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 چکیده

تئوری شوند، با ترکیب منطق فازی و های محاسبات نرم محسوب می( که از تکنیکFCMهای ادراکی فازی )نگاشت
های اند. استفاده از الگوریتمهای پیچیده معرفی گشتهسازی سیستمهای عصبی، به عنوان ابزاری قدرتمند برای مدلشبکه

های فعال علمی است. در این مقاله یک الگوریتم ترکیبی های این مدل، یکی از حوزهیادگیری مختلف برای غلبه بر ضعف
به شود که ( معرفی میRCGA( و الگوریتم ژنتیک کدحقیقی )NHLین غیرخطی )جدید مبتنی بر الگوریتم یادگیری هب

های مختلف کارگیری در مدلهای هر یک از این دو الگوریتم، قابلیت بهعمل کرده و با بهبود مشخصهتنیده صورت درهم
سازی شده است.هی کنترل فرآیند پیادمدل پیشنهادشده بر روی یک مسئله گیری را با دقت بالا دارد.تصمیم

 کلیدواژه

 الگوریتم یادگیری ترکیبی، نگاشت ادراکی فازی، الگوریتم ژنتیک، یادگیری هبین غیرخطی.

مقدمه

گیری، در هنگام مواجه با ی تصمیمافراد درگیر در حوزه
رو هستند. ای روبههای پویا، با مشکلات عمدهسیستم

توان های پویا را میسازی سیستممدلهای موجود در پیچیدگی
نظر های مختلف مورد بررسی قرار داد. این کار از نقطهاز جنبه

یابی به یک مدل ساز باشد. دستتواند مشکلمحاسباتی می
ریاضی، در اکثر موارد فرآیندی دشوار، پرهزینه و حتی در 

ی های ریاضی مزیت ارائهبعضی موارد غیرممکن است. مدل
دهند، اما از معایب مختلفی به صورت کمی را پیشنهاد مینتایج 

های ی چنین مدلی معمولاً به تلاشبرند. اولاً، توسعهرنج می
ی مورد نظر نیاز فراوان و دانش تخصصی در خارج از محدوده

های قابل توجهی ها شامل فیدبکدارد. ثانیاً، این سیستم
کارگیری مدل کمی هاند؛ در نتیجه بهستند که معمولاً غیرخطی

های عددی یابی به دادهپذیر نیست. در نهایت، دستامکان
ممکن است دشوار و غیرقطعی باشد. تمامی این موارد سبب 

های کیفی، تلاش برای درک شده است که در غیاب مدل
[.1های زبانی پیشنهاد گردد ]صحیح سیستم بر اساس استدلال

های محاسبات نرم ک( از تکنیFCM) 1نگاشت ادراکی فازی
شود که در شرایطی کاملاً مشابه فرآیند ذهنی محسوب می

انسان و با استفاده از روند استدلالی، توانایی مواجه با 
ی مربوطه با با توصیف حوزه FCMهای پیچیده را دارد. سیستم

سازی های مدلها، از روشاستفاده از مفاهیم و روابط بین آن
یش گرافیکی مدل نما FCMدر واقع  [.2باشد ]امیدبخش می

های عصبی، نظر شبکهکه از نقطه [3یک سیستم است ]
شده عصبی با یادگیری نظارت-توان آن را یک سیستم فازیمی

 [.4نامید ]
 1986های ادراکی فازی توسط کاسکو در سال معرفی نگاشت

های ادراکی که توسط اکسلراد ای از نگاشتبه عنوان توسعه
سازی ای را برای مدلای تازه[، دریچه5شد ]پیشنهاد 

گیری از با بهره FCMهای پیچیده و مبهم گشود. سیستم
های عصبی گاه( و شبکهآن-های فازی )قواعد اگرمزایای سیستم

یی خود را در آ)تعلیم و یادگیری( توانست به سرعت کار
توان حضور موفق های مختلف اثبات کند؛ به طوری که میحوزه

زیست و آن را در سیاست، اقتصاد، مهندسی، پزشکی، محیط

1 Fuzzy Cognitive Map
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دارای  FCMی [. با این حال مدل اولیه6غیره مشاهده نمود ]
کمبودهایی است که در مواردی سبب محدودیت کاربرد آن 

تطبیق دانش متخصصان از  گردد. علاوه بر این، این مدل درمی
های یادگیری که در بسیاری از سازی و تکنیکطریق بهینه

کند. از این رو باید به کاربردها ضروری است، ناکارآمد عمل می
ی جلوگیری از نقاط ضعفی چون وابستگی به نظر واسطه

را بهبود بخشید. به  FCMی کارشناسان در طراحی، مدل اولیه
های یادگیری مختلفی برای افزایش یتمهمین منظور از الگور

 [.12-7است ] استفاده شده FCMقابلیت 
روش هدف این مقاله معرفی یک الگوریتم ترکیبی مبتنی بر 

ن ( و الگوریتم ژنتیک NHL) 2یادگیری غیرخطی هبی
باشد. این می FCM( برای آموزش مدل RCGA) 3کدحقیقی

، کندستفاده میبه صورت همزمان از هر دو الگوریتم اکه  روش
ها، مدل مناسبی را برای گیری از مزایای هر یک از روشبا بهره
 دهد.ارائه می FCMتعلیم 

ی مقاله به شرح زیر است: در بخش دوم، ساختار ساختار ادامه
شود. در گیری آن به تفضیل تشریح میو روند شکل FCMکلی 

دل های موجود برای تعلیم مبخش سوم با معرفی انواع روش
FCMهای ، الگوریتمNHL  وRCGA گردند. بخش تشریح می

در چهارم به معرفی الگوریتم پیشنهادی اختصاص خواهد یافت. 
ی کنترل اعمال بخش پنجم، مدل پیشنهادی به یک مسئله

و همچنین  RCGAو  NHLلگوریتم اشود و نتایج آن با دو می
گیری نتیجهگردد. یممقایسه های ترکیبی موجود سایر الگوریتم

  د.شارائه خواهد  آخربندی نیز در بخش و جمع
 نگاشت ادراکی فازی

 بندی ریاضیفرمول

ی اطلاعات دهندهمتشکل از مفاهیم نشان FCMساختار 
باشد. این ی سیستم و روابط علیّ بین این مفاهیم میسازنده

های کیفی، های فیزیکی، مشخصهتوانند کمیتمفاهیم می
[. 13های مفهومی باشند ]های انتزاعی و به طور کلی نهادایده

های مطلوب فراوانی است؛ از جمله، دارای مشخصه FCMمدل 
باشد ی دانش ساختاریافته نسبتاً ساده میتفاده از آن در ارائهاس

ی ماتریس عددی محاسبه و عملیات استنتاج در آن به وسیله
 [. 5شود ]می

آورده  1وزن در شکل  4مفهوم و  5با  FCMمدل عملی یک 
 FCMطور که مشخص است در کاربرد واقعی، شده است. همان
های این که گره [14]شود دار محسوب مییک گراف جهت

شوند و گراف بر اساس مفاهیم اساسی سیستم تعیین می
های آن، جهت و میزان تأثیر مفاهیم بر یکدیگر را مشخص یال

                                                           
2 Nonlinear Hebbian Learning 
3 Real Code Genetic Algorithm 

به صورت ریاضی، دو دسته  FCMسازی کنند. در پیادهمی
 متغیر باید تعریف گردند:

 ی مفاهیم که با بردار مجموعهC=[c1, c2, …, cN] 
(N تعیین میتعداد کل م )شود. فاهیم سیستم است

ساز است که با هر مفهوم دارای یک مقدار فعال
1 N iA=[a ,...,a ],   a [0,1] گردد.مشخص می 

 ها که با یک ماتریس ی وزن یالمجموعهN×NW  با
ijwهای مؤلفه [ 1,1]; i,j=1,...,N   نمایش داده

ی بین دو ها، نوع رابطهشود. علامت این وزنمی
ijwکند. اگر مفهوم را مشخص می 0  باشد، یعنی

شود و می jام سبب افزایش مفهوم  iافزایش مفهوم 
گردد. اگر می jکاهش آن موجب کاهش مفهوم 

ijw 0  باشد، افزایش مفهومi  سبب کاهش
ijwشود. و بالعکس می jمفهوم  0  بر عدم تأثیر

 این دو مفهوم بر یکدیگر اشاره دارد.

  
 نمونه. FCM. ساختار یک 1شکل

، در جدول 1نشان داده شده در شکل  FCMهای ماتریس وزن
 استخراج گشته است. 1

 .1داده شده در شکلنشان FCM. ماتریس وزن 1جدول
 5مفهوم  4مفهوم  3مفهوم  2مفهوم  1مفهوم  

 12w 0 0 15w 0 1مفهوم 

 0 0 0 0 0 2مفهوم 

 32w 0 0 0 0 3مفهوم 

 43w 0 0 0 0 4مفهوم 

 51w 52w 0 54w 0 5مفهوم 

ساز هر مفهوم در ها، مقدار فعالبا انتخاب مفاهیم و تعیین وزن
ی استدلال که در توان با استفاده از معادلهرا می k+1هر گام 

 :نمودمشخص  ،آمده 1ی رابطه
 

معرفی یک الگوریتم ترکیبی درهمتنیده برای آموزش نگاشتهای ادراکی فازی
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رود. دلخواه به کار میی ساز در بازهمحدود کردن مفاهیم فعال
مرور کاملی بر انواع توابع تبدیل صورت گرفته  [15در مرجع ]

( آورده 4( الی )2است. پرکاربردترین انواع این توابع در روابط )
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 و کندمی مشخص را تابع همگرایی یدرجه  ،4 یرابطه در

 آید.می دست به خطا و سعی طریق از معمولاً
 FCMفرآیند تشکیل مدل 

 مدل ییتأثیر زیادی در کارآ FCM تشکیل و توسعه روش
 نظرات به وابسته پیشنهادی هایروش دارد. سیستم نهایی

 بر نظارت یوظیفه که باشندمی کارشناسان از گروهی
 این شناسند.می را آن رفتار و داشته عهده بر را سیستم

 را هاآن یتجربه و کرده استخراج را کارشناسان دانش روش،
 با و ظورمن این به [.16] گیردمی کار به سیستم مدل در

 از گروهی از شخص، یک نظر به مدل وابستگی عدم هدف
 سیستم اساسی مفاهیم ابتدا که شودمی خواسته متخصصان

 نهایت، در کنند. مشخص خود یتجربه و دانش به توجه با را
 مشترک کارشناسان تمامی نظر بین در که هاییمشخصه

 در شوند.می انتخاب سیستم مفاهیم عنوان به است،
 وجود عدم یا وجود از آگاهی با متخصصان بعد، یلهمرح

 مشخص را مدل صفرهای غیری بین دو مفهوم، وزنرابطه
 تعیین را بودن کاهشی یا افزایشی نظر از وزن نوع و کرده

 شودمی خواسته مجزا صورت به یک هر از سپس کنند.می
 متغیرهای از استفاده با را یکدیگر بر متغیرها تأثیر میزان که

 توصیف غیره و "ضعیف" ،"متوسط" ،"قوی" چون زبانی
 فازی عضویت توابع قالب در زبانی متغیرهای این [.17] کنند
  گردند.می بیان

متخصص  N توسط زبانی متغیر N وزن، هر برای نتیجه در
 منطق هایروش از استفاده با متغیرها این .شودمشخص می

 و شده رکیبت هم با غیره و SUM، MAX، MIN مثل فازی
 روش با نهایت در که آیدمی دست به کلی کیفی وزن

ح مرکز زدایفازی  متناظر عددی مقدار به (AOC) 4سط
 [1,1-] یبازه در کلی زبانی متغیر [.18] شودمی تبدیل

 بین هایوزن تمامی برای فرآیندی چنین گردد.می محدود
 شودمی محاسبه اولیه وزن ماتریس و شده اعمال مفاهیم

 کارشناسان از که است این در روش این مزیت [.19]
 از استفاده با را مفاهیم بین علّی یرابطه تا شودمی خواسته

 هایوزن تخصیص به نیاز و کنند تعیین زبانی متغیرهای
 به اولیه وزن ماتریس ترتیب این به [.16] ندارند عددی
 آید:می دست
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 FCMهای آموزش روش

 باشد.می علّی روابط وزن روزرسانیبه شامل FCM آموزش
 روشی با اولیه هایوزن تنظیم یادگیری، الگوریتم یک هدف
 را FCM سازیمدل قابلیت تا است عصبی هایشبکه مشابه
 را FCM آموزش برای موجود هایالگوریتم بخشد. بهبود

 [:20] کرد بندیتقسیم کلی یدسته سه در توانمی
 آموزش از هدف ؛5هبین قانون بر مبتنی هایروش 

FCM هبین، بر مبتنی هایالگوریتم از استفاده با 
 متخصصان دانش اساس بر وزنی ماتریس تولید
 منجر مطلوب نقاط به مدل همگرایی به که است

  گردد.
 هدف جمعیت؛ بر مبتنی یادگیری هایروش 

 بر وزن ماتریس یمحاسبه ها،روش این از استفاده
 که ایگونهبه است، پیشین هایداده اساس

 باشد. داشته ورودی الگوی با را تطبیق بهترین
 نامشان از که طورهمان ترکیبی؛ هایالگوریتم 

 دو هر مزیت از هاالگوریتم این است، مشخص
 هدفشان و برندمی بهره قبلی روش

 اساس بر هاوزن ماتریس روزرسانیحیح/بهتص
 باشد.می پیشین هایداده و متخصصان دانش

هیبرید با ترکیبی یا در بین سه روش کلی یادشده، روش 
گیری از مزایای هر دو روش قبلی، روش کارآمدتری برای بهره

ای که های هیبرید عمدهشود. روشمحسوب می FCMتعلیم 
ولاً به صورت دو طبقه و یا دو تاکنون پیشنهاد شدند، معم

های اند. به این معنا که هر یک از روشای عمل کردهمرحله

                                                           
4 Center of Area 
5 Hebbian 

سید محمدرضا موسوی
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تکاملی و هبین را به صورت مجزا ولی به دنبال هم اعمال 
 اند.نموده

ای از الگوریتم ی دو مرحلهبا استفاده 7و گرومپوس 6پاپاگورجیو
یی را آ، الگوریتم ترکیبی کارNHL( و DE) 8تکاملی تفاضلی
های اولیه ابتدا توسط [. در این مقاله وزن21معرفی کردند ]

NHL  آموزش دیده و پس از یافتن جواب نهایی الگوریتم
NHLی ، جمعیت اولیهDE  در همسایگی این جواب تشکیل

در واقع این روش، ضمن گردند. سازی میشده و بهینه
و  های اولیهکارگیری از دانش متخصصان در تعیین وزنبه

، این امکان را در نظر NHLها با استفاده از الگوریتم آموزش آن
گیرد که شاید در همسایگی این جواب به دست آمده، بتواند می

در نظر گرفتن این شانس در این  به جواب بهتری دست یابد.
شود که مدل پیشنهاد شده در این مقاله الگوریتم سبب می

 ی مبتنی بر هبین و تکاملیهاعلاوه بر دارا بودن مزایای روش
یابی به جواب بهتری را نیز ، قابلیت دستبه صورت همزمان

با توجه به محدود نمودن فضای جستجوی داشته باشد. 
، مدت زمان اجرای این روش نسبت به دیگر DEالگوریتم 

 ،در کار بعدی باشد.تر میکوتاه موجود های ترکیبیروش
 NHLالگوریتم ترکیبی دیگری را با استفاده از  10و وی 9چانیان
به منظور تشکیل مدل  RCGAپیشنهاد دادند که از  RCGAو 

اولیه بدون نیاز به دانش انسانی بهره گرفته شد و سپس با 
مزیت اصلی  [.22های مدل تعلیم دیدند ]وزن NHLاستفاده از 

یین این روش در عدم نیاز به استفاده از دانش متخصصان در تع
یی آن در آسبب کارهای اولیه است که همین مسئله وزن

ای وجود ندارد. با این حال این مواقعی است که چنین دسترسی
کند؛ مسئله مدت زمان اجرای الگوریتم را به شدت طولانی می
 گردد.زیرا در یک فضای جستجوی گسترده به دنبال جواب می

توسط  2015که در سال  شده ارائهجدیدترین الگوریتم ترکیبی 
گ سازی برای مدل ،[23] شد و همکارانش معرفی 11پن

 FCMهای چندبعدی و چندسطحی که با استفاده از سیستم
در مدل  اند، به کار گرفته شد.ی مدل شدهاچندرابطه

به صورت  [22های اولیه مشابه ]پیشنهادی این مقاله، وزن
های تصادفی ؛ سپس هر یک از وزنشوندتصادفی انتخاب می
مورد ارزیابی  RCGA، با تابع هدف NHLپس از تعلیم توسط 

طولانی بودن زمان گیرند تا جواب بهینه به دست آید. قرار می
کارگیری از گستردگی فضای جستجو و عدم به به دلیل اجرا

های اولیه از معایب این روش خبرگان در تعیین وزن یتجربه
نقاط ابتدایی با این حال در نظر گرفتن  شود.محسوب می

                                                           
6 Papageorgiou 
7 Groumpos 
8 Differential Evolution 
9 Yanchun 
10 Wei 
11 Peng 

یابی به حالت بهینه را بیشتر از شانس دست NHLمتفاوت برای 
 کند.های ترکیبی مشابه میسایر الگوریتم

ایم، یک روش ترکیبی مدلی که ما در این مقاله پیشنهاد داده
باشد که با می RCGAو  NHLمبتنی بر ی تنیدههمدر
عی بر ، س[23[ و ]21مطرح شده در ]های کارگیری ایدهبه

 گوریتم. قبل از تشریح الدارد استفاده از مزایای هر دو الگوریتم
را  RCGAو  NHLهای مربوطه، به طور مختصر الگوریتم

ها کنیم تا بتوان به راحتی در تشریح الگوریتم از آنتوصیف می
 استفاده کرد.

 FCMالگوریتم یادگیری هبین غیرخطی برای آموزش 
، بر این فرض استوار شدهپیشنهاد  [10که در ] NHLالگوریتم 

ی تحریک در هر گام زمان FCMی مفاهیم مدل است که همه
سازی کند. در طول فرآیند محرکشده و مقادیرشان تغییر می

متناسب به ارتباط علیّ بین مفاهیم مربوطه، وزن  jiwوزن 
( )jiw k  به دست آمده در گامk روزرسانی و تصحیح ام به
 شود.می

)، مقدار 1ی تر رابطهبنابراین، در شکل کامل 1)ia k   مربوط
محاسبه  5ی ام با استفاده از رابطه +1k، در گام iCبه مفهوم 

 شود:می
 

(5                           )
1

( 1) ( ) ( ). ( )
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i i j ji
j i
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a k f a k a k w k
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  
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( OC) 12عنوان مفاهیم خروجیعلاوه بر این، بعضی از مفاهیم به
هایی ها و مشخصهشوند. این مفاهیم مربوط به مؤلفهتعریف می

خواهیم باشند و ما میاز سیستم هستند که مورد توجه ما می
الت نهایی سیستم را ارائه ها را تخمین زده و حمقادیر آن

به عنوان ورودی و خروجی  FCMبندی مفاهیم کنند. طبقهمی
 FCMشود. هر یک از مفاهیم توسط گروه متخصصان انجام می

؛ با این حال، کارشناسان باشند ممکن است ورودی یا خروجی
کنند سایر مفاهیم، مفاهیم خروجی را انتخاب کرده و فرض می

 ی سیستم هستند. های اولیهمحرک
 باشد:می 6ی ، دارای فرم عمومی به صورت رابطهNHLی قاعده

 
(6                                               )( )ji k j i j jiw a a a w   
 

یک فاکتور مثبت بسیار کوچک است و پارامتر  kکه در آن، 
شود. این ضریب عموماً با استفاده از یادگیری نامیده می

حل نهایی را بهینه های سعی و خطا تعیین شده و راهآزمایش
 کند.می

                                                           
12 Output Concept 

معرفی یک الگوریتم ترکیبی درهمتنیده برای آموزش نگاشتهای ادراکی فازی
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)کند که اگر ی ساده بیان میاین قاعده )ia kم ، مقدار مفهو
iC  در گامk  ام باشد وja ساز مفهوم مقدار محرکjC  باشد

به سمت  jCاز  jiwکند، وزن را تحریک می iCکه مفهوم 
iCها در نرخ یادگیری، منهای ضرب آن، متناسب با حاصل

 یابد.ام، افزایش می kوزن کاسته شده در گام 
 ها به صورت زیر است:در نهایت الگوریتم آموزش وزن

 

(7                   )
( ) ( 1) ( 1)

. ( 1) [ ( 1) ( 1)]
ij ij k j

i j ji

w k w k a k

a k a k w k

    

      
 

 
با استفاده از  FCMوم سازی، مقدار هر مفهدر هر گام شبیه

)شود که مقدار وزن روزرسانی میبه 5ی رابطه )jiw k  با
 گردد.محاسبه می 7ی استفاده از رابطه

شود. همچنین، دو تابع معیار برای این الگوریتم تعریف می
باشد که برای الگوریتم می Jمعیار اول، حداکثرسازی تابع هدف 

NHLکند؛ ، مقادیر مطلوب مفاهیم خروجی را ارزیابی می
 گردد:به صورت زیر تعریف می Jبنابراین 

 
(8                                                       )     2

1
( )

l

i
i

J OC


 
 

 تعداد مفاهیم خروجی است. lدر آن، که
سازی تغییرات مقادیر متوالی مفاهیم خروجی حداقلمعیار دوم، 

 آورده شده است: 9ی است که در رابطه
 
(9                                            )( 1) ( )j jOC k OC k e   
 

سطح انحراف مجازی است که تغییرات مقادیر  eاصطلاح 
 دارد.خروجی را تا حد ممکن پایین نگه می

ی الگوریتم کنند که فرآیند تکرارشوندهتعیین میاین معیارها 
ند و یادگیری چه زمانی به پایان برسد. با استفاده از این فرآی

ی الگوریتم تحقق یافت، ماتریس وزن هنگامی که شرایط خاتمه
 آید.نهایی به دست می

 RCGAالگوریتم 

سازی الهام گرفته شده تکنیک بهینه (،GA) 13الگوریتم ژنتیک
برای انتخاب  GA[. 24باشد ]ی داروین در طبیعت میاز نظریه

ی مسئله، از تعدادی پاسخ تصادفی )جمعیت اولیه( حل بهینهراه
های اولیه که کروموزوم کند. هر یک از این پاسخاستفاده می
ری به صورت باینکه هایی است شوند، متشکل از ژننامیده می

ها بر اساس تابع هدف تعیین شوند. هر یک از این پاسخکد می
ها مشخص شده برای مسئله، ارزیابی شده و شایستگی آن

                                                           
13 Genetic Algorithm 

. پس از تعیین شایستگی نسل اول، بخشی از این گرددمی
شان( برای ورود به نسل ها )با توجه به میزان شایستگیپاسخ

 عملگرمرحله، دو انتخاب(. در این  عملگرشوند )دوم انتخاب می
به جمعیت اعمال  15جهشو  14ادغامیعنی  GAبعدی الگوریتم 

ها به کند که پاسخاین امکان را فراهم می عملگر ادغامشوند. می
صورت دو به دو تصادفی با هم ترکیب شوند؛ به امید اینکه 

 عملگر جهشبتوانند پاسخی با شایستگی بالاتر تولید کنند. 
ی محلی، ی بهینهم در نقطهتبرای جلوگیری از توقف الگوری

دهد. پس از اعمال این دو ها را به صورت تصادفی تغییر میژن
، عملیات ارزیابی دوباره انجام شده و شایستگی هر پاسخ عملگر

 عملگری گردد و نسل بعدی با اعمال دوبارهدوباره تعیین می
 کند. انتخاب شروع به کار می

ن طور که بیان شد در اینجا قصد داریم از مدل توسعه هما
به عنوان الگوریتم  RCGAی الگوریتم ژنتیک یعنی یافته
 عملگرهاساز استفاده کنیم که از نظر فرآیند الگوریتم و بهینه
ها باشد؛ با این تفاوت که به جای کدگذاری ژنمی GAی مشابه

. در استشناور  به صورت باینری، کروموزوم حاوی اعداد ممیز
کند و از امکان کار در محیط پیوسته را فراهم می RCGAواقع 

 آنجایی که ماهیت اصلی مسئله پیوسته است، با این کار دیگر
در نتیجه  نبوده ووسته ی گسسته به پینیازی به تبدیل از حوزه

 .یابدبهبود می GAهای قابلیت
های تعلیم وزنسازی در های بهینهبرای استفاده از الگوریتم

FCMی انتقال ، اولین مرحلهFCM  به محیطRCGA  .است
و  FCMهای کار باید نگاشت متناظری بین وزنبرای این

صورت گیرد. به این منظور هر یک از  RCGAهای ژن
هایی که از نظر کارشناسان دارای وزنی غیرصفر است، به کمان

وند. شدر نظر گرفته می RCGAعنوان یک ژن الگوریتم 
وزن  3مفهوم و  3ساده با  FCMبرقراری این نگاشت، برای یک 

 نشان داده شده است. 2غیرصفر در شکل 
، RCGAترین مسئله در الگوریتم ژنتیک و به تبع آن مهم

ه انتخاب مناسب تابع هدف است که باید با توجه به نیاز مسئل
تابع هدف تعریف شده برای آموزش به درستی تعریف گردد. 

 معرفی گشته است: 10ی در رابطه FCMهای وزن

 
 .RCGAهای الگوریتم به کروموزوم FCMهای مدل . نگاشت وزن2شکل

(10                    )                                       1fitness=
βe+1

 

                                                           
14 Crossover 
15 Mutation 

سید محمدرضا موسوی



                10

ی یک پارامتر ثابت است و معمولاً در محدوده βکه در آن، 
β>10000 شود وانتخاب میe ی مدل پیشنهادی میزان فاصله

کند که به صورت زیر تعریف با مدل واقعی را تعیین می
 گردد:می
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های ورودی طول داده Tتعداد کل مفاهیم و  N، 11ی در رابطه
)برای آموزش است.  )Na t ی مقدار واقعی مفهوم دهندهنشان

)ی ورودی است و امین داده tخروجی  )Na t  مفهوم خروجیt 
پیشنهادی و با  FCMی ورودی است که توسط امین داده

گردد. در واقع این تابع تعیین می 1ی استفاده از رابطه
ی مقدار نهایی تخمین زده شده شایستگی، با تجمع فاصله

ی پیشنهادی با مقدار واقعی آن برای همه FCMتوسط 
 کند.را پیدا میبهینه مدل  های آموزشی،داده

وقف الگوریتم در نظر گرفته شده، بر اساس شرطی که برای ت
باشد. زمانی که شایستگی بهترین کروموزوم در همگرایی می

بیشتر نشد، الگوریتم متوقف  نسل قبلی از پارامتر مشخص 
خواهد شد. در غیر این صورت، یک شرط اضافی برای جلوگیری 

در نظر گرفته شده است که  های واگرااز اجرای دائمی الگوریتم
ها از حد مشخصی بیشتر شود، الگوریتم متوقف اگر تعداد نسل

 گردد.می

 RCGA-NHLمدل ترکیبی 

در این بخش الگوریتم ترکیبی پیشنهادی را تشریح خواهیم 
که در ادامه معرفی تنیده درهم RCGA-NHLکرد. الگوریتم 

کارگیری توان با بهخواهد شد، با این فرض بنا نهاده شده که می
NHL  در تابع ارزیابیRCGA قابلیت هر دو روش را افزایش ،

به  RCGAی داد. در واقع در اینجا، به جای تولید جمعیت اولیه
ی به صورت تصادفی، آن را در همسایگی ماتریس وزن اولیه

کنیم. اولین بهبود در تخصصان تولید میدست آمده توسط م
وجوی گیرد؛ محدود کردن فضای جستاین مرحله صورت می

RCGA، بهینه را به  های مورد نیاز برای یافتن جوابتعداد دوره
های دهد. سپس برای ارزیابی کروموزومشدت کاهش می

RCGA کارگیری تابع هدف، در هر مرحله، پیش از به
کنیم. می NHLعنوان وزن اولیه وارد الگوریتم  ها را بهکروموزوم

شود که با تغییر فراهم می NHLبا این کار، این امکان برای 
تری های اولیه، احتمال همگرایی مطلوبمختصری در وزن

گیرند. مورد ارزیابی قرار می NHLهای نهایی داشته باشد. وزن
ولیه در نهایت وزن بهینه، وزنی است که در همسایگی وزن ا

، کمترین NHLانتخاب شده و پس از اعمال الگوریتم یادگیری 
خطا را با توجه به تابع هدف تعریف شده تولید کند. روند کلی 

 الگوریتم به شرح زیر است:
ی تعیین شده توسط های اولیهگام اول: دریافت وزن

 کارشناسان.
با اعدادی تصادفی در  RCGAی گام دوم: تشکیل جمعیت اولیه

 .t=1ایگی معینی از وزن اولیه و تنظیم همس
گام سوم: در نظر گرفتن هر یک از بردارهای جمعیت اولیه به 

 .NHLعنوان بردار وزن اولیه برای ورود به الگوریتم 
با  NHLگام چهارم: ارزیابی جمعیت تعلیم دیده به کمک 

 آمده است. 11ی استفاده از تابع شایستگی که در رابطه
؛ اگر شرط توقف برآورده RCGAگام پنجم: بررسی معیار توقف 

 شود.شد، الگوریتم متوقف می
های با شایستگی بهتر گام ششم: در غیر این صورت کروموزوم

 را برای ورود به نسل بعد انتخاب کن.
گام هفتم: با اعمال عملگرهای ادغام و جهش، جمعیت جدید را 

 تشکیل بده.
 را با جمعیت قبلی جایگزین کن. گام هشتم: جمعیت جدید

 برگرد. 3ی قرار بده و به مرحله t=t+1 گام نهم:
های ترکیبی با هدف غلبه بر همان طور که بیان شد الگوریتم

های مبتنی بر هبین و جمعیت و معایب هر یک از الگوریتم
ی شوند. به منظور ارائهاستفاده از مزایای هر دو طراحی می

کارگیری انواع  ا و معایب و شرایط بهای از مزایمقایسه
در جدول  رکیبی موجود و الگوریتم پیشنهادی،های تالگوریتم

اند. ستون آخر این این معیارها مورد بررسی قرار گرفته 2
جدول، به شرایطی اشاره دارد که الگوریتم ترکیبی قادر است 
علاوه بر استفاده از مزایای هر دو روش مبتنی بر هبین و 

 تری دست یابد.آلیت، به جواب ایدهجمع
، 2های مطرح شده در جدول در خصوص زمان اجرای الگوریتم

های مبتنی بر توجه به این نکته ضروری است که الگوریتم
، زمان اجرای بسیار کوتاهی دارند و عامل NHLهبین، به ویژه 

اصلی در طولانی شدن زمان اجرا، تعداد مراحل مورد نیاز 
تکاملی برای پیدا کردن جواب بهینه است. همین الگوریتم 

هایی که فضای جستجوی الگوریتم مسئله سبب شده در روش
تکاملی محدود نشده است، مراحل لازم برای یافتن جواب 

از  افزایش یافته و مدت زمان کلی اجرای الگوریتم بیشتر شود.
 FCMها به شدت به ابعاد مدل آنجایی که زمان اجرای الگوریتم

های ارائه شده در جدول به ، زماناست مورد بررسی وابسته
تری از این ی درک دقیقاند. به منظور ارائهصورت عبارات کیفی

های مورد که نتایج اعمال الگوریتم 3های کیفی، در جدول واژه

معرفی یک الگوریتم ترکیبی درهمتنیده برای آموزش نگاشتهای ادراکی فازی
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 .ده اندکمی ارائه شهای ی کنترل فرآیند آورده شده، زمانبررسی بر یک مسئله
 های ترکیبی موجود با الگوریتم پیشنهادی.ی مزایا، معایب و کاربردهای الگوریتم. مقایسه2جدول

مزیت ویژه نسبت 
 های غیرترکیبیروش

 مدت زمان اجرای الگوریتم کاربردشرایط 
کارگیری دانش به

 متخصصان در تشکیل مدل

 شاخص مقایسه
 هاانواع مدل

- 
دسترسی به کارشناسان وجود 

 برای تشکیل وزن اولیه
 یادگیری مبتنی بر هبین بلی خیلی کوتاه

- 
عدم دسترسی به کارشناسان 

 برای تشکیل وزن اولیه

به دلیل گستردگی فضای 
جستجو، مدت زمان اجرا 

 است. نسبتاً طولانی

 عیتیادگیری مبتنی بر جم خیر

یابی بررسی احتمال دست
به جواب بهینه در 

همسایگی جواب نهایی 
NHL 

دسترسی به کارشناسان وجود 
 برای تشکیل وزن اولیه

به دلیل محدود بودن فضای 
جستجو، مدت زمان اجرا 

 است. کوتاه

 [21مدل ] بلی

- 
عدم دسترسی به کارشناسان 

 برای تشکیل وزن اولیه

به دلیل گستردگی فضای 
جستجو، مدت زمان اجرا 

 است. طولانی نسبتاً

 [22مدل ] خیر

یابی بررسی احتمال دست
به جواب بهینه با تغییر در 

 NHLی نقاط اولیه

عدم دسترسی به کارشناسان 
 برای تشکیل وزن اولیه

به دلیل گستردگی فضای 
جستجو و همچنین به 

در ارزیابی هر  NHLکارگیری 
خیلی مرحله، مدت زمان اجرا 

 است. طولانی

 [23مدل ] خیر

یابی رسی احتمال دستبر
به جواب بهینه با تغییر در 

 NHLی نقاط اولیه

دسترسی به کارشناسان وجود 
 برای تشکیل وزن اولیه

اگرچه در مراحل مختلف 
از  RCGAتعیین شایستگی 

NHL کند، اما به استفاده می
دلیل محدود بودن فضای 
جستجو و کم بودن تعداد 

مراحل مورد نیاز، مدت زمان 
 است.نسبتاً کوتاه اجرا 

 مدل پیشنهادی بلی

ی کنترل سازی الگوریتم پیشنهادی به یک مسئلهپیاده
 فرآیند

ی کنترل در این بخش، الگوریتم پیشنهادی را برای یک مسئله
این مسئله به عنوان یکی از  .[25] گیریمفرآیند ساده به کار می

های یی الگوریتمآبررسی کارمسائل محک استاندارد در 
در مقالات مختلف  FCMهای شده برای آموزش وزنمعرفی

 .([25و ] [21])به عنوان نمونه  مورد استفاده قرار گرفته است
نشان داده شده است. در این  3سیستم مورد استفاده در شکل 

فرآیند، یک مخزن و سه دریچه وجود دارد که مقدار مایع درون 
دو مایع  2و  1های دریچه دهند.أثیر قرار میمخزن را تحت ت

کنند. در طول مخلوط شدن این دو مختلف را وارد مخزن می
دهد و مایع جدید مایع، یک واکنش شیمیایی در مخزن رخ می

کند. هنگامی که مایع جدید به سطح خاصی رسید، را تولید می
ن د. علاوه بر این، دروماینی سوم مخزن را تخلیه میدریچه

 مایع تولید شده ویژهگیری چگالی مخزن حسگری برای اندازه
 ]max, GminG[ی ، در بازهGقرار دارد. وقتی مقدار چگالی ویژه، 

باشد، مایع مطلوب تولید شده است. همچنین محدودیت 

وجود دارد که  Tدیگری برروی ارتفاع مایع درون مخزن، 
 minTحداقل یک مقدار و  maxT تواند از یک مقدار حداکثرنمی

تجاوز کند. در نتیجه اهداف کنترلی این مسئله، محدود کردن 
 ی مطلوب خودشان است:در محدوده Gو  Tدو متغیر 

min max min max,G G G T T T     

 
 .[25] ی کنترلی مورد بررسی. مسئله3شکل

مدل ، [25کارگیری فرآیند ذکرشده در ]با بهسه متخصص 
FCM  باشد مفهوم می 5این فرآیند را استخراج کردند که شامل

 گردند:به صورت زیر تعریف میو 
(: میزان مایع موجود در مخزن که به وضعیت 1C) 1مفهوم 

 بستگی دارد. 3و  2، 1های عملیاتی دریچه

سید محمدرضا موسوی
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تواند بسته، باز و یا )که می 1ی وضعیت دریچه (:2C) 2مفهوم 
 باز باشد(.نیمه

تواند بسته، باز و یا )که می 2ی (: وضعیت دریچه3C) 3مفهوم 
 باز باشد(.نیمه

تواند بسته، باز و یا )که می 3ی (: وضعیت دریچه4C) 4مفهوم 
 باز باشد(.نیمه

 ی مایع درون مخزن.چگالی ویژه(: 5C) 5مفهوم 
ها و ی مفاهیم و وزنبرای این مسئله، کارشناسان مقادیر اولیه

 اند.باشند را تعیین نمودهمی OCاینکه کدام مفاهیم به عنوان 
برای  باشند.می 5Cو  1Cمفاهیم مطلوب خروجی در اینجا 

های قبلی طور که در قسمتها همانی وزنتعیین مقادیر اولیه
تشریح شد، کارشناسان تأثیر هر یک از مفاهیم بر یکدیگر را به 

های فازی بیان نمودند. صورت دو به دو با استفاده از متغیر
های اعمال شده با استفاده از متغیرهای فازی به ی وزنمحدوده

 صورت زیر است:
 

(12  )                       
12 13

15 31

31 41

52 54

0.5 0.3, 0.4 0.2,
0.2 0.5, 0.3 0.5,
0.3 0.5, 1 0.7,
1 0.5, 0.2 0.3,

w w
w w
w w

w w

       

   

     

      

 

 
سه متغیر فازی پیشنهاد شده برای هر وزن با استفاده در نهایت 
به صورت  CoAترکیب شده و نتیجه با روش  SUMاز روش 

 آورده شده است. 4های عددی در آمده است که در شکل وزن

 
 .[21] ی کنترلیمسئله FCM. مدل 4شکل

های نشان داده شده، ماتریس وزن 4که در شکل طور همان
 اولیه به صورت زیر است:

0 0.4 0.25 0 0.3
0.36 0 0 0 0
0.45 0 0 0 0
0.9 0 0 0 0
0 0.6 0 0.3 0

initialW

  
 
 
 
 
 
 
  

 باشد:مقادیر مطلوب برای دو مفهوم خروجی به صورت زیر می
0.74 G 0.80
0.68 H 0.70

 
 

 
به منظور درک بهتر قابلیت آموزش الگوریتم پیشنهادی، مدل 

، سه روش NHL ،RCGAهای اولیه را با استفاده از الگوریتم

[ 23[ و ]22[، ]21ترکیبی موجود که به ترتیب در مراجع ]
 اند و همچنین الگوریتم پیشنهادی در این مقالهمعرفی شده

ورد استفاده قرار دهیم. معیارهایی که برای ارزیابی متعلیم می
 باشند:اند، به شرح زیر میگرفته
 های های موجود و دادهخطا: اختلاف بین داده

دیده برای بردار تولیدشده با استفاده از مدل آموزش
های یکسان. این معیار به صورت خطای حالت

میانگین بین مقادیر مفاهیم مربوطه در هر تکرار بین 
 شود:می ی بردار حالت تعریفدو دنباله

 

(13                        )
1

1 1

1 ( ) ( )
( 1).

K N

n n
t n

error a t a t
T N



 

 
  

 
) در آن، که )na t ی مقدار گرهn ی ام در دورهn  در

)های ورودی است، داده )na t ی مقدار گرهn  ام در
 Kباشد و دیده میبا استفاده از مدل آموزش nی دوره

به ترتیب طول بردار ورودی و تعداد کل مفاهیم  Nو 
 .هستند

  :یابی به این معیار، میزان دستدقت نهایی
کند. را تعیین می OCهای موجود بر روی محدودیت

برای استفاده از این معیار، پس از رسیدن به شرایط 
 :گیردمورد استفاده قرار می 14ی پایدار، رابطه

 

(14          )                                      .100i

i

OCAccuracy
OC

 

 
باشند که بعد هایی می OCتعداد  iOC در آن، که

شده های تعیینسازی به محدودیتاز پایان شبیه
 هاست. OCتعداد کل  iOCدست یافتند و 

 با تعداد تر در مسائل پیچیده :زمان اجرای الگوریتم
 ترین عاملاصلبه عنوان مفاهیم بیشتر، زمان 

به عنوان است. از این رو باید مطرح  محدودکننده
 .در نظر گرفته شودیکی از معیارهای ارزیابی 

 نتایج ارزیابی

 اند:سازی به شرح زیر بودهبرای انجام شبیه RCGAپارامترهای 
 10های پیشین: تعداد داده

 20جمعیت اولیه: 
 نوع عملگر انتخاب: چرخ رولت

 5/0نرخ عملگر ادغام: 
 1/0نرخ عملگر جهش: 
 100ها: حداکثر تعداد دوره

معرفی یک الگوریتم ترکیبی درهمتنیده برای آموزش نگاشتهای ادراکی فازی
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کارگیری های پیشین، در بهبا توجه به کمبود تعداد داده
 9، هر بار باشندهای تکاملی میکه حاوی روش یهایالگوریتم

داده برای تعلیم و یک داده برای ارزیابی مورد استفاده قرار 
 اند. گرفته

الگوریتم را با شش کارگیری هر نتایج مربوط به به 3جدول 
ها سازیشبیه شده ارائه کرده است.استفاده از معیارهای تعریف

ی مرکزی افزار متلب بر روی یک پردازندهنرمبا استفاده از 
Intel(R) Core i5 @ 2/53 GHZ .انجام شده است 

الگوریتم شش ی کنترل فرآیند با استفاده از . نتایج ارزیابی مسئله3جدول
 یادگیری.

های تعداد دوره خطا دقت معیار ارزیابی
 اجرا

 زمان اجرای
 مدل )ثانیه(

NHL 70 143/0 - 1 
RCGA 100 135/0 100 500 

 250 50 119/0 100 [21مدل ]
 500 100 130/0 100 [22مدل ]
 528 88 123/0 100 [23مدل ]

مدل 
 248 41 121/0 100 پیشنهادی 

توان دریافت که معیار دقت که می 3با تحلیل نتایج جدول 
ی های آزمایشی را در بازهقرارگیری خروجی هر یک از داده

ها به جز ی روشکند، برای همهشده مشخص میینمطلوب تعی
NHL  .دهد که این مسئله نشان میبرآورده شده است

کارگیری الگوریتم تکاملی و استفاده از اطلاعات موجود در به
ی مطلوب خروجی را یابی به محدودههای پیشین، دستداده

طای میانگین مقادیر مفاهیم در کند. معیار بعدی ختضمین می
مناسب توان به دو تکرار متوالی است که از نتایج جدول می

[ و مدل پیشنهادی در این مقاله در 23[، ]21های ]بودن مدل
این زمینه پی برد. دو ستون آخر، معیار زمان را مورد بررسی 

طور که اشاره شد، زمان اجرای الگوریتم دهند. همانقرار می
NHL مدت ی کنندهبسیار ناچیز بوده و الگوریتم تکاملی تعیین

های مورد یللها با تحمانی الگویتمباشد. نتایج ززمان اجرا می
انتظار در بخش قبلی کاملاً موافقت دارد و الگوریتم پیشنهادی 

زمان اجرای قابل دارای های ترکیبی، در بین سایر الگوریتم
ی معیارهای ارزیابی نشان بندی همه. جمعباشدمیقبولی 

های موجود قابل رقابت دهد که روش معرفی شده، با روشمی
و قابلیت معرفی تحت عنوان یک الگویتم ترکیبی جدید را  بوده
 دارد.

 گیرینتیجه

توان از کارگیری یک الگوریتم یادگیری مناسب میبا به
که وابستگی به نظر کارشناسان  FCMهای مدل ترین ضعفمهم

و پتانسیل همگرایی به نقاط نامطلوب است، جلوگیری کرد. در 

، FCMهای های موجود برای آموزش وزنبین روش
های مبتنی بر گیری از مزایای روشهای ترکیبی با بهرهالگوریتم

های مبتنی بر جمعیت به صورت همزمان، قانون هبین و روش
یک الگوریتم  ،از توانایی بالاتری برخوردارند. در این مقاله

معرفی  RCGAو  NHLهای ترکیبی جدید بر اساس روش
به  RCGAو  NHLاز الگوریتم . الگوریتم پیشنهادی که ردیدگ

، با محدود کردن فضای کندصوت همزمان استفاده می
سازی و در نتیجه کاهش مدت زمان بهینه RCGAوجوی جست

 NHLی آغاز به کار و همچنین فراهم نمودن امکان تغییر نقطه
از  های هر یکیابی به نقاط مطلوب خروجی، ویژگیبرای دست

بخشد. از الگوریتم معرفی شده ها را بهبود میاین الگوریتم
سازی و برای مدل FCMتوان در کاربردهای مختلف می

ی مدل پیشنهادی به یک مسئله گیری استفاده نمود.تصمیم
کنترل فرآیند اعمال شد که نتایج آن در مقایسه با هر یک از 

ای ترکیبی هو سایر الگوریتم RCGAو  NHLهای الگوریتم
عمل  شده، موفقای دقت و خطای تعریفاز نظر معیارهموجود 

علاوه بر این، زمان اجرای الگوریتم پیشنهادی نیز  کرده است.
 باشد.های ترکیبی قابل قبول میدر مقایسه با سایر روش
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