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در اين طبقه بندي كننده به كمـك مجموعـه اي   . در اين مقاله يك طبقه بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي پيشنهاد ميگردد            :دهيچك
عنوان ابـزاري  باز به  ناهمگامِنا همگنِ ز اتوماتاي يادگير سلولي ا. شونديد مياز اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوماتيك تول  

براي انتخاب عمل خود علاوه بر پاسـخ     باز هر سلول   ناهمگام   اتوماتاي يادگيرسلولي در  . براي يافتن بهترين ساختار توابع عضويت فازي استفاده شده است         
 اتوماتـاي  nطبقـه بنـدي كننـده فـازي پيـشنهادي از         . اتاهاي يادگير همسايه خود نيز تاثير ميپذيرد      سراسري محيط از نتيجه اعمال انتخابي توسط اتوم       

ام بـه يكـي از   iهر يك از توابع عضويت ويژگـي  . ام است iام عهده دار تنظيم توابع عضويت ويژگي        iاتوماتاي يادگير سلولي    . يادگير سلولي استفاده ميكند   
طبقـه بنـدي    . وظيفه آن يافتن مناسب ترين واريانس و ميـانگين بـراي آن مـي باشـد                متناظر با آن نگاشت ميشود كه        سلولها در اتوماتاي يادگير سلولي    

 بنـدي كننـده   دهـد كـه طبقـه   نتـايج آزمايـشات نـشان مـي    . آزمايش شـده اسـت  )  (Irisكننده فازي پيشنهادي بر روي پايگاه داده استاندارد گل زنبق
 طبقه بندي كند كه در مقايسه با بيشتر روشهاي گزارش شده  نتيجه بـسيار                % 3/97ها را با راندمان     ون فازي  ميتواند داده    قان  8پيشنهادي با استفاده از     

  .خوبي مي باشد
  تابع عضويت ،اتوماتاي يادگير سلولي ،ي يادگيرهااتوماتا ،ي فازيطبقه بند  : كليديواژه هاي
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Abstract: In this paper a fuzzy classifier based on cellular learning automata (CLA) is proposed.  In the 
proposed classifier using a set of open asynchronous cellular learning automata, fuzzy membership functions 
and the rules for the fuzzy classifier are automatically generated. Each membership function is equipped with an 
open cellular learning automaton which is responsible for determining the best mean and variance for the 
corresponding membership function. In open CLA, the action of each cell in the next stage of its evolution not 
only depends on the local environment (actions of its neighbors) it also depends on the external environment. In 
order to show the performance of the proposed classifier it is tested on IRIS dataset. It is shown that using the 
proposed classifier, classification can be made with 8 fuzzy rules with accuracy of 97.3 % which is a good result 
in comparison with most of the previous methods. 

Keywords: fuzzy classifier, learning automata, cellular learning automata, membership function  

  مقدمه - 1
هاي  نياز به يك فرد خبره است كه به نوع مساله اشراف كامل داشته باشد و بتواند با توجه به داده در سيستمهاي فازي  ايجاد قوانين فازيايبر  

 [2]باشند چه بسا كه قوانين نهايي نيز بهترين قوانين نميباشد وگير وقتمشكل و  امري  اين خود آموزشي قوانين و توابع عضويت را تنظيم نمايد كه
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به .  هاي آموزشي قوانين فازي را به صورت اتوماتيك ايجاد نمايندبوده است كه با استفاده از داده روي روشهايي متمركز اخيرا بيشتر تلاشها بر. [1] 
 ورودي فازي جهت مشخص نمودن قسمت شرط قوانين  مجموعهتقسيمات فضايمنظور ايجاد قوانين فازي با استفاده از داده هاي آموزشي عموما از 

تقسيم نمود  [11] [10]   ٢و نامنظم يا به صورت پراكنده [8] [7] [6] [5] [4] [3]   ١توان به صورت شبكه ايفضاي ورودي فازي را مي. استفاده مي شود
مجموعه اي از توابع و قوانين بصورت تصادفي توليد شده و سپس با استفاده از الگوريتم ژنتيك از  [3]  در. مت يك تابع عضويت اختصاص دادو به هر قس

  اجرايتعداد قوانين يادگيري با افزايش نمايد زيرا  اين روش در حل مسائلي با ابعاد بالا ضعيف عمل مي.خاب ميشوندبين آنها، بهترين قوانين انت
است كه يك روش تطبيقي است  معرفي شده 3ANFIS طبقه بندي كننده سيستم تطبيقي استنتاج فازي [4] در . ميباشدالگوريتم ژنتيك بسيار زمانبر 

در اين روش توابع عضويت فازي به طور يكنواخت در فضاي ورودي قرار . و فضايي از ورودي را كه توابع عضويت در آن قرار مي گيرند تنظيم مي نمايد
اين روش داراي دو . ابع امكان پذيرمي نمايندهر كدام از اين توابع فازي داراي پارامتر هايي است كه جابجايي و تغيير شكل را براي آن ت. شوندداده مي

اولا بايد تعداد توابع فازي از ابتدا تعيين شود و دوما اينكه با افزايش تعداد داده هاي آموزشي پيچيدگي اين سيستم افزايش مي . باشدمشكل عمده مي
 الگوريتم ژنتيكدر مقايسه با  كه اين روش . به منظور ايجاد حداقل قوانين فازي با حداكثر راندمان استفاده شده استPSO4 از [12] [13] [14] در .يابد

اين روش مشكل همگرايي زودرس را دارد و به مقدار دهي اوليه  .ميشودفازي كمتري د قوانين  است و منجر به توليد  سرعت و راندمان بالاتر داراي
  . همچنين در اين روش تعداد تابع عضويت فازي را بايستي به صورت دستي  از قبل تعيين نمود. اعضاي جمعيت و مقادير پارامترها حساسيت بالايي دارد

در اين روش به هر تابع عضويت فازي يك .  شده استايجاد توابع عضويت و قوانين فازي استفاده از اتوماتاي يادگير يه عنوان ابزاري براي [25]در
 يادگير با هم هيچ تعاملي ندارند و توابع عضويت يا با يكديگر فاصله مشكل اين روش اين است كه اتوماتاهاي. اتوماتاي يادگير اختصاص داده مي شود

فضاي مجموعه ورودي توسط هيچ قسمتهايي از   به همين دليلشود وكاملا پوشانده ميديگر، تابع عضويت زياد مي گيرند يا يك تابع عضويت توسط 
  .استفاده شده استاتوماتاي يادگير سلولي  جهت رفع اين مشكل در اين مقاله از .تابع عضويتي پوشانده نمي شود
اند و رفتار هر جزء بر اساس رفتار همسايگانش و نيز اي تشكيل شده سادهءهايي است كه از اجزاممدلي براي سيستاتوماتاي يادگير سلولي، 

اي از خود نشان توانند رفتار پيچيده با يكديگر ميتعاملاجزاء ساده تشكيل دهنده اين مدل، از طريق . شوداش تعيين و اصلاح ميتجربيات گذشته
باشد كه وضعيت است كه هر سلول آن به يك يا چند اتوماتاي يادگير مجهز مي دههر اتوماتاي يادگير سلولي، از يك اتوماتاي سلولي تشكيل ش. دهند

 در ي يادگيركند كه آيا عمل انتخاب شده توسط يك اتوماتا قانون محلي در محيط حاكم است و اين قانون تعيين مييك. سازداين سلول را مشخص مي
 به راي رسيدنپاداش و يا جريمه منجر به بروز درآوردن ساختار اتوماتاي يادگير سلولي بعمل دادن . يا جريمه شود  پاداش داده شود وديك سلول باي

سلولي ناهمگن ناهمگام باز، علاوه بر پاسخ محيط محلي، يك پاسخ سراسري نيز از محيط دريافت مي  اتوماتاي يادگيردر  .گردديك هدف مشخص مي
  .[19][18][21]اتا ها نيز با يكديگر متفاوت استمند و قانون به روز كردن اتو، تمام اتوماتاها به طور همزمان فعال نمي شونمايد

در اين طبقه بنـدي كننـده بـه كمـك مجموعـه اي از               .  پيشنهاد ميگردد  5در اين مقاله يك طبقه بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي                
از اتوماتاي يادگير سلولي نا همگنِ ناهمگامِ باز بـه عنـوان ابـزاري           . شوند طور اتوماتيك توليد مي    اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به        

در اتوماتاي يادگيرسلولي ناهمگام باز هر سلول براي انتخاب عمل خود علاوه بر پاسـخ          . براي يافتن بهترين ساختار توابع عضويت فازي استفاده شده است         
 اتوماتـاي  nطبقـه بنـدي كننـده فـازي پيـشنهادي از         . انتخابي توسط اتوماتاهاي يادگير همسايه خود نيز تاثير ميپذيرد        سراسري محيط از نتيجه اعمال      

ام بـه يكـي از   iهر يك از توابع عضويت ويژگـي  . ام است iام عهده دار تنظيم توابع عضويت ويژگي        iاتوماتاي يادگير سلولي    . يادگير سلولي استفاده ميكند   
يكـي از مزايـاي     .  .وظيفه آن يافتن مناسب ترين واريانس و ميانگين براي آن مي باشد           اتاي يادگير سلولي متناظر با آن نگاشت ميشود كه          سلولها در اتوم  

ه  ديگر مزيت اين روش در مقايـس      . اين روش تعيين اتوماتيك توابع عضويت و تعداد آنها ميباشد كه در ساير روشها از طريق آزمايش و خطا انجام ميگيرد                    
 . شـوند كمتـر اسـت     اين است كه در اين اين روش تعداد پارامترهايي كه  بايستي با توجه به نوع مساله تنظيم            [10] [13] [14] با روشهاي گزارش  شده    

 بنـدي  دهـد كـه طبقـه   نتايج آزمايشات نشان مـي . آزمايش شده است)  (Irisطبقه بندي كننده فازي پيشنهادي بر روي پايگاه داده استاندارد گل زنبق
ا بيشتر روشهاي گزارش شده  نتيجه        طبقه بندي كند كه در مقايسه ب       % 3/97ها را با راندمان     قانون فازي  ميتواند داده      8كننده پيشنهادي با استفاده از      

  .بسيار خوبي مي باشد
  

                                                      
1 Grid-type Fuzzy Partition 
2 Scatter-type Fuzzy Partition 
3 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 
4 Particle Swarm Optimization 
5 Cellular Learning Automata  
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 طبقـه بنـدي     3در بخـش     و    اتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و اتوماتاي يادگير سلولي        2در بخش   . ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي شده است      
  .ميباشد نتيجه گيري 6 بخش . آمده است هاآزمايش نتايج 5 در بخش  و روش پيشنهادي4 در بخش . به اختصار شرح داده ميشودكننده فازي

   سلوليريادگي ياتوماتااتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و  - 2

  .در اين قسمت اتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و اتوماتاي يادگير سلولي به اختصار شرح داده ميشود

  ٦اتوماتاي سلولي - 1- 2
. كننـد يك مدل رياضي براي سيستمهايي است كه در آنها چندين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده با هم همكاري مي [17] توماتاي سلوليا 

. وندتوانند با چند مقدار مختلف كه تعدادشان متنـاهي اسـت، مقـداردهي ش ـ        در اتوماتاي سلولي يك مجموعه منظم از سلولها وجود دارد كه هر كدام مي             
محلي بودن بـه ايـن معناسـت كـه در تعيـين مقـدار       . شوندرساني مياين سلولها به صورت همگام و در زمانهاي گسسته بر طبق يك قانون محلي بهنگام     

تفـاوتي داشـته   توانـد ابعـاد م  شبكه سلولها مي. جديد هر سلول، سلولهايي كه در همسايگي وي هستند تاثيرگذار هستند و سلولهاي دورتر، تاثيري ندارند  
فضا و زمـان بـه صـورت گسـسته          : ويژگيهاي اتوماتاي سلولي را به اختصار ميتوان به صورت زير بيان نمود             .دو و يا بيشتر بعد داشته باشند      , باشند و يك  
از مـشكلات   .ل تعريف ميشوندقوانين بر اساس همسايه هاي هر سلورت همگام انجام ميشود و  عمل به روزرساني به صو  .اتوماتا همگن است  . پيش ميروند 

لـذا  .  سيستم را تحت تـاثير قـرار ميدهنـد   كهزيرا در اغلب سيستمها نويز و عدم قطعيت وجود دارند . مهم اتوماتاي سلولي تعيين فرم قطعي قوانين است      
  .[17]غير ممكن است در برخي موارد ومشكل قطعي قوانين در اين سيستمها كاري فرم تعيين 

  ٧اتوماتاي يادگير -2- 2
هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط احتمـالي ارزيـابي ميـشود و    .  ماشيني است كه ميتواند تعدادي متناهي عمل را انجام دهد اتوماتاي يادگير

ي اين است كـه  هدف نهاي. نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تاثير ميگيرد   
. بهترين عمل، عملي است كه احتمال دريافت پاداش از محيط را بـه حـداكثر برسـاند                . اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهترين عمل را انتخاب كند            

  [15]  .مشاهده ميشود) 1 شكل(كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، در 

 محيط تصادفي

اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n)   
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 1 شكل

  
ــايي     ــط چهارت ــوان توس ــر را ميت ــاختار متغي ــا س ــادگير ب ــاي ي },,,{اتومات Tpβα  ــه ــشان داد ك },...,{ ن 1 rααα ــاي  = ــه عمله  مجموع

ــا، },...,{اتوماتـــ 1 mβββ ــا، = ــاي اتوماتـــ ــه وروديهـــ },..,{ مجموعـــ 1 rppp ــا و   = ــك از عملهـــ ــاب هريـــ ــال انتخـــ ــردار احتمـــ  بـــ
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+    ورودي محيط يكي از      . الگوريتم يادگيري مي باشدr     محيط ) پاسخ(خروجي.  عمل انتخاب شده اتوماتا است

)(1در چنـين محيطـي     . شود   ناميده مي  P٨مدل يك پاسخ دودويي باشد، محيط       iβاگر  . شود   مشخص مي  iβتوسط   iبه هر عمل     =niβ  بعنـوان  
)(0 و   ١٠شكستيا   ٩پاسخ نامطلوب  =niβ   مدلدر محيط   . شوند   يا موفقيت در نظر گرفته مي      ١١پاسخ مطلوب  بعنوانQ١٢،)(niβ   شامل تعداد 

                                                      
6  Cellular Automata 
7  Learning Automata 
8 P-model 
9 Unfavorable 
10 Failure 
11 Favorable 
12 Q-Model 
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باشـد    مـي ] 1،0[ يـك متغيـر تـصادفي در بـازه           niβ)( مقـادير    S١٣مـدل درحاليكه در محـيط     . باشد  مي] 1،0[محدودي از مقادير قرار گرفته در بازه        
)[ ]1,0)( ∈niβ.(   

PRLS يادگيري الگوريتم  ε−يك نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است .. PRLS ε− با r عمل بصورت زير بردار عملهاي خود را بروز 
  .شود بروز مي [15]    اتوماتا  طبق رابطه باشد، بردار احتمالهايniβ)( انتخاب شده باشد و پاسخ محيط به آن iαاُم عمل nاگر در تكرار . كند مي
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با هم  b  وa  هزمانيك.  را مي توان در نظر گرفتسه حالت زير b  وa  با توجه به مقادير.  پارامتر جريمه مي باشندb پارامتر پاداش وa )4(در روابط

PRL خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم راaاز b  مي ناميم، زمانيكهLRPبرابر باشند، الگوريتم را  εو زمانيكه. مي ناميمb   مساوي صفر باشد الگـوريتم را LRI 
  . [16]  ميناميم

  (CLA)اتوماتاي يادگير سلولي -2-3
 يادگير تكي حل كرد بلكه قدرت اصلي اتوماتاي يادگير زماني آشكار ميـشود كـه آنهـا بـه                ياتوماتاتوان با استفاده از يك       ري از مسايل را نمي    بسيا

مدل اتوماتاي يادگير  ،  با تركيب اين دو مدل [17] ان شده براي اتوماتاي سلولي، دربا توجه به اين مساله و ضعفهاي عنو. صورت دسته جمعي بكار روند
  .[18] [20] [19] گرديدپيشنهاد سلولي 
),,,,( بعدي يك چندتاييdاتوماتاي يادگير سلولي  :) اتوماتاي يادگير سلولي( تعريف FNAZCLA d φ=است به طوريكه :  
• dZ يك شبكه از dاين شبكه مي تواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي يا متناهي باشد.  تايي هاي مرتب از اعداد صحيح مي باشد.  
• φحالتها مي باشد يك مجموعه متناهي از .  
• A يك مجموعه از اتوماتاهاي يادگير ،(LA)است كه هر يك از آنها به يك سلول از اتوماتاي سلولي نسبت داده ميشود  .  
• },...,{ 1 mxxN   . مي باشد كه بردار همسايگي ناميده مي شودdZ يك زير مجموعه متناهي از=
• βφ →mF   . مجموعه مقاديري است كه مي تواند به عنوان سيگنال تقويتي پذيرفته شودβ مي باشد به طوريكهCLAقانون محلي  :

تـوان بـه   در حالت كلي هر مجموعه مرتب از سلولها را مـي  .توان از ساختارهاي مختلفي براي همسايگي استفاده نمود  در اتوماتاي يادگير سلولي مي    
  .ان همسايه در نظر گرفتعنو

 يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي يك عمل از مجموعه ياتوماتادر هر لحظه هر . بيان كردتوان به شرح زير عملكرد  اتوماتاي يادگير سلولي را مي
مل انتخاب شده با توجه به اعمال ع. تواند بر اساس مشاهدات قبلي و يا به صورت تصادفي انتخاب شود اين عمل مي.كنداعمال خود را انتخاب مي

با توجه به اينكه عمل انتخاب شده پاداش . شودانتخاب شده توسط سلولهاي همسايه و قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي پاداش داده و يا جريمه مي
 به صورت تمام اتوماتا رساني عمل بروزمعمولاً. گرددمي اتوماتا رفتار خود را تصحيح كرده و ساختار داخلي اتوماتا بهنگام ,گرفته و يا جريمه شده است

 در اتوماتاي يادگير سلولي دوباره يك عمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب كرده و انجام  يادگيرياتوماتا، هر رسانيبعد از بروز. شودهمزمان انجام مي
 ادامه ,برقرار شود ستم به حالت پايدار برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شدهكه سي يند انتخاب عمل و دادن پاداش و يا جريمه تا زمانيآفر. دهدمي
 در  اگر . با دنياي خارج براي آن در نظر گرفته نشده استياتوماتاي يادگير سلولي استاندارد، اصطلاحا بسته خوانده ميشود زيرا هيچگونه ارتباط .يابدمي

زمان بروز شود ان را اتوماتاي يادگير سلولي همگام و در غير اين صورت اتوماتاي سلولي ناهمگام ناميده اتومتاي سلولي يادگير تمامي سلولها بطور هم
 در  يادگير يكسان باشندگوييم، اگر براي تمام سلولها، تابع همسايگي، قانون محلي و اتوماتاهاي اتوماتاي يادگير سلولي را يكنواخت مي .[20]  ميشود

در .  ميباشد (OCLA)تاي يادگير سلولي بازنوع ديگر اتوماتاي يادگير سلولي، اتوما.  غير يكنواخت ناميده ميباشداتوماتاي يادگير سلوليعير اين صورت 
OCLAدر ). 2شكل (  نيز براي آن در نظر گرفته شده است١٥ يك محيط سراسري١٤ علاوه بر محيط محلي OCLAدن جريمه و يا   دا

                                                      
13 S-Model 
14 Local Environment 
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اثبات  [19]  در . پاداش به عمل انتخاب شده توسط يك سلول علاوه بر اعمال انتخابي توسط همسايگانش به پاسخ محيط سراسري نيز بستگي دارد
  . نقاط بهينه محلي همگرا شودتواند به پذير، مي  بسته، براي قوانين جابجاييCLAشده است اين مدل همانند 

  

α 

β 

A)اتوماتاي يادگير ( 

Rule 

محيط عمومي

محيط محلي

  
    در اتوماتاي سلولي باز با محيطهاي محلي و سراسري  يادگير اتوماتاي يكرتباط بينا: 2 شكل

  

  ي كننده فازيطبقه بند - 3
 خروجي-ورودي زوج بازاي هر جستجو، جدول يك اساس بر و ميباشد[10]  در   شده الگوريتم ارائه با مطابق روش، اين در فازي قواعد ايجاد نحوة     
  . شوديش داده مير نماي به صورت زيهر قانون فاز.  شودي محاسبه مCFنان يب اطميك ضريبراي آن  و  ايجاد قاعده يك

)2(   

RjCFCFwithHclass

tobelongsxxxxthen

AisxandandAisxandAisxif
rulethj

jj

n

jnnjj

,..,2,1

),...,,(

....
:

21_

2211

==

=

−

 

  
}2,1,...,{,  تعداد ابعاد ورودي n,  قوانين فازي تعداد  R كه MH j εخروجي قوانين  ,M1,0[, ها تعداد دسته[=jCF ضريب قطعيت قانون j ام

وسي با به عنوان مثال درجه عضويت تابع گ. گردددرجه عضويت مربوط به مجموعه فازي بر اساس نوع تابع عضويت آن مجموعه فازي محاسبه مي. است
),1(),2(),3(سه پارامتر ,, jijiji mmmگردد طبق فرمول زير محاسبه مي:  
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],,..,[كه  ),()2,()1,( pjijijiji mmmm  p ميانگين تايع عضويت m(ji,p) و .مي باشدضويت  تابع عpكه شامل ، استام jام از قانون i  وروديفازيمجموعه  =

],,,...[. مي باشد 21 jMjjj mmmr ],,,...[ام است و jفازي قانون  = 21 Rrrrr . كند مجموعه قوانين فازي را مشخص مي=
],,....,,,[ 2211 RR CFHCFHCFHa ),,,...(هنگاميكه يك داده ورودي.  خروجي مجموعه قوانين است= 21 nxxxx  به سيستم فازي اعمال شود =

  .گرددخروجي به صورت زير محاسبه مي
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 6

)4(     
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CFxqy
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=
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  پيشنهادي ي كننده فازيطبقه بند -4
ام عهده دار i يادگير سلولي ياتوماتا.  استفاده ميكند ناهمگن ناهمگام بازاتوماتاي يادگير سلولي nاز  طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي 

يعني . لولي متناظر با آن نگاشت ميشودر سام به يكي از سلولها در اتوماتاي يادگيiهر يك از توابع عضويت ويژگي . ام استiتنظيم توابع عضويت ويژگي 
تعداد سلولها در هر يك از اتوماتاهاي يادگير سلولي برابر تعداد . ام نگاشت ميشودiام از اتوماتاي يادگير jام به سلول i از ويژگي ام jتابع عضويت دسته 

ر  شماي كلي اين طبقه بندي كننده د. مي باشدلوللولهاي سمت چپ و سمت راست آن سهمسايه هاي يك سلول، س .  ميباشدMدسته ها يعني 
  .نشان داده شده است) 3 شكل(
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LA1,M   . . .LA1,j  . . . LA1,1 

. 

. 

. 

. 
CLA-2 

LAn,M   . . LAn,j  . .. LAn,1 
. 
. 
. 

CLA-n 

LAi,j

CLA -1 
 

α1,1(k) α1,M(k)

αi,j(k)

α1,j(k)

αn,1(k) αn,j(k) αn,M(k)

βg
n,1(κ) βg

n,M(κ
)

βg
n,j(κ) 

βg
i,j(κ) 

βg 1,M(κ
) 

βg
1,j(κ) βg

1,1(κ) 

βl
i,j(κ) 

Local Env. 

  
   پيشنهادي فازيشماي كلي طبقه بندي كننده: 3 شكل

  
فرض . ه شود به چگونگي تنظيم توابع عضويت يك ويژگي ميپردازيمقبل از اينكه مراحل اصلي طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي شرح داد

اتوماتاي .  ام به آن تخصيص داده شده استi ام از اتوماتاي يادگير سلولي jواريانسِ تابع عضويتي هستند كه اتوماتاي يادگير ijσميانگين و mij كنيد 
براي هر دسته از داده هاي آموزشي يك حداكثر و يك  .آن تابع عضويت را به عهده دارد) گين، واريانسميان( يادگير هر سلول وظيفه تنظيم ساختار 

min] تواند يكي از مقادير در بازه  ميmijميانگين تابع عضويت . گرددحداقل ميانگين واريانس تابع عضويت تعيين مي
ijmmax

ijm]را داشته باشد .
min
ijm حداقل مقدار ويژگيj ام در دستهi ام وaxn

ijm حداكثر مقدار ويژگيj ام در دستهiام مي باشند .  
در .  مي باشد"افزايش ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت"و  "كاهش ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت"هر اتوماتاي يادگير داراي دو عمل 

توابع تعلق . ب اثر كاهش ميزان تعلق ويژگي به  تابع عضويت نشان داده شده است-3الف ثركاهش ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت و شكل -3شكل 
  . باشدبه رنگ قرمز درد اين اشكال توابع تعلق  بعد انجام عمل مورد نظر مي
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X ti

X tii

الف

ب

  
   ميزان تعلق ويژگي به  تابع عضويتكاهشاثر ) ب ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت افزايشاثر)  الف: 4 شكل

  
 5ابع عضويت طبق روابط  تijσ و واريانسmij باعث تغييرات در ميانگينLAij توسط اتوماتاي يادگير "كاهش ميزان تعلق"انتخاب عمل 

. گردد ميijσ و كاهش ميزان واريانسxti از ويژگي mfij  تابع عضويتmij باعث فاصله گرفتن ميانگين "تعلقكاهش ميزان "اعمال عمل .  گرددمي
CFr  ضريب قطعيت قانوني است كه بيشترين سهم را در دسته بندي داده آموزشي به عهده داشته است.  

  

)5(     

rfsijij

rfmijij

tiij

rfsijij

rfmijij

tiij

CFd

CFdmm

thenxmif

CFd

CFdmm

thenxmif
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.

−=

−=

<

−=

+=

>

σσ

σσ  

  
 6 تابع عضويت طبق روابط ijσ و واريانسmij  باعث تغييرات در ميانگينLAij توسط اتوماتاي يادگير "ن تعلقميزاافزايش "انتخاب عمل 

  . ميگرددijσميزان واريانسافزايش  و xti ويژگي به  mfij  تابع عضويتmijميانگين نزديكتر شدن  باعث " ميزان تعلقافزايش"اعمال عمل .  ميگردد
  

)6(     

rfsijij

rfmijij

tjij

rfsijij

rfmijij

tjij

CFd
CFdmm

thenxmif

CFd
CFdmm

thenxmf
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كاهش  را به تابع عضويت متناظر خود  xti ميزان تعلق ويژگي، را انتخاب نموده است "ميزان كاهش تعلق"كه عمل  يادگيريهر اتوماتاي 

بدين نحو . دهدميافزايش ع عضويت متناظر خود  را به تاب xti  ويژگي ميزان تعلقآن اتوماتاي يادگير يادگير سلول مجاور اتوماتاي در عوض .ميدهد
  . توابع عضويت هميشه تمام فضاي مجموعه فازي را پوشش مي دهند

  

  .مراحل اصلي طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي  به شرح زير است
1. n   اتوماتاي يادگير سلولي كه هر كدام دارايM ي ها اتوماتايك از ال هرا اعمانتخابو بردار احتمال  ايجاد ميشود اتوماتاي يادگير مي باشند

ميانگين و واريانس تابع عضويتي كه اتوماتاي يادگير به آن تخصيص يافته را به صورت تصادفي در  . شودمقدار دهي اوليه مي[0.5 0.5]يادگير به 
  .شود انتخاب مي ممحدوده ماكزيمم و مينيم
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 ) آورده شده است1-4 نحوه انجام اين كار در قسمت( اد مي نماييم  داده هاي آموزشي ايج بهحداقل قوانين فازي را با توجه .2
),,,...(هر يك از داده هاي آموزشي  .3 21 ntttt xxxx  داده آموزشي، اتوماتاي يادگير xtiبه ازاي هر ويژگي .  به طبقه بندي كننده داده ميشود=

 .دبيشترين تعلق را به آن دارد، كانديداي فعال شدن مي شو xti تابع عضويتي كه ويژگي متناظر باام كه iمتعلق به اتوماتاي يادگير
 : مراحل زير را انجام ميدهيمبه ازاي هر اتوماتاي يادگير سلولي .4

 .ان، انتخاب ميكندرا بر طبق بردار احتمال اعمالش  خودلا عمي از يكهر كدام ،  نموده واتوماتاهاي يادگير كانديداي فعال شدن را فعال ،  .4,1
ي يادگير، طبق رابطه هاتابع عضويت تخصيص داده شده به اتومااويادگير، ميانگين و واريانس تهاي  اتوماتا شده توسط نتخاببر اساس عمل ا .4,2

 .اصلاح مي شود)6( و )5(  هاي
 )آورده شده است 1-4نحوه انجام اين كار در قسمت ( ماييم داده هاي آموزشي ايجاد مي ن بهحداقل قوانين فازي را با توجه  .5
),,,...(هر يك از داده هاي آموزشي  .6 21 ntttt xxxx به ازاي هر .  به طبقه بندي كننده داده ميشود و دسته اين داده آموزشي تعيين ميگردد=

kg)(، پاسخ سراسريبيشترين تعلق را به آن دارد،  xti  متناظر با تابع عضويتي كه ويژگيLAij داده آموزشي، اتوماتاي يادگير xtiويژگي 
ijβ به 

 محاسبه ميگردد )8(طبق رابطه ام بر kعنوان ورودي مرحله 

)7(     
⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−
=

correctlyclassifytdosenxifCF

correctlyclassifiesxifCF
k

tir

tirg
ij '1

)(β  

 
l را انتخاب كرده باشند پاسخ محلي"افزايش ميزان تعلق"ا  و ي"كاهش ميزان تعلق" عمل (i,j)هاي سلول  در صورتيكه حداقل يكي از همسايه .7

ijβ 
 پاسخ محلي به گونه اي تنظيم شده است كه  . محاسبه مي گردد)8(، طبق رابطه آن سلول داده مي شودLAijبه اتوماتاي يادگير 

)8(     

If  LAij-1 is Active 
         )(1)( 1 kk g

ij
l
ij −−= ββ  

Elseif LAij+1 is Active 
        )(1)( 1 kk g

ij
l
ij +−= ββ 

 آم طبق رابطه زير محاسبه مي گرددkحله ردر مijβهر اتوماتاي يادگير، ه دو پاسخ محيط محلي و سراسري وجه ببا ت .8

)1(     )()()( 1 kkk g
ij

l
ijij −+= βββ  

 
 .اصلاح مي شود) 1(ه طبق رابطفعال ي يادگير هابردار احتمال انتخاب اعمال اتوماتا .9

  . تكرار ميشود7  تا 3، مراحل  εرسيدن به حداقل خطاي طبقه بنديتا زمانيكه حداكثر تعداد گامها انجام گردد و يا  .10
زيرا اين . شده باشندد و توسط توابع عضويت همسايه خود كاملا پوشانده نكه در هيچ يك از قوانين فازي استفاده نشده باشحذف توابع عضويتي  .11

  .قوانين هيچ تاثيري در طبقه بندي ندارند

  ايجاد حداقل قوانين فازينحوه  -4-1
  "ام كه به فرم jبراي مشخص نمودن قسمت مقدم قانون

jnnjj AisxandandAisxandAisxif ....2211
از ) ورودي( مي باشد، به ازاي هر بعد "

كنيم و براي مشخص نمودن قسمت تالي قانون ا در بين توابع ديگر دارد پيدا مير.  را كه بيشترين تعلقxi يك داده آموزشي تابع عضويت آن ورودي 
  " كه به فرم

jjn CFCFwithHclasstobelongsxxxxthen == ),...,,( 21
  : باشد، به صورت زير عمل مي نماييم مي"

Niyxهاي آموزشي به صورت بردار داده
ii ...,,2,1),,( ),,,...( نشان داده مي شوند كه = 21 niiii xxxx  خروجي داده iy ورودي و =

    [3]  گردندبه صورت زِير محاسبه مي CFو Hام، jبه ازاي قانون . ام استiآموزشي 
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داده هاي مجموعه معتبر سازي را با سيستم حاصله . شده استفاده مي شود ايجاد قواعد تاثير ميزان تعيين براي از يك مجموعة معتبرسازي

ني را كه هر قانو. مشخص محاسبه مي نماييم راF نادرست بصورت قانون شدن برنده دفعات و تعدادAهر قانون  به ارجاع دفعات آزمايش نموده و تعداد
A-F*PTاي از حد آستانه)tr (پارامتر. كمتر بود حذف مي گردد PT  24[ .شودنوع مساله انتخاب ميبا توجه به[  

   نتايج آزمايشها - 5
 Iris Setosa, Iris Versicolour , Iris(هر كدام از داده ها به يكي از سـه كـلاس    ويژگي است كه 4با  داده 150شامل  [23]   زنبقپايگاه داده 

Virginica (  صـورت   و دو كلاس ديگـر بـه    از كلاسها كاملا به صورت خطي از ساير كلاسها مجزا است           يكي   . داده قرار دارد   50 در هر كلاس     .تعلق دارند
 و تعـداد داده هـاي   75 تعـداد داده هـاي آموزشـي    . نرمال مـي نمـاييم   [0,1]  داده ها را در بازهدر هر بعد .غير خطي از يكديگر قابل تفكيك مي باشند

سيستم فـازي    . بار اجراي الگوريتم مي باشد20 ميانگين ارايه شده  نتايج . داده در نظر گرفته شده است 38  و تعداد داده هاي معتبر سازي         37زمايشيآ
هر اتوماتاي  . استفاده ميشود  اتوماتاي يادگير سلولي     4از  بنابراين  و  باشد مي ويژگي ها يكي از معادل  كه هر ورودي     ورودي است    چهار مجموعه فازي  داراي  

 بـه  dfm و dfs ، rو مقـادير اوليـه بـراي    توابـع عـضويت گوسـي    . باشد مي 16ساختار سيستم فازي از نوع ساگنو .يادگير سلولي داراي سه سلول مي باشد
  . آمده است1نتيج آزمايشها در جدول . ه استدر نظر گرفته شد 0.01 و0.008،0.01ترتيب 

  بررسي انواع روشهاي اتوماتيك ايجاد قانون و تابع عضويت در طبقه بندي فازي:1 جدول

تعداد   راندمان
    قانون

99,5%  81  ANFIS  
93,3%  28  Pruning 

94,3%  597,5  Multi-rule-table 

90,67%  10  GA-based  
96,8%  4,75  PSO-based Fuzzy  

92,23%  12  Pt=1 

93,63%  11  Pt=1.5 

93,1%  10  Pt=2 

LA-based 
Fuzzy  
(LRP) 

92%  13  Pt=1 

93%  13  Pt=1.5  
93,1%  10  Pt=2 

LA-based 
Fuzzy  
(LIP) 

96,55%  9  Pt=1 

97,3%  8  Pt=1.5 

94,81%  5  Pt=2  

CLA-based 
Fuzzy  
(LRP) 

96%  10  Pt=1 

96,55%  10  Pt=1.5 

94,1%  9  Pt=2 

CLA-based 
Fuzzy 
(LIP) 

                                                      
16  Sugeno 
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  نتيجه گيري  -6
در ايـن طبقـه بنـدي كننـده بـه كمـك مجموعـه اي از             . پيشنهاد گردد  در اين مقاله يك طبقه بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي                  

يكي از مزاياي اين روش تعيين اتوماتيك توابع عـضويت و تعـداد             . شوندطور اتوماتيك توليد مي   اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به          
تعداد پارامترهايي كه  بايستي با توجـه بـه نـوع              كمتر بودن     اين روش   مزيت ديگر. آنها ميباشد كه در ساير روشها از طريق آزمايش و خطا انجام ميگيرد            

از كارايي بسيار خوبي     طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي    نشان داد كه     نتايج آزمايشها    .ميباشدهاي گزارش  شده     در مقايسه  با روش    مساله تنظيم شوند    
  .برخودار ميباشد
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