐾) =∑𝑒𝑗
2(𝐾)

𝑛

𝑗=1

 

باشد، می 𝐹̂را که تقریبی از 𝐹̂𝑎𝑣آموزش دیده است و تابع  MLPو برای اینکه بدانیم تا چه حد شبکه 

 .کنیمتعریف می

(92) 𝐹̂𝑎𝑣𝑟(𝐾) =
1

𝑛
∑𝐹̂(𝑗)

𝑛

𝑗=1

 

ساز های تک لایه آن، مدل هر نرون دارای یک تابع  عالهای چند لایه پرسپترون، برخلاف شبکهدر شبکه

د. از آنجا شوساز استفاده میپذیر باید باشد، زیرا برای محاسبه خطا از مشتق تابع  عالغیر خطی مشتق

از این  MLPتوان در آیند، مییگموئید و تانژانت هایپربولیک به راحتی به دست میکه مشتق توابع س

 توابع استفاده کرد.

(93) 
𝑓𝑠𝑖𝑔(𝑛) =

1

1 + 𝑒−𝑛
 

𝑓′𝑠𝑖𝑔(𝑛) = 𝑓(𝑛) × (1 − 𝑓(𝑁)) 

(94) 
𝑓𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑛) =

𝑒𝑛 − 𝑒−𝑛

𝑒𝑛 + 𝑒−𝑛
 

𝑓′
𝑡𝑎𝑛ℎ

(𝑛) = 1 − 𝑓2(𝑛) 
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𝐹̂(𝐾)��مشتق تابع محرک در 

𝜕𝑊𝑛(𝐾)
𝐹̂(𝐾)��و  

𝜕𝑏𝑛(𝐾)
شود به قسمی که با داشتن پارامترهای شبکه در هر نمایان می 

 توانیم بنویسیممی 𝑖لایه 

(95) 𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑊𝑖(𝐾)
=
𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑒(𝐾)
×
𝜕𝑒(𝐾)

𝜕𝑎𝑖(𝐾)
×
𝜕𝑎𝑖(𝐾)

𝜕𝑛𝑖(𝐾)
×
𝜕𝑛𝑖(𝐾)

𝜕𝑊𝑖(𝐾)
 

(96) 𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑏𝑖(𝐾)
=
𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑒(𝐾)
×
𝜕𝑒(𝐾)

𝜕𝑎𝑖(𝐾)
×
𝜕𝑎𝑖(𝐾)

𝜕𝑛𝑖(𝐾)
×
𝜕𝑛𝑖(𝐾)

𝜕𝑏𝑖(𝐾)
 

 که در آن:

(97) 𝜕𝑎𝑖(𝐾)

𝜕𝑛𝑖(𝐾)
= 𝑓′ (𝑛𝑖(𝐾)) 

(91) 𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑒(𝐾)
= 2𝑒(𝐾) 

(91) 𝜕𝑒(𝐾)

𝜕𝑎𝑖(𝐾)
= −1 

(21) 𝜕𝑛𝑖(𝐾)

𝜕𝑏𝑖(𝐾)
= 1 

(29) 𝜕𝑛𝑖(𝐾)

𝜕𝑊𝑖(𝐾)
= 𝑎𝑖−1(𝐾) 

 توان در هر لایه و برای هر نرون آن لایه اصلاح کرد.را می MLPهای شبکه عصبی حال پارامتر

(22) 𝑊𝑛(𝐾 + 1) = 𝑊𝑛(𝑘) − 𝛼 ×
𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑊𝑛(𝐾)
= 𝑊𝑛(𝐾) − 𝛼 × ∆𝑊𝑛(𝐾) 

(23) 𝑏𝑛(𝐾 + 1) = 𝑏𝑛(𝑘) − 𝛼 ×
𝜕𝐹̂(𝐾)

𝜕𝑏𝑛(𝐾)
= 𝑏𝑛(𝐾) − 𝛼 × ∆𝑏𝑛(𝐾) 

ها به شبکه عصبی باید های یادگیری برای آموزش شبکه مهم است. ترتیب ارائه نمونهنحوه ارائه داده

ها برخوردار باشد و بدین جهت ری باشد که شبکه از امکان انتخاب و اموزش برابری نسبت به نمونهطو

 صورت تصاد ی به شبکه اعمال کنیم.ها را بهباید نمونه
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Abstract 

In the last decade the use of artificial intelligence techniques to solve scientific problems 

has increased dramatically. Artificial neural networks in classification and pattern 

recognition issues are widely used. The lack of capability in interpreting the results is one 

of the biggest problems of artificial neural networks. Although, artificial neural networks 

are able to carry out the classification operations accurately the lack of transparency of 

the knowledge provided by the neural network makes the results can’t be easily used in 

other systems. Therefore, researchers are trying to fix this problem by extracting the rules 

of neural networks. Today, there are several methods of rule extraction which are often 

able to present the operations performed by an artificial neural network on a simple data 

collection in the form of a set of simple rules. However, these methods are usually less 

accurate in the case of relatively complex issues and the precision resulted from rules is 

not comparable to the results of the neural network. 

In this project, a new method for extracting the rule from artificial neural networks titled 

as Four Step Rule Extraction (FSRE) has been introduced. This method is able to convert 

the classification carried out on a data set into a set of simple, useful and efficient 

propositional rules. In using this method, there is no limitation on the complexity of the 

data. To evaluate the performance and results of this method, the common classification 

data sets (from the database UCI) is used in this thesis. The results showed that the 

proposed method is more efficient and accurate compared to the available methods of the 

rule extraction. 

Keyword: Artificial Neural Network (ANN), Rule Extraction, Classification, Data Mining   

 



 

 

  



 

 

 
 

 

Shahrood University of Technology 

Department of Computer and Information Technology 

Computer & Artificial intelligent 

 

 

Using neural network for knowledge acuisition 

in multi-dimensional data 

 

 

Mojtaba Shahabi 

 

 

Supervisor: 

Dr. Hamid Hassanpour 

 

 

Adviser: 

Dr. Hoda Mashayekhi 

 

 

 

February, 2016 


