
  ريادگي يهااتوماتامبتني بر  يفاز كننده يطبقه بنديك  
  

  2يبديمحمد رضا م  1,3يديماندانا حم

  دانشكده مهندسي برق وكامپيوتر و فناوري اطلاعات دانشگاه آزاد اسلامي، واحد قزوين، قزوين، ايران 1

  يراندانشگاه صنعتي اميركبير، تهران، ا ،دانشكده مهندسي كامپيوتر و فناوري اطلاعات 2

  ، ايرانزرقان،  زرقاندانشكده مهندسي برق وكامپيوتر و فناوري اطلاعات دانشگاه آزاد اسلامي، واحد 3

Email: hamidi@iauzarghan.ac.ir, meybodi@ce.aut.ac.ir 

به كمك مجموعه اي از  ي كنندهدر اين طبقه بند. گرددي يادگير پيشنهاد ميهابندي كننده فازي مبتني بر اتوماتا يك طبقهدر اين مقاله : دهيچك
است كه هر كدام از توابع عضويت به يك اتوماتاي يادگير مجهز شده . شوندمي توليدتوابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوماتيك  اتوماتاهاي يادگير

پيشنهادي بر روي پايگاه داده استاندارد گل  كننده فازي بندي طبقه.  ترين واريانس و ميانگين براي آن تابع عضويت ميباشدعهده دار يافتن مناسب
ها را با دادهميتواند  قانون فازي  11 استفاده از با بندي كننده پيشنهادي طبقه كهدهد آزمايشات نشان مي نتايج. شده است آزمايش ) (Irisزنبق

  .مي باشدر خوبي نتيجه بسيا  روشهاي گزارش شده بيشتركه در مقايسه با  كندطبقه بندي % 63/93راندمان 

  ، توابع عضويت فازي، سيستم هاي فازيي يادگيرها، اتوماتايفاز يطبقه بند: واژهكليد 

  

  مقدمه -1
 با آن دليل نزديك بودنهاي فازي به تمساز سيامروزه 

در حوزه هاي فاده گسترده اي است ،انسان طبيعي زبان و منطق
 نگاه فازي،آ-اگر قواعد بيشتر نبود فهم قابل .شده استمختلف 

 استآسان كرده  هاهدكنن بنديطبقه در ها راآن از استفاده

كه با ايجاد قوانين فازي نياز به يك فرد خبره است  رايب. [1] [2] 
و توابع قوانين  ،آموزشي هايه به دانش خود از مساله و دادهجتو

گير است ، كه نه تنها روشي وقتتنظيم نمايدفازي را  عضويت
قوانين  ، ا وجود اشراف كامل اين فرد به مسالهبلكه امكان دارد ب

تحقيقات بر روي بيشتر اخيرا  .ايجاد شده بهترين قوانين نباشند
متمركز شده اتوماتيك قوانين و توابع عضويت  روشهاي توليد

  . است

 ،هاي آموزشيبه منظور ايجاد قوانين فازي با استفاده از داده

ورودي فازي جهت مشخص  مجموعه عموما از تقسيم فضاي
فضاي ورودي فازي . نمودن قسمت شرط قوانين استفاده مي شود

يا به صورت   [3] [7] [6] [5] [4] 1توان به صورت شبكه ايرا مي
تقسيم نمود و به هر قسمت يك   [10] [9]   2پراكنده و نامنظم

سيستم  طبقه بندي كننده [4] در . تابع عضويت اختصاص داد
معرفي شده است كه يك روش  3ANFIS تطبيقي استنتاج فازي

ابع عضويت در آن قرار ودي را كه تتطبيقي است و فضايي از ورو
در اين روش توابع عضويت فازي به . نمايدد تنظيم مينگيرمي

هر كدام از . شوندطور يكنواخت در فضاي ورودي قرار داده مي
كه جابجايي و تغيير است هايي اين توابع فازي داراي پارامتر

دو  اين روش داراي. نمايندمي امكان پذيرشكل را براي آن تابع 

                                                      
1 Grid-type Fuzzy Partition 
3 Scatter-type Fuzzy Partition 
3 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 



تعيين  از ابتدا اولا بايد تعداد توابع فازي. باشدعمده ميمشكل 
هاي آموزشي پيچيدگي شود و دوما اينكه با افزايش تعداد داده

  .يابداين سيستم افزايش مي

 توليدبصورت تصادفي توابع و قوانين  ازاي مجموعه [3]  در
بهترين ، آنهااز بين  با استفاده از الگوريتم ژنتيك سشده و سپ

لي با ابعاد بالا ياين روش در حل مسا. دنشوميانتخاب  قوانين
يادگيري  ،تعداد قوانين با افزايشزيرا  كند،ضعيف عمل مي

از  [12] [13] [14]  در. لازم دارد زيادي الگوريتم ژنتيك زمان
PSO4  به منظور ايجاد حداقل قوانين فازي با حداكثر راندمان

اين روش نسبت به الگوريتم ژنتيك سرعت و  .استفاده شده است
اين روش . ته استتعداد قوانين فازي كمتري داش وراندمان بالاتر 

اعضاي دارد و به مقداردهي اوليه  را همگرايي زودرس مشكل
همچنين در  .دارد حساسيت بالايي هاپارامترمقادير جمعيت و 
از به صورت دستي  بايستيتعداد تابع عضويت فازي را اين روش 
  . نمود قبل تعيين

بندي كننده فازي مبتني بر  در اين مقاله يك طبقه
در اين طبقه بندي كننده به . گرددادگير پيشنهاد مياتوماتاهاي ي

كمك مجموعه اي از اتوماتاهاي يادگير توابع عضويت و قوانين 
هر كدام از توابع عضويت . شوندفازي به طور اتوماتيك توليد مي

به يك اتوماتاي يادگير مجهز شده است كه عهده دار يافتن 
. باشدبع عضويت ميترين واريانس و ميانگين براي آن تامناسب

 آموزشيهاي از داده )بعد( ويژگي به هرتعدادي تابع عضويت 
( اتوماتاي يادگير وظيفه تنظيم ساختارهر  .شودمينسبت داده 

تعداد . تابع عضويت را به عهده دارديك ) واريانس يانگين وم
در . شوندتنظيم مي هاي آموزشيبا توجه به دادهتوابع عضويت 

 .استفاده شده است sمدل  توماتاي يادگيرااين روش از 
 بصورت كه الگو از ويژگيهاي يك هر ازايه اتوماتاهاي يادگير ب

-پاداش دريافت مي/است، جريمه شده بنديطبقه  صحيح/اشتباه
نمايد كه ميزان تعلق ميعملي را انتخاب اتوماتاي يادگير . نمايند

بسته به موقعيت  ار عضويت تابع ، بهاين الگو هايويژگي از يك هر
يكي از مزاياي اين روش به حداقل  .دهدميافزايش /كاهش

ها اين تعداد رساندن توابع عضويت است كه در ساير روش
 بر طبقتعداد پارامترهايي كه بايد . بايستي در ابتدا مشخص شود

 شده در گزارشروشهاي  نسبت به ،مساله تنظيم شوند
                                                      

4 Particle Swarm Optimization 

بندي كننده فازي پيشنهادي بر طبقه .كمتر است [12] [13] [14] 
. آزمايش شده است)  (Irisروي پايگاه داده استاندارد گل زنبق

بندي كننده پيشنهادي با  دهد كه طبقهنشان مي ها نتايج آزمايش
% 63/93ها را با راندمان قانون فازي ميتواند داده 11استفاده از 

كه طبقه بندي كند كه در مقايسه با بيشتر روشهاي گزارش شده 
  .باشدخوبي مي نسبتانتيجه  به آنها اشاره شده است 1در جدول 

 2در بخش . ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي شده است
بندي كننده فازي و در طبقه 3ي يادگير، در بخش هااتوماتا

شده  شرح دادهپيشنهادي طبقه بندي كننده فازي  3بخش 
نتيجه  6بخش  .استها آمده آزمايشنتايج  5در بخش . است

  .باشدميگيري 

  اتوماتاي يادگير -2
توانـد تعـدادي   ماشيني اسـت كـه مـي    اتوماتاي يادگيريك 

مـل انتخـاب شـده توسـط يـك      هر ع. متناهي عمل را انجام دهد
شــود و نتيجــه ارزيــابي در قالــب محــيط احتمــالي ارزيــابي مــي

شـود و اتوماتـا از ايـن    سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده مي
هدف نهايي اين است . گيردپاسخ در انتخاب عمل بعدي تاثير مي

كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهترين عمل را انتخـاب  
بهترين عمل، عملي اسـت كـه احتمـال دريافـت پـاداش از      . دكن

كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل بـا  . محيط را به حداكثر برساند
  [15]  .شودمشاهده مي) 1 شكل(محيط، در 

 محيط تصادفي

 اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n) 

  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 1 شكل

  

توان توسط اتوماتاي يادگير با ساختار متغير را مي
},,,{چهارتايي Tpβα  نشان داد كه},...,{ 1 rααα = 

},...,{هاي اتوماتا،مجموعه عمل 1 mβββ هاي مجموعه ورودي =
},..,{،اتوماتا 1 rppp ها و بردار احتمال انتخاب هريك از عمل =

)](),(),([)1( kpkkTkp βα=+  الگوريتم يادگيري
. عمل انتخاب شده اتوماتا است rورودي محيط يكي از  .باشدمي



. شوديمشخص م iβتوسط  iمحيط به هر عمل ) پاسخ(خروجي
. شوديناميده م P5يك پاسخ دودويي باشد، محيط مدل iβاگر 

)(1در چنين محيطي  =kiβ  يا  6بعنوان پاسخ نامطلوب
)(0و  7شكست =kiβ يا موفقيت در  8بعنوان پاسخ مطلوب

شامل تعداد  Q9،)(kiβدر محيط مدل. شوندينظر گرفته م
درحاليكه . باشديم] 1،0[ر قرار گرفته در بازه محدودي از مقادي
يك متغير تصادفي در بازه  kiβ)(مقادير  S10در محيط مدل

](باشد يم] 1،0[ ]1,0)( ∈kiβ .(  

هاي يادگيري خطي يك نمونه از الگوريتم الگوريتم زير 
ام انتخاب k  در مرحله iαفرض كنيد عمل.  .باشدمي S از نوع
PRLS اتوماتاي يادگير .شود ε−  باr ردار عمل بصورت زير ب

انتخاب  iαم عمل اkُاگر در تكرار . ندكعملهاي خود را بروز مي
باشد، بردار احتمالهاي  kiβ)(شده باشد و پاسخ محيط به آن 

  .شوديبروز م [15]   طبق رابطهاتوماتا 
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با . باشندپارامتر جريمه مي bپارامتر پاداش و  (1)در روابط
. توان در نظر گرفترا مي سه حالت زير  a,bتوجه به مقادير

 مي ناميم، زمانيكه LRPبا هم برابر باشند، الگوريتم را  a,b هزمانيك

b ازa خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم راPRL εو . مي ناميم
   [16]   ميناميم LRIمساوي صفر باشد الگوريتم را   bزمانيكه

  يكننده فاز يطبقه بند -3
 الگوريتم ارائه با مطابق روش، اين در فازي قواعد ايجاد نحوة

 بازاي هر جستجو، جدول يك اساس بر .باشدمي[12]  در  شده

ب يك ضريبراي آن و  ايجاد قاعده يك خروجي-ورودي زوج
ر يبه صورت ز يهر قانون فاز. شوديمحاسبه م CFنان ياطم
  .شود يمهش دادينما

                                                      
5 P-model 
6 Unfavorable 
7 Failure 
8 Favorable 
9 Q-Model 
10 S-Model 
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],,,...[ام است و jفازي قانون  21 Rrrrr مجموعه قوانين  =
],,,....,,[. كندفازي را مشخص مي 2211 RR CFHCFHCFHa = 

هنگاميكه يك داده . خروجي مجموعه قوانين است
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  .گرددت زير محاسبه ميخروجي به صور

)4(     
jj

R

j

M

i
iAj

CFxqy

xxq
ji

).(maxarg

)()(

1

1

=

=

=

= ∏ µ
 

  پيشنهادي يكننده فاز يطبقه بند -4
 n*Mمجموعه اي از  ازطبقه بندي كننده فازي پيشنهادي 

ضويت بهينه فازي استفاده اتوماتاي يادگير براي يافتن توابع ع
و  n يعنيهاي فازي برابر با تعداد ويژگيها تعداد ورودي. كندمي

وماتاهاي يادگير هر ويژگي برابر با تعداد دسته ها يعني تعداد ات
M به  .مي باشديك اتوماتاي  ،ويژگييك  هر يك از توابع عضويت

 آمiاز ويژگي  ماj  يادگير ياتوماتا. شودتخصيص داده مييادگير 
(LAij)عهده دار تنظيم تابع عضويتj  ويژگي ام ازi ام(mfij) است .



 ن مقاله استفاده شده است از نوع اتوماتاي يادگير كه در اي

Sنشان ) 2 شكل(شماي كلي اين طبقه بندي كننده در  .است
  .داده شده است
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Input-n 
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α1,1(k) α1,M(k)

αi,j(k) 

α1,j(k)

αn,1(k) αn,j(k) αn,M(k)

βn,1(κ) βn,M(κ) βn,j(κ) 

βi,j(κ) 

β1,M(κ) β1,j(κ) β1,1(κ) 

  
  شماي كلي طبقه بندي كننده پيشنهادي: 2 شكل

  

بندي كننده فازي پيشنهادي طبقهقبل از اينكه مراحل اصلي 
 توابع عضويت يك ويژگي ي تنظيمشرح داده شود به چگونگ

 واريانسijσِو  ميانگينmij  . پردازيممي توسط اتوماتاي يادگير
به آن  LAijاتوماتاي يادگير كه  هستند mfij  تابع عضويت

خصيص داده تاتوماتاي يادگير وظيفه  .تخصيص داده شده است
) واريانسو  ميانگين(  تنظيم ساختار ،شده به يك تابع عضويت

عهده   LAijبطور مثال اتوماتاي يادگير . باشدميتابع عضويت آن 
 .است mfij تابع عضويت ijσو واريانسِ mijميانگين دار تنظيم 

براي هر دسته از داده هاي آموزشي يك حداكثر و يك حداقل 
ميانگين تابع . عضويت تعيين ميگرددتابع واريانس و  ميانگين

 در بازه  رادمي تواند يك مق mijعضويت 

[ min
ijm max

ijm min.باشد[
ijm حداقل مقدار ويژگيj ام در دسته

i ام وaxn
ijm حداكثر مقدار ويژگيj ام در دستهiهر  .ام مي باشند

كاهش ميزان تعلق ويژگي به "اتوماتاي يادگير داراي دو عمل 
 "افزايش ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت"و  "تابع عضويت

الف ثركاهش ميزان تعلق ويژگي به تابع -3در شكل  .مي باشد
ب اثر كاهش ميزان تعلق ويژگي به  تابع -3عضويت و شكل 

وابع تعلق به رنگ قرمز در اين ت. عضويت نشان داده شده است
   .نشان ميدهد بعد انجام عمل مورد نظررا اشكال توابع تعلق 

  

  

 

X ti 

X tii 

 Ĕħ╘

 ╚

 اثر )بابع عضويت تويژگي به ميزان تعلق  افزايش اثر ) الف :3 شكل
  ابع عضويتت ويژگي به  ميزان تعلق كاهش

  

),,,...(هر داده آموزشي  21 ntttt xxxx بندي كه به طبقه =
 .شود قرار داده مير يك دسته خاص دشود،  مي دادهپيشنهادي 

و درجه قطعيت قانوني كه بيشترين نقش دسته  تعيين بر اساس 
اتوماتاهاي را در طبقه بندي داده آموزشي به عهده دارد، به 

به آن  xtiابع عضويتي كه ويژگي وتيادگير تخصيص داده شده به 
داده مي   5طبق رابطه ijβسراسري بيشترين تعلق را دارد، پاسخ

سهم را در  ضريب قطعيت قانوني است كه بيشترين  CFr .شود
  .دسته بندي داده آموزشي به عهده داشته است
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 LAijتوسط اتوماتاي يادگير  "كاهش ميزان تعلق"انتخاب عمل 
ابع عضويت طبق ت ijσو واريانس mijباعث تغييرات در ميانگين

فاصله باعث  "ميزان تعلق كاهش"اعمال عمل .  ميگردد 6روابط 
اهش كو  xtiويژگي  از mfij تابع عضويت mijميانگين  گرفتن

   .ميگردد ijσميزان واريانس
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 LAijتوسط اتوماتاي يادگير  "ميزان تعلقافزايش "انتخاب عمل 
تابع عضويت طبق  ijσو واريانس mijباعث تغييرات در ميانگين

باعث  "ميزان تعلق افزايش"اعمال عمل .  ميگردد 7روابط 
و  xtiويژگي  به  mfij تابع عضويت mijميانگين نزديكتر شدن 

  .ميگردد ijσميزان واريانسافزايش 
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به شرح زير طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي مراحل اصلي 
  .است

اتوماتاي يادگير در نظر گرفته و  Mويژگي به ازاي هر  -1
 0.5]به اعمال هر اتوماتاي يادگير  خابانتتمال بردار اح

 ميانگين و واريانس تابعو  شودمياوليه مقدار دهي [0.5
به  ، عضويتي كه اتوماتاي يادگير به آن تخصيص يافته

انتخاب  مدفي در محدوده ماكزيمم و مينيمصورت تصا
  .شودمي 

 آموزشي داده هايبه جه با تورا حداقل قوانين فازي  -2
  1-4 نحوه انجام اين كار در قسمت(  نماييم جاد مياي

 )آورده شده است

هر يك از داده هاي آموزشي  -3
)...,,,( 21 ntttt xxxx به طبقه بندي كننده داده  =

اتوماتاي  ،داده آموزشي xti ويژگي هر به ازاي. ميشود
بيشترين  xti تابع عضويتي كه ويژگي متناظر با يادگير 

ولي ( شدن مي شودفعال داي كانديتعلق را به آن دارد، 
 ).فعال نميشود

كه در مرحله قبل كانديد فعال شدن  اتوماتاهاي يادگير -4
هر كدام از اين . فعال ميشوند تعيين شده اند
را بر طبق بردار خود ل اعماي از يك اتوماتاهاي يادگير

 ، انتخاب ميكنداناحتمال اعمالش

گين و ميانهر اتوماتاي فعال  عمل انتخابيبه  با توجه -5
 طبق رابطه هايمتناظر با آن بع عضويت اوواريانس ت

حداقل قوانين فازي را با توجه  .بروز ميشود )7( و )6( 
نحوه انجام اين ( داده هاي آموزشي ايجاد مي نماييم 

 )آورده شده است 1-4كار در قسمت 

هر يك از داده هاي آموزشي  -6
)...,,,( 21 ntttt xxxx به طبقه بندي مجددا  =

داده ميشود و دسته با توابع عضويت بروز شده كننده 
  xtiويژگي  براي هر  .اين داده آموزشي تعيين ميگردد

آن دارد كه بيشترين تعلق را به   mfij تابع عضويت
 كه  LAijاتوماتاي يادگير براي  و سپس تعيين ميگردد

به عنوان  kijβ)( ميباشد mfij تابع عضويتمتناظر با 
 .محاسبه ميگردد. 5طبق رابطهبر  امkمرحله  ورودي

ي هااتوماتاهر يك از بردار احتمال انتخاب اعمال  -7
طبق رابطه  و بر kijβ)(بر اساس ورودي فعاليادگير 

 .مي شود اصلاح) 1(

رسيدن تا زمانيكه حداكثر تعداد گامها انجام گردد و يا  -8
تكرار  7تا   3 مراحل ، εبه حداقل خطاي طبقه بندي

  .ميشود

كه در هيچ يك از قوانين فازي استفاده توابع عضويتي  -9
د و توسط توابع عضويت همسايه خود كاملا ننشده باش

  .ميشوند حذف دنشده باش پوشش داده



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

"
jnnjj AisxandandAisxandAisxif ....2211

مي باشد، به  "
از يك داده آموزشي تابع عضويت آن ) ورودي(ازاي هر بعد 

را در بين توابع ديگر دارد پيدا . را كه بيشترين تعلق xi ورودي 
  " ودن قسمت تالي قانون كه به فرمكنيم و براي مشخص نممي

jjn CFCFwithHclasstobelongsxxxxthen == ),...,,( 21_

   :باشد، به صورت زير عمل مي نماييممي "

هاي آموزشي به صورت بردار داده
Niyx

ii ...,,2,1),,( نشان داده مي شوند كه  =
)...,,,( 21 niiii xxxx خروجي داده آموزشي  iyورودي و  =
iزاي قانون به ا. ام استj ،امH وCF به صورت زِير محاسبه مي-

    [8]  گردند
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 تعيين يبرا از يك مجموعة معتبرسازيبراي حذف قوانين 

داده هاي مجموعه . شده استفاده مي شود ايجاد قواعد تاثير ميزان
 دفعات معتبر سازي را با سيستم حاصله آزمايش نموده و تعداد

 بصورت قانون شدن برنده دفعات و تعدادAهر قانون  به ارجاع

-Aهر قانوني را كه . مشخص محاسبه مي نماييم راF نادرست

F*PT اياز حد آستانه)tr (كمتر بود حذف مي گردد .PT   يك
  ]27[ گرددبه نوع مساله انتخاب مي با توجهپارامتر است كه 

   نتايج آزمايشها -5
ويژگي است  4داده با  150شامل  [26]  پايگاه داده زنبق 

 Iris Setosa, Iris(ز داده ها به يكي از سه كلاس كه هر كدام ا

Versicolour , Iris Virginica  (50در هر كلاس . تعلق دارند 
يكي از كلاسها كاملا به صورت خطي از ساير . داده قرار دارد

كلاسها مجزا است و دو كلاس ديگر به صورت غير خطي از 

 را در بازهدر هر بعد داده ها  .يكديگر قابل تفكيك مي باشند

و تعداد  75تعداد داده هاي آموزشي  .نرمال مي نماييم  [0,1]
داده  38و تعداد داده هاي معتبر سازي   37داده هاي آزمايشي

بار اجراي  20نتايج ارايه شده  ميانگين . در نظر گرفته شده است
سيستم فازي داراي چهار مجموعه فازي   .الگوريتم مي باشد

و باشددي معادل يكي ازويژگي ها ميورودي است كه هر ورو
هر اتوماتاي . استفاده ميشوداتوماتاي يادگير سلولي  4از بنابراين 

ساختار سيستم فازي از . يادگير سلولي داراي سه سلول مي باشد
و مقادير اوليه براي توابع عضويت گوسي . باشدمي  11نوع ساگنو

dfs  ،r  وdfm  اقل خطاي و حد  0.01و 0.008،0.01به ترتيب
 هنتيج. ه استدر نظر گرفته شد  0.001 ، برابر باεطبقه بندي 

  .آمده است 1آزمايشها در جدول 

  نتيجه گيري   -6
بندي كننده فازي مبتني بر  در اين مقاله يك طبقه

در اين طبقه بندي كننده به . گرديداتوماتاهاي يادگير پيشنهاد 
وماتاهاي يادگير توابع عضويت و قوانين كمك مجموعه اي از ات

هر كدام از توابع عضويت . شوندفازي به طور اتوماتيك توليد مي
به يك اتوماتاي يادگير مجهز شده است كه عهده دار يافتن 

.  ترين واريانس و ميانگين براي آن تابع عضويت ميباشدمناسب
ستاندارد طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي بر روي پايگاه داده ا

دهد نتايج آزمايشات نشان مي. آزمايش شده است)  (Irisگل زنبق
قانون فازي   11بندي كننده پيشنهادي با استفاده از  كه طبقه

طبقه بندي كند كه در % 63/93ها را با راندمان ميتواند داده
مقايسه با بيشتر روشهاي گزارش شده  نتيجه بسيار خوبي مي 

سبت به روش طبقه بندي فازي مبتني بر اين روش هنوز ن .باشد
PSO  راندمان پايين تري دارد و علت آن اين است كه چون توابع

عضويت با يكديگر در تعامل نمي باشند، امكان داردكه توابع 
عضويت در يك مجموعه فازي از يكديگر فاصله زيادي بگيرند و 
يا حتي آنقدر به هم نزديك شوندكه يك تابع عضويت به كلي 

در حال حاضر امكان استفاده از   .ابع عضويت ديگر را در بر بگيردت
اتوماتاي يادگير سلولي  بجاي استفاده از مجموعه اي از 
اتوماتاهاي يادگيركه در اين مقاله استفاده شده است براي 
افزايش كارايي اين روش توسط  نگارندگان اين مقاله در حال 

حل اين مشكل استفاده  راه حل پيشنهادي براي .بررسي ميباشد
                                                      

11  Sugeno 



از اتوماتاي يادگير سلولي است كه در آن اتوماتاهاي يادگير با 
  .يكديگر در تعامل مي باشند

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

  طبقه بندي فازي

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 

LA-based 
Fuzzy  
(LRP) 

93.63%  11  Pt=1.5 

93.1%  10  Pt=2 

92%  13  Pt=1 
LA-based 

Fuzzy  
(LIP) 

93%  13  Pt=1.5  
93.1%  10  Pt=2 
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