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  چكيده

تورهاي تاثيرگذارنده در اين شبكه ترتيب يكي از فاك. باشد مي ها بندي دادهيك شبكه عصبي جهت دسته  Fuzzy ARTMAPشبكه 
در اين مقاله با استفاده از الگوريتم ژنتيك ترتيب وروديهاي اين شبكه را تكامل داده تا به يادگيري بهتر . ي آموزشي استها ارايه داده

و  Sonar، Diabetesمانند  )2هاي يادگيري ماشينانبار داده( UCI يي ازها 1الگوريتم پيشنهادي بر روي مجموعه داده. شبكه كمك نمايد
Breast  لگوريتم آنها با اآزمايش شده و نتايجFuzzy ARTMAP مقايسه گرديده است.  
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ABSTRACT 
Fuzzy ARTMAP is a class of neural network architectures that performs incremental supervised learning of 
recognition categories in response to input vector presented in arbitrary order. Presentation order of training data 
is one of factors that affect performance of Fuzzy ARTMAP. This paper presents a genetic algorithm to find a 
better presentation order of training data. To illustrate the effectiveness of algorithm, three data sets from UCI 
machine learning repository are experimented. The result are analyzed and compared with those from Fuzzy 
ARTMAP. 
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 مقدمه -1
خوشه . گيرد مي مورد استفاده قرار 4و خوشه بندي 3يل گروه بندي در كاربردهايي از قبيي است كهها ، يكي از رايجترين شبكهARTشبكه 

 ARTي مختلفي از شبكه ها نسخه. ]1[باشد  مي 6 و گروه بندي يك فرآيند دسته بندي با نظارت5بندي، يك فرآيند دسته بندي بدون نظارت
، ]ART1 ]2[ ،ART2A ]3[ ،ART2A-E ]4[ ،ART2A-C ]5[ ،Fuzzy ART ]6[ ،ART_MAP ]7ي ها توان به نسخه ميباشد كه  ميموجود 

ART_EMAP ]8[ ،LAPART ]9[ و Fuzzy ARTMAP ]10[اشاره كرد  .Fuzzy ARTMAPك شبكه توسعه يافته  يART باشد كه  مي
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ترهاي شبكه به پارام) 1: دو فاكتور بر روي يادگيري اين الگوريتم تاثير دارد. شود ميي فازي استفاده ها براي دسته بندي با نظارت با ورودي
 ]11[  .9ي آموزشيها ترتيب ارايه داده) 2 8 و پارامتر انتخاب7خصوص پارامتر مراقبت

ي آموزشي و نهايتا قدرت يادگيري و تشخيص شبكه را بهبود بخشيده ها در اين مقاله با استفاده از الگوريتم ژنتيك پيشنهادي ترتيب ارايه داده
 به معرفي شبكه 3بخش . شود مي الگوريتم ژنتيك به طور خلاصه شرح داده 2در بخش . هي شده استادامه مقاله بدين صورت سازماند. است

Fuzzy ART به معرفي شبكه 4 و بخش Fuzzy ARTMAPدر .  شرح داده شده است5ريتم ژنتيك پيشنهادي در بخش والگ.  اختصاص دارد
 .باشد ميبخش نهايي مقاله نتيجه گيري . ه استي استاندارد آمدها  نتايج شبيه سازي بر روي مجموعه داده6بخش 
 

  الگوريتم ژنتيك -2
 براي اولين بار مطرح شد بيشتر به 11الگوريتم ژنتيك كه به وسيله جان هلند.  مي باشد10معروفترين نوع الگوريتم تكاملي ]12[الگوريتم ژنتيك

اي از هاي ژنتيك دستهالگوريتم. گوريتم ژنتيك بهبود است در واقع هدف اصلي ال.ر نظر گرفته مي شودد12 صورت يك روش بهينه سازي تابع
ي ژنتيك، استفاده ها اساس انديشه الگوريتم. هاي جستجوي تكاملي مي باشند كه با الهام از الگوهاي طبيعي طراحي و توسعه داده شده اندالگوريتم

بنيان وراثت بر كروموزومها اثر گذارده و صفات ارثي بين .  مي باشدي جمعيت و به كارگيري آن به عنوان يك الگوريتمها از مفهوم وراثت بين نسل
ي بعد ها اين صفات بر اثر اشتباهاتي كه در عمل كپي كردن كروموزومها در توليد مثل پيش مي آيد با تغييراتي به نسل.  را انتقال مي دهدها نسل

  . آمده است)1( مراحل اجراي الگوريتم ژنتيك در شكل. مي شودمنتقل مي شوند و بدين ترتيب اين مساله باعث ايجاد تنوع در جمعيت

  
   فرآيند الگوريتم ژنتيك)1(شكل

  Fuzzy ARTMAPشبكه  -3
Fuzzy ARTMAP اين شبكه از دو لايه نوروني . ]6[  توسط كارپنتر و همكاران معرفي شده است1991 يك شبكه عصبي است كه در سال

.  داشته باشد1 و 0تواند وزني مابين  ميهر اتصال .  نشان داده شده است)2( كه در شكلF2روجي  و لايه خF1لايه ورودي : تشكيل شده است
. شود ميارايه )  انديس نورون استjw) j كند كه توسط بردار وزني اش مي، يك دسته ايجاد شده توسط شبكه را مشخص F2هر نورون در 

تا هنگامي كه وزنهاي يك نورون تغيير نكرده است، به آن، پذيرفته نشده و پس از .  داده شده اند1اوليه همه اجزاي بردارهاي وزني مقدار 
  .گوييم ميتغيير وزنهاي يك نورون، به آن پذيرفته شده 

  
 Fuzzy ARTشبكه ) 2(شكل 

. شود ميل بردار، به بردار اوليه نرماليزه در اين روش ورودي با افزودن مكم. كند ميشبكه به روش كدگذاري مكمل، وروديها را نرماليزه 
  . دو برابر بعد بردار ورودي استF1بنابراين، بعد لايه 



  دريافت اطلاعات ورودي •
  .گردد مي بصورت زير محاسبه F2 در لايه j براي هر نورون Tjبعد از ارايه هر بردار ورودي به شبكه، تابع انتخاب 
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براي .  پارامتر انتخاب استα عملگر عطف فازي و ^ .باشد ميي آن ها  بردار است كه برابر مجموع مولفهL1-norm، |.|، )1(ه در معادل
نورون برنده، نوروني است كه تابع انتخاب . ]10[ بايستي مقداري نزديك به صفر در نظر گرفته شود αدستيابي به كارايي بالا، پارامتر انتخاب 

  .شود مياين معيار به صورت زير تعريف . شود ميبعد از برنده شدن يك نورون، معيار مراقبت براي ان ارزيابي . كزيمم باشدبه ازاي آن ما
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دار تابع انتخاب، اگر اين معيار ارضا نشود، نورون بعدي با بالاترين مق. باشد مي پارامتر مراقبت ρ و F2 انديس نورون برنده در Jبه طوري كه 

زمانيكه . شود شبكه در حال تشديد است مياگر معيار فوق برآورده شود، اصطلاحاً گفته . گردد ميبررسي شده و معيار مراقبت مجدداً ارزيابي 
Fuzzy ARTMAP شود، شبكه توسط تغيير بردار وزن  مي وارد مرحله تشديدJwردار وروديب يادگيري در نورون برنده، اقدام بهI  

  . نمايد مي
)3  (JJJ wwIw )1()( ββ −+∧=  
Jانديس نورون برنده و ، [ ]1,0∈β  1 وقتي. باشد مينرخ تشخيص=β1 وقتي.  باشد، گوييم شبكه در فاز يادگيري سريع است<β ،باشد  

 و بعد از اينكه پذيرفته شد از مقدار β=1در اين فاز، براي يك نورون پذيرفته نشده از . است 13ثبت آهسته-رش سريعپذي زگويم شبكه در فا
  .شود مي استفاده β>1حقيقي 

  Fuzzy ARTMAPشبكه  -4
 يك شبكه نظارتي است كه از تركيب دو شبكه Fuzzy ARTMAP. ]10[  توسط كارپنتر و همكاران معرفي گرديد1992اين شبكه در سال 

Fuzzy Art  با نامهايARTa و ARTb دو شبكه با انديس ندر ادامه بحث، پارامترهاي اي. شود مي حاصل a و b اين دو . گردند مي مشخص
شوند  مي نمايش داده Fabشوند و با  مي ناميده Mapfieldي اين دو شبكه قرار دارند و F2ي ها شبكه، توسط يك سري اتصالات كه بين لايه

 داراي دو Mapfield. باشد ميكنند  مي اختيار 1 و 0 كه مقداري بين wijهر كدام از اين اتصالات داراي وزن . گردند ميبه همديگر مرتبط 
 نيازي ARTbشود اما در  مي  تبديلA تحت كدگذاري مكمل به بردار ARTaبردار ورودي به . باشد مي xab و بردار خروجي abρ و βabپارامتر 

 .دهد مي را نشان Fuzzy ARTMAP، ساختار )3(شكل. به كدگذاري مكمل نيست

 
 Fuzzy ARTMAPشبكه ) 3(شكل



 Aمرتبط با الگوي ورودي ) B( و خروجي خواسته شده ARTa، برداري الگوي ورودي به شبكه Fuzzy ARTMAPدر مرحله آموزش شبكه 
. شود مي، پارامتر مراقبت جهت متمايز نمودن بردارهاي خروجي خواسته شده به يك مقداردهي ARTbدر . شود مي ارايه ARTbبه شبكه 

در اين مرحله معيار مراقبت ديگري كه طبق رابطه . شوند مي وارد مرحله تشديد ARTb و ARTaي ها ، شبكهB و Aپس از ارايه بردارهاي 
  .گردد مي مرتبط است محاسبه ARTb با بردار خروجي خواسته شده در ARTaن برنده در تعريف شده است جهت ارزيابي اينكه آيا نورو) 4(
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ab و aF2، انديس نورون برنده در J و ARTb، بردار خروجي در yb، )4(در رابطه 
Jw وزنهاي اتصالات ،Mapfieldر فوق اگر معيا.  است

 انتخاب Fuzzy ARTMAPيابد تا نورون برنده ديگري توسط شبكه  مي، به مقدار مشخصي افزايش ARTaبرآورده نشود، پارامتر مراقبت در 
در اين هنگام وزنهاي اتصالات . شود تا اينكه معيار مراقبت ارضا شود ميشود و اين عمل تكرار  مي مجدداً به شبكه وارد Aبردار . شود

Mapfieldگردد مي زطه زير بروب طبق را.  
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)  توسط پارامتر مراقبت پايهaρمقدار اوليه  )aρ بعد از بروزآوري وزنها، پارامتر مراقبت در . شود مي، مشخصARTaه مجدداً به اين مقدار پاي 
  .شود ميدهي مقدار

 به صورت زير مشخص Mapfieldبردار خروجي . شوند ميدهي  به صفر مقدارaβ و  aρپارامترهاي بعد از اتمام مرحله آموزش، مقادير 
  .شود مي

)6 (ab
J

ab wx =  
 يك شماره دسته Mapfieldط ، توسaF2دهد كه به هر نورون لايه  مياين رابطه نشان . باشد ميaF2در  ، انديس نورون برندهJ به طوري كه

  .يابد ميتخصيص 
 روش پيشنهادي -5

دهد توسعه و بهينه  مياين بررسي نشان .  فعاليتهاي مختلفي صورت گرفته استFuzzy ARTMAPي ها براي بهينه سازي و توسعه شبكه
ترتيب ارايه ) 3بت و پارامتر يادگيري پارامترهاي شبكه به خصوص پارامتر مراق) 2معماري و ساختار شبكه، ) 1سازي اين شبكه تحت تاثير 

هاي آموزشي را گردد تا ترتيب ارايه دادههاي ژنتيك استفاده ميدر اين تحقيق از خصوصيت و قابليت الگوريتم. باشد مي ي آموزشيها داده
رايه بهتري يافت و درنهايت شبكه توان ترتيب اي جديد توسط الگوريتم ژنتيك ميها فرضيه تحقيق بر آن است كه با توليد نسل. بهتر نمايد

 تا با ارايه داده به صورت نامرتب و در سوي ديگر ارايه داده ه است گرديدالگوريتمي پيشنهادبراي اين منظور . يادگيري بهتري خواهد داشت
پيشنهادي ژنتيك وريتم در ادامه به معرفي هر مرحله در الگ .مرتب شده توسط الگوريتم ژنتيك به بررسي دقت يادگيري شبكه بپردازيم

  . شود ميپرداخته 
  

  انتخاب جمعيت اوليه •
 ها اين داده. باشد ميي آموزشي شبكه ها  تعداد دادهnشود كه  ميتايي مشخص nدر الگوريتم پيشنهادي ورودي برنامه به صورت يك آرايه 

تعداد جمعيت اوليه به عنوان ورودي . شود مي در نظر گرفته n تا 1 را به صورت ها پس ترتيب اين داده. گردد مييكي يكي به الگوريتم ارايه 
  .گردد ميي مختلف به عنوان جمعيت اوليه توليد ها شود و به آن تعداد ترتيب ميگرفته 

  محاسبه برازندگي  •
ي آموزشي ها ان دادهگردد و بعد از آموزش شبكه، هم ميي آموزشي هر كدام از جمعيت اوليه يعني هر كروموزوم به الگوريتم ارايه ها داده

 نتايج درست در بر اساستوليد شده توسط شبكه صحيح ي ها دستهتعداد نسبت حاصل از . گردد ميجهت تشخيص دسته به شبكه ارايه 
  تعيين)ي آموزشيها يا به عبارت ديگر هر ترتيب داده( به عنوان دقت و شاخص انتخاب هر كروموزوم ها  به تعداد كل دستهي آموزشيها داده
 .شود و درصد بالاتر نمايانگر ترتيب ارايه داده بهتر است مياين عدد به صورت درصد بيان . گردد مي
 



  انتخاب والدين •
در اين روش احتمال انتخاب .  استفاده گرديده است14چرخ رولتروشهاي متعددي براي انتخاب والد وجود دارد كه در اين تحقيق از روش 

سپس . نمايند ميباشد كه در كنار هم يك دايره را ايجاد  مي ها  برازندگي بر مجموع برازندگي همه كروموزوميك كروموزوم برابر حاصل تقسيم
  .گردد ميبه عنوان والد انتخاب كروموزوم  به صورت تصادفي توليد شده و عدد توليد شده دربازه هر كروموزوم باشد آن 1 و 0يك عدد بين 

 هميشه بهترين جواب به نسل بعد منتقل اتفاق،براي جلوگيري از اين . اب در اين مرحله انتخاب نشوداين احتمال وجود دارد كه بهترين جو
  .شود مي

  بازتركيب •
شود بايد  ميشود و داده اي حذف و يا تكرار ن ميبه دليل اينكه در مساله فقط ترتيب داده عوض . روشهاي مختلفي براي بازتركيب وجود دارد

  : كه مراحل آن به شرح زير استباشد مييكي از اين روشها، روش بازتركيبي ترتيبي . د كه داراي اين خاصيت باشنداز روشهايي استفاده نمو
 خاب بخشي از والد اول به صورت تصادفيانت. 1
 )4( مانند شكلكپي اين بخش در فرزند در همان موقعيت. 2

  
 كپي بخش انتخابي از والد اول به فرزند) 4(شكل 

 :)5(به شرح زير و مطابق شكلي كه در بخش اول نباشندكپي اعداد. 3
 شروع دقيقا بعد از پايان بخش كپي شده •
 استفاده از ترتيب والد دوم •
 ادامه تا ابتدا بخش كپي شده •

  
 كپي اعداد به ترتيب از والد دوم كه در بخش انتخابي والد اول نيستند ) 5(شكل 

 
  توليد بچه دوم با جابجايي والدها. 4
 

اگر اين . گردد ميگردد كه در هر مرحله يك عدد تصادفي بين صفر و يك توليد  مي به نام احتمال بازتركيب تعريف Pcزتركيب پارامتر در با
  .شوند ميدر غير اين صورت والدين دقيقا كپي . پذيرد مي بود بازتركيب صورت Pcعدد كوچكتر از 

  جهش •
در اين روش دو فيلد به صورت . ه استتم پيشنهادي ار روش معكوس استفاده گرديد الگوريروشهاي مختلفي براي جهش وجود دارد كه در

  .شود مي ترتيب آنها به صورت معكوس جابجا )6( مطابق شكلتصادفي انتخاب و سپس

  
 جهش به روش معكوس ) 6(شكل 

 
فقط درصورتي . گردد مي صفر و يك توليد گردد كه در هر مرحله يك عدد تصادفي بين مي به نام احتمال جهش تعريف Pmدر جهش پارامتر 

  . پذيرد مي بود جهش صورت Pmكه اين عدد كوچكتر يا مساوي 



  ختم الگوريتم •
در غير اينصورت . گردد ميدرصورتي كه تعداد نسل مورد نظر توليد شده باشد، الگوريتم پايان يافته و بهترين ترتيب براي آموزش شبكه ارايه 

  .يابد ميدامه فرآيند تكامل از ابتدا ا
  

  ي مختلفها  در دادهشبيه سازي و نتايج -6
در اين آزمايش . آزمايش گرديد 15UCIهاي يادگيري ماشين  از انبار داده Breastو  Sonar ،Diabetesي ها اين الگوريتم بر روي مجموعه داده

   .آيد مي كه نتايج آن در ادامه صورت تنظيم گرديداين پارامترها به 
00001.0,000001.0,000001.0,95.0,95.0,95.0,1,0,1.0 ========= εααβββρρρ babaabbaab

10,10,01.0,8.0 ==== RunNoNoGenerationpp mc  
 Sonarي ها نتايج داده •

 
 داده است كه 208 ها تعداد كل داده.  كلاس دسته بندي شده اند2 خصيصه كه در 60داراي ارايه شده است  UCIكه در اين مجموعه داده 

 داده براي تست 69ده براي آموزش و  دا193به عبارت ديگر .  بصورت داده آموزشي و داده تست تقسيم گرديده است1 به 2به نسبت 
  .بهتر از الگوريتم اصلي است% 4,79به صورت ميانگين الگوريتم پيشنهادي . باشد مي )1( نتايج به شرح جدول.شود مياستفاده 

  
 Sonarي ها  بررسي شده با دادهFuzzy ARTMAPمقايسه نتايج الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم )1(جدول

Fuzzy ARTMAP Genetic Ordered FAM 
 sonar بهترين ميانگين بدترين بهترين ميانگين بدترين
53,62%  64,78%  73,91%  60,87%  69,57%  78,26%  

  
 Diabetesي ها نتايج داده •

به  داده است كه 768 ها تعداد كل داده.  كلاس دسته بندي شده اند2 خصيصه كه در 8داراي ارايه شده است  UCIكه در اين مجموعه داده 
 داده براي تست استفاده 255 داده براي آموزش و 513به عبارت ديگر .  بصورت داده آموزشي و داده تست تقسيم گرديده است1 به 2نسبت 

 .بهتر از الگوريتم اصلي است% 6,27به صورت ميانگين الگوريتم پيشنهادي . باشد مي )2( نتايج به شرح جدول.شود مي
 

 Diabetesي ها  بررسي شده با دادهFuzzy ARTMAPتم پيشنهادي با الگوريتم مقايسه نتايج الگوري)2(جدول

Fuzzy ARTMAP Genetic Ordered FAM 
 Diabetes بهترين ميانگين بدترين بهترين ميانگين بدترين
56,07%  63,33%  69,41%  64,31%  69,60%  74,90%  

 
  

  Breastي ها نتايج داده •
 داده است كه 699 ها تعداد كل داده.  كلاس دسته بندي شده اند2 خصيصه كه در 10داراي  شده است ارايه UCIكه در اين مجموعه داده 

 داده براي تست 232 داده براي آموزش و 467به عبارت ديگر .  بصورت داده آموزشي و داده تست تقسيم گرديده است1 به 2به نسبت 
 .بهتر از الگوريتم اصلي است% 0,26رت ميانگين الگوريتم پيشنهادي به صو. باشد مي )3( نتايج به شرح جدول.شود مياستفاده 

 
 Breastي ها  بررسي شده با دادهFuzzy ARTMAPمقايسه نتايج الگوريتم پيشنهادي با الگوريتم )3(جدول

Fuzzy ARTMAP Genetic Ordered FAM 
 Breast بهترين ميانگين بدترين بهترين ميانگين بدترين
93,96%  95,68%  96,55%  94,83%  95,94%  98,27%  

 



 نتيجه گيري -7
اين .  ارايه گرديدFuzzy ARTMAPي آموزشي به شبكه ها در اين مقاله از الگوريتم ژنتيك براي پيدا كردن ترتيب بهتر جهت ارايه داده

بار براي هر مجموعه داده اجرا  10تست و  UCIارايه شده توسط  Breastو  Sonar ،Diabetesي آموزشي ها الگوريتم بر روي مجموعه داده
 Fuzzy ARTMAPاز الگوريتم  Breastو  Sonar ،Diabetesي ها نتايج نشان داد كه الگوريتم پيشنهادي به ترتيب در مجموعه داده. گرديد

  .بهتر است% 0,26و % 6,27، % 6,27يج انشان داد ميانگين نت
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