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چکيده: استخراج دانش يکی از مهمترين مسائل داده کاوی می​باشد. قوانينی که بصورت اگر – آنگاه مطرح می​گردند  اين توانايي را دارند که به صورت اعداد باينری در هر سلول- به صورت تمام مقاديري که در مجموعه​داده مي​تواند وجود داشته باشد- قرار بگيرند. روش پيشنهادی در اين مقاله  استفاده از الگوريتم اتوماتای يادگير سلولی برپايه محاسبات تکاملی(CLA-EC) برای استخراج قوانين می​باشد. در روش پيشنهادی استخراج قوانين را به صورت يک مسئله بهينه سازي در آورده و  هدف به دست آوردن قانوني با اطمينان ، عموميت و قابليت درک بالا می​باشد. الگوريتم پيشنهادی CLA-EC بر روی هر دو دسته داده​ی پيوسته و طبقه بندي شده  پياده سازی شده و آزمايشات بر روی  مجموعه داده​ی   ZOO با مقادير طبقه بندي شده و مجموعه داده​ی CANCER  با مقادير پيوسته تست گرديد. نتايج نشان مي​دهند، مجموعه قوانيني باقابليت درک و اطمينان بالا و بصورت مختصر  توليد می​گردند. 

واژه هاي كليدي: استخراج قوانين ،  CLA-EC، بهينه‌سازي ، محاسبات تکاملی ،مجموعه داده.


1- مقدمه 

سيستم‌های خِبره
  به دسته‌ای خاص از نرم‌افزارهای رايانه‌ای اطلاق می‌شود که در راستای کمک به کاردانان و متخصّصان انسانی و يا جايگزينی جزئی آنان در زمينه‌های محدود تخصّصی تلاش دارند .اين سامانه‌ها معمولاً اطلاعات را به شکل واقعيات
 و قواعد 
 در محلی به نام پايگاه دانش به شکل ساختاری  ذخيره نموده، و سپس با استفاده از روشهايي خاص از اين داده‌ها نتايج مورد نياز استنتاج می​شود. در اين مقاله از الگوريتم CLA-EC که ترکيبی از اتوماتاي يادگير سلولي 
(CLA)و محاسبات تکاملی
(EC) می باشد جهت يافتن قوانين طبقه بندی  استفاده خواهيم نمود. 

 قوانين IF-THEN  در سلولهای که مقادير باينری دارند و شامل کليه ويژگيها در مجموعه داده
 می​باشند، کد می​شوند . وظيفه​ی يافتن قوانين در يک مسئله بهينه سازی با اجزايي جهت رسيدن به دقت بالا و کارايی مناسب  فرموله می​گردد. 

ادامه مقاله بدينصورت سازماندهی شده. بخش 2 به تعريف سيستم خبره و بخشهای 3و 4و 5 به ترتيب اتوماتای سلولی، اتوماتای يادگير و اتوماتای يادگير سلولی شرح داده شده است. در بخش 6 به معرفی CLA-EC و سپس به نحوه نمايش قانون در بخش 7 پرداخته شده و در بخش 8 ارزيابی قانون مطرح شده است.نتايج مقاله در بخش 9 آورده شده و بخش انتهايی نيز نتيجه گيری می باشد.


2- تعريف سيستم خبره


سيستم‌هاي‌ خبره‌، برنامه‌هاي‌ كاميپوتري‌ هوشمندي‌ هستند كه‌ دانش‌و روشهاي‌ استنباط و استنتاج‌ را بكار مي‌گيرند تا مسائلي‌ را حل‌ كنند كه‌براي‌ حل‌ آن‌ها به‌ مهارت‌ انساني‌ نياز است‌. در واقع سيستم‌هاي‌ خبره‌ كاربر را قادر به‌ مشاوره‌ با سيستم‌هاي‌ كامپيوتري‌ در مورد يك‌ مسئله ‌و يافتن‌ دلايل‌ بروز مسئله‌ و راه‌حل‌هاي‌ آن‌ مي‌كند. در اين‌ حالات‌ مجموعه‌ سخت‌افزار و نرم‌افزار تشكيل‌ دهنده‌ سيستم‌خبره‌، مانند فرد خبره‌ اقدام‌ به‌ طرح‌ سئوالات‌ مختلف‌ و دريافت ‌پاسخ‌هاي‌ كاربر، مراجعه‌ به‌ پايگاه‌ دانش‌ (تجربيات‌ قبلي‌) و استفاده‌ ازيك‌ روش‌ منطقي‌ براي‌ نتيجه‌گيري‌ و نهايتا ارائه‌ راه‌حل‌ مي‌نمايد [1].


سيستم‌هاي‌ خبره‌ برخلاف‌ سيستم‌هاي‌ اطلاعاتي‌ كه‌ بر روي‌ داده‌ها   عمل‌ مي‌كنند، بر دانش
‌ متمركز شده‌ است‌.

3- اتوماتاي سلولي


يك مدل رياضي براي سيستمهايي است كه در آنها (CA)  اتوماتاي سلولي چندين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده با هم همكاري مي​كنند. در اتوماتاي سلولي يك مجموعه منظم از سلولها وجود دارد كه هر كدام مي​توانند با چند وضعيت مختلف مقداردهي شوند. براي هر سلول يك همسايگي از سلولها در نظر گرفته مي​شود. اين سلولها در زمانهاي گسسته بر طبق يك قانون محلي بهنگامرساني مي​شوند.در تعيين وضعيت جديد براي هر سلول، مقادير سلولهاي همسايه نيز تأثيرگذار هستند.

4- اتوماتاهاي يادگير

يك اتوماتاي يادگير يك ماشين با حالات محدود
 است كه مي​تواند تعداد محدودي عمل را انجام دهد. هر عمل انتخاب شده توسط محيطي احتمالي ارزيابي مي​گردد و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده مي​شود. اتوماتاي يادگير از اين پاسخ استفاده نموده و عمل بعدي خود را انتخاب مي​كند. در طي اين فرايند، اتوماتاي يادگير ياد مي​گيرد كه چگونه بهترين عمل را از بين اعمال مجاز خود انتخاب نمايد. محيط را مي توان توسط سه تای
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 نشان داد كه در آن 
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 مجموعه وروديها ، 
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  مجموعه خروجي​ها و 
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 مجموعه احتمالهاي جريمه مي باشد. هرگاه 
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  مجموعه دو عضوي باشد محيط از نوع P مي باشد. در چنين محيطي
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 به عنوان جريمه و
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 به عنوان پاداش در نظر گرفته مي شود. در محيط Q،
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 مي تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله[ 0,1 ]  در محيط از نوع S ، 
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  هر مقدار در فاصله  [1,0] را اختيار كند.  
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 احتمال اينكه عمل 
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 نتيجه نا مطلوب داشته باشد، مي باشد .اتوماتاي يادگير به دو گروه اتوماتاهاي يادگير با ساختار ثابت واتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير تقسيم مي​شوند. در اين مقاله از اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير استفاده شده است كه در ادامه اين بخش به شرح مختصري از آن مي​پردازيم.

اتوماتاهاي يادگير با ساختار متغير
 : اتوماتاي يادگير با ساختار متغير توسط 4 تايي 
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 نشان داده مي​شود كه در آن 
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 مجموعة عملهاي اتوماتا ، 

[image: image14.wmf]}


,...,


{


1


m


b


b


b


=


 مجموعة وروديهاي اتوماتا ، 
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 بردار احتمال انتخاب هريك از عملها و 
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 الگوريتم يادگيري مي​باشد. در اين نوع از اتوماتاهاي يادگير، اگر عمل 
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 در مرحلة nام انجام شود و پاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال
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 كاهش يافته وساير احتمالها افزايش مي​يابند. در هر حال، تغييرات به گونهاي صورت مي​گيرد تا حاصل جمع
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 ها همواره ثابت و مساوي يك باقي بماند. الگوريتم زير يك نمونه از الگوريتم هاي يادگير خطي است.

الف- پاسخ مطلوب
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ب- پاسخ نامطلوب
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در روابط فوق،
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  پارامتر پاداش و 
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 پارامتر جريمه است . 

5- اتوماتاي يادگير سلولي

اتوماتاي يادگير سلولي ، CLA، مدلي براي سيستم هايي است كه از اجزا ء سادهاي تشكيل شده اند و رفتار هر جزء بر اساس رفتار همسايگانش و نيزتجربيات گذشته اش تعيين و اصلاح مي​شود .هراتوماتاي يادگير سلولي، از يك اتوماتاي سلولي تشكيل شده است كه هر سلول آن به يك يا بيشتر اتوماتاي يادگير مجهز مي​باشد كه وضعيت اين سلول را مشخص مي​سازند.[9]  همانند اتوماتاي سلولي، قانون محلي در محيط حاكم است و اين قانون تعيين مي​كند كه آيا عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتا در يك سلول بايستي پاداش داده شود و يا جريمه شود. براي اطلاعات بيشتر به [2-6] مراجعه نماييد.


6- مدل CLA-EC  

به منظور ساده كردن ارائه عملكرد CLA-EC فرض مي​كنيم فضاي جستجوي مورد نظر يك فضاي متناهي دودويي باشد. بنابراين يك مساله بهينه سازي مي​تواند به بصورت زير طرح گردد.
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به طوريكه 
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 يك تابع حقيقي و
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  فضاي جستجوي دودويي مورد نظر است. هر ژنوم در اين الگوريتم داراي دو مولفه رشته ژنومي و مدل ژنومي مي​باشد. رشته ژنومي همان راه حل هاي مياني مساله مورد نظر مي باشند. مدل ژنومي متشكل از تعدادي اتوماتاي يادگير مي​باشد كه بر اساس تجارب گذشته خود و ژنومهاي ديگر آموزش مي​بينند و بدين ترتيب فرايند تكامل به طريقي هدايت مي​شود تا ارزش رشته ژنومي بر اساس تابع ارزيابي بهبود يابد. حال براي ادامه بحث يك اتوماتاي يادگير سلولي ، 
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  سلول كه هر سلول مجهز به 
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 اتوماتاي يادگير است در نظر بگيريد. حالت هر سلول توسط يك رشته ژنومي به طول 
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 نشان داده ميشود و نتيجتا هر سلول ميتواند 
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 حالت مختلف اختيار كند. با فرض همگام بودن اتوماتاي يادگير سلولي، در زمان 
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  هر سلول، 
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، رشته هاي ژنومي خود و همسايگان خود را مورد بررسي قرار داده و بر اساس تابع ارزيابي از ميان آنها تعدادي را به عنوان ژنومهاي مناسب انتخاب مي​كند ژنوم بر اساس ژنومهايي كه انتخاب نموده است، يك بردار سيگنال تقويتي را ساخته و به اتوماتاهاي يادگير خود مي​دهد.


فرض كنيد  
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 وضعيت سلول 

[image: image35.wmf]i


 در گام 
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 باشد. براي توليد وضعيت سلول 
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 در گام 
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 ،هر كدام از اتوماتاهاي يادگير مقدار بيت متناظر خود در ژنوم را اعلام مي كنند. در صورتي كه ژنوم جديد ، 
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 ، ارزش  بيشتري نسبت به ژنوم قبلي داشته باشد، در سلول ژنوم جديد جايگزين ژنوم قبلي مي​شود، در غير اين صورت سلول رشته ژنومي قبلي را حفظ مي​كند.
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. يك قانون براي CLA-EC از دو بخش تشكيل شده است. بخش اول استراتژي انتخاب و بخش دوم استراتژي توليد سيگنال تقويتي مي​باشد. منظوراز استراتژي انتخاب سلول 
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ام  نحوه انتخاب تعداد مشخص
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  ، رشته ژنومي از ميان 
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ژنوم همسايه، 
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 ، مي​باشد. در استراتژي مورد استفاده، 
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 ژنوم از بهترين ژنومهاي 
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 را انتخاب مي​كنيم وآن را  
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 مي باشد. بردار سيگنال تقويتي به روشهاي گوناگون قابل محاسبه است. در اين بخش به شرح روش مورد استفاده در اين مقاله مي​پردازيم. 

فرض كنيد
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 بردار مورد نظر باشد كه 
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،  1به عنوان جريمه و 0 به عنوان پاداش درنظر گرفته مي شود. اگر
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 رشته ژنومي سلول 
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 باشد. براي هر متغير
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  و به ازاي مقادير
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  به صورت زير محاسبه مي شود.
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. به طوريكه اگر متغير
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امين سلول، مقدار
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 را داشته باشد 
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 و در غير اين صورت
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 سپس با استفاده از 
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 مقدار 
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به صورت زير بدست مي آيد:
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كه 
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 تابع پله ای  است.

7- نمايش قوانين

مقادير هررشته در سلول به صورت باينری مي​باشد و به سه قسمت تقسيم می​شود. هر رشته شامل عناصر زير مي​باشد:


صفات ،عملگر بين صفات و مقادير،مقادير هر يک از صفات بر اساس نوع آنها درData set. در قسمت مربوط به صفات در صورت 1 بودن صفت مبنی بر حضور صفت درقانون می باشدو صفر بودن به منزله عدم وجود صفت در قانون می باشد . صفات موجود اغلب انواع مختلفی دارند و بصورت طبقه‌بندی شده
 يا پيوسته
 می​باشند. بنابراين الگوريتم   CLA-EC برای استخراج  قوانين بايطد روشی را برای تبديل اين نوع صفت ها به يکديگر فراهم کند. در آريه عملگرها ابتدا بايد نوع صفت مربوط به آن مورد توجه قرار گيرد .زمانی که صفت از نوع پيوسته باشد ، اگر
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امين صفت  در  Operator_array  1  باشد از عملگر ‘ ≥ ‘ و گرنه  از ’≤ ’  استفاده می​کنيم .

براي صفات از نوع طبقه‌بندی شده ،  عددي يا اسمي
 ، اگر
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امين قسمت ، از آرايه عملگرها  1  باشد  از 
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  و گرنه از "≠" استفاده می​کنيم . تبدطل يا برگرداندان مقادير صفات  Attribute_array  نسبتا پيچيده است به دليل اينکه نوع صفات نيز بايد مورد توجه قرار گيرد .


برای انواع صحيح
 ، تبديل ها به صورت زير است : 
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برای انواع حقيقی
 ، تبديل ها به صورت زير است :
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برای انواع اسمی
  ، تبديل ها به صورت زير است :
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در اينجا 
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 به معنی مقدار برگردانده شده برای
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 امين صفت رشته باينری می​باشد. در تساوی (5) و (6) ، 
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 مقدار ماکزيمم 
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امين صفت و 
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 مقدار مينيمم
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امين نوع  صفت عددي می​باشد . در رابطه( 7) نوع
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امين صفت اسمي است .در اين تساوی 
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 به معنی آرايه ای از مقادير مختلف ذخيره شده از
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امين صفت و  
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 به معنی تعداد مقادير مختلف برای
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امين صفت است که مي​تواند داشته باشد و تابع 
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يک مقدار گرد شده به سمت بالا را برمي​گرداند.

8- ارزيابی قانون

هر قانون به  صورت زير تعريف مي​شود :

(8)


[image: image88.wmf]IF A THEN C


  

 در اينجا  A بخش مقدم قانون است . که اجتماعی از شرايط مي​باشد و C بخش تالی قانون است که يک کلاس از قبل تعيين شده (پيش​بينی شده ) است. صحت دسته بندی يک قانون به صورت تساوی زير تعريف مي​شود:


(9)


[image: image89.wmf](


)


Accuracy TP/TP  FP


=+




که برای اندازه گيری درجه اطمينان قانون مورد استفاده قرار می​گيرد. مقدار شمول
 هر قانون نيز از طريق تساوی زير محاسبه مي​شود :


(10)
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که از آن به نسبتی از نمونه ها که شرايط قانون ما را ارضاء می​کنند بر کل  نمونه ها تعبير می​شود.

TP = Number of examples satisfying A and C.


FP = Number of examples satisfying A but not C.


FN=Number of examples not satisfying A but satisfying C.


TN = Number of examples not satisfying A not C.

کمترين مقدار شرط در قسمت مقدم يک قانون اغلب نشان دهنده قابل درک بودن آن می باشد. در روند استخراج قانون از تساوی زير برای اطمينان پيدا کردن از کوتاهی قانون استفاده می​کنيم .
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در اينجاcountAnt   به  معنی تعداد شريط موجود در قسمت مقدم قانون و attributeCount به معنی تعداد صفات تصميم گيری در مجموعه داده 
  می​باشد. محاسبه تابع شايستگی با استفاده  از سه معيار مذکور   بصورت زير انجام مي‌شود :
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Fitness=w*(Accuracy * Coverage )


+w*Succinctness +w*Interesting




در اينجا   
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  يک مقدار ثابت هستند  که برای متعادل کردن وزن سه  معيار در روند استخراج قانون مورد استفاده قرار مي​گيرند. از آنجايی که علاقه
 در حد زيادی به کاربر وابسته است در اين مقاله مورد توجه قراد نمی دهيم . در آزمايش ما  
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 به ترتيب 0.8 ، 0.2 و 0 در نظر گرفته می​شوند.

9- نتايج

برای آزمايشات از CLA-EC همگام با جمعيت200و شعاع همسايگی 10 انتخاب شده است. اتوماتای يادگير، با نرخ يادگيری a=b=0.1 و Se=10 استفاده شده است. برای سهولت در ارائه از نماد CLA-EC(automata(a,b),r,se,q) برای اشاره کردن به الگوريتمCLA-EC  باq  سلول،شعاع همسايگی r، تعداد سلولهای انتخابی se،  اتوماتای يادگير با پارامتر پاداش a و bجريمه است. همچنين آزمايشات بر روی دو ديتاست ZOOو CANCER انجام شد که مشخصات هر کدام يک از ديتا ست ها در جدول 1  آمده است .

جدول 1:مشخصات ديتاست های مورد آزمايش

		

		ديتا ست



		مشخصات

		ZOO

		CANCER



		تعداد کلاس

		7

		2



		تعداد نمونه ها

		101

		569



		تعداد صفات

		16

		30



		نوع دادها

		طبقه بندی 

		پيوسته





نتايج آزمايشات بر روی مجموعه داده​ی Zoo در جدول 2  نشان داده شده است. همانطور که ملاحظه مي​گردد هفت کلاس در نظر گرفته شده است که الگوريتم پس از انجام تعداد تکرارهای متوالی توانسته است قوانين زير را توليد نمايد. 

جدول 2: نتيجه يادگيری الگوريتم در مجموعه​داده Zoo

		Class

		Rule

		A&C

		|A|



		1

		If milk=1 then class=1

		41

		41



		2

		If feathers=1 toothed=0 then


class=2

		20

		20



		3

		If hair=0 feathers=0 aquatic=0 backbone=1 legs!=8 then class=3

		4

		4



		4

		If milk=0 fins=1 then class =4

		13

		13



		5

		If milk=0 aquatic=1 breathes=1 legs!=2 catsize=0  then class=5

		4

		4



		6

		If aquatic=0 legs=6 then class=6

		8

		8



		7

		If airborne=0 backbone=o then 


class =7

		10

		12





در جدول 2 قوانين کليه کلاسها با تعداد 100 بار تکرار نشان داده شده است. همانطور که ملاحظه می​نماييد بعنوان مثال کلاس 1 متعلق به حيواناتی از مجموعه داده Zoo است که شيرده هستند.
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  به معنای آن است که حيوان شير دارد . همچنين با تقسيم هر مجموعه​داده به دو قسمت 66% جهت آموزش مجموعه و 34%  جهت تست سيستم و اعمال الگوريتم CLA-EC باينری بر روی  مجموعه داده​ی آموزشی ، قوانين استخراج شده و توسط مجموعه 34% ​ی تست، آزمايش گرديدند و نتايج بدست آمده از ديتاست CANCER در جدول 3 برای 500 و 1000 بار تکرار نشان داده شده است.

جدول 3 : نتايج برروی ديتا ست CANCER در500 و1000 بار تکرار با CLA-EC(automata(0.1,0.1),10,10,250)

		Class

		ITERATION

		AVG-FIT

		BEST-FIT



		Malignant

		500

		0.830354

		0.877026



		

		1000

		0.845532

		0.876667



		Benign

		500

		0.904356

		0.940562



		

		1000

		0.914005

		0.93914





10- نتيجه گيري

در اين مقاله توليد قوانين با استفاده از الگوريتم CLA-EC پيشنهادی توليد گرديد. نتايج آزمايشات نشان می دهد اين الگوريتم در توليد قوانين توانمند عمل نموده و طبقه بندی مناسبی ارائه می​نمايد. طبقه بندی انجام شده بر روی مجموع داده Zoo و CANCER دارای ويژگی کوتاه بودن قوانين می​باشد که از مزايای آن است.
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