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گيـري شـده    خروجي اندازه ـ هاي ورودي سازي، مدل كردن يك سيستم نامشخص با استفاده از داده   فرايند مدل  :چكيده

اند، امـا همـواره بـا         سازي پيشنهاد نموده    هاي مختلفي را براي مدل      بي ايده عص ـ  هاي فازي، عصبي و فازي      شبكه. باشد  مي
شناسـايي در دو بخـش شناسـايي سـاختار و     . باشـند  مشكل تفسير قانون جديد بعد از اتمام عمليات آموزش، مواجه مي         

 از شناسـايي را     بندي مشكل تعيين مناسب تعداد طبقات قبـل         معمول خوشه هاي    روشگيرد،    شناسايي پارامتر انجام مي   
  در اين مقاله روشي براي بهبود شناسـايي سـاختار         . اين مشكل در الگوريتم آموزش رقابتي معمول نيز وجود دارد         . دارند

  .آموزش رقابتي ارائه شده است در الگوريتمدهي  با قابليت خودسازمان
  

    صبيع_هاي فازي سازي، شناسايي ساختار، شبكه دهي، مدل خودسازمان: كلمات كليدي
  
   مقدمه-۱
  

با توجه به . باشد خروجي مي ـ هاي ورودي هدف اصلي آموزش از طريق داده، استخراج تعدادي قانون جهت پوشش داده
هايي براي آموزش از طريق  باشند، نياز به توسعه الگوريتم  مي هاي استفاده شده در آموزش، نامعلوم و مبهم اينكه داده

.  عمومي در آمده است سازي سيستم به صورت يك ايده عصبي براي مدل _ ين رو ديدگاه فازياز ا. ها وجود دارد اين داده
علاوه بر . سازي است هاي معمول، عدم نياز به توصيف رياضي سيستم درحين مدل مزيت اصلي اين ايده نسبت به روش

 طوري كه اين ايده كم بودن حجم باشد، به هاي فازي يا عصبي فوايد هر دو روش را دارا مي اين، در مقايسه با روش
هاي فازي اضافه كرده و استنتاج   هاي عصبي است، به سيستم محاسبات و راحت بودن آموزش را كه از مزاياي شبكه

  ].۶[,]۴[, ]۳ [,]۱[افزايد هاي عصبي مي هاي فازي را به شبكه قوي سيستم
   

سـازي فـازي و       مـدل . باشـد   شناسـايي پـارامتر مـي     عصبي شامل دو قسمت شناسـايي سـاختار و           ـ  سازي فازي   ايده مدل 
سـازي   اما به طور كلي فراينـد مـدل  . روند هاي شبكه عصبي به طور معمول به ترتيب براي اين دو بخش به كار مي            روش
هاي عصبي را در افزايش سرعت همگرايي، افزايش دقت تخمين و ديگـر مـسائل                 سازي فازي و شبكه     عصبي، مدل  ـ  فازي

  .]  ۸[,]۵[,]۲[,]۱[د بخش بهبود مي
  

 در ١بنـدي  هـاي خوشـه   بـه عنـوان نـوعي تطبيفـي از ايـده     معمـول  در بخش شناسايي ساختار الگورينم آموزش رقابتي        
هرچند كه مشكلاتي از قبيل تعيين مناسب تعداد طبقات قبل از شناسايي باعث نيـاز               رود،     مي كار  بههاي مختلفي     زمينه

                                           
1 Clustering  



 ۲

هـاي ايـن    ابتدا الگوريتم آموزش رقابتي مطرح گرديده و سـپس نوسـعه     در اين مقاله    . ]۷[شود  ميبه بهبود اين الگوريتم     
  .گردد روش ارائه مي

  
  معمول  اصلي الگوريتم آموزش رقابتيايده  -۲
  

iw (ki(خروجي و   -به عنوان مجموعه ورودي    Dبا در نظرگرفتن مجموعه      ,,1L=  رقابتي به صـورت      الگوريتم آموزش 
  .باشد زير مي

  
ki انتخاب كرده و براي D از مجموعه داده xبه طور تصادفي يك نمونه  :۱گام ,,1L=شود  عمليات زير انجام مي.  
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  .شود روز مي  به صورت زير بهiwبردارهاي وزن : ۲گام
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 نرخ يادگيري است cα) ۲(در عبارت . ودش روز مي به) cw(از اين رو در اين الگوريتم تنها واحد برنده  يا بهترين واحد 

10و  ≤≤ cαباشد و معمولا يك مقدار مثبت كوچك است و يا از يك مقدار اوليه مناسب شروع شده و سپس به   مي
گوريتم بسيار آسان اجراي اين ال. شود  ناميده ميwinner-Take allمعمولا قانون ) ۲(و ) ۱(معادلات . رسد صفر مي

ها به  گردد تا اينكه اين وزن هاي اوليه از يك مقدار تصادفي شروع شده و دو گام فوق تكرار مي وزن. گيرد صورت مي
علاوه بر اين ممكن است جهت اتمام الگوريتم از برآورده شدن . مقدار مطلوبي همگرا شده يا نرخ يادگيري صفر گردد

   .شرط تعداد تكرار استفاده شود
  

هاي  سازي در شبكه هاي لايه مياني جهت مدل نورونبه معني تعداد ها  وزندر الگورينم آموزش رقابتي تعداد 
سازي  نتايج مربوط به شبيه. رود كار مي از اين رو اين روش به طور موثري در شناسايي ساختار به. باشد عصبي مي ـ فازي

  .نشان داده شده است) ۲( و )۱(هاي  هاي ورودي با دو طبقه در شكل براي داده
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    CLهاي نهايي در الگوريتم   وزن-۲شكل                           CLهاي اوليه در الگوريتم   وزن-۱شكل            

               
ه مركز نتايج مطلوب عمليات الگوريتم فوق بايد طوري باشد كه بردار وزن هر واحد بدون در نظر گرفتن مقادير اوليه ب

گردد، نتايج واقعي به طور زيادي وابسته به  مشاهده مي) ۴(و ) ۳(هاي  اما همانطور كه در شكل. هر طبقه حركت كند



 ۳

ها در نظر گرفته  در صورتي كه مقادير اوليه مناسب انتخاب نگردد، بعضي از وزن. باشد مقادير اوليه بردارهاي وزن مي
  .]۷[شوند ده مي نامي١شوند و به اصطلاح واحد مرده نمي
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 به وجود آمدن (CLهاي نهايي در الگوريتم   وزن-۴شكل         )انتخاب نادرست (CLهاي اوليه در الگوريتم   وزن-۳شكل     

dead unit(    
  
  هايي از الگوريتم آموزش رقابتي  توسعه-۳
  

هـای معمـول الگـوريتم        ی از روش  يک ـ.  اسـت  دههای مختلفـی ارائـه ش ـ       براي رفع مشکل الگوريتم آموزش رقابتی، روش      
FSCLشود در الگوريتم آموزش رقابتی به صورت زير تغيير داده مي) ۲( می باشد که الگوريتم آن با اصلاح عبارت ٢.  
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. مايدن  تعداد طبقات را معرفی ميk اتفاق می افتد و همچنين in=1 تعداد اضافی است که inدر عبارت فوق 

  .نشان می دهد  وروديطبقهنحوه اجرای الگوريتم فوق را براي چهار ) ۶(و ) ۵(های   شکل
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1 -Dead Unit   
2 -Frequency Sensitive Competitive Learning 



 ۴

  FSCLهاي نهايي در الگوريتم   وزن-۶شكل                     FSCLهاي اوليه در الگوريتم   وزن-۵شكل          
در اين . کند، اما متاسفانه هنوز يک مشکل جدی در آن وجود دارد اين روش اگرچه مشکل واحد مرده را برطرف می

در صورتی که اين تعداد، . وجی از قبل مشخص باشد خر-های ورودی الگوريتم بايد تعداد طبقات در مجموعه داده
مشکل بيان شده را )  ۸(و ) ۷(های  شکل. مناسب انتخاب نگردد، ممکن است باعث ماندن مراکز در بين طبقات شود

   .دهند نشان می
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   FSCLلگوريتم هاي نهايي در ا  وزن-۸    شكل                  FSCLهاي اوليه در الگوريتم   وزن-۷شكل        

  )قرارگرفتن وزن نهايي دربين طبقات (                  )                  انتخاب نادرست تعداد(                   
  

ايده اصلی به اين .  ارائه شده استRPCL١برای رويارويی با اين مشکل ، نوع جديدی از الگوريتم آموزش رقابتي به نام 
برای تطبيق با ورودی اصلاح می گردد، بلکه بردار ) cw(ودی نه تنها بردار وزن واحد برنده صورت است که برای هر ور

اين باعث می گردد که . وزن برنده دوم نيز برخلاف جهت حرکت واحد برنده، اما با نرخ آموزش کمتر اصلاح می شود
  .  به صورت زير بيان می شودRPCLالگوريتم . هر طبقه تنها با يک بردار بيان گردد

   
k,,1i انتخاب كرده و براي D از مجموعه داده xبه طور تصادفي يك نمونه : ۱گام L=شود  عمليات زير انجام مي.  
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  .شود روز مي  به صورت زير بهiwهاي وزن بردار: ۲گام
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1,0که در اينجا  rc ≤≤ ααمعمولا در هر در عمل . باشد  به ترتيب نرخ يادگيری برای واحدهای برنده اول و دوم می

)t()t(لحظه از زمان  rc αα ) ۱۰(و ) ۹(های  سازی اين الگوريتم در شکل نتايج مربوط به پياده.  انتخاب می گردد<<
  ].۷[آورده شده است 

                                           
1 -Rival Penalized Competitive Learning 
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  RPCLهاي نهايي در الگوريتم   وزن-۱۰شكل                   RPCLهاي اوليه در الگوريتم   وزن-۹شكل         

  
باشد،  اما هنوز قادر به  ای از الگوريتم آموزش رقابتی می  به عنوان نوع اصلاح شدهRPCLا توجه به اينکه الگوريتم ب

 بيان شده که قادر به برطرف کردن قسمت بعداز اين رو در . باشد دهی شبکه نمی حذف طبقات اضافی و خودسازمان
  .، استبندی وجود دارد های خوشه اين مشکل که در انواع روش

  
  دهي در الگورينم آموزش رقابتي  قابليت خودسازمان- ۴
  

سازي از يك لايه،  كه جهت ساده. هاي مياني نقش مهمي را ايفا خواهند كرد در اين روش در ساختار شبکه عصبی لايه
بعدي  n+1 عمل کرده؛ يعنی هنگامي كه يك بردار RPCLاين روش مانند . شود  مياني استفاده مي به عنوان لايه

))y,x(Z( )w( كه بردار وزن آن cها در اين لايه رقابت كرده و نورون   وجود داشته باشد، نورون= c به بردار z 
اين ) رقيب (ظير كه البته نه تنها وزن اين نورون، بلكه وزن نورون ن. شود نزديك است، به عنوان نورون برنده انتخاب مي

كند،  اين روش سعي دارد كه نورون رقيب را از سمتي كه نورون برنده به طرف آن حركت مي. شود نورون نيز اصلاح مي
البته اين . شود؛ از اينكه  هر طبقه تنها با يك بردار وزن بيان شده است، اطمينان حاصل شود دور كند و اين باعث مي

  ].۲[،]۱[رون های اضافی نيز می باشدروش قادر به حذف اتصالات و نو
 

  .الگوريتم روش به كار رفته در قسمت شناسايی ساختار به صورت زير است
  

  .شود  انتخاب شده و محاسبات زير انجام ميS هاي  از مجموعه دادهZبه طور تصادفي يك نمونه : ۱گام 
K,...,1k||wz||)w,Z(d kkk =−= γ            )۶(  

در اينجا كه 
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n
,n γ2هاي ايجاد شده براي هر گره   تعداد اضافي برندهLk   . است∋

  
  .شوند  با استفاده از قوانين زير تعيين ميr و نظير آن يعني cنورون برنده : ۲گام 


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  .شوند  مطابق معادلات زير آموزش داده مي)رقيب(بردارهاي وزن نورون برنده و نظير : ۳ام گ

|wz||ww||,wz||ww rrrrcccc −−=−+= αα     )۹(  
10كه در اينجا cr ≤≤≤ αα است) رقيب( نرخ آموزش براي نورون برنده و نظير.  

  

)۷(
)۸(



 ۶

ppkاگر : ۴گام  zmaxc)w,z(d  ، ناتوان است زيرا سهم مؤثري در سيكل آموزش kصورت گره   باشد، در اين≤∗
   k=1,...,K عدد ثابتي است و cدر اينجا . ي نداردبعد

  
∑اگر : ۵گام 

=

<−+
K
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kk ||)t(w)1t(w||
k

1 εشود  مجددا تکرار مي۱يابد و در غير اينصورت از گام   برنامه خاتمه مي. 

  
} طبقه، در مراكز Hكه آموزش بدون مربي كامل شد، يك مجموعه از  هنگامي }k21 w,,w,w Kقرار گرفته و Hحد در  وا

}هر مركز طبقه . كند  را بيان مي2Lلايه  }k,1nk2k1k w,,w,ww += Kاصلي از فضاي   يك داده )YX( n است كه يك ×
  .شود دهد از اين رو از قانون زير استفاده مي رفتار محلي مدل فازي را نشان مي

)۱۰                 (                            
)waroundisy(

THEN)waroundisx(AND...AND)waroundisx(IF

k)1n(

nknk11

+

  

  . شود  زير به سادگي محاسبه مي دست آيد عرض آن با استفاده از رابطه هنگامي كه مراكز توابع عضويت به

)۱۱                                                                         (                                         
r

|ww| ihik
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−
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به اين ترتيب يك  .باشد مي ]۲,۱[ي   پارامتر برهم نهي و در بازه  محدودهrو irw نزديكترين مقدار به ihwكه در آن 
  ].۲[، ]۱[تخمين اوليه از مدل فازي به دست مي آيد

  
  سازي  نتايج شبيه-۵
  

شناسـايي سـاختار   ) ۱۲(و ) ۱۱(هاي  در شكل. رزيابي قرار گرفته و نتايح آن ارائه گرديده استريتم ارائه شده مورد ا الگو
  . نشان داده شده استبراي چهار طبقه ورودي با انتخاب شش قانون اوليه
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  ه شده هاي نهايي در الگوريتم ارائ  وزن-۱۲  شكل            هاي اوليه در الگوريتم ارائه شده  وزن-۱۱شكل        

  )طبقه اضافیدوحذف        (      )                              طبقهشششروع با (                     
  

  .شناسايي ساختار براي چهار طبقه ورودي با انتخاب ده قانون اوليه نشان داده شده است) ۱۴(و ) ۱۳(هاي  در شكل
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  هاي نهايي در الگوريتم ارائه شده   وزن-۱۴    شكل            ائه شدههاي اوليه در الگوريتم ار  وزن-۱۳شكل       

  )حذف شش طبقه اضافی(                                            )  طبقه۱۰شروع با (                     
  

زمان دهی شبکه مـی  همانطور که مشاهده می گردد، الگوريتم فوق قادر به حذف اتصالات و نورون های اضافی و خودسا        
  . باشد

  

  يريگ  نتيجه-۶
  

جهت شناسايي ساختار در دهي  با قابليت خودسازمانروشي براي بهبود الگوريتم آموزش رقابتي در اين مقاله 
ها تغيير قوانين جديد و يا  در اين سيستم. باشد بيان گرديد كه خاصيت اصلي آن عدم نياز به قوانين اوليه ميسازي  مدل
تواند به طور  دهي مي باشد؛ به طوري كه قابليت خودسازمان جديد به معني آموزش مجدد كل سيستم ميهاي  داده

سازي، منجر به  از اين رو شناسايي ساختار در اين نوع روش مدل. دهد  شبكه را كاهش  مؤثري تعداد قوانين و اندازه
نتايج .   آن دقت تا حد امكان افزايش يافته استمدلي خواهد شد كه در آن قوانين تا حد امكان كم بوده و علاوه بر

  .دهد شبيه سازی در قسمت قبل اين قابليت را به خوبی نشان می
  

به طوري كـه از جهـت ايجـاد زيرسـاختارهاي           . باشد  هاي تطبيقي بسيار مفيد مي      سازي سيستم   روش ارائه شده در مدل    
ان كه با شرايط جديـد تطبيـق داده شـوند، قابـل توجـه            ها چن   جديد در سيستم، حذف زيرساختارهاي زائد و اصلاح آن        

دهـي    هاي خودمختـار در كنـار قابليـت خودسـازمان           سازي، نگرشي به صورت  عامل       توان در مدل    علاوه بر اين مي   . است
  .داشت
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