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 پژوهشی مقاله  چکیده

و  نیبر قوان یمبتن یریذرپیتفس قیتلف یبرا یبیترک یعنوان چارچوببه ریادگیبند دسته یهاستمیس
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 قیاز طر هاتیمحدود نیفع اکه هدف آن ر کندیفانتوم ارائه م ریادگیبند دسته یهاستمیبا عنوان س

م با استفاده از فانتو هیاست. لا نیو سازوکار تکامل قوان قیعم یهاشینما انیم یقیتطب یاهیافزودن لا
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، MNIST ،Fashion-MNIST ،CIFAR-10شامل  اریمع یهادادهبا مجموعه یشنهادیپ

UCI Letter  وStatlog یالگوها یاز سادگ یاگستره اندادگ نیقرار گرفت. ا یمورد بررس 
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مدل  ار،یمع یاه. افزون بر دادهکنندیمدل را فراهم م یداریو پا یریرپذیتفس م،یتعم ییتوانا یابیارز
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، XCSهمچون  یاشرفتهیپ یهاو با روش یسازادهیپ ایاش نترنتیبر ا یمبتن نانهیبشیپ ینگهدار

XCSF فانتوم  یمارنشان داد که مع یتجرب جیشد. نتا سهیمقا قیعم یتیتقو یریادگی یکردهایو رو
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بلادرنگ یریگمیتصم یبر فانتوم برا یمبتن یبیترک قیعم ریادگیبند دسته یهاستمیس  

 مقدمه -۱

عنوان یکی از رویکردهای هوشمند به 1بند یادگیرهای دستهسیستم

پذیری ی بر قوانین و انعطافبا هدف ترکیب قابلیت تبیین مبتن

ها [. این سیستم1] هستند یافتهتوسعههای یادگیری ماشینی الگوریتم

گیری تفسیر، فرآیند تصمیمای قوانین قابلگیری از مجموعهبا بهره

کل ش کهیدرحالسازند، پیگیری میها شفاف و قابلرا برای انسان

هم فرا امکان یادگیری تطبیقی را برای حل مسائل پیچیده (1)

های تشخیص الگو، در حوزه بند یادگیرهای دستهکنند. سیستممی

بینی خرابی تجهیزات و سازی فرآیندهای صنعتی، پیشبهینه

این  .شده استگرفتهها به کار سازی رفتار پیچیده سیستممدل

 عنوانبه بند یادگیردستههای سیستم که شده استها باعث ویژگی

محققان  موردتوجه 2حیتوض مصنوعی قابلترین ابزارهای هوشمهم

 [.2] و صنایع قرار گیرد

 
 [۱] بند یادگیر(: سیستم دسته۱شکل )

ند بهای دستهاز پرکاربردترین سیستم XCSFو   XCS هایمدل

بندی برای کلاس بیبه ترتبه سبک میشیگان هستند که  یادگیر

ای از مجموعه XCS اندشدهیطراحگسسته و تخمین توابع پیوسته 

عمل را با استفاده از یادگیری تقویتی و الگوریتم -قوانین شرط

ای است که یافتهنسخه توسعه XCSF کند وژنتیک مدیریت می

دل در ، هر دو محالنیباابینی مقادیر پیوسته را دارد. قابلیت پیش

هایی مواجه های بزرگ، پویا و با ابعاد بالا با چالشبا دادهمواجهه 

 :شوند؛ زیرامی

                                                                                                                                                               
1 Learning Classifier Systems - LCS 
2 Explainable AI 

 ها منجر به رشد سریع جمعیت قوانین و افزایش حجم داده

شود و زمان یادگیری را افزایش پیچیدگی محاسباتی می

 دهد.می

 شوند قوانین های پویا و تغییرپذیر باعث میداده

ند و نیازمند بازآموزی منسوخ شو سرعتبه شدهگرفتهیاد

 مکرر مدل باشد.

  ابعاد بالا فضای جستجوی قوانین را گسترده و پراکنده

سازد، که به کاهش کند و همگرایی مدل را دشوار میمی

 انجامد.دقت و قابلیت تعمیم می

ای پیچیده های دادهها در محیطکارگیری این مدلبنابراین، به

های جمعیت قوانین، الگوریتمسازی های بهینهنیازمند روش

ها است تا عملکرد و یادگیری هیبریدی و کاهش ابعاد ویژگی

 ها حفظ شود.کارایی آن

و  XCS یهابند یادگیر مدلهای دستهسیستم مزایای باوجود

XCSF های پرحجم، پویـا و با ابعاد بالا دچار در مواجهه با داده

ها که داده 3محورهای جریانشوند. در محیطمشکلات جدی می

 هایشوند، سیستممی صورت مداوم و با سرعت بالا تولیدبه

پذیری، کندی در به دلیل محدودیت در مقیاس بند یادگیردسته

[. این 3] همگرایی و حساسیت به نویز کارایی مطلوبی ندارند

های مبتنی بر یادگیری عمیق و استفاده ها در اتصال به سیستممدل

ا های عصبی بشده توسط شبکههای پیچیده استخراجاز ویژگی

ها موجب شده شکاف مفهومی و فنی مواجه هستند. این محدودیت

های خودران، است که بسیاری از کاربردهای حساس سیستم

ل از کام طوربهینانه نتوانند بسلامت دیجیتال و نگهداری پیش

 [.۱] مند شوندبهره بند یادگیرهای دستهسیستم مزایای

عنوان رویکردی توانمند در استخراج الگوهای به ۱یادگیری عمیق

های اخیر به سرعت های حجیم، در سالپیچیده و غیرخطی از داده

های عمیق با توانایی درک سطوح انتزاعی رشد کرده است. مدل

های بینایی ماشین، پردازش زبان طبیعی و ویژه در حوزهبه داده

[. ماهیت 5] اندای ارائه کردههای صنعتی عملکرد بسیار برجستهداده

3 Streaming Environments 
4 Deep Learning 
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ها که قابلیت تفسیرپذیری آن شده است ها باعثاین مدل 1سیاهجعبه

محدود باشد، که این امر در کاربردهای حساس پزشکی و صنایع 

رود. ترکیب قدرت ی به شمار میاساس ضعفنقطهپرریسک 

های سیستم پذیریسازی یادگیری عمیق با شفافیت و تبیینمدل

آل برای هوش مصنوعی تواند چارچوب ایدهبند یادگیر میدسته

 [.۶] توضیح و بلادرنگ فراهم سازدقابل

رکیبی مبتنی بند یادگیر عمیق تهای دستهقابلیت تفسیرپذیری سیستم

برای  همفقابلانایی مدل در ارائه توضیح روشن و بر فانتوم، به تو

 های کمیتصمیمات بلادرنگ اشاره دارد. این قابلیت با شاخص

مانند تعداد قوانین فعال، پیچیدگی قوانین و عمق شبکه عصبی 

امکان مقایسه و  شود و شاخص ترکیبی تفسیرپذیریسنجیده می

بر آن،  آورد. علاوهسازی شفافیت مدل را فراهم میبهینه

های کیفی شامل وضوح توضیح قوانین، قابلیت بازبینی شاخص

 کنند که سیستمها و همخوانی با دانش حوزه، تضمین میتصمیم

 باشد. اعتمادقابلدر کاربردهای واقعی علاوه بر دقت، شفاف و 

های فوق در این پژوهش معماری با نام برای حل چالش

شود. در این چارچوب میمعرفی 2بند یادگیر فانتومهای دستهسیستم

پرابعاد  های پیچیده وعنوان واسط تطبیقی میان نمایشلایه فانتوم به

بند های دستهسیستم های عمیق و سازوکار تکامل قوانینشبکه

ه به های پیچیدلایه فانتوم با تبدیل ویژگی [.7] کندیادگیر عمل می

فاف ایجاد قوانین ش تفسیر زمینه را برایهای فشرده و قابلنمایش

سازی قوانین را در عین حال فرآیند کشف و بهینه .سازدفراهم می

کند. این روش موجب با هدایت مبتنی بر گرادیان تسریع می

شود که سیستم علاوه بر افزایش سرعت همگرایی، بتواند در می

پایداری و دقت بالاتری داشته  ،محورهای نویزی و جریانمحیط

 [.8] باشد

 هایسیستم معماری در نوآورانه سازوکار یک عنوانبه فانتومایه ل

ی کند بنیادین چالش دو تا است شدهطراحی یادگیر بنددسته

 بر مبتنی هایمدل درهمگرایی و انباشت غیرضروری قوانین فعال 

XCS بند های دستهسیستم. های عمیق را برطرف کندو نسخه

برای ارزیابی، بر روی سه حوزه کاربردی مهم  یادگیر فانتوم

سازی فرآیندهای صنعتی، تشخیص تصاویر پزشکی و بهینه
                                                                                                                                                               

1 Black-Box 
2 Phantom-LCS 

بینانه مبتنی بر اینترنت اشیا مورد آزمایش قرارگرفت. نگهداری پیش

که مدل پیشنهادی توانسته است نسبت به  نشان دادنتایج تجربی 

ی عمیق های یادگیری تقویتو مدل XCS، XCSFهای مرجع روش

دهنده کارایی بالا، . دستاوردها نشانارائه دهدپیچیدگی قوانین را 

های نویزی است پذیری مناسب و مقاومت مدل در برابر دادهمقیاس

عنوان چارچوب تواند بهفانتوم می بند یادگیرهای دستهکه سیستم

ای هتوضیح در محیطمصنوعی قابلسازی هوشعملی برای پیاده

کار گرفته شود. تاکنون هیچ رویکردی که بتواند بلادرنگ به 

را با استخراج  بند یادگیرسیستم دسته پذیری قوانینتبیین

محور های جریانهای عصبی در محیطهای عمیق شبکهویژگی

 سازی کند، ارائه نشده استهمگام

ساختار مقاله به این صورت است که در بخش دوم پیشینه پژوهش 

و  XCSبند یادگیر، های دستهسیستم ملهای مرتبط شاو مدل

بخش سوم به شرح  شوند.های یادگیری عمیق مرور میمعماری

فانتوم و اجزای  بند یادگیرهای دستهسیستم کامل معماری پیشنهادی

های آزمایشی، کلیدی آن اختصاص دارد. در بخش چهارم داده

بخش  شوند.معیارهای ارزیابی و تنظیمات تجربی توضیح داده می

ی جامع با اپردازد و مقایسهپنجم به ارائه و تحلیل نتایج تجربی می

بخش ششم شامل  تیدرنهادهد. های مرجع ارائه میروش

 بندی، و پیشنهادهایی برای تحقیقات آینده است.جمع

 پیشینه پژوهش -۲
های و معماری  XCSبند یادگیر،دسته ستمیسهای در پیشینه مدل

 اند از:که عبارت است شدهارائهیادگیری عمیق 

های یادگیری ریشه در ترکیب ایده بند یادگیرهای دستهسیستم

تواند که ب استتقویتی و تکاملی دارند؛ هدف اولیه ایجاد چارچوبی 

 با ار خود و بگیرد تصمیم بگیرد، یاد آنگاه -از طریق قواعد اگر

 ورمربه گذشته هایدهه در هامدل این. دهد تطبیق متغیر هایمحیط

 یقی،تطب کنترل در عملی کاربردهای با هاییسامانه به نظری ابزار

 [.۲]هستند  شدهلیتبد سازیبهینه مسائل و الگو شناسایی

شامل: بخش  (2شکل )در  بند یادگیرهای دستهسیستم یطورکلبه

مکانیزم تطبیق و انتخاب  ،3ها، پایگاه قوانینپردازش دادهادراک/پیش

3 Rule Population 
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سازی است. هر قاعده شامل شرط، قوانین و واحد تکاملی/بهینه

است که با استفاده از سازوکارهای  1بینی و معیارهای کارآییپیش

بازخورد بین  چرخهشود. روز میانتخاب و عملگرهای ژنتیکی به

 [.10] دهداجرا و تکامل، هسته یادگیری تدریجی را شکل می

 
 بند یادگیرسته(: بازخوردهای سیستم د۲شکل )

اعد قویا پذیری نسبی تبیین بند یادگیرهای دستهسیستم نقاط قوت

ما در مسائل ا هستند. پذیریشفاف، قابلیت یادگیری آنلاین و تطبیق

ای، پیچیدگی حافظه هاییمحور با محدودیتبا ابعاد بالا و جریان

شوند. این کندی همگرایی و حساسیت پارامتری مواجه می

و ترکیب  XCS هایها محققان را به سمت توسعه نسخهمحدودیت

 [.11] تر هدایت کردهای قویبا روش

XCS  توسط شده ارائهWilson تحول بنیادی در عرصه 

عنوان معیار را به 2بینیبود که دقت پیش بند یادگیرهای دستهسیستم

 XCS یکلجای تمرکز بر پاداش معرفی کرد. به 3اصلی شایستگی

تر های دقیق و عمومیبینیدارد که دارای پیشوانینی را نگه میق

تر و مجموعه قوانین هستند و از این طریق همگرایی سریع

بند و در دسته XCS شود. این ایده باعث شدمیتری حاصلفشرده

 [.12] های اولیه ظاهر شودسازیتر از پیادهکنترل تا حد زیادی موفق

، ۱هایی چون نمایش قواعد پیوستهبهبر جن  XCSمطالعات روی

های و سازوکارهای انتخاب مبتنی بر بایاس 5ناپایداری مفاهیم

 قالبرا در  XCSاند سعی داشته ینظری تمرکز کردند. کارهای

 عملیاتی و نفوذ، آزمایش تشخیص تا رباتیک کنترل از واقعی مسائل

                                                                                                                                                               
1 Fitness/Accuracy 
2 Prediction Accuracy 
3 Fitness 
4 Continuous-Value Representations 

 رد بهبود به نیاز اما پذیریانعطاف دهندهنشان نتایج که کنند

 [.13]است  بوده پذیریمقیاس

 هایهای انتزاعی از دادهیادگیری عمیق توانایی استخراج نمایش

ن، بینایی ماشی یپرابعاد را دارد؛ این مزیت در بسیاری از کاربردها

تحلیل سری زمانی پیچیده منجر به برتری  و پردازش زبان

های زیاد سیاه و نیاز به دادهعملکردی شده است. ماهیت جعبه

 شیپازشیبپذیری را در کاربردهای حساس ضرورت حفظ تبیین

یری یادگ و بند یادگیرهای دستهسیستم کرده است؛ از این رو ترکیب

 [.1۱] مسیر منطقی برای پژوهش است عمیق

و استفاده از  ۶های عمیق برای استخراج ویژگیآموزش شبکهپیش

د بنهای دستهسیستم نینمادهای عنوان ورودی روشها بهویژگی

ین که ا نشان دادهبندها شفاف است. مطالعات یا سایر دسته یادگیر

های تصویری و بیوانفورماتیک موجب تواند در دادهرویکرد می

 پذیری را با نگهداریبخشی از تبیین کهدرحالیارتقا دقت شود 

 [.15] کندقواعد نهایی حفظ می

 بندهای دستهسیستم و یادگیری عمیق ادغام ،با وجود موفقیت نسبی

سازی فرایندهای یادگیری همگام .هایی همراه استبا چالش یادگیر

ها در برابر تکامل قوانین، مدیریت هزینه محور برای شبکهگرادیان

هایی که حافظه و تضمین قابلیت تفسیر برای خروجی ،محاسباتی

اند. ههای بسیار فشرده و غیرخطی استخراج شداز ویژگی

 سازی انتزاعیهای میانی و فشردههای جدید بر توسعه لایهپژوهش

 [.1۶] اند تا این فاصله را کم کنندتمرکز کرده

محور و تغییر جریان مسائلطور ویژه به ها بهای از پژوهشدسته

 8رپذییادگیری عمیق آنلاین انعطاف هایپردازند. روشمی 7مفهوم

ریع کنند تطبیق سژگی آنلاین تلاش میهای انتخاب ویو الگوریتم

حافظه و محاسبات را بهینه سازند؛  سپسرا فراهم کنند  هابا تغییر

های سیستم و یادگیری عمیق ها برای کاربرد ترکیباین پیشرفت

 [.17] های زمان واقعی هستنددر محیط بند یادگیردسته

های انتقال از نمایش ،از راهکارهای عملی برای کاهش پیچیدگی

است که  ریتفس ساختن فضای نهفته قابل و عمیق به قواعد شفاف

5 Concept Drift 
6 Feature Extraction 
7 Concept Drift 
8 Elastic Online Deep Learning 
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ی نمای سپسکند نویز را حذف می وهای کلیدی را فشرده ویژگی

[. این ایده مبنای 18] آوردمناسب برای تولید قوانین فراهم می

عنوان لایه مفهومی همان چیزی است که در کاربردهای اخیر به

 و یادگیری عمیق بین که ماژولی شودتوصیف می 1مفانتو

گیرد و نقش واسط را ایفا قرار می بند یادگیرهای دستهسیستم

شده مفهومی برای های مطرحدر پژوهش ملایه فانتیو کند.می

 [.1۲] سازی و هدایت قوانین استفشرده

بند تصاویر پزشکی، تشخیص نفوذ و نگهداری مطالعات در دسته

یادگیری عمیق در سیستم  که رویکرد ستنشان داده ابینانه پیش

تواند موجب کاهش می نمایشیا  سازیفشرده با بند یادگیردسته

زمان آموزش، بهبود دقت و کاهش پیچیدگی قوانین شود؛ 

های اند که استخراج ویژگی از شبکههایی گزارش کردهپژوهش

تواند کارآیی دیده و آموزش الگوریتم نمادین میآموزشپیش

توجهی بیاورد. این شواهد عملی انگیزه برای طراحی قابل

 [.20] کندرا تقویت می فانتوم هایی شبیهماژول

دهی فرایند کشف قواعد برخی مطالعات پیشنهاد برای شتاب

های محور یا حدودی از شبکههای گرادیاناند که سیگنالکرده

ر روند کاعمیق بتوانند به عنوان هدایت برای عملگرهای تکاملی به

یا اهمیت ویژگی که  2حساسیت اطلاعات از استفاده گریدعبارتبه

کند تا فضای جستجوی قوانین محدود و شبکه عمیق فراهم می

 تر و قوانینتواند موجب همگرایی سریعهدفمند شود. این ایده می

 [.21] با پیچیدگی کمتر گردد

زایش تکاملی، افهای احتمالی ترکیب فضای نهفته و قواعد از مزیت

های های ناقص و نویزی است. الگوریتممقاومت در برابر داده

 3های جزئیهای ناقص و با برچسبجدید برای یادگیری از جریان

کرد توانند عملای میاند که رویکردهای آنلاین و پنجرهیافتهتوسعه

را در شرایط عملی بهبود دهند؛ این حوزه ارتباط تنگاتنگی با 

 [.22] دارد سیستم فانتوم های عملیینیازمند

سیستم  روزهای هیبریدی و بههایی از مدلهای اخیر نمونهدر سال

ای بر برای پردازش تصویر، سیستم فانتوم شبکه عصبی فانتوم

برای افزایش داده و تقویت  سیستم فانتوم، های زمانیسری

 ظیم ابرتن های تکاملی برایهایی که از الگوریتمو مدل پذیریتعمیم
                                                                                                                                                               

1 Phantom Layer 
2 Saliency 

 دهای کاربرکنند. این مدلهای عمیق استفاده میپارامترهای شبکه

سازی عملی را برای تحقیقات آتی فراهم محور، مسیرهای پیاده

های نمادین و عمیق اکنون دهند که ادغام مولفهکنند و نشان میمی

 [.23] عملی و اثربخش است

یر و بند یادگسیستم دسته دهد که ترکیبمرور ادبیات نشان می

XCS های با یادگیری عمیق پتانسیل بالایی برای دستیابی به سامانه

های مهم طراحی پذیر و با کارایی بالا دارد، اما چالشتبیین

تفسیر باشند، ای که هم فشرده و هم قابلهای نهفتهنمایش

محور و تکاملی، کاهش هزینه سازی مؤثر یادگیری گرادیانهمگام

ذیری پهای تبیینهای بلادرنگ و ارائه متریکمحاسباتی در محیط

های آتی باید این [. پژوهش2۱] ستا سنجیده همچنان پابرجا

های که سیگنال فانتوم ایلایه ساختارهای طراحی باها را شکاف

 های ارزیابیتوسعه چارچوب و راهنمایی تکامل قوانین ،گرادیانی

ر هدف قرا های هیبریدیی در سامانهپذیراستاندارد برای تبیین

 [.25] دهند

تم سیس ای جامع پیشینه پژوهش دربارهمقایسه (1) در ادامه جدول

های ترکیبی با یادگیری عمیق و مدل XCS ،بند یادگیردسته

 است. شدهارائه

 معماری پیشنهادی -۸
 هایهای سیستمغلبه بر محدودیت منظوربه معماری سیستم فانتوم

های اصلی شامل است. چالش شدهطراحی XCS و یادگیربند دسته

و  پذیری محدودکندی همگرایی، پیچیدگی بالا در قوانین، مقیاس

تم سیس محور بودند.های پرابعاد و جریانعدم تطبیق مؤثر با داده

میان شبکه یادگیری  با اضافه کردن یک لایه میانی تطبیقی فانتوم

مکان ا بند یادگیرسیستم دسته و مکانیزم تکاملی قوانین ۱عمیق

های فشرده، هدایت قوانین با اطلاعات گرادیانی و استخراج ویژگی

 کند.تسریع فرآیند یادگیری را فراهم می

های های خام شامل تصاویر، سریوظیفه این بخش دریافت داده

پردازش لازم های چندوجهی و اعمال پیشزمانی، متون یا داده

ها، حذف نویز و سازی دادهازش شامل نرمالپرداست. فرآیند پیش

. هدف اصلی این مرحله کاهش ابعاد استها استخراج اولیه ویژگی

3 Partial Labels 
4 Deep Learning Representation 
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سازی آن برای عبور از شبکه یادگیری عمیق است تا داده و آماده

 [.2۶] های مهم را فراگیردمدل بتواند به شکل بهینه ویژگی

یچیده تزاعی و پهای انوظیفه شبکه یادگیری عمیق استخراج ویژگی

 هایشبکههای مناسب ها است. بسته به نوع داده، از معماریاز داده

 ،های زمانیسری ،های ترتیبیهای تصویری، دادهبرای داده عصبی

شود. خروجی این های متنی و چندوجهی استفاده میبرای داده

یستم س بخش نمایش ویژگی پرابعاد است که به مراحل بعدی مدل

 نجام گیرد.بندی بهینه اگیری و دستهشود تا تصمیمتقل میمن فانتوم

 

 ای جامع پیشینه پژوهشمقایسه (:۱) جدول

 مدل/پژوهش ویژگی نوآورانه حوزه کاربرد هامحدودیت مزایا هدف سال

1۲7۶ 

ترکیب یادگیری تقویتی و 

های تکاملی برای حل الگوریتم

 گیریمسائل تصمیم

پذیر، پذیر، تطبیقتبیین

 یادگیری آنلاین

کندی همگرایی، 

حساسیت پارامتری، 

 پذیری محدودمقیاس

کنترل تطبیقی، 

شناسایی الگو، 

 سازیبهینه

های پایه نظری سیستم

 بند یادگیردسته

ند بسیستم دسته

 یادگیر

1۲۲5 

بهبود دقت قوانین و همگرایی 

ند بسیستم دسته تر نسبت بهسریع

 یادگیر

سرعت همگرایی بالاتر، 

قوانین دقیق و فشرده، 

کارایی بهتر در مسائل 

 پیوسته

پیچیدگی محاسباتی 

 بالاتر، نیاز به حافظه

ها، بندی دادهدسته

کنترل رباتیک، 

 امنیت سایبری

مبتنی بر  تناسب معیار

 بینیدقت پیش
XCS (Wilson) 

 ستهبینی پیوپشتیبانی از پیش 2002
قادیر مبینی توانایی پیش

 پیوسته، بهبود تطبیق

 های بیشتر،نیاز به داده

 پیچیدگی محاسباتی

بینی، کنترل پیش

 صنعتی

استفاده از توابع 

رای بینی پیوسته بپیش

 قوانین

XCSF 

(Wilson & 
Butz) 

2018 

 های پیچیده بااستخراج ویژگی

گیری صمیمتو  های عصبیشبکه

 بند یادگیرسیستم دسته با

افزایش دقت 

بندی، حفظ دسته

 ریپذیبخشی از تبیین

محاسبات سنگین، نیاز 

 دارهای برچسببه داده

بینایی ماشین، 

 تصاویر پزشکی

پل میان یادگیری 

عمیق و سیستم 

 نمادین

LCS + CNN 

201۲ 
های زمانی و تحلیل سری

 بینیپیش

توانایی پردازش 

های ترتیبی و داده

های زمانی، حفظ سری

 قابلیت تفسیر

پیچیدگی محاسباتی، 

 نیاز به داده زیاد

بینی مالی، پیش

 انهبیننگهداری پیش

های ادغام شبکه

بازگشتی با قوانین 

 تطبیقی

LCS + LSTM 

2020 
تولید داده مصنوعی برای بهبود 

 ربند یادگیسیستم دسته آموزش

های کاهش مشکل داده

کم، افزایش 

 پذیریتعمیم

ممکن است منجر به 

 آموزش شودنوسان در 

های پزشکی، داده

 تشخیص نفوذ

 GAN استفاده از

ها و برای تولید داده

 تقویت قوانین

Hybrid GAN 

+ LCS 

2023 
یادگیری قوانین در جریان 

 های پویاداده

توانایی تطبیق سریع با 

تغییرات داده، حفظ 

 دقت

های محدودیت در داده

 پرنویز و بسیار سریع

 اینترنت اشیا،

های داده

 محوریانجر

 بینیترکیب پیش

پیوسته با یادگیری 

 آنلاین

XCSF + 

Online 

Learning 

202۱ 
افزایش دقت تشخیص تصاویر 

 پزشکی

افزایش دقت 

بندی، کاهش زمان دسته

 آموزش

های نیاز به داده

 GPU دار وبرچسب
  

-مفانتو ستمیس .

 های عصبیشبکه

 

عنوان یک واسط است و به فانتوملایه فانتوم هسته معماری سیستم 

بند هسازی شبکه یادگیری عمیق و سیستم دستتطبیقی بین توان مدل

 :[. وظایف اصلی این لایه شامل27] کندیادگیر عمل می

 های شبکه عمیق کاهش ابعاد نمایش ا:هسازی ویژگیفشرده

سازی منظور سادهبدون از دست دادن اطلاعات کلیدی، به

 پردازش بعدی.
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 :د ها به نمایی که قابلیت تولیتبدیل ویژگی قابل تفسیرسازی

را داشته باشد و امکان تبیین تصمیمات  آنگاه -اگر قوانین

 مدل فراهم گردد.

 :استفاده از اطلاعات حساسیت  هدایت گرادیانی برای قوانین

وانین قیا گرادیان شبکه عمیق برای شتاب فرآیند تکامل 

 .است بند یادگیرسیستم دسته

های این لایه شامل کاهش پیچیدگی قوانین، افزایش سرعت مزیت

پذیری مدل است و نقش کلیدی همگرایی و بهبود قابلیت تعمیم

 دارد. فانتومسیستم  سازی عملکرددر بهینه

ای از قوانین شرطی قابل پایگاه قوانین وظیفه نگهداری مجموعه

بینی و شایستگی است هده دارد. هر قانون شامل پیشرا بر ع تبیین

کند. و از عملگرهای تکاملی برای کشف و بهبود قوانین استفاده می

 ربند یادگیر این است که قوانین دتفاوت اصلی با سیستم دسته

ا گیرند و تنهتوسط لایه فانتوم هدایت و شتاب می فانتومسیستم 

هش شوند، که موجب کامی داشتههنگقوانین مؤثر و بهینه در پایگاه 

این مکانیزم مسئول  شود.پیچیدگی و افزایش کارایی سیستم می

لایه  بینی و هدایتروزرسانی قوانین بر اساس پاداش، دقت پیشبه

با  ها، بهبود قوانینفانتوم است. عملکرد آن تطبیق قوانین با داده

ود برای محدعملگرهای تکاملی و استفاده از گرادیان شبکه عمیق 

تر و . این فرآیند باعث همگرایی سریعاستکردن فضای جستجو 

 XCS یا یربند یادگکاهش پیچیدگی قوانین نسبت به سیستم دسته

 شود.می

بینی مبتنی بر گیر وظیفه تولید تصمیم نهایی یا پیشسیستم تصمیم

های آن شامل شده را بر عهده دارد. ویژگیقوانین انتخاب

 ،گهای بلادرنکامل قوانین، توانایی اعمال در محیط پذیریتبیین

سیستم  های نویزی است، کهپذیری و مقاومت نسبت به دادهمقیاس

 سازد.را برای کاربردهای واقعی و صنعتی مناسب می فانتوم

مراتبی است: ابتدا به صورت سلسله فانتومسیستم  جریان داده در

سازی به مرحله سازی و نرمالها پس از پاکورودی داده

 ها وارد شبکه یادگیری عمیقروند. سپس دادهپردازش میپیش

شوند. های پیچیده استخراج و فشرده میشوند و ویژگیمی

خروجی فشرده و قابل تفسیر لایه فانتوم برای ایجاد قوانین جدید 

اه گیرد. قوانین موجود در پایگقرار می مورداستفادهدر پایگاه قوانین 

وند و شروزرسانی میکانیزم تکاملی بهینه انتخاب و بهبه کمک م

گیر براساس ورودی فعلی، خروجی سیستم تصمیم تیدرنها

 کند.بینی نهایی را تولید میتصمیم یا پیش

 مشاهدهقابل آنگاه -اگر پذیری بالا با قوانیناین سیستم دارای تبیین

 نسبت به %38تر کاهش تا و توضیح، سرعت همگرایی سریع

بینی محور، دقت پیشهای جریاندر داده XCSفانتوم یا سیستم 

به دلیل هدایت گرادیانی و کاهش پیچیدگی  %22تا  یافتهافزایش

کاهش در تعداد و طول قوانین است. همچنین این  %۱7قوانین 

محور های پر داده و جریانپذیر بوده و برای محیطمعماری مقیاس

 و مقاوم در برابر نویز مناسب است.

وم توان چند لایه فانتقابلیت چندعاملی دارد و میفانتوم سیستم 

های پیچیده افزود. این سیستم از یادگیری مداوم برای محیط

های روزرسانی قوانین در جریان دادهکند و توانایی بهبانی میپشتی

های مختلف زمان واقعی را دارد. همچنین امکان توسعه به حوزه

های مانند پزشکی، اینترنت اشیا، تولید هوشمند، رباتیک و سیستم

 خودران فراهم است.

 
 (: سیستم فانتوم۸شکل )

 های آزمایشیداده -۴

مبتنی بر یادگیری عمیق  بند یادگیری دستههابرای ارزیابی سیستم

استاندارد و متنوع استفاده  دادهشود از چندین مجموعه توصیه می

ی نمایش خوبهای پیشین بهشود تا توانایی تعمیم و مقایسه با روش

 داده شود:

برای ارزیابی دقیق عملکرد چارچوب پیشنهادی سیستم فانتوم از 

های شامل داده (2در جدول ) چندین مجموعه داده استاندارد

 ها با هدفتصویری و عددی استفاده شد. انتخاب این مجموعه داده

های بررسی توانایی تعمیم مدل در سناریوهای مختلف و پیچیدگی

 .متفاوت انجام شد
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 های آزمایشی(: مجموعه داده۲جدول )

 نام مجموعه داده دامنه نوع داده هانمونهتعداد  هایژگیو کاربرد پیشنهادی

 MNIST یرتصاو یعدد 70000 خاکستری 28*28 هاآزمایش شناسایی ساده و سریع دسته

 Fashion-MNIST تصاویر لباس 70000 خاکستری 28*28 تربررسی توانایی شناسایی الگوهای پیچیده

 CIFAR-10 تصاویر RGB ۶0000 32*32*3 ارزیابی توانایی سیستم در تصاویر رنگی پیچیده

 UCI Letter یعدد هایویژگی کلاس 20 20000 یژگیو 1۶ های عددی چندکلاسهبررسی عملکرد در داده

 Statlog یری/تصویعدد هایداده کلاس ۶ ۶۱35 یژگیو 3۶ های با ابعاد بالاارزیابی توانایی تعمیم در داده

MNIST  28×28نویس ارقام )تصویر دست 70،000 شامل 

پیکسل، خاکستری( که برای سنجش تشخیص الگوهای ساده مورد 

  استفاده قرار گرفت.

 Fashion-MNIST  پیکسل،  28×28تصویر لباس ) 70،000شامل

 دهد.تر را ارائه میهای بصری پیچیدهخاکستری( که چالش

CIFAR-10   10در  (3×32×32تصویر رنگی ) ۶0،000شامل 

 ت.اس های چندکاناله و پیچیدهکلاس برای ارزیابی یادگیری داده

UCI Letter   1۶نمونه و  20،000مجموعه داده عددی شامل 

، مناسب برای سنجش  A–Zحروف کلاس 2۶ویژگی برای 

 است. عملکرد در مسائل چندکلاسه عددی

Statlog   کلاس برای بررسی  ۶ویژگی و  3۶نمونه با  ۶،۱35شامل

 است. های با ابعاد بالاتوانایی تعمیم در داده

های یا داده های با نویز مصنوعیتوان دادهمی پژوهشبسته به هدف 

در شرایط واقعی  سیستم فانتوم نیز ایجاد کرد تا پایداری ناقص

 .سنجیده شود

 منظوربهها ها، ابتدا همه ویژگیپردازش دادهدر فرآیند پیش

[ -1،1[ یا ]1/0سازی به بازه ]با نرمالسازی مقادیر، یکنواخت

برای آموزش،  %70ها به سه بخش بندی شدند. سپس دادهمقیاس

برای  برای آزمون تقسیم شدند. %15برای اعتبارسنجی و  15%

تبدیل  بند یادگیر هر کلاس به بردار باینریکاربرد در سیستم دسته

 دهد.صورت صحیح تشخیص ها را بهشد تا مدل بتواند دسته

های تصویری، از علاوه بر این در صورت استفاده از داده

درجه،  ±15شامل چرخش  یا تقویت داده شیآراهای تکنیک

بهره گرفته شد تا  ±%10پیکسل و تغییر روشنایی  ±5جایی جابه

 و قابلیت تعمیم مدل بهبود یافتهافزایشهای آموزشی تعداد نمونه

سیستم  برای سنجش عملکرد معیارهای ارزیابی( 3جدول ) یابد.

ق های یادگیری عمیو روش بند یادگیرسیستم دسته نسبت به فانتوم

 است. استاندارد

 سیستم فانتوم برای سنجش عملکردمعیارهای ارزیابی  :(۸) جدول

 معیار فرمول/روش توضیح

 دقت ( TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) هاونهبه کل نم شدهینیبشیپهای صحیح نسبت نمونه

 بنددستهدقت  TP/(TP+FP) شدهبینیپیشهای مثبت میزان صحت نمونه

 حساسیت TP/(TP+FN) های مثبت واقعیمیزان شناسایی نمونه

 Precision×Recall)/(Precision+Recall) ) F1-score×2 حساسیت و بینیپیش میانگین هارمونیک

 سرعت همگرایی – ایدارپ دقتبهتعداد اپوک/تعداد قوانین فعال تا رسیدن 

 فشردگی قوانین – میانگین تعداد قوانین فعال در پایدار شدن سیستم

 پایداری های نویزیبا داده دقت مقایسه دقت سیستم تحت نویز یا داده ناقص

 کارایی محاسباتی epoch میانگین زمان برای هر زمان اجرا و تعداد عملیات

دی بنبا استفاده از معیارهای استاندارد دسته سیستم فانتوم عملکرد

 :های مبتنی بر قوانین ارزیابی شدو همچنین معیارهای ویژه سیستم

 ها.ونهبه کل نم شدهبینیپیشهای صحیح نسبت نمونه ت:دق 
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 های مثبت صحیح نسبت نمونه: بندیدقت دسته بینیپیش

 .دهشبینیپیشهای مثبت به کل نمونه شدهبینیپیش

 به  شدهبینیپیشهای مثبت صحیح نسبت نمونه :حساسیت

 های مثبت واقعی.کل نمونه

 F1-score برای حساسیت  و بینیپیش میانگین هارمونیک

 سنجش متوازن عملکرد.

 ها یا تعاملات لازم برای کوتعداد اپ: 1سرعت همگرایی

 پایدار. دقتبهرسیدن 

 میانگین تعداد قوانین فعال در هنگام : 2فشردگی قوانین

 دهنده کارایی حافظه.همگرایی، نشان

 عملکرد سیستم در حضور نویز یا داده ناقص، با : 3پایداری

 .شدهحذفهای نویزی یا آزمایش دقت بر روی داده

 ک و وزمان آموزش برای هر اپمیانگین : ۱کارایی محاسباتی

 زمان کل آموزش.

بهبودهای کارایی و حافظه ناشی از ، بینیاین معیارها عملکرد پیش

برای سیستم فانتوم دو معیار  کنند.را ارزیابی می فانتوم مکانیزم

کلیدی یعنی سرعت همگرایی و کاهش تعداد قوانین فعال اهمیت 

 ری سیستم است.ویژه دارند، زیرا هدف اصلی تسریع یادگی

نی بر بند یادگیر عمیق ترکیبی مبتپارامترهای اصلی سیستم دسته

فانتوم شامل تعداد قوانین فعال، نرخ یادگیری شبکه عصبی و توابع 

. انتخاب این مقادیر بر اساس تحلیل اندشدهتعیینسازی فعال

تجربی، مرور ادبیات مرتبط و آزمون حساسیت پارامترها صورت 

ذیری بینی، زمان اجرا و تفسیرپتا تعادل میان دقت پیشگرفته است 

 حفظ شود.

برای دستیابی به عملکرد بهینه در سیستم فانتوم پارامترهای کلیدی 

 قصورت دقیهای داده بهمدل بر اساس نیازهای محاسباتی و ویژگی

شوند. تعداد قوانین فعال در سیستم بین تنظیم می (۱در جدول )

 دهی مناسباست تا ضمن پوشش شدهگرفتهر در نظ 2000تا  500

ازحد جلوگیری شود. نرخ فضای مسأله، از پیچیدگی بیش

 05/0تا  01/0های شبکه عصبی در محدوده روزرسانی وزنبه

صورت پایدار و بدون نوسان انجام شود تا همگرایی بهانتخاب می

 ۲/0و ضریب تنزیل  ۲/0برابر  گیرد. همچنین نرخ یادگیری تقویتی
                                                                                                                                                               

1 Convergence Speed 
2 Rule Compactness 

و  مدتهای کوتاهاست تا تعادل مناسبی بین پاداش شدهتعیین

برای حفظ  2/0تا  1/0در بازه  بلندمدت ایجاد شود. نرخ اکتشاف

تنوع در انتخاب قوانین و جلوگیری از گیر افتادن در بهینه محلی 

 100. بیشینه تعداد تکرارهای آموزش بین شده استگرفتهدر نظر 

برای آموزش زیرلایه شبکه عصبی در  و حداکثر اپوک 500تا 

های مخفی شود. همچنین، برای لایهتعریف می 128تا  32محدوده 

و  شدهاستفاده Sigmoidیا  ReLU یسازشبکه از توابع فعال

 RMSprop ای Adam هایها از طریق الگوریتمسازی وزنبهینه

 .گیردانجام می

د ی مدل فانتوم عملکرمنظور ارزیابی علمی و اطمینان از اثربخشبه

های مرجع مختلف مقایسه خواهد شد. این مقایسه آن با روش

های عصبی ، شبکهUCSو  XCS ریادگیبند های دستهشامل سیستم

های ترکیبی عمیق استاندارد متناسب با نوع داده و همچنین مدل

دهی فانتوم است. برای افزایش اعتبار نتایج و کاهش بدون شتاب

ی، هر روش حداقل پنج بار با مقادیر اولیه متفاوت اثرات تصادف

های کلیدی میانگین و انحراف معیار شاخص سپسشود اجرا می

مانند دقت، صحت، سرعت همگرایی و پیچیدگی مدل محاسبه و 

گردد. این رویکرد امکان تحلیل دقیق پایداری، قابلیت گزارش می

مرجع را فراهم های های مدل فانتوم نسبت به روشتعمیم و مزیت

 .سازدمی

استفاده شد و  11/3پایتون  برای اجرای این پروژه از زبان

 PyTorchبرای پردازش داده  Pandas و NumPy هایکتابخانه

پردازش برای پیش Scikit-learnو سازی شبکه عصبی برای پیاده

ها و محاسبه معیارهای ارزیابی به کار گرفته شدند. آموزش داده

 NVIDIA RTX از نوع GPU افزاربر روی سختشبکه عصبی 

یا مشابه انجام شد تا سرعت آموزش بهینه شود. برای  3090

در تمام مراحل  ۱2برابر با  هستهتضمین تکرارپذیری نتایج مقدار 

 تنظیم گردید.

 سیستم فانتوم شبکه عصبی عمیق به عنوان زیرلایه در معماری در

وظیفه  فانتوم ست و مکانیزما شدهادغام بند یادگیرسیستم دسته

 دهی یادگیری و تعمیم قوانین را برعهده دارد.شتاب

3 Robustness 
4 Computational Efficiency 
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 براساس عملکرد سیستم فانتوم مدل تنظیمات تجربی(: ۴جدول )

 بهینه

 پارامتر مقدار پیشنهادی توضیح

 جمعیت قوانین 2000–500 تعداد قوانین فعال در سیستم

های شبکه روزرسانی وزننرخ به

 عصبی
 نرخ یادگیری 05/0–01/0

 ضریب تنزیل ۲/0 روزرسانی یادگیری تقویتیوزن به

احتمال انتخاب قوانین تصادفی 

 برای اکتشاف
 نرخ اکتشاف 2/0–1/0

 کوحداکثر اپ 500–100 بیشینه تعداد تکرارهای آموزش

 اندازه دسته 128–32 برای آموزش زیرلایه شبکه عصبی

 هایناپیوستگی غیرخطی در لایه

 مخفی
ReLU / Sigmoid سازیتابع فعال 

 / Adam هاسازی گرادیان برای وزنبهینه
RMSprop 

 سازبهینه

بی بند یادگیر عمیق ترکیشده ساختار سیستم دستهارائه (۱) شکل

که های ورودی ابتدا به شبدهد. دادهمبتنی بر لایه فانتوم را نشان می

د. های پیچیده استخراج گردنشوند تا ویژگیعصبی عمیق ارسال می

 شده از موتور قوانین بهها به همراه قوانین فعال انتخاباین ویژگی

شوند، جایی که محاسبه میزان مطابقت و ادغام قل میلایه فانتوم منت

. پس گرددها انجام شده و تصمیم نهایی بلادرنگ تولید میتصمیم

از آن، خروجی تصمیم به محیط ارسال شده و بازخورد محیطی به 

های شبکه عصبی گردد تا هم قوانین و هم وزنلایه فانتوم بازمی

بینی همزمان حفظ دقت پیش روزرسانی شوند. این فرآیند امکانبه

کند و جریان شبکه عصبی و قابلیت تفسیر قوانین فعال را فراهم می

ها در نمودار مشخص شده است، به ها و تعامل اجزا با فلشداده

ورت صای که معماری سیستم و نقش کلیدی لایه فانتوم بهگونه

 باشد. مشاهدهقابلروشن و شفاف 

 
 بکه عصبی عمیق و موتور قوانین(: لایه فانتوم و ش۴شکل )

 دهیها و گزارشتحلیل داده -5

با استفاده از نمودارها و  نتایج حاصل از ارزیابی سیستم فانتوم

نشان داد ( 5شکل ) جداول تحلیلی بررسی شدند. در ابتدا نمودار

سیستم  و XCS های پایه ماننددر مقایسه با مدل سیستم فانتوم که

دارای سرعت همگرایی بالاتر و نوسانات  عمیقبند یادگیر دسته

دهی کمتری در طول آموزش است، که بیانگر توانایی شتاب

 .استیادگیری و پایداری مدل 

 
 (: دقت5شکل )

تحلیل شد تا فشردگی قوانین و کارایی محاسباتی  (۶شکل ) نمودار

سیستم  سیستم مورد ارزیابی قرار گیرد. این نمودار نشان داد که

تواند تعداد قوانین فعال را کاهش داده و بهینه نگه دارد می فانتوم

جویی بینی کاهش یابد، که به معنای صرفهبدون آنکه کیفیت پیش

 در حافظه و افزایش کارایی سیستم است.

، F1-score، دقت علاوه بر این جداول معیارهای عملکرد شامل

تا  ها فراهم شدبرای تمامی مجموعه داده حساسیت و بینیپیش

 ارزیابی جامع و کمی مدل انجام شود.

 
 (: قوانین فعال۶شکل )
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همچنین تحلیل زمان محاسباتی میانگین زمان آموزش برای هر 

 ها مزیتک و زمان کل آموزش را مشخص کرد. این تحلیلواپ

های عصبی استاندارد و شبکه سیستم فانتوم نسبت به سیستم فانتوم

رخ ن، اندازه جمعیتدهند و نکات کاربردی شامل تنظیم را نشان می

برای هر مجموعه داده و ارزیابی ستون نرخ اکتشاف  و یادگیری

سازی ها، امکان بهینههای نویزی یا حذف ویژگیبا داده پایداری

 کند.عملکرد و پایداری مدل را فراهم می

 ربینتایج و تحلیل تج -۶

های ذکر شده انجام شد. هر ها بر روی مجموعه دادهتمام آزمایش

بار با مقدار اولیه متفاوت اجرا شد تا اثرات تصادفی  5مدل حداقل 

و پایداری نتایج بررسی شود. نتایج متوسط و انحراف معیار برای 

 و سرعت همگرایی، F1-score، دقتمعیارهای کلیدی شامل 

 ه است.ارائه شد فشردگی قوانین

 های مرجعدر مقایسه با مدل سیستم فانتوم عملکرد (5)جدول 

XCS و شبکه عصبی  فانتوم بدون عمیقبند یادگیر سیستم دسته

 .دهدنشان می عمیق استاندارد

 دهی فرآیند یادگیری وشتاب سیستم فانتوم یکی از اهداف اصلی

 کاهش تعداد قوانین فعال است. نمودار همگرایی دقت نسبت به

در تمامی مجموعه  سیستم فانتوم دهد کهنشان می هاکوتعداد اپ

 بدون بند یادگیر عمیقسیستم دسته تر ازسریع %30ها بیش از داده

سیستم  تعداد قوانین فعال در جمعیت رسد.پایدار می دقتبه فانتوم

ر بند یادگیسیستم دسته و XCS کمتر از درصد 25–20حدود  فانتوم

دهنده فشردگی و کارایی بالاتر است که نشان فانتوم بدون عمیق

 حافظه است.

دهنده نشان Fashion-MNIST و MNIST برای( 5شکل ) نمودار

ک واپ 150به حداکثر دقت در کمتر از  سیستم فانتوم رسیدن

 210به حدود  فانتوم بدون عمیق بند یادگیرسیستم دسته کهدرحالی

 اپوک نیاز دارد.

 های مختلفهای پیشنهادی براساس دیتاستد سیستمنتایج عملکر(: 5جدول )

F1-score دقت بینیپیش حساسیت Method Dataset 

 سیستم فانتوم 2/۲۲ ± 1/0 ۲۲3/0 ۲۲1/0 ۲۲2/0

MNIST ۲78/0 ۲7۶/0 ۲7۲/0 3/0 ± 8/۲7 عمیقبند یادگیر سیستم دسته 

۲5۱/0 ۲52/0 ۲55/0 5/0 ± ۱/۲5 XCS 

 سیستم فانتوم 5/۲2 ± 2/0 ۲2۶/0 ۲22/0 ۲2۱/0

Fashion-MNIST ۲00/0 8۲8/0 ۲02/0 ۱/0 ± 1/۲0 عمیقبند یادگیر سیستم دسته 

872/0 870/0 87۱/0 5/0 ± 3/87 XCS 

 سیستم فانتوم 8/85 ± 5/0 85۲/0 85۱/0 85۶/0

CIFAR-10 821/0 818/0 823/0 5/0 ± 1/82 عمیقبند یادگیر سیستم دسته 

787/0 78۱/0 7۲0/0 ۶/0 ± 7/78 XCS 

 کمی بیشتر از( ۶در جدول ) سیستم فانتوم هرچند زمان هر اپوک

XCS های لازم برای همگرایی باعث کواست، اما کاهش تعداد اپ

 کاهش زمان کل آموزش شده است.

های پیشنهادی براساس سیستم زمان آموزش متوسط (:۶جدول )

 هادیتاست

 پایگاه داده XCS عمیقسیستم  سیستم فانتوم

۱2/0 ۱5/0 38/0 MNIST 

55/0 ۶2/0 5/0 Fashion-MNIST 

12/1 35/1 ۲8/0 CIFAR-10 

 و MNIST هایدادهبرای ارزیابی پایداری مدل، مجموعه

CIFAR-10  یستم ستحت دو نوع اختلال قرار گرفتند: افزودن نویز

ضمن حفظ یا بهبود دقت، با کاهش قوانین فعال و افزایش  فانتوم

دهی سرعت همگرایی چارچوب مؤثر و کارآمد برای شتاب

در  قبند یادگیر مبتنی بر یادگیری عمیهای دستهیادگیری در سیستم

 دهد.ارائه می (7جدول )
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 های مرجعبا روشسیستم فانتوم مقایسه (: ۴جدول )

 ستمیس .

 فانتوم

 بدونسیستم 

 فانتوم
XCS معیار 

 دقت ترینپایین متوسط بالاترین

 F1-score پایین متوسط بالاترین

 کند متوسط ترینسریع
سرعت 

 همگرایی

 فشردگی قوانین بیشترین بیشتر کمترین

 پایداری پایین متوسط بالاترین

 ،هدف این نمودار نمایش سرعت همگرایی 1نمودار همگرایی دقت

 عهای مرجمدل فانتوم،نوسانات دقت در طول آموزش برای سیستم 

XCS های تکاملی است. محورالگوریتم و X دوره  دهندهنشان

نمایانگر درصد دقت  Y و محور های آموزشتعداد دوره آموزش

. در نمودار برای هر مدل خطوط مجزا با رنگ و است بینیپیش

رتی که چند اجرای علامت متفاوت نمایش داده شده و در صو

شود. نیز ارائه می معیار انحراف بامستقل انجام شده باشد، میانگین 

دارای سرعت همگرایی  سیستم فانتوم دهد کهمیتحلیل نتایج نشان

 ت.های مرجع اسبالاتر و پایداری بیشتری نسبت به الگوریتم

 دهیبا استفاده از شتاب سیستم فانتومدهند که نمودارها نشان می

 شود.همگرا می XCS تر ازبرابر سریع 5/2طور متوسط بهفانتوم 

رسید،  %1/۲۱ در پایان آموزش به سیستم فانتوم دقت نهایی مدل

باقی ماند. درصد  88–87در محدوده  XCS دقت کهدرحالی

دهنده نشان سیستم فانتوم همچنین نوسانات کمتر در منحنی دقت

های مرجع نسبت به روش ر مدلپایداری بالاتر و قابلیت تعمیم بهت

 است.

هدف این نمودار نمایش روند  2نمودار کاهش تعداد قوانین فعال

سازی و کاهش تعداد قوانین فعال بدون کاهش دقت است. بهینه

دهنده تعداد قوانین نشان Y و محور نمایانگردوره آموزش X محور

و سایر  XCSبا  سیستم فانتوم. در این نمودار، استفعال 

دهد میهای تکاملی مقایسه شده است. تحلیل نتایج نشانالگوریتم

که کاهش تعداد قوانین فعال به معنای بهبود کارایی محاسباتی و 

بینی و کیفیت پیش کهدرحالیجویی در حافظه سیستم است، صرفه

 شود.دقت مدل حفظ می

                                                                                                                                                               
1 Accuracy vs Epochs 
2 Active Rules vs Epochs 

 تعداد قوانین فعال را کاهش سیستم فانتوم بند یادگیرسیستم دسته

دارد بدون آنکه دقت مدل کاهش یابد. این داده و بهینه نگه می

جویی در حافظه و دهنده صرفهکاهش تعداد قوانین فعال نشان

های و سایر الگوریتم XCSبه افزایش کارایی محاسباتی نسبت 

م در پذیرتر سیستتر و مقیاستکاملی است، که امکان اجرای سریع

 کند.های پیچیده را فراهم میمحیط

هدف این نمودار بررسی  3ازمان اجر( 7شکل )نمودار 

جویی در زمان اجرای الگوریتم پذیری مدل و میزان صرفهمقیاس

 X ها یا تعداد قوانین است. محورنسبت به افزایش حجم داده

نمایانگر زمان  Y ها یا تعداد قوانین و محوردهنده اندازه دادهنشان

و  انتومفای سیستم وط نمودار مقایسه. خطاستاجرا ثانیه یا دقیقه 

 دهد کهمیدهند. تحلیل نتایج نشانهای مرجع را نمایش میمدل

های حجیم از نظر زمانی های بزرگ و دادهدر محیط سیستم فانتوم

 ها تأثیر قابل توجهی بر زمان اجراکند و افزایش دادهمیتر عملبهینه

 ندارد.

 
 توم و پایه(: زمان اجرا سیستم فان۴شکل )

جویی های حجیم صرفههای بزرگ و دادهدر محیط سیستم فانتوم

 بندسیستم دسته و XCSهای مرجع چشمگیر زمانی نسبت به مدل

دهند که این مدل دهد. نمودارهای عملکرد نشان میارائه می یادگیر

ها تأثیر قابل پذیری بالا است و افزایش حجم دادهدارای مقیاس

اجرا ندارد، که این ویژگی آن را برای کاربردهای  توجهی بر زمان

 کند.محور بسیار مناسب میهای جریانصنعتی و محیط

های داده، زمان اجرای در تمامی اندازه ( سیستم فانتوم8در جدول )

دهنده های مرجع دارد. این امر نشانکمتری نسبت به مدل

یت و قابلپذیری بالا مدل است سازی محاسباتی و مقیاسبهینه

3 Execution Time vs Data Size / Number of Rules 
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های حجیم را به خوبی تأیید های بزرگ و دادهاجرای آن در محیط

 کند.می

 هازمان اجرا نسبت به اندازه داده (:۳) جدول

 ادگیربند یسیستم دسته XCS سیستم فانتوم
 اندازه داده

 کیلو بایت

12 25 30 1 

۱8 105 120 5 

۲5 220 250 10 

در تمامی معیارهای  سیستم فانتومدهد که نشان می (۲جدول ) نتایج

، عملکرد F1-score و حساسیت ،بینیپیش، دقت کلیدی از جمله

بند سیستم دسته و XCSمرجع های بهتری نسبت به الگوریتم

تر و کارآمدتر را بینی دقیقدهد و توانایی پیشارائه می یادگیر

 داراست.

 (: مدل کارایی سیستم فانتوم9جدول )

F1-score دیتاست مدل دقت نیبیپیش حساسیت 

 1 مسیستم فانتو 1/۲۱ 5/۲2 8/۲3 1/۲3

۶/87 88 87 2/87 XCS 1 

 2 مسیستم فانتو 3/۲1 1/۲0 ۲1 5/۲0

5/۲۱ 85 8۱ ۱/85 XCS 2 

در تمامی معیارهای اصلی  سیستم فانتوم بند یادگیرسیستم دسته

ویژه، بهدهد. نشان می XCS ارزیابی عملکرد بهتری نسبت به

 حساسیت و بینیپیش بیانگر تعادل مطلوب بین F1-score افزایش

وجهی تدهد مدل علاوه بر دقت بالا، توانایی قابلاست، که نشان می

های نیبیهای مثبت و منفی دارد و پیشدر شناسایی صحیح نمونه

 تر است.اعتمادقابلآن 

قوانین فعال با تعداد کمتر  دهد سیستم فانتوم( نشان می۲جدول )

 تر، عملکرد بهینه و کارآمدتری نسبت بهو مصرف حافظه پایین

XCS دهد. این مدل های تکاملی ارائه میو سایر الگوریتم

دهی واقعی در فرآیند یادگیری دارد و دقت بالاتری نسبت به شتاب

دهد. کاهش قوانین فعال و حافظه مصرفی، های مرجع نشان میمدل

 پذیری بالاتر است وسازی محاسباتی و مقیاسدهنده بهینهنشان

را برای  سیستم فانتومهای بزرگ، زمان اجرای کمتر در داده

 .کندهای با حجم داده زیاد مناسب میکاربردهای صنعتی و محیط

 

 

 معیارهای قوانین و حافظه (:۱۰) جدول

حافظه 

 مورداستفاده

 یننقوا یشترینب

 فعال

 ینقوان یانگینم

 فعال
 مدل

 فانتوم یستمس 152 180 ۱5

70 270 235 XCS 

75 300 2۶0 
ند بدسته سیستم

 یادگیر

روند کاهش خطا را در طول  (8)نمودار همگرایی در شکل 

دهد. شده نمایش میتکرارهای آموزشی برای سه مدل مقایسه

از همان مراحل ابتدایی  شود، مدل فانتومطور که مشاهده میهمان

تری داشته و با نوسان بسیار کمتر آموزش، شیب نزولی یکنواخت

 .رسدمینیمم می نقطهبه 

سرعت  درصد ۱5–30های پایه، فانتوم حدود در مقایسه با مدل

حدود  که در تکرارهای میانیطوریدهد؛ بههمگرایی بالاتر نشان می

ها پس از حدود دو لرسد که سایر مدبه سطح خطایی می ۱0–25

شی از این رفتار نا کنند.برابرِ این تعداد تکرار به آن دست پیدا می

 :دو عامل کلیدی است

 سازی تطبیقی مبتنی بر ساختار پنهان در فانتوم که سبب کاهشبهینه

وزن با تقویت مسیرهای معماری سبک شود.نوسانات گرادیان می

های سخت، اطلاعات نمونه دهد مدل ازمؤثر یادگیری که اجازه می

 تر به پایداری برسد.بیشتری استخراج کند و سریع

 
 ها(: همگرایی سیستم۳شکل )

تنها به دهد که فانتوم نهدر مجموع، نمودار همگرایی نشان می

تر و رسیدن آن نیز سریعرسد، بلکه مسیر خطای کمتر نهایی می

پایدارتر است؛ موضوعی که مزیت آن را در کاربردهای بلادرنگ و 

 کند.منابع محدود برجسته می
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 نتیجه گیری -۴
دهنده عنوان شتابدر این مطالعه چارچوب سیستم فانتوم به

عرفی بند مبتنی بر یادگیری عمیق مهای دستهیادگیری برای سیستم

 د که جایگزینی بخش تکاملی سنتی باشد. نتایج تجربی نشان دا

 برابر 5/2طور میانگین مکانیزم شتاب فانتوم، همگرایی مدل را به

 کهدرحالیدهد، می افزایش %1/۲۱بینی را تا و دقت پیش ترسریع

پایداری، قابلیت تعمیم و تعداد قوانین فعال سیستم نیز حفظ 

مند های هوششود. از نظر کاربردی، این سیستم آموزش سیستممی

های پیچیده و نویزی را گیری در محیطرا تسریع کرده، تصمیم

های عصبی عمیق برای دهد و امکان ادغام با شبکهبهبود می

 کند.را فراهم می اعتمادقابلهای سریع و بینیپیش

هایی نیز وجود دارد: عملکرد سیستم فانتوم با این حال محدودیت

شده ارزیابی شده و نیازمند آزمایش یسازهای شبیهعمدتاً بر داده

سازی پارامترهای شتاب های صنعتی واقعی است؛ بهینهدر محیط

فانتوم برای تعادل بین سرعت همگرایی و دقت پیچیده است؛ 

 های عمیق همچنان بالا است؛ قابلیتمصرف منابع محاسباتی شبکه

ا ی های بسیار نویزیتبیین تصمیمات مدل محدود است و اثر داده

 طور جامع بررسی نشده است.ناقص هنوز به

یب های واقعی، ترکتواند شامل ارزیابی در محیطتحقیقات آینده می

یزی یا های نوهای عصبی، تحلیل دادهبا یادگیری تقویتی و شبکه

رای های قابل تبیین بسازی پارامترها و توسعه نسخهناقص، بهینه

 د.افزایش شفافیت و اعتماد کاربران باش
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Abstract 
 

Article Information 

Learning Classifier Systems are recognized as a hybrid framework that 

integrates rule-based interpretability with adaptive learning. However, classical 

LCS models experience performance degradation when handling high-

dimensional, multichannel dynamic data, particularly in real-time applications. 

This study introduces a novel architecture, termed Phantom Learning Classifier 

Systems, designed to overcome these limitations by incorporating an adaptive 

layer between deep representations and the rule evolution mechanism. The 

Phantom layer leverages deep networks to transform complex, high-dimensional 

features extracted from data into interpretable representations and accelerates 

rule discovery and optimization through gradient guidance. The performance of 

the proposed model was evaluated on benchmark datasets including MNIST, 

Fashion-MNIST, CIFAR-10, UCI Letter, and Statlog. These datasets span from 

simple unichannel patterns to complex multichannel images and high-

dimensional numerical structures, enabling comprehensive assessment of the 

model’s generalization, interpretability, and stability. Beyond benchmark data, 

the Phantom model was implemented in three real-world application domains: 

industrial process optimization, medical image recognition, and IoT-based 

predictive maintenance. Its performance was compared against advanced 

methods such as XCS, XCSF, and deep reinforcement learning 

approaches.Experimental results demonstrate that Phantom architecture 

achieves a 38% increase in convergence speed, a 22% improvement in 

prediction accuracy, and a 47% reduction in rule complexity. These findings 

highlight the model’s scalability, robustness, and efficiency in noisy and 

streaming environments, offering a new pathway for the development of 

explainable, real-time, and extensible systems in multi-factor and continual 

learning applications. 
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