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  چكيده

از اين . صفحات وب حجم انبوهي از اطلاعات را در خود جاي داده اند، اما براي وب كاوي بسياري از آنها زائد و اضافي مي باشند

از آنجا كـه انتخـاب ويژگـي هـاي     . هاي مناسب از بين اين حجم اطلاعات استخراج شود ويژگيرو لازم است بعنوان پيش پردازش، 

در اين مقاله يك . مي رود، جستجو براي الگوريتم هاي تقريبي سريع و كارا همچنان ادامه دارد بشمار NP-hardمناسب يك مسئله 

و اتوماتاي يادگير توزيع شده براي انتخاب ويژگي هاي مناسب در صفحات وب  1رتئوري مجموعه ناهمواروش تركيبي جديد مبتني بر 

ر روي چندين مجموعه داده از جمله يـك مجموعـه مبتنـي بـر وب،     نتايج حاصل از پياده سازي روش پيشنهادي ب. ارائه شده است

  .دارد ي شناخته شدهاز كارايي روش پيشنهادي در مقايسه با ساير روشها تياحك
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Abstract 
Web pages have massive amounts of information in itself, but for web mining many of them are unneeded and 

extra. Therefore, as a pre-processing is required to extract appropriate features from huge amount of information. Since 

feature selection is a NP-Hard Problem, searching for fast and efficient algorithm continues. In this paper, a new hybrid 

approach based on rough set theory and distributed learning automata for feature selection from web pages are 

presented. The results of the implementation of the proposed Approach on several data set, including a Web dataset, 

shows that the proposed approach is comparable with other known methods. 

 

 مقدمه .1

چنانچه ايـن حجـم   . صفحات وب حجم انبوهي از اطلاعات را در خود جاي داده اند، اما براي وب كاوي بسياري از آنها زائد و اضافي مي باشند

بسـيار تـاثير گـذار    زائد از اطلاعات مورد پاكسازي قرار نگرفته و حذف نشوند، الگوريتمهاي وب كاوي را دچار مشكل كرده و در سرعت و دقت آنها 

از آنجـا كـه انتخـاب ويژگـي هـاي      . انتخاب ويژگي هاي مناسب در بين اطلاعات يك روش خوب براي حذف اطلاعات زائد مـي باشـد  . خواهند بود

داده  در ايـن مقالـه مجموعـه   . بشمار مي رود، جستجو براي الگوريتم هاي تقريبي سريع و كارا همچنـان ادامـه دارد   NP-hardمناسب، يك مسئله 

هايي از وب با يك خصيصه تصميم، بعنوان ورودي در نظر گرفته شده اند و هدف، انتخاب ويژگي هاي مناسب از بين كليه ويژگي هاي موجود مـي  

  . اين كار بايد بنحوي صورت گيرد كه قدرت طبقه بندي را كاهش ندهد. باشد

الگوريتم . ده است كه به طور كلي مي توان آنها را به دو گروه تقسيم نمود در دهه گذشته روشهاي مختلفي براي انتخاب ويژگي ها پيشنهاد ش

در روش رتبه بندي ويژگيها ، به هر ويژگي يك رتبه نسـبت مـي دهنـد و    .  3و الگوريتم هاي يافتن زيرمجموعه مينيمم 2هاي رتبه بندي ويژگيها
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را بـراي آنـاليز هـاي بعـدي     ) مجموعـه كـاهش يافتـه   (ه مينيمم از ويژگيها اين روش، زيرمجموع.سپس آنها را بر اساس رتبه شان مرتب مي كنند 

اما در روش يافتن زير مجموعه مينيمم، اين موضوع بصورت معكوس وجود .  مشخص نمي كند و فقط فاصله موجود بين ويژگيها را بدست مي آورد

  .روش ارائه شده در اين مقاله جزو گروه دوم بشمار مي آيد . [8]دارد 

در . در بخش دوم مفاهيم مورد نياز از تئوري مجموعه ناهموار و اتوماتاي يادگير ارائه شده اسـت . مه مقاله بصورت زير سازماندهي شده استادا

ي بخش سوم، روش پيشنهادي براي انتخاب ويژگي ها، مبتني بر تئوري مجموعه هاي ناهموار و اتوماتاي يادگير ارائه شده است و روش پيـاده سـاز  

در بخش چهارم نتايج حاصل از ارزيابي اين روش در مقايسه با روشهاي ديگر بر روي مجموعه داده هاي مختلف ارائـه شـده   . تشريح شده است آن 

  .و بخش آخر به نتيجه گيري و پيشنهادهايي براي بهبود تخصيص دارداست 

 مفاهيم مورد نياز .2

 .مي پردازيم پيشنهاديروش در اين قسمت به شرح مفاهيم مورد نياز براي ارائه 

  اتوماتاي يادگير. 1.2

 مـي  اعمـال  محيط بر و كرده انتخاب را خود اعمال متناهي مجموعه از عمل يك تصادفي بطور كه است انتزاعي مدل يك يادگير اتوماتاييك 

اطـلاع   يـادگير  اتوماتاي به تقويتي لاسيگن يك توسط را خود ارزيابي نتيجه و كرده ارزيابي را يادگير اتوماتاي توسط شده انتخاب عمل ،محيط. كند

 انتخاب مي را خود بعدي عمل و كرده بروز را خود داخلي وضعيت ، تقويتي سيگنال و شده انتخاب عمل از اطلاع با يادگير اتوماتاي سپس .دهد مي

 دريافـت  احتمـال  كـه  اسـت  عملـي  عمل، بهترين. كندانتخاب  را عمل بهترين خود اعمال بين از تا بگيرد ياد اتوماتا است كه اين نهايي هدف .كند

 .[3]ميشود مشاهده) 1(درشكل  با محيط، تعامل در يادگير اتوماتاي كاركرد .دبرسان حداكثر به را از محيط پاداش

  

  ارتباط بين اتوماتاي يادگير با محيط): 1(شكل 

  

 β={β1, β2, …, βm}مجموعـه وروديهـا،    α={α1, α2, …, αr}نشـان داد كـه در آن    =E  {α,β,C}تـايي   سـه  محيط را مي توان توسـط 

در . مـي باشـد   Pمجموعه دو عضوي باشد محيط از نـوع   βهرگاه . ريمه مي باشدجمجموعه احتمالات  C={C1, C2, …, Cr}مجموعه خروجيها و 

، Qدر محـيط از نـوع   . بعنوان پاسخ مطلوب يا موفقيت در نظر گرفته مـي شـوند   β2 = 0بعنوان پاسخ نامطلوب يا شكست،  β1 = 1چنين محيطي 

ودن بنشان دهنده احتمال نامطلوب  Ci. نامتناهي است β، تعداد اعضاء مجموعه Sداراي تعداد متناهي عضو مي باشد و در محيط از نوع  βمجموعه 

ها ثابت هستند، حال آنكه در يك محيط غير ايستا اين مقادير  Ciيستا مقادير در يك محيط ا. مي باشد αiسيگنال تقويتي محيط در پاسخ به عمل 

، βكه بـا اطـلاع از عمـل انتخـاب شـده و سـيگنال تقويـت        (بر اساس اينكه تابع بروزرساني وضعيت اتوماتاي يادگير . مي كنند در طي زمان تغيير

د، اتوماتاي يادگير به دو دسته اتوماتاي يادگير با ساختار ثابت و اتوماتاي يادگير با ثابت يا متغير باش) وضعيت بعدي اتوماتاي يادگير را محاسبه كند

  .ساختار متغير تقسيم مي گردند

مجموعه اعمال  α={α1, α2, …, αr}كه در آن داد نشان {α,β,P,T}بصورت  چهارتايييك توسط  ميتوان را متغير ساختار با يادگير اتوماتاي

، Tعملهـا و   از هريـك  انتخـاب  احتمـال  بـردار  P = {P1,P2, ..., Pr}وروديهاي اتوماتاي يـادگير،   مجموعه β={β1, β2, …, βm}اتوماتاي يادگير، 

P(k+1) = T[α(k), β(k), P(k)] هاي يادگيري متنوعي براي اتوماتاي يادگير ارائه شده است  الگوريتم .يادگيري اتوماتاي يادگير ميباشد الگوريتم

خـود را انتخـاب    αiام اقـدام  nفرص كنيد اتوماتاي يادگير در مرحله . مي گردد گوريتم يادگيري خطي براي اتوماتاي يادگير بيانكه در ادامه يك ال

بـا اسـتفاده از الگـوريتم يـادگيري خطـي، اتوماتـاي       . به اتوماتاي يادگير اعلام مي كنـد  β(n) ط سيگنال تقويتيسنموده و محيط ارزيابي خود را تو

  .[5]تنظيم مي كند) 1(يادگير، بردار احتمال انتخاب اقدام هاي خود را مطابق رابطه 
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LR-Pبا هم برابر باشند، الگـوريتم   bو  aاگر . پارامتر جريمه مي باشد bپارامتر پاداش و  aكه 
  خيلـي كـوچكتر باشـد، الگـوريتم     aاز  b، اگـر   4

LR∈P
  .[3,5]نام دارد LR-I 6صفر باشد، الگوريتم  bو اگر  5

 

  اتوماتاي يادگير توزيع شده) :2(شكل 

  :  DLA(7(اتوماتاي يادگير توزيع شده. 1.1.2

تعداد اقـدامهاي يـك اتوماتـاي يـادگير در     . ميكنند همكاري يكديگر با مسئله يك حل براي كه است يادگير اتوماتاهاي از اي شبكه ماتاوتا اين

DLA فعـال  را اقدام اين با متناطر اتوماتاي، شبكه در ماتاوتا توسط اقدام يك انتخاب. ميباشد نظر مورد ماتايوتا به متصل ماتاهايوتبرابر با تعداد ا 

 LA2. را فعال مي كنـد  LA2، اتوماتاي يادگير LA1توسط  a1اقدام  انتخاب .ميباشد اقدام دو داراي اتوماتا هر) 2( شكل در مثال عنوان به . ميسازد

در هر زمان فقط يك اتوماتـاي يـادگير   . يكي از اقدامهاي خود را انتخاب مي كند و سبب فعال شدن اتوماتاي يادگير ديگري خواهد شد نوبه خود به

  .در شبكه فعال مي باشد

  تئوري مجموعه ناهموار. 2.2

در اقتصاد مفـاهيمي نظيـر مناسـب    . است كه با ابهام، عدم قطعيت و گهگاه تناقض در داده ها همراه استجهان پيرامون ما سرشار از مسائلي 

 هاي حوزه آميزش با امروزه. بودن، كارآمد بودن، به صرفه بودن و هزاران مورد ديگر با آنها بطور روزمره مواجه هستيم، ذاتا با ابهام آميخته هستند

از اين رو وجـود ابـزاري بـراي كـار بـا داده هـاي مـبهم و         .نمود مشاهده نيز مهندسي مسائل در ميتوان وفور به را مفاهيم اينگونه علوم، مختلف

در دهه هاي اخير تلاش هاي بسياري براي ايجاد و توسعه ابزارهايي بدين منظور صورت گرفته اسـت كـه تئـوري    . غيرقطعي ضروري بنظر مي رسد

ئوري هاي سنتي قبلي در اين زمينه، نظير تئوري احتمالات، تئوري شواهد و تئوري مجموعـه هـاي فـازي در    مجموعه ناهموار را مي توان مكمل ت

  . [1,2]نظر گرفت

اين تئوري برپايه رابطـه تشـخيص ناپـذيري و عـدم توانـايي در      . معرفي شد 1982در سال  Pawlakاولين بار توسط  ناهموارتئوري مجموعه  

ايـن تقريـب هـا    . تمايز بين اشياء استوار بوده و يك تقريب از مفاهيم و مجموعه ها را بر پايه روابط دودويي از روي داده هاي تجربي ايجاد مي كند

  . مدلي از هدف ما را تشكيل مي دهند

  . معرفي يك سري از تعاريف پايه و مورد نياز از اين تئوري پرداخته شده است در ادامه به

o اين جـدول  ستونهاي  .جدولي از داده ها است كه هر سطر آن بيانگر يك مثال، نمونه يا حالت از سيستم است :سيستم اطلاعاتي

بيان  I=(U,A)بصورت سيستم اطلاعاتي يك . دنيز مقدار و يا وضعيت يك متغير، صفت و يا خصيصه را براي هر نمونه بيان مي كن

مـي   خصيصـه هـا  تهي از نـا يك مجموعه متناهي و  Aو مرجع تهي به نام مجموعه نايك مجموعه متناهي و  Uدر آن، كه مي شود 

 .[4,5]. باشد
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o به سيستم اطلاعاتي گفته مي شود كه يكي از خصيصه ها به نام خصيصه تصـميم، بـه عنـوان نتيجـه اي     : سيستم تصميم گيري

 d∉Aبيـان مـي شـود كـه      I=(U,A∪{d})سيستم تصميم گيـري بصـورت   . براي دسته بندي نمونه هاي جدول مطرح مي شود

 .، خصيصه هاي شرطي يا شروط ناميده مي شوندAضاي مجموعه خصيصه تصميم و اع

o به ازاي هر : طه تشخيص ناپذيريرابP⊆A،  رابطه هم ارزي يكIND(P) بصـورت  كهدارد وجود  تشخيص ناپذيريرابطه  به نام 

  :تعريف مي گردد زير 

)2( 
}

)()(:),{(][)(

Paeveryfor

yaxaUUyxxPIND P

∈

=×∈==  

بوسيله خصيصه هـاي   yو  xدو نمونه . باشد IND(P)∋(x, y)اگر . خوانده مي شود Pخيص ناپذيري روي ، رابطه تشIND(P)كه 

P  نسبت به هم تشخيص ناپذيرند و در دسته هم ارزي[x]p قرار مي گيرند.  

o اطلاعاتي سيستم يكجدول  در موجود هاينمونه  از دقيق يا قطعي توصيفي  استقرا كمك به توان نمي گاهي :مجموعه ناهموار 

 :باشـند  ممكن حالت سه بيانگر توانند مي سيستم اين از نمونه يك هاي خصيصه كه گفت توان مي حالت اين در .آورد بدست

در صورت قرار  .ناحيه مرزي در نمونه قرارگرفتن نهايت در و پديده آن به نمونه تعلق عدم خاص، پديدة يك به نمونه بودن متعلق

  .ناهموار مي گويند مجموعة يك ، آن مجموعه رامرزي گرفتن نمونه اي در ناحيه

o اگر  :تقريب مجموعهI=(U,A)  يك سيستم اطلاعاتي باشد وP ⊆ A  و X ⊆ U    باشند، آنگاه مي توان به كمك اطلاعـات موجـود

 Xتقريب بـالاي  . امكان پذير است Xاز  "تقريب پائين"و  "تقريب بالا"اين تقريب با بيان . )3شكل ( را تقريب زد Xمجموعه  Pدر 

)P X ( با توجه بهP هاي  خصيصه به توجه با كه است اعضايي شاملP  مي توان آنها را بعنوان اعضاي احتمالي درX  دسته بندي

مـي تـوان آنهـا را     P شامل اعضايي است كه با توجه به خصيصه هاي Pبا توجه به )  X P( Xهمچنين تقريب پائين ). 3رابطه (كرد

  ).4رابطه (دسته بندي كرد  Xبعنوان اعضاي قطعي 

)3       (                              }][|{ XXXXP P ⊆= 

   )4      (                         }][|{ φ≠∩= XXXXP P
  

 

  Pبا توجه به خصيصه هاي  Xتقريب مجموعه ) : 3(شكل 

 

o  چنانچه  :ناحيه مثبتP,Q⊆A ناحيه مثبت باشد ،P  نسبت بهQ طبق رابطه زير قابل محاسبه مي باشد.   

)5 (                                XPQPOS
QUX

P
/

)(
∈

= U  

o چنانچه  :درجه وابستگيP,Q⊆A  باشد، درجه وابستگي بينQ  وP  قابل تعريف مي باشد) 5(بصورت رابطه. 

)6(                              ||/|)(|)( UQPOSQrK PP ==  

وابسته مي باشد كه آن بـدين معنـي    Pبطور كامل به  Qباشد،  1برابر با  Kچناچه . مي باشد Yتعداد عناصر موجود در مجموعه  |Y|كه 

اگـر  .. قابـل شناسـايي مـي باشـد     Pهـاي موجـود در    خصيصـه مقـادير  بصورت يكتا با  Qاست كه كليه مقادير خصيصه هاي موجود در 

1<K<0 بدين معني است كه  باشدQ  بهP  با درجهK اگر. وابسته مي باشد K  باشد،  0برابر باQ  بهP به هيچ وجه وابسته نمي باشد.  



o اگر  : 8مجموعه كاهش يافتهR  يك زيرمجموعه ازC  باشد، بهR يك مجموعه كاهش يافته مي گويند اگر رابطه زير برقرار باشد.  

)()(,)()( '

'
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هدف از انتخاب خصيصه ها، پيـدا  . ناميده مي شود 9كاهش يافته مينيممهمچنين يك مجموعه كاهش يافته با حداقل تعداد عناصر، مجموعه 

  .كردن يك مجموعه كاهش يافته مينيمم مي باشد

 پيشنهادي روش .3

روش پيشنهادي براي انتخاب ويژگي هاي مناسب از يك روش تركيبي مبتني بر اتوماتاي يادگير توزيع شده و مجموعه ناهموار براي انتخـاب  

ايـن گـراف از روي نمونـه هـاي موجـود در      . ، بعنوان گراف ورودي بهره مي جويدDLAبراي اين منظور از يك . ستفاده مي كندويژگي هاي مهم ا

  .مجموعه، بصورت زير ساخته مي شود

ازاي هر حال به . تخصيص داده مي شود) نود(سپس به هر خصيصه، يك اتوماتاي يادگير . ابتدا نمونه ها به تفكيك كلاس از هم جدا مي شوند

كه داراي مقدار مي باشد، به كليه خصيصـه هـاي ديگـر كـه داراي مقـدار مـي باشـند، ارتبـاط برقـرار مـي           ) نودها(نمونه، از هر يك از خصيصه ها

  . ها توليد مي گردد LAاز ) شبكه(بدين ترتيب يك گراف ). اقدام(گردد

اما از آنجا كه در وب، ويژگي هاي هر صفحه با بقيه صفحات بسـيار  . اشدروش ساده تر براي توليد گراف ذكر شده، ايجاد يك گراف كامل مي ب

از اين رو ايجاد گراف كامـل، بـه كنـد شـدن روش پيشـنهادي و      . لذا در هر نمونه، خصيصه هاي بسياري داراي مقدار نمي باشند. متفاوت مي باشد

  .طولاني تر شدن زمان براي رسيدن به جواب منتهي مي شود

گراف، هدف مسئله به پيدا كردن مسيري در گراف كه خصيصه هاي انتخاب شده در آن مسير تشـكيل يـك مجموعـه كـاهش     با تشكيل اين 

  ..پائيني نيز برخوردار باشند، تبديل مي شود cardinalityيافته را بدهند و از 

 .الگوريتم پيشنهادي بصورت زير مي باشد

   ويژگي هاالگوريتم پيشنهادي براي انتخاب : 1الگوريتم 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 

  

Algorithm1: feature selection based DLA & RS 

C = { All nodes } , D = { decision }, R={}, best_R={All nodes} , set  ε initialize 

Create a DLA Graph from Data Step1: 

- Select a LA Randomly as LAk 

- Add LAk to R 

Step2: 

while rR(D) < rC(D) – ε and |R| < |best_R| Step3: 

- Activate an action of LAk based probability as Actionkj.  

-  Add LAj to R 

  

If |R| < |best_R| Step4: 

- Give Reward to each LAk and Actionkj in R 

- Give reward 

- best_R = R 

  

Else  

Penalize each LAk and Actionkj in R   



 

بهتـرين راه حـل پيـدا شـده      best_Rخصيصه هاي انتخاب شـده تـاكنون،    Rخصيصه تصميم،  Dخصيصه هاي شرطي،  Cدر الگوريتم بالا، 

  .ميزان خطاي قابل اغماض مي باشد εتاكنون و 

از روي داده ها ساخته شده و  به هر  DLAيك گراف . مقداردهي اوليه مي گردند) 0.1معمولا ( εو مقدار  C ،Rدر ابتداي الگوريتم، مجموعه 

شروع بكار نموده و در هر مرحله، اتوماتـاي فعـال، يكـي از اقـدام هـاي خـود را        DLAسپس . خصيصه يك اتوماتاي يادگير تخصيص داده مي شود

سـبه شـده و بـا ميـزان     بـا خصيصـه تصـميم محا    Rميزان وابستگي بين مجموعه خصيصه هاي موجود در . اضافه مي كند Rانتخاب و به مجموعه 

در صورتيكه راه حل يافت شده بهتر از راه حل هاي قبلي بود و تفـاوت ميـزان   . مقايسه مي گردد Cوابستگي بين مجموعه خصيصه هاي موجود در 

امهاي انتخـاب شـده از   پس از خروج از حلقه، چناچه راه حل مناسبي پيدا شده بود، كليه اقد. ، اين حلقه تكرار مي گرددبود εوابستگي ها كمتر از 

جريمـه مـي    Rپاداش مي گيرند و در غير اين صورت كليه اقدامهاي انتخاب شده از اتوماتاهاي يـادگير موجـود در    Rاتوماتاهاي يادگير موجود در 

  .شوند

  

 پيشنهادي روشارزيابي  .4

استفاده شـده  مجموعه داده  ششبراي اينكار از . زيمپيشنهادي در مقايسه با ساير الگوريتم ها مي پردا روشدر اين بخش به بررسي و ارزيابي 

قابـل دسـترس    UCI Repositoryجزو مجموعه داده هاي استانداردي مي باشند كـه در   Flagو  Vote ،Cancer ،Cpuچهار مجموعه داده . است

ايـن  . هاي بكار گرفته شده در حذف عكس هـاي تبليغـاتي در صـفحات اينترنـت مـي باشـد      ويژگي برگرفته از  Adeaterمجموعه داده . مي باشند

عددي مي باشد ، كه اين خصيصه  85نيز داراي   Insuranceمجموعه داده . دودويي است خصيصه  1555عددي و  خصيصه 3مجموعه داده داراي 

هر . بيني سرمايه گذاري در يك نوع بيمه خاص مورد استفاده قرار گرفته است داده ها برگرفته شده از اطلاعات بيمه گذاران مي باشد و براي پيش 

در جدول زير مشخصات مربوط به مجموعه داده هاي استفاده شده در ايـن كـار نشـان    . .به مسابقه گذاشته شده است [6]دو مجموعه همچنين در 

  .داده شده است

  .مجموعه داده هاي مورد استفاده): 1(جدول 

 ها خصيصهتعداد  تعداد نمونه ها ه دادهنام مجموع
درصد مقادير 

 گمشده
 تعداد كلاس ها

Vote 435 17 4% 2 

Cancer 699 10 10% 2 

CPU 209 8 2% 2 

Flag 24 27 0% 2 

[6]Insurance 5822 86 0% 2 

[4]ADeater 3279 1559 3% 2 

 

 adeaterاما در مجموعـه داده  ) چون تعداد خصيصه ها كم مي باشند(در مجموعه داده هاي اول تا پنجم مي توان از گراف كامل نيز بهره برد 

  .ساخته مي شود DLAبه شيوه مطرح شده، گراف 

بـراي انتخـاب ويژگـي هـا مـورد       Best Firstو  GAهمچنين روش پيشنهادي براي انتخاب ويژگي ها با دو الگوريتم ديگر به نام هـاي روش  

  .مقايسه و ارزيابي قرار گرفته است

اجـراي   بـار  20نتـايج بدسـت آمـده، حاصـل از     . مي باشد )2(بر روي مجموعه داده ها بصورت جدول پيشنهادي  روشنتايج حاصل از اعمال 

  .مي باشد الگوريتم و ميانگين گيري

  



  .هادي بر روي مجموعه داده هانتايج حاصل از اجراي الگوريتم پيشن) : 2(جدول 

 نام مجموعه داده
 خصيصهتعداد 

 هاي اوليه

 تعداد مشخصه ها

 روش پيشنهادي Best First روش الگوريتم ژنتيك روش

Vote 17 )85(%    5 )85(%     7 )85(%    5 

Cancer 10 )100 (%  7 )100(%   7 )100(%   7 

CPU 8 )100(%   3 )100 (% 3 )100(%   3 

Flag 10 )100(%   7 )100(%   8 )98(%   7 

Insurance 86 )100(%  34 )95(%   25 )97(%   26 

Adeater 1559 )92(%  380 )94(% 420 )98(% 450 

  

براي مثال در روش الگوريتم ژنتيك، روي مجموعـه داده  . در جدول بالا، درصد موجود در هر سلول ميزان پوشش ركوردها را مشخص مي كند

Vote ،85  همانطور كه مشاهده مي شـود، نتـايج بـر    . خصيصه انتخاب شده بصورت يكتا قابل شناسايي مي باشند 5درصد از ركوردها با استفاده از

  . ت از كارايي روش پيشنهادي نسبت به ساير روشها دارديروي اكثر مجموعه داده ها حكا

 نتيجه گيري .5

ژگي هاي مناسب از صفحات وب مبتني بر تئوري مجموعه ناهموار و اتوماتاي يادگير توزيع شـده  انتخاب ويدر اين مقاله يك روش جديد براي 

تئوري مجموعه نـاهموار در كـار بـر    بخوبي از قابليت هاي و مورد معرفي قرار گرفت توزيع شده و اتوماتاي يادگير تئوري مجموعه ناهموار . ارائه شد

روش بمنظـور ارزيـابي،   . براي جستجو در فضاهاي بزرگ بهره گرفته شدتوزيع شده و از اتوماتاي يادگير روي مجموعه هاي غيردقيق و داراي ابهام 

نتـايج   .مورد مقايسه قرار گرفت Best Firstو  GAدو الگوريتم بر روي تعدادي مجموعه داده استاندارد آزمايش شد و با نتايج حاصل از  پيشنهادي

ها بجاي پيدا كـردن   reductپيدا كردن يك مجموعه از  ن روش مي توان به از مزاياي اي .ابل روشهاي ديگر بودكارايي اين الگوريتم در مقحاكي از 

در همگرايـي  مي توان بـه مشـكل ذاتـي اتوماتـاي يـادگير      نيز از معايب آن . اشاره نمود ، در مقايسه با الگوريتم هاي ديگر ارزيابي شده،reductيك 

همچنين براي بهبود سرعت بر روي مجموعـه   .تا حدي اين مشكل برطرف شده استتشكيل گراف غير كامل مقاله با در اين  كه اشاره كردديررس 

ل داده هاي بزرگ، مي توان ابتدا مجموعه داده را به چند قسمت تقسيم كرده و الگوريتم را روي هر قسمت اعمال نمود و سپس از اشـتراك راه ح ـ 

  .ت آوردهاي بدست آمده، پاسخ نهايي را بدس
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