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چيكده
این مقاله یک رویکــرد نوین مبتنی بر یادگیری تقویتی 
را برای تطبیق خودکار عناصر بین مدل های مبدا و مقصد 
در فرایند تبدیل مدل ها ارائه می‌دهد. این الگوریتم که با نام 
کیوموتور شناخته می شــود، با استفاده از جداول پاداش، 
نگاشــت های بهینه بین عناصر مدل هــا را یاد می‌گیرد. در 
روش پیشــنهادی، یــک جفت مدل نمونه شــامل مدل مبدا 
و مدل مقصــد به همــراه فرامدل های آن ها، بــه الگوریتم 
کیوموتور داده می شود. این الگوریتم سعی می کند در طول 
فرایند یادگیــری یک مدل میانی مبتنی بر فرامدل مقصد از 
روی عناصــر مدل مبدا ایجاد کند و این مــدل میانی را با 
مدل مقصد مربوط به نمونه ورودی مقایسه کرده و جدول 
پاداش مبتنی بر شباهت ساختاری را به‌روز می کند. الگوریتم 
یادگیری تقویتی کیوموتور نیاز به یادگیری زبان های تبدیل 
پیچیده )مانند ATL و ETL( را حذف کرده و تنها با یک جفت 
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نمونه اولیه، قادر به تعمیم قوانین تبدیل به نمونه های مشابه 
اســت. این ویژگی نه تنها پیچیــدگی فرایند تبدیل را کاهش 
می‌دهد و اســتفاده برای کاربران غیرمتخصص را تسهیل 
می کند، بلکه امکان پردازش مدل‌های بسیار بزرگ )با بیش 
از 600/000 عنصر( را نیز فراهم می‌ســازد. نتایج ارزیابی 
نشان‌دهندة برتری این الگوریتم نسبت به روش های مرسوم 
در زمان اجرای کوتاه تر و مقیاس پذیری بالاتر اســت. در 
ادامه، پیشنهادهایی برای توسعه آینده شامل افزایش دقت 
از طریق ادغام یادگیری عمیق، بهبود شناســایی الگوهای 
پیچیده تر و طراحی سیستم ارزیابی خودکار کیفیت تبدیل 
ارائه شده است. این رویکرد می تواند به عنوان پایه‌ای برای 
پژوهش های آینــده در زمینه خودکارســازی فرایندهای 

مدل سازی مورد استفاده قرار گیرد.
واژه های کلیــدی: یادگیری تقویتی، تبدیل مدل با مثال، 

مهندسی مبتنی بر مدل، خودکارسازی
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1- مقدمه
در ســال های اخیــر، مهنــدسی نرم‌افــزار مبتــنی بر 
مدل به عنوان یک رویکرد مؤثر در توســعه سیســتم های 
نرم‌افزاری مطرح شــده اســت. این رویکرد بر مدل سازی 
به عنــوان ابزاری کلیــدی برای تحلیل، طراحی و توســعه 
نرم‌افــزار تأکید دارد. در این رویکــرد، مدل ها نه تنها برای 
مستندســازی سیستم، بلکه برای تولید خودکار کد، تحلیل 
سیســتم و تبدیل مدل ها نیز مورد استفاده قرار می‌گیرند. 
مدل‌ و فرامدل دو عنصر اصلی در این رویکرد می باشــند. 
مدل ها که انتزاعی از سیستم واقعی هستند، فرایند توسعه 
نرم‌افــزار را رو بــه جلــو می‌راننــد و فرامدل ها عناصر 
مدل سازی را توصیف می کنند و مدلی برای مدل ها هستند 
]3[. تبدیل مدل یکی از مهم ترین جنبه های این رویکرد است 
که امکان تغییــر مدل ها از یک نمایش بــه نمایش دیگر را 
فراهم کرده و موجب تســهیل ارتباط میان مراحل مختلف 
توســعه نرم‌افزار می شــود. تبدیل مدل فرایندی است که 
مدل های مختلف را به هــم تبدیل می کند و به عنوان قلب و 

روح این رویکرد شناخته می شود ]6[. 
در روش های ســنتی، معمولا از یک زبان خاص تبدیل 
مدل برای نوشــتن برنامه تبدیل اســتفاده می شد. استفاده 
از زبان تبدیــل گرچه برای برخی موارد مؤثر اســت، اما 

چالش هایی دارد که عبارتند از:
1. زمان بر بودن و مســتعد خطا بودن: تعریف دستی 
قوانیــن تبدیل برای مدل هــای پیچیده یــا در حال تکامل، 
نیازمند زمان و دقت بالایی اســت و احتمال بروز خطاهای 

انسانی در آن زیاد است.
2. عدم انعطاف پذیری: قوانین تعریف  شده معمولًاً ثابت 
هســتند و به‌راحتی قادر به سازگاری با تغییرات جدید در 

مدل ها نیستند.
بــرای غلبه بر ایــن محدودیت ها، تبدیل مــدل با مثال1 
به عنــوان روشی جایگزیــن معرفی شــده اســت. در این 
روش، قوانین تبدیل بر اســاس الگوهای استخراج‌ شده از 

1-Model Transformation by Example

جفــت مدل های مبدا و مقصد به‌صورت نیمه خودکار تولید 
می شــوند. گرچه این روش نســبت به روش های دســتی 
کارآمدتر اســت، اما همچنان نیازمند تعریف نگاشت اولیه 

بین مدل های مبدا و مقصد است.
یکی از روش های نوین برای حل این چالش ها، استفاده 
از یادگیری تقویتی2 در تبدیل مدل ها است. یادگیری تقویتی 
یک روش آزمون و خطا است که در آن یک عامل3 با تعامل 
با محیط و دریافت پاداش یــاد می‌گیرد که چگونه بهترین 
تصمیم ها را اتخاذ کند. در این پژوهش، تبدیل مدل با مثال 
به عنوان یک مسئله تصمیم‌گیری گام به گام، مدل سازی شده 
و از الگوریتم های یادگیری تقویتی برای استخراج خودکار 

قوانین تبدیل استفاده شده است.
رویکرد پیشــنهادی در این مقاله، بــا نام »کیوموتور4« 
نیازی به زبان های تبدیل پیچیده ندارد و تنها با دریافت یک 
نمونه اولیه از تطبیق مدل ها، قادر است قوانین تبدیل را یاد 
گرفته و برای سایر مدل های مشابه )مبتنی بر فرامدل های 
نمونــه اولیه( به صورت خودکار اعمــال کند5. این ویژگی 
باعث می شــود که فرایند تبدیل مدل ها سریع تر، دقیق تر و 
کم خطاتر باشــد. همچنین، این روش قابلیت ســازگاری با 
تغییرات مدل ها را دارد، زیرا عامل یادگیری تقویتی می تواند 
با دریافت بازخورد و اصلاح تدریجی عملکرد خود را بهینه 
کند. قوانین استخراج‌ شده توسط این الگوریتم، در صورتی 
که مدل های جدید در چارچوب همان فرامدل اولیه باشــند، 
به‌درستی قابل تعمیم هستند و دقت الگوریتم در این حالت 
حفظ می شــود. همچنین، روش پیشــنهادی در مقایسه با 
زبان های تبدیل معروف مانند زبان تبدیل اطلس )ATL( ]9[ و 
زبان تبدیل اپسیلون )ETL( ]11[ مقیاس پذیرتر بوده و زمان 
اجرای کمتری روی مدل های یکسان دارد. این موضوع در 

بخش ارزیابی نشان داده شده است.
در ادامه، مقاله به صورت زیر سازمان‌دهی شده است: 
بخــش دوم کارهای مرتبط را بــررسی می کند. در بخش 
2-Reinforcement Learning
3-Agent
4-Q-learning MOdel TransfORmations (QMotor)

5-کدها و مدل ها از پیوند زیر قابل بارگیری می باشند:
https://github.com/leilasamimi/QMotor
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ســوم، روش پیشنهادی ارائه می‌شــود. در بخش چهارم، 
نتایج ارزیابی تجربی بررسی می گردد. در نهایت، در بخش 

پنجم، به بحث راجع به کارهای آتی پرداخته می شود.

2- کارهای مرتبط
در این بخش، به بررسی پژوهش های پیشین مرتبط با 
تبدیل مدل، به‌ویژه روش های مبتنی بر هوش مصنوعی و 
یادگیری تقویتی پرداخته می شود. پژوهش های متعددی در 
زمینه بهینه سازی تبدیل مدل، خودکارسازی فرایند تبدیل و 

استفاده از یادگیری تقویتی انجام شده است.
شــعرباف و همــکاران ]1[ روشی بــرای حل خودکار 
ناسازگاری ها در ادغام مدل ها ارائه کرده‌اند. آن ها با استفاده 
از الگوریتم های یادگیری تقویتی ســعی کرده‌اند فرایند حل 
ناسازگاری ها را بهینه سازی کرده و میزان خودکارسازی 
را افزایــش دهند. برای ارزیــابی این رویکــرد، آن ها یک 
ســناریوی نمونه با نمودارهای کلاس UML طراحی کرده 
و دقت روش پیشنهادی خود را با الگوریتم های حریصانه 
و جستجو- محور مقایسه کرده‌اند. همچنین، از طریق یک 
آزمایش کاربری، میزان رضایت مدل سازان از تصمیمات 

اتخاذ شده در حل ناسازگاری ها را بررسی کرده‌اند.
باتوت و همکاران ]2[ یــک روش برنامه نویسی ژنتیک 
تک هدفه و چند هدفه را برای استخراج دانش خودکارسازی 
در مدل سازی نرم‌افزار پیشنهاد کردند. این روش به منظور 
بهبود فرایند مدل سازی از طریق تنوع اجتماعی در الگوریتم 
ژنتیک ارائه شــده است. نتایج نشان داد که استفاده از این 
رویکرد، همگرایی ســریع تر و بهبــود تعمیم پذیری مدل ها 
را بــه همراه دارد. این پژوهش، پایــه‌ای قوی برای ترکیب 
یادگیری ماشین با مهندسی مبتنی بر مدل ارائه کرده است

هوپنر و همکاران ]4[ انــدازه و پیچیدگی تبدیل مدل ها 
را در ســه زبان مختلف بررسی کردند. آن ها از معیارهای 
پیچیــدگی McCabe، تعداد خطوط کد و تعداد کلمات برای 
ســنجش پیچیدگی تبدیل ها استفاده کردند. نتایج نشان داد 
که زبان های تبدیل مدل بر کاهش پیچیدگی تأثیر دارند، اما 

توزیــع آن ها در کل کد تغییر می‌کنــد. این پژوهش اهمیت 
اســتفاده از زبان های ســطح بالا مانند جاوا را در کاهش 

پیچیدگی فرایندهای مدل سازی نشان داد.
روحی و همکاران ]5[ یک فرامدل عمومی برای تعریف 
الگوهای طــراحی در تبدیل مدل پیشــنهاد کردند. آن ها با 
استفاده از مدل سازی رسمی و ریاضی، یک زبان یکنواخت 
و دقیق برای توصیف الگوهای تبدیل مدل توســعه دادند. 
این رویکرد، بهبود شــفافیت و کارایی در فرایندهای تبدیل 
مدل را به همراه داشته و پیاده سازی تبدیل های پیچیده را 

ساده تر کرده است.
ویدمان و همــکاران ]7[ در پژوهش خود به بررسی و 
توسعه ابزارهای اشــکال‌زدایی تبدیل مدل پرداختند و دو 
ویژگی کلیدی شامل پشــتیبانی از نقاط شکست در فرایند 
اشــکال‌زدایی و بهبود اشــکال‌زدایی در تبدیــل مدل های 
همگام ســازی را معرفی کردند. نتایج این مطالعه نشان داد 
که بهبود این ویژگی ها منجر بــه افزایش کیفیت ابزارهای 
تبدیل مدل شده و کارایی آن ها را در تبدیل خودکار مدل ها 

ارتقا می‌دهد.
هوپنر و همکاران ]8[ یک مطالعه گســترده مصاحبه‌ای 
بــا ۵۶ متخصــص از دانشــگاه و صنعت انجــام دادند تا 
ویژگی های کلیدی زبان های تبدیل مدل را شناســایی کنند. 
نتایج نشان داد که عوامل مهمی مانند قدرت بیان زبان های 
عمومی و قابلیت های خاص دامنه‌ای، تأثیر زیادی بر انتخاب 
زبان های تبدیل دارند. این پژوهش درک بهتری از نیازهای 
واقعی در محیط های صنعتی برای انتخاب زبان های تبدیل 

مدل ارائه کرد.
آیزنبرگ و همــکاران ]10[ نخســتین چارچوب جامع 
برای اســتفاده از یادگیری تقویــتی در تبدیل مدل درجا6 
)بهینه ســازی یــا اصلاح مدل موجود( را ارائــه دادند. این 
پژوهــش نشــان داد کــه الگوریتم های یادگیــری تقویتی 
می توانند در بهینه سازی قوانین تبدیل مدل عملکردی قابل 
رقابت با روش های سنتی داشــته باشند. آن ها روش های 
مبتنی بر ارزش و مبتنی بر سیاســت را برای بهینه سازی 
6-In-Place Model Transformation

یادگیری تقویتی برای تطبیق خودکار عناصر در تبدیل مدل  ... /  دل آرام نیکبخت نصرآبادی و همکاران



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال دهم،  شمارة 38، پاییز  1404 30

قوانین تبدیل آزمایش کردند و دریافتند که یادگیری تقویتی 
می تواند فرایند تبدیل را انعطاف پذیرتر و مقیاس پذیرتر کند

لانو و همــکاران ]12[ از یادگیری ماشین نمادین برای 
کاهش زمان و تلاش مورد نیاز در توسعه تولیدکننده های 
 UML کد استفاده کردند. آن ها این روش را در تولید کد از
به جاوا به کار بردند و دریافتند که یادگیری ماشین می تواند 
توسعه تولیدکننده های کد را تسریع کند و دقت خروجی را 

افزایش دهد.
لانو و همــکاران ]13[ یک روش ترکیــبی برای تحلیل 
خودکار نیازمندی هــا و تطبیق فرامدل ارائه دادند. آن ها با 
اســتفاده از تکنیک های نمادین و تحلیل فرامدل، توانستند 
کیفیــت تبدیل مدل را بهبود دهند. این پژوهش نشــان داد 
که اســتفاده از روش های نمادیــن در تحلیل و تبدیل مدل 

می تواند فرایندهای مهندسی مدل‌رانده را کارآمدتر کند.
آیزنبــرگ و همــکاران ]14[ یک چارچــوب یادگیری 
تقویــتی برای بهینه ســازی تبدیل مدل ها پیشــنهاد دادند. 
آن ها نشــان دادند که یادگیری تقویتی، به‌ویژه در مسائل 
تک هدفه، می توانــد بر روش های مبتنی بــر الگوریتم های 
ژنتیکی برتری داشــته باشــد. نتایج این پژوهش، مزایای 
ترکیب الگوریتم های یادگیری تقویتی با روش های کلاسیک 

مدل سازی را برجسته کرده است.
بورگونیو و همکاران ]15[ یک معماری شــبکه عصبی 
برای تبدیل مدل هــای ناهمگن معرفی کردند. این شــبکه، 
مبتــنی بر حافظه کوتاه مدت و ســازوکار توجه بود که از 
مثال های ورودی- خروجی بــرای یادگیری قوانین تبدیل 
مدل اســتفاده می کرد. این پژوهش نشان داد که با استفاده 
از داده های کافی، شبکه های عصبی می توانند عملیات تبدیل 

مدل را به صورت خودکار انجام دهند.
جــدول 1، خلاصه‌ای از مقالات بررسی  شــده را ارائه 
می‌دهد که شــامل اطلاعاتی درباره محققان، ســال انتشار 
و میزان اســتفاده از هوش مصنــوعی، یادگیری تقویتی، 
تبدیــل مدل و پشــتیبانی از تبدیل مدل با مثال اســت. در 
این پژوهش، الگوریتــم کیوموتور مبتنی بر یادگیری Q را 

پیشنهاد می کنیم که علاوه بر کاهش وابستگی به داده های 
آموزشی با کیفیت، سازگاری بیشتری با تبدیل های ناهمگن 
دارد. در ادامه، الگوریتم کیوموتــور به طور دقیق توضیح 

داده خواهد شد.
پژوهش های پیشین در زمینه تبدیل مدل، پیشرفت های 
قابل توجــهی را در ایــن حــوزه رقم زده‌انــد، اما همچنان 
با محدودیت هایی روبه‌رو هســتند. روش هــای مبتنی بر 
شبکه های عصبی، اگرچه توانایی یادگیری الگوهای پیچیده 
را دارند، اما به مجموعه داده های بزرگ و باکیفیت وابسته 
هستند که باعث محدود شــدن مقیاس پذیری و سازگاری 
آن ها می شود. از سوی دیگر، رویکردهای سنتی مبتنی بر 
زبان های تبدیل مدل یا چارچوب های برنامه نویسی، نیازمند 
مداخله دســتی زیادی هســتند که آن ها را برای تبدیل های 

پیچیده و پویای مدل ها ناکارآمد می کند.
در مقابــل، الگوریتــم کیوموتور که بر پایــه یادگیری 
تقویتی توســعه یافته است، سه مزیت کلیدی ارائه می‌دهد. 
مزیت اول، کاهش وابستگی به داده های برچسب گذاری شده 
اســت که این روش برخلاف شبکه های عصبی که نیازمند 
داده های آموزشی وسیع هســتند، از طریق تعامل مستقیم 
با محیط یــاد می‌گیرد و بدون نیاز بــه مجموعه داده های 
گســترده، قوانیــن تبدیــل را بهینــه می کنــد. مزیت دوم 
ســازگاری پویا با تغییرات مدل ها است. الگوریتم یادگیری 
تقویتی به صورت خــودکار قوانین تبدیل را اصلاح می کند 
و می تواند با ناسازگاری ها و ناهمگونی های مدل های مبدا 
و مقصد ســازگار شــود، در حالی ‌که روش های دســتی 
چنیــن انعطافی ندارنــد. مزیت آخر، بهبــود مقیاس پذیری 
است. این روش با تمرکز بر خودکارسازی فرایند نگاشت 
کلاس ها، ویژگی ها و روابط، بدون نیاز به تنظیمات خاص 
دامنــه، می تواند برای مدل های بــزرگ نیز بهینه و کارآمد 
باقی بمانــد. در مجموع، رویکرد کیوموتور محدودیت های 
روش هــای موجود را کاهش داده و رویکردی هوشــمند، 
انعطاف پذیر و مقیاس پذیر برای تبدیل مدل ها ارائه می‌دهد 
که می تواند در ســناریوهای پیچیده تر نیز عملکرد مطلوبی 

داشته باشد.
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 ،)( پشتیبانی ،)AI( هوش مصنوعی ،)RL( یادگیری تقویتی ،)MT( تبدیل مدل ،)MTBE( جدول )1(: مقایسة کارهای مرتبط )تبدیل مدل با مثال 
))( عدم پشتیبانی

AIRLMمزایامعایب
T

M
TB

E

ال
س

جع
مر

محدودیت در مدل سازی چند کاربره
پیچیدگی در تنظیم معیارهای کیفیت

تهدید به تعمیم پذیری نتایج

رویکرد مبتنی بر کیفیت
]2022]1ارزیابی  جامع و چندوجهی

وابستگی به کیفیت مثال های آموزشی
محدود بودن دامنه آزمایش ها

عدم پوشش رشته ها

نوآوری در تعریف معیار تنوع اجتماعی
ارائه ی چارچوب قابل تعمیم برای مسائل مختلف

تحلیل آماری قوی و تکرارپذیری بالا
2022]2[

Java  و ATL محدود بودن به
پیچیدگی اجرای پژوهش برای سایر زبان ها

عدم بررسی عملکرد

تحلیل تطبیقی جامع با داده های تجربی
استفاده از معیار                               های 

چندگانه برای سنجش کیفیت
Java نشان دادن تاثیر نسخه های جدید

2021]4[

تعداد محدود الگوهای بررسی  شده
نبود ابزار کاربردی برای کاربران نهایی

بررسی تجربی محدود

ارائه یک صوری سازی جامع برای الگوهای تبدیل 
قابلیت تعمیم به زبان های مختلف تبدیل مدل

کاربردپذیری بر روی الگوهای واقعی و پراستفاده
2022]5[

نبود ارزیابی کمی و تجربی دقیق
عدم پشتیبانی از دیباگ

پیاده سازی ناقص برخی قابلیت ها

افزایش تعامل کاربر با فرآیند تبدیل مدل ها
رابط کاربری بصری و قابل پیکربندی

پشتیبانی از هم زمان سازی مدل ها
2022]7[

مشکل در اشکال زدایی و آزمون
پشتیبانی و اکوسیستم محدودتر

منحنی یادگیری بالا

افزایش بهره وری توسعه دهنده
پشتیبانی از مفهوم سطح بالا

پشتیبانی از سازگاری با فرامدل ها
2022]8[

مقیاس پذیری پایین الگوریتم ها
وابستگی شدید به طراحی تابع 

نبود پشتیبانی از بهینه سازی چندهدفه 

ارزیابی عملی روی چندین مطالعه موردی 
واقعی

NSGA-II مقایسه با الگوریتم
2021]10[

نیاز به طراحی راهبرد تبدیل پیش از شروع
نیاز به دسته بندی دستی مثال ها
وابستگی به درخت نحوی زبان ها

کاهش قابل توجه تلاش انسانی
عدم نیاز به داده های آموزشی بزرگ

دقت بالا در ارزیابی
2022]12[

محدودیت در پوشش کامل قواعد پیچیده
نیاز به داده های نمونه کافی

عدم مقایسه دقیق با سایر ابزارهای مطرح

کاربرد عملی و پیاده سازی واقعی
کاهش وابستگی به متخصصان تبدیل مدل

ایجاد قواعد تبدیل قابل ویرایش
2021]13[

مقیاس پذیری محدود در مسائل بزرگ
پیچیدگی تنظیم پارامترها 

Henshin وابستگی به ساختار

MOMoT  گسترش ابزار
پوشش هر دو حالت  تک هدفه و چندهدفه

2024]14[

نیاز به داده های آموزشی زیاد
محدودیت در پردازش ورودی های بزرگ
ناتوانی در انجام عملیات عددی یا منطقی

وابستگی بالا به کیفیت داده

نوآوری در استفاده از LSTM در مهندسی 
مدل

پوشش تبدیل های ناهمگون
ساختار معماری قابل تکرار و عمومی

مدیریت واژگان نامحدود

2022]15[

وابستگی به ساختار گراف و استخراج ویژگی ها
عدم استفاده از یادگیری عمیق برای نگاشت های 

انتزاعی
ناتوانی در پردازش مدل های بسیار پیچیده

کاهش وابستگی به داده های آموزشی
افزایش مقیاس پذیری و کارایی

پشتیبانی از نگاشت های ترکیبی برای ویژگی ها
پوشش دامنه ای بالا در مطالعات موردی

استفاده از معیارهای ارزیابی دقیق

2025کیوموتور

یادگیری تقویتی برای تطبیق خودکار عناصر در تبدیل مدل  ... /  دل آرام نیکبخت نصرآبادی و همکاران
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بر  مبتنی  پیشــنهادی  الگوریتم  کیوموتور:   -3

یادگیری تقویتی
در این پژوهــش، الگوریتم کیوموتور روشی مبتنی بر 
یادگیری تقویتی )یادگیری Q( برای تبدیل مدل ها ارائه شده 
است. این الگوریتم توســعه یافتة الگوریتم]16[ می باشد و 
مبتنی بر فرهنگ لغات کلید- مقدار اســت. کیوموتور برای 
خودکارسازی تبدیل مدل شامل سه مرحله اصلی است که 
در آن فرامدل های مبدا و مقصد تحلیل شــده، ویژگی ها و 
روابط استخراج می شوند و سپس فرایند یادگیری تقویتی 

برای تعیین نگاشت های بهینه اجرا می شود.
در مرحله نخســت، داده های ورودی آماده سازی شده 
و اطلاعات ســاختاری مدل ها اســتخراج می شــود. برای 
تســهیل پــردازش، فرامدل های مبدا و مقصد به ســاختار 
کلید- مقدار تبدیل می شــوند تا عناصــر مدل ها به صورت 
داده های ســاختاریافته نمایش داده شــوند. علاوه بر این، 
مدل های مبــدا و مقصد در قالب نمودارهای گرافی نمایش 
داده می شوند، به طوری که گره ها نشان‌دهنده عناصر مدل 
و یال ها نشــان‌دهنده روابط بین آن ها هستند. این نمایش، 
امکان مقایســه دقیق تر عناصر مدل های مختلف را فراهم 

می‌کند.
در مرحلــه دوم، ویژگی ها و روابط مدل ها اســتخراج 
و پردازش می شــوند. کلاس ها و موجودیت های مدل های 
مبدا و مقصد شناسایی شده و ویژگی های آن ها به صورت 
ســه تایی های استاندارد شــامل »نام کلاس، نام ویژگی و 
نوع ویژگی« اســتخراج می شــوند. همچنیــن، روابط میان 
عناصر مدل مشــخص شــده و به‌صورت گراف جهت‌دار 
ارائه می شوند که در آن، ارتباط بین کلاس ها و ویژگی های 

متناظر در هر دو مدل مورد بررسی قرار می‌گیرد.
در مرحله ســوم، فرایند یادگیری نگاشــت های مدل با 
اســتفاده از یادگیری Q اجرا می‌شود. در این مرحله، عامل 
یادگیری تقویتی با محیط تعامل کرده و بر اساس ساختار 
مدل هــای مبدا و مقصد، قوانین تبدیــل را یاد می‌گیرد. این 
فرایند شــامل مجموعه‌ای از عملیــات تبدیل مانند افزودن، 

حذف یا اصلاح عناصر و روابط است. عامل یادگیری، پس 
از هر اقدام، میزان موفقیت خود را بر اســاس میزان تطابق 
مدل تبدیل شده با مدل مقصد ارزیابی کرده و متناسب با آن 
پاداش دریافت می کند. این پاداش به‌روزرسانی جدول Q را 
امکان پذیر ساخته و موجب بهبود تدریجی فرایند تطبیق و 

افزایش دقت تبدیل می شود.
با اجرای این ســه مرحله، الگوریتم کیوموتور می تواند 
نگاشــت های بهینه بین مدل های مبــدا و مقصد را به طور 
خودکار تعیین کند و نیاز به تعریف دستی قوانین تبدیل را 
کاهش دهد، در حالی  که دقت، انعطاف پذیری و مقیاس پذیری 

فرایند تبدیل را افزایش می‌دهد.
 PyEcore برای پیاده‌ســازی کیوموتــور، از کتابخانه
جهت پردازش فرامدل های Ecore اســتفاده شــده اســت. 
مدل های مبدا و مقصد در قالب XML نمایش داده شده‌اند و 
ساختار آن ها به صورت گراف های جهت‌دار برای پردازش 
و تحلیل اســتفاده شده است. پس از پیاده سازی، الگوریتم 
روی چندین مطالعه موردی اســتاندارد اجرا شد تا میزان 

دقت، صحت و کارایی آن ارزیابی شود.
پس از استخراج اطلاعات از فرامدل ها، مدل های مبدا و 
مقصد که در قالب XML نمایش داده شده‌اند، به گراف های 
جهت‌دار تبدیل می شوند تا امکان تحلیل و تجسم ساختاری 
آن ها فراهم شــود. در این فراینــد، عناصر XML تجزیه و 
پردازش شده و هر کلاس به عنوان یک گره در گراف نمایش 
داده می شــود، در حالی  که روابط بیــن کلاس ها از طریق 
یال های جهت‌دار تعریف می شوند که سلسله مراتب عناصر 
مدل را منعکس می کنند. برچســب یال ها نشــان‌دهنده نام 
کلاس ها و ویژگی های آن ها اســت. در نهایت، این گراف ها 
به صورت بصری نمایش داده شــده و امکان مقایســه و 
اعتبارســنجی مدل های مبدا و مقصد را برای فرایند تبدیل 

مدل فراهم می کنند.
فرایند ارائه شده در شکل 1، الگوریتم کیوموتور را برای 

تبدیل مدل با استفاده از یادگیری تقویتی نشان می‌دهد.
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شکل )1(: فرایند آماده سازی و استفاده از الگوریتم کیوموتور

3-1- الگوریتم کیوموتور: روشی توسعه پذیر برای نگاشت 
مدل ها

شبه کد الگوریتم کیوموتور در شکل 2 نمایش داده شده 
است. الگوریتم پیشنهادی بر پایه یادگیری تقویتی و مبتنی 
بر جدول Q طراحی شــده اســت تا فرایند نگاشت مدل ها 
را بهینه ســازی کند. هدف ایــن الگوریتم، یادگیری بهترین 
راهکار برای تبدیل یک مدل مبدا به مدل مقصد با اســتفاده 
از اطلاعات فرامدل های مبدا و مقصد اســت. در این راستا، 
الگوریتــم تلاش می کند تــا مطلوب ترین نگاشــت را میان 

عناصر دو مدل تعیین نماید.
در مرحلة اول، مقداردهی اولیه انجام می شــود. در این 
مرحله، یک جدول Q به عنوان ساختار ذخیره‌سازی مقادیر 
Q مقداردهی شده و محیط شامل فرامدل های مبدا و مقصد 
تنظیم می شــود تا چارچــوب تصمیم‌گیری عامل یادگیری 

تقویتی مشخص گردد.
در ادامه، فرایند یادگیری و نگاشت مدل ها اجرا می شود. 
الگوریتم در یک حلقه اصلی تکرار می شود که تعداد دفعات 
اجرای آن بر اساس مقدار episodes تعیین شده است. در 
ابتدای هر تکرار، حالت اولیه تنظیم شده و فرایند یادگیری 
تا رسیدن به یک نگاشت کامل و معتبر میان مدل های مبدا 

و مقصد ادامه پیدا می کند.

در هر گام، مجموعه‌ای از نگاشت‌های بالقوه برای تطبیق 
عناصــر مدل مبدا با مدل مقصد ایجاد می شــود. به منظور 
کاهش فضای جستجو و جلوگیری از افزایش نمایی حالات، 
برخی از سیاســت های خاص با احتمال بیشــتری در نظر 
گرفته می شود. به عنوان مثال، در نگاشت کلاس به کلاس، 
کلاس هایی که تعداد نمونه هــای برابری در مدل های مبدا 
و مقصد دارند، احتمال انتخاب بالاتری دارند. در نگاشــت 
ویژگی به ویژگی، مقادیر و تعداد نمونه ها مقایســه شده و 
نمونه هایی که یکســان هستند، احتمال بالاتری در نگاشت 
پیدا می کنند. همچنین، در نگاشــت رابطه به رابطه، بررسی 
می شــود که تعداد اشیای کلاس‌های مرتبط در هر دو مدل 

یکسان باشد.

شکل )2(: شبه کد الگوریتم کیوموتور
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پس از تولید نگاشت های ممکن، بهترین نگاشت انتخاب 
و اعمال می شود. اگر هیچ عمل معتبری در یک گام قابل اجرا 
نباشد، حلقه یادگیری متوقف می‌شود. در غیر این صورت، 
یک عمل از میان دو راهکار اکتشاف7 یا بهره برداری8 انتخاب 
شــده و اعمال می شود. پس از اعمال نگاشت، مدل مبدا به 
مدل میانی جدیدی تبدیل می شــود و میزان پاداش مربوط 
به نگاشت انجام  شده محاسبه می گردد. تفکیک پاداش ها بر 
اساس نوع نگاشت صورت گرفته تا از تأثیر نامناسب یک 

نوع نگاشت بر سایر انواع جلوگیری شود.
تابع پاداش در الگوریتــم کیوموتور به منظور ارزیابی 
میزان انطباق ســاختاری مدل تبدیل شــده بــا مدل هدف 

به صورت فرمول )1( تعریف می شود:

)1(

کــه در آن، R مقدار پاداش نهــایی، Nt تعداد گره ها در 
مدل تبدیل شــده، Ng تعداد گره هــا در مدل هدف، Nc تعداد 
گره هایی که به درستی تبدیل شده‌اند )گره های مشترک بین 
مدل هدف و تبدیل شــده( می باشد. همچنین، Ec تعداد یال ها 
در مدل تبدیل شــده، Eg تعداد یال ها در مدل هدف، Ec تعداد 
یال هایی که به درستی تبدیل شده‌اند )یال های مشترک بین 
مدل هدف و تبدیل شــده( بوده و اوزان به صورت Wn وزن 
اختصاص یافته برای پاداش گره ها، We وزن اختصاص یافته 
برای پاداش یال ها و Ws وزن اختصاص یافته برای شباهت 
ســاختاری کلی هســتند که در شــبه کد به ترتیب 5، 2 و 5 

مقداردهی شده‌اند.
در چارچوب الگوریتم کیوموتور فضای حالت شــامل 
وضعیت هــای ممکن مدل در طول فرآیند تبدیل اســت که 
به صورت گرافی بازنمایی می شــوند. هــر حالت نمایانگر 
یــک گام میــانی در تبدیل مدل مبدأ به مدل مقصد اســت، 
کــه الگوریتم باید تصمیم بگیرد کــدام عنصر از مدل مبدأ 
برای نگاشــت به یک عنصر خاص از مدل مقصد مناسب 
7-Exploration
8-Exploitation

است. فضای کنش نیز مجموعه‌ای از اعمال مجاز را شامل 
می شود که الگوریتم می تواند برای بهبود مدل تبدیل شده به 
کار گیرد؛ این اعمال شامل نگاشت مستقیم، ترکیب ویژگی ها 
و عملیات افزودن، حذف یا اصلاح بر روی گره ها و یال های 
گراف مدل می باشد. این ساختار تعریف شده برای حالت و 
کنــش، امکان یادگیری تدریجی بهتریــن مسیر تبدیل را از 

طریق به‌روزرسانی های متوالی تابع Q فراهم می کند.
برای کاهش فضای جســتجو و هدایت مؤثرتر فرآیند 
یادگیری، برخی سیاســت های خاص به عنوان شرط اولیه 
برای تعریف فضای حالت در نظر گرفته شده‌اند. به عنوان 
مثال، ابتدا نگاشت هایی بررسی می شوند که کلاس های مبدا 
و مقصد دارای تعداد نمونة مشــابه باشند یا ویژگی هایی 
با مقادیر یکســان )یا بسیار مشــابه( داشــته باشند. این 
سیاســت ها به عنوان فیلتر اولیه پیــش از اجرای الگوریتم 
اعمال می شوند تا از یادگیری روی نگاشت های غیرمنطقی 

جلوگیری شود و نرخ همگرایی بهبود یابد.
پــس از دریافت پــاداش، جدول Q طبــق معادله بلمن 
به‌روزرسانی می شود تا راهبرد تصمیم‌گیری عامل یادگیری 
بهبود یابد. مقدار احتمال اکتشــاف )ε( نیز به تدریج کاهش 
می یابد تا الگوریتم از فاز اکتشــاف به سمت بهره برداری 

حرکت کند و تصمیم‌گیری های بهینه تر را در پیش بگیرد.
در نهایــت، جــدول Q نهایی شــده و وضعیــت نهایی 
به عنوان خروجی ارائه می شــود. با کاهش مقدار ε، عامل 
یادگیری به جای انتخاب های تصادفی، از دانش آموخته شده 
برای تصمیم‌گیری بهره می‌گیرد. این امر موجب بهبود دقت 
و اطمینان در فرایند نگاشــت مدل ها شــده و کیفیت تبدیل 

مدل ها را افزایش می‌دهد.
در الگوریتم کیوموتور، پارامتر اپیزودها حداکثر تعداد 
تکرارهــای فرآیند را مشــخص می‌کند، امــا امکان توقف 
زودهنگام نیز وجود دارد. در هر اپیزود، گراف مدل میانی 
با گراف مدل مقصد مقایســه می‌شود و در صورت تطابق 
کامــل این دو گراف، الگوریتم متوقف می شــود. نگاشــت 
کامل و معتبر زمانی حاصل می شــود که گراف مدل میانی 
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از نظر ســاختاری و معنایی با گراف مدل مقصد یکســان 
باشــد. این تطابق از طریق بــررسی ویژگی های گراف ها 
در پایــان هر اپیزود تأیید می شــود. جدول Q، که در طول 
اجرا به‌روزرسانی می شود، قوانین تبدیل را ذخیره کرده و 

به عنوان خروجی الگوریتم ارائه می شود.

3-2- معیارهای ارزیابی الگوریتم کیوموتور

معیارهای مقایسة مدلی که مورد بررسی قرار گرفته‌اند 
عبارتند از: دقت9، حســاسیت10 یا بازیابی11، امتیاز F1 12 و 
صحت13. این معیارها به چهار مقدار مثبت های درســت14، 
مثبت های کاذب15، منفی های درســت16 و منفی های کاذب17 

وابسته هستند.
مثبت های درســت )TP(: تعداد گره ها یــا یال هایی که 
در هــر دو گراف مقصد و میــانی )گرافی که در طول اجرا 
ساخته می شود( وجود دارند. به عبارت دیگر، تطبیق درست 
اندازه‌گیری می شود یعنی پیش‌بینی شده که یک گره یا یال 
باید وجود داشته باشد و این پیش‌بینی صحیح بوده است.

مثبت های کاذب )FP(: تعــداد گره ها یا یال هایی که در 
گراف میانی وجود دارند ولی در گراف هدف وجود ندارند. 
یعنی پیش‌بینی شــده که یک گره یا یال باید وجود داشــته 

باشد، ولی این پیش‌بینی اشتباه بوده است.
منفی های درست )TN(: تعداد گره ها یا یال هایی که در 
هیچ کــدام از گراف ها وجود ندارند. در گراف ها محاســبه 
منفی های درست معمولًاً سخت تر است، زیرا شامل فضای 

کل گره ها و یال‌های ممکن است. 
منفی های کاذب )FN(: تعــداد گره ها یا یال هایی که در 
گراف هدف وجود دارند ولی در گراف میانی وجود ندارند. 
یعنی پیش‌بینی شــده که یک گره یا یال نباید وجود داشته 

باشد، ولی در گراف هدف وجود دارد.
9-Precision
10-Sensitivity
11-Recall
12-F1-Score
13-Accuracy
14-True Positives
15-False Positives
16-True Negatives
17-False Negatives

این چهــار اصــطلاح در ماتریــسی به نــام ماتریس 
درهم‌ریختگی18 خلاصه می شــوند. این ماتریس در جدول 

2 قرار داده شده است.

جدول )2(: ماتریس درهم ریختگی
جمع واقعیمثبت پیش بینیمنفی پیش بینیکل

مثبت واقعیمثبت های درستمنفی های کاذبمثبت واقعی

منفی واقعیمثبت های کاذبمنفی های درستمنفی واقعی

کل نمونه هامثبت پیش بینی شدهمنفی پیش بینی شدهجمع پیش بینی

در ادامه فرمول های مربــوط به معیارهای ارزیابی بر 
اساس مقادیر معرفی شده، آمده است. فرمول 2 معیار دقت 
را نشــان می‌دهد. این معیار نشــان می‌دهد چند درصد از 

پیش‌بینی های مثبت، واقعاًً مثبت بودند.

)2(

فرمول 3 معیار حســاسیت یا recall را نشان می‌دهد. این 
معیار نشــان می‌دهــد چند درصد از مــوارد مثبت واقعی 

توسط مدل شناسایی شدند.
)3(

فرمول 4 معیار صحت را نشــان می‌دهد. این معیار نشان 
می‌دهــد مدل چه درصــدی از کل نمونه ها را به‌درســتی 

طبقه بندی کرده است.
)4(

 فرمــول 5 معیار F1-Score را نشــان می‌دهــد. این معیار 
میانگین هارمونیک بین precision و recall است و تعادلی 

بین این دو معیار ایجاد می کند.

)5(

فرمول 6 معیار ضریب همبســتگی متیوز19 را نشــان 
می‌دهد. MCC شــاخصی برای ارزیــابی عملکرد مدل های 
طبقه بندی دوتایی است که دقت کلی مدل را حتی در شرایط 

18-Confusion Matrix
19-Matthews Correlation Coefficient-MCC
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داده های نامتوازن نشــان می‌دهد. مقدار آن بین 1- تا 1+ 
است که عدد بالاتر نشان‌دهنده عملکرد بهتر است.

)6(

3-3- مثال تشریحی از فرایند تبدیل

بــرای درک بهتر الگوریتم مثــالی در این بخش آورده 
شده است. این مثال تبدیل نمودار کلاس به شمای رابطه‌ای 

می باشد.
عناصــر اصــلی فرامــدل مبــدا شــامل فــراکلاس 
Classdiagram ریشــه فرا مدل است و شامل مجموعه‌ای 

 ،name از کلاس ها و انواع داده است و با استفاده از صفت
نام نمودار کلاس مشخص می شود. 

فراکلاس Class نمایندة یک کلاس در فرا مدل است که 
دارای صفت هــای nameClass: EString برای نام کلاس و 
description: EString بــرای توضیحات مربوط به کلاس 

است و می تواند شامل چندین صفت باشد.
فــراکلاس Attribute نمایندة یــک صفت مرتبط با یک 
کلاس است که با صفت های multiValue: EBoolean برای 
 nameAttr: EString تعیین چندارزشی یا تک‌ارزشی بودن و
برای نام صفت مشخص می شود و هر صفت متعلق به یک 

کلاس با نوع داده خاصی است.
 String و Integer نمایندة انــواع داده مانند DataType

در فرامدل اســت که با صفت nameDt: EString برای نام 
نوع داده مشخص می شود.

روابط در فرامدل شــامل موارد زیر اســت: رابطه بین 
class نشــان   ]0..*[ به صــورت   Class Classdiagram و 

می‌دهد که هر نمــودار کلاس می تواند صفر یا چند کلاس 
داشته باشد؛ رابطه بین Class و Attribute به صورت ]*..0[ 
attribute نشان می‌دهد که هر کلاس می تواند صفر یا چند 

 DataType و Attribute ویژگی داشــته باشــد؛ رابطه بین
به صورت ]type ]1..1 مشــخص می کند که هر ویژگی باید 

 Classdiagram دقیقاًً یک نوع داده داشــته باشد؛ رابطه بین
و DataType به صورت ]datatype ]*..1 نشان می‌دهد که 
هر نمودار کلاس باید حداقل یک نوع داده داشته باشد. در 
شــکل 3 فرا مدل مبدا برای تبدیل نمودار کلاس به شمای 

رابطه‌ای نشان داده شده است.
شــکل 4، فرامدل مقصد را که شمای رابطه‌ای می باشد 
نمایــش می‌دهــد. عناصر اصــلی فرا مدل مقصد شــامل 
Schema به عنوان نماینــده طرح کلی پایگاه داده با ویژگی 

name: EString بــرای نام شِِــمای پایگاه داده اســت که 

مجموعــه‌ای از جداول را در بر می‌گیــرد؛ Table به عنوان 
نماینده یک جدول با ویــژگی nameTb: Estring برای نام 
 Column جدول که شــامل مجموعه‌ای از ســتون ها است؛
 nameCol: EString به عنوان نماینده یک ســتون با ویژگی
برای نام ســتون که هر ســتون دقیقاًً یک نــوع داده دارد؛ 
و Type به عنــوان نماینده نــوع داده ســتون ها با ویژگی 

nameTp: EString برای نام نوع داده است.

روابط در فرامدل مقصد شامل موارد زیر است: رابطه 
بین Schema و Table به صورت ]table ]*..0 نشان می‌دهد 
که هر شِِمای پایگاه داده می تواند شامل صفر یا چند جدول 
 col ]*..0[ به صورت Column و Table باشــد؛ رابطه بیــن
نشــان می‌دهد که هر جدول می تواند شــامل صفر یا چند 

شکل )3(: فرامدل مبدا: نمودار کلاس
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ستون باشد؛ رابطه بین Column و Type به صورت ]1..1[ 
type مشخص می کند که هر ستون باید دقیقاًً یک نوع داده 

داشــته باشــد؛ و رابطه بیــن Schema و Type به صورت 
]type ]*..1 نشــان می‌دهد که هر شِِمای پایگاه داده شامل 
یــک یا چند نوع داده اســت. این فرامدل برای مدل ســازی 
سیســتم های مبتنی بر مدل رابطه‌ای20 طراحی شده است. 
این فرامدل کاربردهای گســترده‌ای در حوزه های مختلف 

دارد.

شکل )4(: فرامدل مقصد: شمای رابطه ای

برای هر یک از این فرامدل ها، نمونه مدل هایی طراحی و 
 ،XMI پیاده ســازی شده است. این مدل ها در قالب فایل های
کــه نوعی قالب مبتــنی بر XML در چارچوب مدل ســازی 
اکلیپس هستند، تعریف شده‌اند. این فایل ها به عنوان ورودی 
الگوریتم پردازش شــده و از آن‌ها برای استخراج ساختار 
کلید-مقدار و گراف مرتبط اســتفاده می شود تا سازگاری 
لازم بــا زبان Python فراهم گــردد. نمونه‌ای از مدل مبدا 
مبتنی بر فرامدل نمودار کلاس در شکل 5 آورده شده است

شکل )5(: مدل مبدا مبتنی فرامدل نمودار کلاس

20-Relational Model

نمونه‌ای از مدل مقصد مبتنی بر فرامدل شمای رابطه‌ای 
در شکل 6 آورده شده است.

شکل )6(: مدل مقصد مبتنی فرامدل شمای رابطه ای

در ایــن مرحله تمــام قوانین تبدیل بــرای این مثال در 
جدول 3 آورده شده است:

قوانیــن تبدیل مدل به طور خلاصه فرایند نگاشــت بین 
مدل مبدا و مدل مقصد را مشخص می کنند.

قانــون R1 هر کلاس از نــوع Class را به یک جدول از 
نوع Table تبدیل می کند. ویژگی nameTb در جدول جدید 
برابر با nameClass کلاس اصلی تنظیم می شود. همچنین 
برای هر ویژگی از نوع Attribute در کلاس، یک ستون از 
 nameAttr ساخته می شود که نام آن برابر با Column نوع
ویژگی اصلی است. ارتباط بین جدول و ستون ها با استفاده 

از مرجع col برقرار می‌شود.
قانــون R2 هر نوع داده از نوع DataType را به یک نوع 
داده در مــدل رابطه‌ای از نــوع Type تبدیل می کند. ویژگی 
nameAttr در نــوع داده جدید برابر با nameDt نوع داده 

اصلی تنظیم می‌شود.
قانون R3 بــرای ویژگی هایی از نوع Attribute که چند 
مقداری نیستند یک ســتون از نوع Column می سازد. نام 
ستون برابر با nameAttr ویژگی اصلی است و ارتباطاتی 
برای تعیین مالک ســتون )owner → [Table]( و نوع داده 

آن )type → [Type]( برقرار می‌شود.
قانون R4 هر نمــودار کلاس از نوع ClassDiagram را 
به یک شِِــمای پایگاه داده از نــوع Schema تبدیل می کند. 
نــام شِِــمای جدید برابر بــا name نمــودار کلاس اصلی 
 تنظیم می شــود. ســپس برای هر کلاس در نمودار، قانون
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جدول )3(: قوانین تبدیل کلاس به شمای رابطه ای

شماره ی قانونقانون

For each class of type [Class]
 Construct a class of type [Table] with
 Attribute [Table].nameTb = [Class].nameClass
 Construct a class of type [Column] with
 Attribute [Column].nameCol = [Attribute].nameAttr
 Set reference bindings [Table] → col → [Column]

R1 -> Class → Table

For each class of type [DataType]:
 Construct a class of type [Type] with
 Attribute [Type].nameAttr = [DataType].nameDt

R2 -> DataType → Type

For each class of type [Attribute].multiValue = False
 Construct a class of type [Column] with
 Attribute [Column].nameCol = [Attribute].nameAttr
 Set reference bindings [Column] - owner → [Table]
 Set reference bindings [Column] - type → [Type]

R3 -> Attribute → Column

For each class of type [ClassDiagram]
 Construct a class of type [Schema] with
 Attribute [Schema].name = [ClassDiagram].name
 For each class of type [Class] in [ClassDiagram]
 Apply Rule R1 (Class → Table)
 Set reference bindings [Schema] - table → [Table]

R4 -> Classdiagram → Schema

 R1 (Class → Table) اعمال می‌شــود. همچنین ارتباط بین 
شِِــمای جدید و جداول آن از طریق مرجــع table برقرار 

می‌گردد.
در شــکل 7 مراحل کار این الگوریتم قرار داده شــده 
 Class Diagram است. این فرایند به طور خاص برای تبدیل
به یک ساختار داده‌ای جدید به نام Schema مورد استفاده 
قرار می‌گیــرد. در این تبدیل، ابتدا فرایند از حالت شــروع 
آغاز می شــود. ســپس، برای هر صفت یــک کلاس جدید 
به نام »Column« ایجاد می شــود که شــامل ویژگی هایی 
مانند »nameCol« )برای نگهداری نام ســتون(، »type« و 
»nameColEditor« اســت. همچنین، بــرای هر نوع داده‌ای 
)DataType( یــک کلاس جدیــد بــه نام »Type« ســاخته 
می شــود که ویژگی های مشــابهی از جمله »nameTp« را 

برای نام نوع داده‌ای اصلی در بر دارد.
علاوه بــر این، بــرای هــر کلاس )Class( در متن، یک 

جدول )Table( جدید ایجاد می شــود که نام آن در ویژگی 
»nameTb« ذخیره می شــود. در نهایــت، برای هر نمودار 
کلاس )ClassDiagram( یک شِِــما )Schema( ایجاد شده و 
نام آن در ویژگی »nameSchema« نگهداری می شود. این 
نمودار کلی نشــان می‌دهد که چگونه داده های موجود در 
یک نمودار کلاس )شــامل انواع داده‌ای، صفات و کلاس ها( 
به یک ســاختار رابطه‌ای جدید تبدیل می شوند که می توان 
از آن برای ذخیره داده ها در پایگاه داده یا تولید کد در یک 

زبان برنامه نویسی خاص استفاده کرد.
نکتة حائز اهمیت این است که الگوریتم کیوموتور برای 
نگاشــت های چند به یک برای ویژگی‎هــا عمل می کند. برای 
شناسایی خودکار نگاشت های ترکیبی در سطح ویژگی ها، 
روشی مبتنی بر مقایسه داده های نمونه طراحی شد. در این 
روش، مقادیر ویژگی های مدل مقصد با ترکیب مقادیر دو 
یا چند ویژگی در مدل مبدأ مقایسه می شود و در صورتی 
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که این ترکیب با مقدار ویژگی مقصد مطابقت داشته باشد، 
به عنوان یک نگاشت ترکیبی معتبر شناسایی می گردد. این 
رویکرد علاوه بر کاهش وابســتگی به نام ویژگی ها، دقت 

نگاشت ها را در سناریوهای واقعی افزایش می‌دهد.

4- ارزیابی
در این بخش، ارزیابی الگوریتم کیوموتور بر اســاس 
مطالعــات موردی و معیارهــای مختلف انجــام می‌گیرد. 
سپس، نتایج ارزیابی مطالعه های موردی بررسی می شود.

4-1- معرفی مطالعات موردی 

برای ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشــنهادی، 8 مطالعه 
موردی استاندارد و پرکاربرد در حوزه تبدیل مدل انتخاب 
شده‌اند که به عنوان سنجه در مقالات معتبر مورد استفاده 

قــرار گرفته‌اند. این مطالعات شــامل تبدیل هــای متنوعی 
می باشــند که از مقالات ]17 و 18[ استخراج شده‌اند. تنوع 
ســاختاری و مفهومی این ســنجه ها امکان بررسی دقت، 
انعطاف پذیری و مقیاس پذیــری الگوریتم کیوموتور را در 

سناریوهای مختلف فراهم می کند.

4-1-1- تبدیل انتشارات به کتابخانه 

در ایــن مطالعــه مــوردی ]17[، فراینــد تبدیــل مدل 
انتشــارات به مدل کتابخانه بررسی شــده است. در مدل 
انتشــارات، موجودیت هــایی نظیــر Publication ،Kind و 
PublicationTool تعریــف شــده‌اند که بیانگــر اطلاعات 

انتشارات و ابزارهای انتشار هستند. مدل مقصد نیز شامل 
LibraryRoot و Recording اســت که ســاختار ســاده‌ای 

بــرای ذخیره رکوردهای کتابخانــه‌ای ارائه می‌دهد. تبدیل 

شکل )7(: فرایند تصمیم گیری مارکوف برای تبدیل این مثال
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مدل از طریق ســه قانون انجام شده اســت؛ به گونه‌ای که 
 Publication و هر LibraryRoot بــه PublicationTool هر
به Recording تبدیل می شــود و اطلاعات نوع انتشــارات 
نیز منتقل می گردد. این مطالعه نشان می‌دهد که با استفاده 
از این قوانین می توان به ســادگی اطلاعات انتشارات را به 

ساختار کتابخانه‌ای نگاشت و مدیریت نمود.

4-1-2- تبدیل درخت نحو انتــزاعی به گراف جهت دار 
بدون دور

در ایــن مطالعــه مــوردی ]18[، فراینــد تبدیــل مدل 
درخــت نحو انتزاعی )AST( به گــراف جهت‌دار بدون دور 
)DAG( بررسی شــده اســت. مدل مبدا مبتــنی بر فرامدل 
ExpressionAST طراحی شــده اســت که موجودیت هایی 

نظیــر Node و Expression را شــامل می شــود. هر گره 
می تواند به چندین گره دیگر متصل شــود و ســاختار یک 

درخت را شکل دهد.
مدل مقصد بر اساس فرامدل ExpressionDAG ساخته 
شده که با بهینه سازی ساختار درختی به شکل یک گراف 
جهــت‌دار بدون دور )DAG(، تکرار و افزونگی در گره ها را 

کاهش می‌دهد و ارتباطات را فشرده تر می کند.
در فرایند تبدیل، گره های مشــترک در AST شناسایی 
شــده و در DAG به صورت یکتا مدل می شــوند. همچنین 
مرزهــای بیانگر ارتباط گره هــا در DAG به گونه‌ای تنظیم 
می شــوند که مسیرهای موجود در AST حفظ گردد. تبدیل 
مدل با هدف بهبود بهره‌وری در پردازش و ذخیره ســازی 
ساختارهای نحوی پیچیده انجام شده و نشان‌دهندة قدرت 
روش یادگیری تقویتی در نگاشت دقیق ساختارهای داده‌ای 

متفاوت است.
این مطالعه  موردی نشان می‌دهد که الگوریتم کیوموتور 
بــا بهره‌گیــری از یادگیری تقویتی، بــدون نیاز به تعریف 
دســتی قوانین تبدیل پیچیده، قادر به استخراج خودکار و 
 )AST( بهینه نگاشت های چند به یک بین درخت نحو انتزاعی
و گراف جهــت‌دار بدون دور )DAG( اســت. این الگوریتم 

با ســاخت و به‌روزرســانی جدول Q در طــول اپیزودها، 
ساختارهای پیچیده AST را به طور دقیق به DAG بهینه شده 
تبدیــل می کند، در حالی که افزونگی هــا را حذف و قوانین 

ترتیبی مسیرها را حفظ می کند.

4-1-3- تبدیل یک نمودار گانت به یک شبکة مسیر بحرانی

در این مطالعه مــوردی ]18[، فرایند تبدیل یک نمودار 
گانت )Gantt( به یک شبکة مسیر بحرانی )CPM( به عنوان 

یک سناریوی گرافی وابستگی محور بررسی شده است.
مــدل مبدأ مبتــنی بر فرامــدل GanttModel شــامل 
موجودیت هایی نظیر Task و Dependency است که توالی 
 Task و زمان بنــدی وظایف پروژه را نمایــش می‌دهند. هر
دارای بازة زمانی مشــخص بوده و می تواند به یک یا چند 
وظیفه دیگر وابســته باشــد، به‌گونه‌ای که ساختار منطقی 

پروژه در قالب یک گراف وظیفه‌گرا شکل می‌گیرد.
 CPMModel مــدل مقصــد نیز مطابــق بــا فرامــدل
 CPMActivity طــراحی شــده و دارای کلاس هایی ماننــد
و CPMRelation می باشــد کــه مسیرهــای بحــرانی و 
وابستگی های زمانی را به صورت گراف جهت‌دار مدل سازی 
می کننــد. در این تبدیل، برای هر وظیفة Task در مدل مبدأ، 
یک CPMActivity متناظر در مدل مقصد ســاخته می شود 
 CPMRelation نیز به یــک Dependency و هــر رابطــة
متناظر تبدیل می گردد. بنابراین، نگاشت بین عناصر عمدتاًً 

به صورت یک به یک انجام می شود.
با این حال، چالش اصلی این تبدیل نه در نگاشت اسمی 
عناصر، بلکه در حفظ ساختار وابستگی و مسیرهای زمانی 
میــان فعالیت هاســت. الگوریتم کیوموتور با اســتفاده از 
یادگیری تقویتی، نگاشت هایی را ترجیح می‌دهد که ساختار 
مسیرهــای پیش‌نیاز و پس‌نیاز را حفظ کرده و به صورت 
خودکار از طریق تابع پاداش، تطابق دقیق این روابط را فرا 
می‌گیرد. این مطالعه موردی نشان‌دهنده‌ی توانایی الگوریتم 
در مدیریت ساختارهای گرافی پیچیده بدون تعریف قوانین 

دستی نگاشت می باشد.
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4-1-4- تبدیل شبکه پتری وزن دار به شبکه پتری بدون وزن

در ایــن مطالعه موردی ]18[، فرایند تبدیل یک شــبکة 
پتری وزن‌دار )Weighted Petri Net( به یک شــبکة پتری 

بدون وزن )Unweighted Petri Net( بررسی شده است.
مدل مبدأ، مبتنی بر فرامدل WeightedPetriNet، شامل 
موجودیت هایی نظیر Transition ،Place و Edge می باشــد 
که در آن ها علاوه بر ساختار اتصال گره ها، ویژگی عددی 
weight نیز برای هر یال تعریف شــده اســت. این ویژگی 

بــرای تعیین میزان تأثیر یــک انتقال در جریــان توکن ها 
استفاده می شود.

Unweight�  در مقاــبل، مدل مقصد مطابق با فراــمدل 
edPetriNet طراحی شده و شــامل همان موجودیت‌های 

ساختاری اســت، با این تفاوت که در کلاس های رابطه‌ای، 
ویژگی weight تعریف نشــده اســت و مدل صرفاًً جریان 
منطــقی بین گره هــا را بدون در نظر گرفتــن وزن نمایش 

می‌دهد.
در این تبدیل، از آنجا که ویژگی weight در مدل مقصد 
وجود ندارد، این ویژگی به صورت خودکار از نگاشــت ها 
حذف می شــود. الگوریتم کیوموتور با تشــخیص تفاوت 
ســاختار فرامدل ها و بدون نیاز بــه تعریف قوانین حذف 
صریح، این ویــژگی را در فرآیند یادگیری نادیده گرفته و 
نگاشــت عناصر را صرفاًً بر اســاس ویژگی های مشترک 

انجام می‌دهد.
این مطالعه موردی نشــان می‌دهد که کیوموتور قادر 
اســت تبدیل هایی را که شامل حذف ویژگی های ساختاری 
هســتند، به صورت ســازگار با مدل مقصد و بدون تولید 
نگاشــت ناســازگار انجام دهد. ایــن توانــایی به‌ویژه در 
سناریوهایی که مدل مقصد ســاختار ساده تری نسبت به 

مدل مبدا دارد، اهمیت دارد.

4-1-5- تبدیل مجموعه  به مجموعه مرتب

در ایــن مطالعه مــوردی ]18[، فراینــد تبدیل مدل های 
 Ordered( به مدل هــای مجموعه مرتب )Set( مجموعه‌ای

 Sets بررسی شــده اســت. مدل مبدا بر پایة فرامدل )Set

طــراحی شــده کــه در آن موجودیت هــایی نظیــر Set و 
Element تعریف شــده‌اند. در ایــن مدل، عناصر مجموعه 

بدون هیچ ترتیب مشــخصی نگهداری می شــوند و صرفاًً 
عضویت آن ها اهمیت دارد.

مدل مقصد بر اســاس فرامدل OrderedSets ســاخته 
شده است که علاوه بر نگهداری عناصر، ترتیب قرارگیری 
آن ها را نیز ذخیره می کند. هر Element در مجموعه مرتب 
دارای ویژگی index اســت که موقعیــت عنصر در ترتیب 

مجموعه را تعیین می کند.
در فراینــد تبدیل، عناصر موجــود در مجموعة اصلی 
اســتخراج شــده و به گونه‌ای در مجموعة مرتب نگاشــت 
می یابند که ترتیب مشــخصی برای آن ها ایجاد شــود. در 
صورتی که ترتیب خاصی از پیش تعریف نشــده باشــد، 
ترتیب پیش فرض بر اســاس ترتیــب ورود عناصر تعیین 

می‌شود.
این تبدیــل با هدف افــزودن قابلیت‌هــای جدید برای 
عملیات مبتنی بر ترتیب بر روی داده ها انجام شــده است. 
نتایج ارزیابی نشــان داد که الگوریتم کیوموتور توانســته 
اســت بدون نیاز به تعریف قوانیــن صریح، مجموعه های 

نامرتب را به‌درستی به نسخه های مرتب آن ها تبدیل کند.

Java به UML 4-1-6- تبدیل

در این مطالعه مــوردی ]16[، فرآینــد تبدیل مدل های 
UML به مدل های Java بررسی شــده اســت. مدل مبدأ بر 

پایة فرامدل ساده شــدة UML طراحی شده است که شامل 
 Attribute و   Package ،Class ماننــد  موجودیت هــایی 
می باشد. هر Package شامل مجموعه‌ای از کلاس ها بوده 
و هر Class می تواند ویژگی هایی مانند name و ID را دربر 

گیرد.
مدل مقصد نیز بر اساس فرامدل ساده شدة Java طراحی 
شده است که ساختاری مشابه دارد، اما از موجودیت هایی 
مانند JavaPackage ،JavaClass و Field اســتفاده می کند. 
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در این تبدیل، ویژگی هــای کلاس های UML به حوزه های 
کلاس های Java نگاشــت داده شــده‌اند و سلســله مراتب 

بسته ها نیز به‌درستی حفظ شده است.
با این حال، لازم به ذکر اســت که بــرخی قراردادهای 
 ،)constructor( نظیر روش های سازنده Java رایج در زبان
روش های دســتیابی )getter/setter(، ســطح دســترسی 
)access modifiers( یا قواعد نگاشت نوع داده های پیچیده، 
به صورت صریح در فرامدل UML تعریف نشــده‌اند و در 
نسخه ساده شدة این مطالعه موردی نیز لحاظ نگردیده‌اند.

از این‌رو، الگوریتم کیوموتــور در این تبدیل صرفاًً بر 
اساس اطلاعات صریح موجود در فرامدل ها عمل می کند و 
نگاشت هایی را یاد می‌گیرد که بین عناصر مدل سازی شده 

به طور مستقیم قابل تطبیق باشند.
این مطالعه موردی با هدف تسهیل فرایند تولید خودکار 
کد از مدل های مفهومی طراحی شــده و نشــان می‌دهد که 
روش پیشــنهادی توانســته بدون نیاز بــه تعریف قوانین 
نگاشت دستی، ساختار کلی مدل را به‌درستی یاد بگیرد و 
اعمال کند، هر چند پوشش قراردادهای ضمنی زبان مقصد 
نیازمند توســعه‌ی فرامدل یا تعریف قواعد تولیدی مستقل 

خواهد بود.

4-1-7- تبدیل نمودار کلاس به شمای رابطه ای

در این مطالعه موردی ]19[، تبدیل مدل مفهومی نمودار 
کلاس )Class Diagram( بــه مدل داده‌ای شــمای رابطه‌ای 

)Relational Schema( بررسی شده است.
ClassDia�  مدل مبدأ بر اــساس فراــمدل سادهــشدة 
 gram طراحی شــده است که شــامل عناصر اصلی مانند

Class ،Attribute و DataType می باشد. هر Class می تواند 

چندین Attribute داشــته باشد که هرکدام دارای نوع دادة 
مشخص هستند و در مواردی ساختارهای ترکیبی نیز بین 

کلاس ها برقرار است.
 RelationalSchema مــدل مقصد بر مبنــای فرامــدل
ساخته شــده اســت که ســاختارهای پایگاه‌داده‌ای مانند 

Schema ،Table ،Column و Type را شــامل می شود. در 

این مدل، کلاس ها به جدول ها، ویژگی ها به ستون ها و نوع 
داده ها به انواع داده های رابطه‌ای متناظر نگاشــت می یابند. 
همچنین ســاختار سلســله مراتبی مدل مبدأ در قالب شیء 

Schema بازنمایی می شود.

در فرآیند تبدیل، علاوه بر نگاشت‌های پایه، نگاشت هایی 
مانند تبدیــل نــوع دادة ویژگی ها، ایجاد کلیــد اولیه برای 
جدول هــا، و حفظ روابط ترکیبی بیــن کلاس ها نیز به طور 

خودکار انجام شده است.
الگوریتم Q-Motor با دریافت تنها یک نمونة آموزشی 
از مدل مبدأ و مقصد، توانســت الگوهای ســاختاری را از 
طریق فرآیند یادگیری تقویتی استخراج کرده و نگاشت هایی 
فراتر از تطبیق مستقیم کلاس به جدول و ویژگی به ستون 

را شناسایی و تعمیم دهد. 

4-1-8- تبدیل نسخه ای از پایگاه دادة افراد به نسخة جدیدتر

در ایــن مطالعه مــوردی ]18[، فرآیند مهاجرت داده از 
نسخة اولیة پایگاه داده اشخاص )PersonsDB1( به نسخة 
جدیدتر آن )PersonsDB2( بررسی شــده است. مدل مبدا 
شــامل موجودیت هایی مانند Person با ویژگی هایی مانند 
name و age بوده و ســاختاری ســاده بــرای نگهداری 

اطلاعات اشخاص ارائه می کرد.
مدل مقصــد در نســخه جدیــد، علاوه بــر نگهداری 
اطلاعــات پایــه، ویژگی هــایی ماننــد gender ،email یا 
ساختار سلسله مراتبی جدیدی برای دسته بندی افراد را نیز 
دربرمی‌گیرد. این توســعه در فرامدل باعث افزایش دقت و 

قابلیت تحلیل داده ها شده است.
در فرآیند تبدیل، ویژگی های مشــترک مانند name و 
age به صورت مســتقیم منتقل شده‌اند و برای ویژگی های 

جدیــد )مانند gender یا email(، مقــداردهی پیش فرض یا 
استنتاجی انجام گرفته است.

این نوع تبدیل در دستة مهاجرت مدل های پایگاه داده‌ای 
تک‌دامنــه‌ای قرار می‌گیرد و نشــان می‌دهــد که الگوریتم 
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پیشــنهادی می تواند بدون نیاز به نوشــتن قوانین دستی، 
بین نسخه های مختلف یک مدل داده مهاجرت انجام داده و 

سازگاری ساختاری و معنایی را حفظ کند.

4-1-9- تبدیل کتاب و مقاله به انتشارات

در این مطالعــه موردی، تبدیل ســاختار مدل ترکیبی 
کتاب و مقاله به مدل انتشــارات مورد بررسی قرار گرفته 
 Book، Article، است. مدل مبدا شامل موجودیت‌هایی مانند
Author و Chapter اســت که ساختار پیچیده‌ای با روابط 

چندبه چند را ایجاد می کند.
مدل مقصــد شــامل موجودیت هــای Publication و 
Publishers است که ساختاری ساده تر و یکپارچه تر دارد 

و اطلاعات کتاب ها و مقالات را در قالب انتشــارات ذخیره 
می‌کند.

در فرآیند تبدیل، کتاب ها، مقالات، فصل ها و نویسندگان 
به انتشــارات و ویژگی های متناظرشان نگاشت شدند. به 
دلیل وجود نگاشــت های چندبه‌چند، ایــن مطالعه موردی 
چالشی تــر از موارد قبلی بود و نشــان داد کــه الگوریتم 
پیشــنهادی در مدیریت نگاشــت های پیچیده نیاز به بهبود 
دارد. با این حال، نگاشــت بخش عمده‌ای از ســاختار مدل 
به درستی انجام شده است و قابلیت الگوریتم برای تطبیق 
ســاختارهای پیچیده به طور تجربی مــورد ارزیابی قرار 

گرفت.

4-1-10- تبدیل یک کیسه به نسخة بهبود یافته ای از آن

در این مطالعه موردی ]18[، تبدیل از یک نمایه کیسه ها 
)Bags( مبتــنی بــر فرامدل Bags1 به نمایــه‌ای بهبودیافته 
مبتنی بر فرامدل Bags2 بررسی شــده اســت. در فرامدل 
Bags1، هر تکرار یک مقدار توســط یــک شیء جداگانه با 

 ،Bags2 نمایش داده می شــود. در فرا مدل value ویــژگی
بــرای هر مقدار یکتای value تنها یک شیء وجود دارد که 
ویژگی multiplicity، تعداد تکرارهای آن مقدار را مشخص 
می کند. هدف این تبدیل، نگاشــت اشیاء و ویژگی های آن ها 

از Bags1 به Bags2 اســت، به طوری که اطلاعات مدل مبدا 
حفظ شده و در قالب جدید با ویژگی های اضافی بازنمایی 

شود. 
فرآیند تبدیل شامل گروه بندی اشیاء با مقدار یکسان در 
 multiplicity با ویژگی Bags2 و ایجاد یک شیء در Bags1

اســت که تعــداد این اشیــاء را نشــان می‌دهــد. ویژگی 
multiplicity، کــه در Bags1 وجود نــدارد، چالشی برای 

نگاشــت خودکار توسط الگوریتم کیوموتور ایجاد می کند. 
کیوموتور با استفاده از یادگیری تقویتی، تلاش می کند این 
ویژگی جدید را از طریق جفت های آموزشی نمونه کشــف 

و نگاشت کند. 
این مطالعه موردی توانــایی کیوموتور را در مدیریت 
تبدیل هایی بــا ویژگی های جدید آزمایــش می کند، اگرچه 
چالش های مرتبط با استخراج multiplicity بر عملکرد آن 
تأثیر گذاشته است، که در بخش‌های بعدی تحلیل می شود.

4-2- نتایج ارزیابی معیارها

جدول 4 نتایــج ارزیابی عملکرد الگوریتم کیوموتور را 
برای ده مطالعه  موردی مختلف نشان می‌دهد که معیارهای 
دقت، حســاسیت، صحت، امتیاز F1 و ضریب همبســتگی 
متیوز )MCC( را گزارش می کند. در هشــت مطالعه موردی 
اول، از جملــه »تبدیل انتشــارات به کتابخانــه« تا »تبدیل 
نســخه‌ای از پایگاه دادة افــراد به نســخة جدیدتر«، همه 
 MCC معیارها مقدار 100 درصد را نشــان می‌دهند که به
برابر با 1 منجر شده است. این نتایج حاکی از عملکرد کامل 
الگوریتم در این موارد است، به طوری که هیچ خطای مثبت 
کاذب یا منفی کاذب وجود ندارد و الگوریتم توانسته است 
نگاشت کامل و معتبری بین گراف مدل میانی و گراف مدل 
مقصد ایجاد کند. ایــن نتایج بیانگر توانایی بالای الگوریتم 
در مدیریت نگاشت های یک به یک و ساختارهای با پیچیدگی 

متوسط بدون تولید خطا )مثبت یا منفی کاذب( است.
بــا این حال، در دو مطالعه  مــوردی آخر، یعنی »تبدیل 
کتاب و مقاله به انتشــارات« و »تبدیل یک کیســه به نسخة 
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بهبــود یافتــه‌ای از آن«، عملکرد الگوریتــم کاهش یافته و 
معیارهــا مقادیر کمتری را نشــان می‌دهند. به طور خاص، 
در مــورد »تبدیل کتاب و مقاله به انتشــارات«، با دقت 69 
درصد، حســاسیت 80 درصد، صحت 74 درصد و امتیاز 
F1 برابــر با 74 درصد، مقــدار MCC بــه 0/488 رسیده 

است، که نشــان‌دهنده وجود چالش هایی در ایجاد نگاشت 
کامل است. به طور مشــابه، در »تبدیل یک کیسه به نسخة 
بهبود یافتــه‌ای از آن«، با دقت 88 درصد، حســاسیت ‌72 
درصــد، صحت 79 درصد و امتیاز F1 برابر با 79 درصد، 
MCC به 0/597 رسیده اســت. ایــن مقادیر پایین تر به‌دلیل 

چالش های نگاشت های چندبه چند و تغییرات ساختاری در 
فرامدل مقصد است. این افت عملکرد نشان‌دهنده محدودیت 
الگوریتم در شناسایی الگوهای پیچیده و نیاز به بهبود در 

سناریوهای با روابط متنوع است.

جدول )4(: مقادیر به دست آمده برای معیارها
F1MCCصحتحساسیتدقتمطالعه موردی ها

1001001001001تبدیل انتشارات به کتابخانه 

تبدیل درخت نحو انتزاعی به 
1001001001001گراف جهت دار بدون دور

تبدیل تبدیل یک نمودار گانت به 
1001001001001یک شبکه ی مسیر بحرانی

تبدیل شبکه پتری وزن دار به 
1001001001001شبکه پتری بدون وزن

1001001001001تبدیل مجموعه  به مجموعه مرتب

Java به UML 1001001001001تبدیل

تبدیل نمودار کلاس به شمای 
1001001001001رابطه ای

تبدیل نسخه ای از پایگاه داده ی 
1001001001001افراد به نسخه ی جدیدتر

698074740/488تبدیل کتاب و مقاله به انتشارات

تبدیل یک کیسه به نسخه ی 
887279790/597بهبود یافته ای از آن

 ETL 4-3- مقایسة مقیاس پذیری روش پیشنهادی با زبان
ATL و

تبدیل مورد استفاده برای ارزیابی عملکرد در شکل 8، 
»تبدیل UML به جاوا« اســت کــه در بخش 4-1-6 معرفی 
شــده است. این تبدیل به دلیل ســادگی ساختار فرامدل ها 

و نگاشــت های یک به یک انتخاب شــد تا تمرکز ارزیابی بر 
مقیاس پذیــری الگوریتم های کیوموتور، زبان اســتاندارد 
تبدیل اپسیلون )ETL( ]11[ و ATL ]9[ باشد، نه بر پیچیدگی 
ســاختاری یا قدرت بیان تبدیل. در این مطالعه موردی، که 
در آن هــر عنصر از مدل مبدا به یک عنصر از مدل مقصد 
نگاشته می شود و پیچیدگی های ساختاری در فرامدل ها را 
ندارد، امکان مقایسه عادلانه عملکرد زمانی را در مدل های 
با اندازه های مختلف فراهــم کرده و امکان بررسی تطبیق 
مدل تولید شده با مدل مقصد را فراهم می کند. مدل های مبدا 
)UML( و مقصد )جاوا( با استفاده از اسکریپت‌های پایتون 
تولید شدند و با طراحی دقیق، تناظر کامل بین مقادیر مبدا 
و مقصد تضمین شد. در نتیجه، هر سه روش )کیوموتور، 
ETL و ATL( مدل های مقصد را با صحت کامل تولید کردند 

و انطباق مدل های تولید شده با مدل های مقصد بررسی و 
تأیید شد.

برای اجرای این آزمون، الگوریتم کیوموتور ابتدا روی 
یــک جفت نمونــه کوچک از تبدیل UML به جــاوا با زمان 
پیش آموزش 5 میلی ثانیه آموزش دیده و قوانین تبدیل را در 
جدول Q ذخیره کرده است. این مرحله پیش آموزش به‌دلیل 
زمان اجــرای بسیار کوتاه، تأثیــر قابل توجهی بر عملکرد 
کلی ندارد. در مرحلــه آزمون، کیوموتور از قوانین ذخیره‌ 
شــده در جدول Q برای نگاشت مدل های بزرگ تر استفاده 
می کند، که این رویکرد به آن امکان حفظ مقیاس پذیری بالا 

با افزایش اندازه مدل را می‌دهد.
در ایــن نمودار، محور افقی نشــان‌دهندة »اندازة مدل« 
ورودی )در مقیاس لگاریتمی( اســت که به عنوان معیاری 
از پیچیدگی مسئله در نظر گرفته می شود و محور عمودی، 
»زمان اجرا« هر الگوریتم را به ثانیه و در مقیاس لگاریتمی 
نشــان می‌دهد. منحنی آبی مربوط به عملکرد کیوموتور و 
منحنی قرمز مربوط به عملکرد ETL و منحنی سبز مربوط 
به عملکرد ATL می باشــد. همانطور که مشــاهده می شود، 
با افزایش اندازة مدل، زمان اجرای هر ســه روش به طور 
طبیــعی افزایش می یابــد. برای مدل های بــا اندازة کوچک 
)کمتــر از 10/000 واحد(، زمان اجرای ســه روش تفاوت 
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قابــل ملاحظه‌ای ندارد و حتی در بــرخی نقاط، ETL اندکی 
سریع تر عمل می کند. اما با افزایش اندازة مدل، روند تغییر 
می کنــد و کارایی الگوریتم کیوموتور به طور چشــمگیری 
بهتــر از ETL و ATL ظاهر می شــود. به طور مشــخص، از 
انــدازة مدل 10/000 به بعد، شیب افزایش زمان اجرا برای 
کیوموتور به مراتب کمتر از ETL است. این امر نشان‌دهندة 
مقیاس پذیری بهتر روش کیوموتور در مواجهه با مســائل 
بزرگ تر اســت. برای مثال، در اندازة مدل 50/000، زمان 
اجرای کیوموتور حدوداًً ۱ ثانیه اســت، در حالی که ETL و 
ATL بــه زمانی نزدیک به ۵ ثانیه نیاز دارد. این اختلاف در 

اندازة مدل 250/000 بسیار بیشــتر شــده و زمان اجرای 
کیوموتــور حدود 8 ثانیه و زمان اجــرای ETL بیش از ۳۰ 

ثانیه و زمان اجرای ATL حدود 15 ثانیه است.
نکتة حائز اهمیت دیگر، عملکرد الگوریتم ها در بزرگترین 
اندازة مدل آزمون شــده )600/000( اســت. در این نقطه، 
الگوریتم کیوموتور با موفقیت اجرا شــده و زمانی حدود 
۲۰ ثانیه را ثبت کرده اســت، امــا روش ETL در این اندازه 
با خطا مواجه شــده و قادر به تکمیل پردازش نبوده است 
 ATL روش .)»ETL نقطة مشــخص شــده با عنوان »خطای(
در انــدازة مدل 500/000 دچار خطا شــده اســت و دیگر 
نمی تواند پردازش را کامل کند )نقطه‌ی مشــخص شــده با 

.)»ATL عنوان »خطای
در مجموع، نتایج این نمودار به وضوح برتری الگوریتم 
کیوموتور را از نظر ســرعت اجــرا و مقیاس پذیری برای 
مدل های با اندازة متوسط و بزرگ نشان می‌دهد. علاوه بر 
این، پایداری کیوموتور در پردازش مدل های بسیار بزرگ، 
در حالی که ETL و ATL با شکســت مواجه می شوند، مزیت 
کاربردی مهمی برای روش پیشــنهادی مبتنی بر یادگیری 

تقویتی محسوب می گردد.

5- بحث
5-1- قوانین توصیفی تبدیل

استفاده از قوانین توصیفی و دستی برای تبدیل مدل ها 

بسیــار وقت‌گیر اســت. این فرایند نیازمنــد درک عمیق از 
ســاختار و معنای مدل های مبدا و مقصد و همچنین دانش 
کافی از زبان های تبدیل مدل برای تدوین این قوانین است. 
علاوه بر ایــن، تلاش زیادی برای نگهداری و توصیف این 
تبدیل هــا در محیط دیجیتالی که به ســرعت تغییر می کند، 

مورد نیاز است.

5-2- همترازی دستی بین مدل های مبدا و مقصد

بسیاری از پژوهش ها بر اســاس همترازی دســتی از 
پیش تعیین شــده بین عناصر مدل های مبدا و مقصد انجام 
می شــود. این همترازی همیشــه آســان نیســت و گاهی 
نیازمند تخصص و تجربه زیادی است. تأکید شده که نبود 
خودکارسازی، یکی از شکاف های بزرگ در این حوزه است 

و باعث محدود شدن قابلیت تعامل بین مدل ها می شود.

5-3- کاربرد شبکه های عصبی در یادگیری تبدیل مدل ها

تحقیقات نشان داده که یادگیری تبدیل مدل ها با استفاده 
از شــبکه های عصبی مصنوعی نیازمند حجــم زیادی از 
داده های آموزشی اســت ]15[. این روش به دلیل پیچیدگی 
روابــط بین مدل های مبدا و مقصــد، محدودیت هایی دارد. 
علاوه بر این، تنوع داده های آموزشی و تعداد مدل های در 
مجموعــه داده ها نیز نقش مهمی در موفقیت این فرایند ایفا 

می کنند.
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شکل )8(: زمان اجرای ETL و ATL در مقایسه با کیوموتور
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6- نتیجه گیری
در این پژوهــش، یک روش نوین مبتــنی بر یادگیری 
تقویتی برای تبدیل خودکار مدل ها ارائه شد. نتایج ارزیابی 
نشان داد که رویکرد پیشــنهادی، علاوه بر کاهش نیاز به 
مداخلة دستی، دقت بالاتری در نگاشت عناصر مدل ها دارد 
و از نظر زمان اجرا و مقیاس پذیری عملکرد بهتری نسبت 
به روش های ســنتی مانند زبــان ETL و ATL ارائه می‌دهد. 
به‌ویژه، این روش توانایی انطباق پویا با تغییرات مدل های 
مبدا و مقصــد را دارد و می تواند بدون نیــاز به داده های 
آموزشی گسترده، بهینه ترین قوانین تبدیل را استخراج کند

با وجــود ایــن مزایــا، روش پیشــنهادی همچنان با 
چالش هایی مواجه اســت، از جمله نیــاز به بهبود دقت در 
ســناریوهای پیچیده تر و امکان افزایــش کارایی از طریق 
ترکیب با روش های یادگیری عمیق. در پژوهش های آینده، 
می تــوان با بهبــود قابلیت یادگیری الگوهــای پیچیده تر و 
طراحی سیســتم های خودکار بــرای ارزیابی کیفیت تبدیل 
مدل ها، کارایی این روش را افزایش داد. همچنین، گسترش 
دامنة کاربرد این رویکرد در حوزه های دیگر مانند مهندسی 
سیستم ها و پردازش داده های بزرگ می تواند مسیر جدیدی 

برای تحقیق و توسعه در این زمینه فراهم کند.
یکی از چالش هــای کلیدی در یادگیری تقویتی، تعریف 
دقیــق تابع پاداش اســت که بر دقت و ســرعت همگرایی 
عامــل یادگیری تأثیــر می گذارد. برای بهبــود این بخش، 
پیشــنهاد می شــود از مدل های زبانی بزرگ )LLMs( برای 
 ایجاد یک تابع پاداش پویا و هوشمند استفاده شود. حتی از

LLMها می توان برای یافتــن بهترین جفت مدل های نمونة 

اولیــه نیز بهره گرفت. مدل های زبــانی بزرگ می توانند با 
تحلیل جفت مدل های آموزشی، الگوهای نگاشت را شناسایی 
کرده و پاداش هایی متناسب با صحت نگاشت، بهینه سازی 
ساختاری )مانند ادغام گره های مشترک( و حفظ مسیرهای 
بحرانی تولید کنند. این فرایند شــامل استخراج ویژگی های 
مدل، ارزیابی کیفیت نگاشت ها و تنظیم پویای پاداش ها بر 
اساس داده های ورودی اســت. از نظر عملی، این رویکرد 

با اســتفاده از زیرساخت های محاســباتی موجود )مانند 
کارســازهای GPU یا APIهــای مدل های زبــانی بزرگ( 
امکان پذیر است، اگرچه نیاز به منابع محاسباتی قابل توجهی 
دارد. برای کاهش این چالش، می‌توان از مدل های سبک تر 
یا روش های انتقال یادگیری اســتفاده کرد. یکپارچه سازی 
مدل های زبانی بــزرگ می تواند دقت و تعمیم پذیری روش 
پیشنهادی را، به‌ویژه در سناریوهای پیچیده، بهبود بخشد 
و با پــردازش موازی، مقیاس پذیــری الگوریتم را افزایش 
دهد. در کارهای آینده، بررسی تنظیم دقیق مدل های زبانی 
بــزرگ برای تبدیل های افزایشی و ارزیابی خودکار کیفیت 

نگاشت ها پیشنهاد می شود.
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