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 كـه   مقاله يك الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير توزيع شده بمنظور تعيين درخت پوشاي كمينه در يك گراف تصادفي                  در اين  :چكيده
 يـادگير   ياتوماتـا به كمك يك  در اين الگوريتم، . پيشنهاد مي گردددر آن تابع توزيع وزنهاي يالهاي گراف از قبل شناخته شده نميباشند             

بـا انتخـاب مناسـب      .شناسـايي شـود  درخت پوشاي كمينـه   از يالهاي گراف تصادفي    داقل تعداد نمونه گيري    با ح  ميشودتوزيع شده سعي    
 بـه    .قادر است درخت پوشاي كمينه را با احتمالي نزديك به يك انتخاب نمايد            پارامترهاي اتوماتاي يادگير توزيع شده الگوريتم پيشنهادي        

روش نمونـه   نمونه هاي گرفته شده توسط الگوريتم پيشنهادي با تعداد نمونه هاي موردنيـاز بـه                  تعداد     الگوريتم پيشنهادي،  منظور ارزيابي 
آزمايشها نشان داده است كه تعداد نمونه هاي گرفته شده توسط الگوريتم پيشنهادي بمراتـب از تعـداد                  . گيري استاندارد مقايسه شده است    

  .تر استنمونه هاي گرفته شده به روش نمونه گيري استاندارد كم
  هي يادگير توزيع شداتوماتاي يادگير، اتوماتاها ،خت پوشاي كمينه،  در،يگراف تصادف :كلمات كليدي
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Abstract: In this paper an algorithm based on distributed learning automata for finding minimum spanning 
tree in a stochastic graph when the weight density functions for the edges of the graph is unknown is propped.  
The proposed algorithm with the aid of distributed learning automata tries to find the minimum spanning tree 
with minimum number of sampling from the edges of the stochastic graph. Using simulation it has been shown 
that with proper selection of parameters of the distributed learning automata, the propped algorithm is able to 
find the minimum spanning tree with high propobability.  As the algorithm proceeds, the process of sampling 
from the graph is concentrated on the edges of the minimum spanning tree with minimum expected cost. To 
evaluate the proposed algorithm, the number of sampling taken by the proposed algorithm is compared with the 
number of sampling needed by  the standard sampling method. The result of comparison shows the efficiency of 
the proposed algorithm in terms of the number of samplings.  
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 مقدمه .1

>=<سيلة سه تايي را مي توان بو1يك گراف تصادفي FG E,,V تعريف كرد بگونه اي كه در آن },...,,{ 21 nvvv=V مجموعة 
},,...,{رئوس گراف و 21 meee=×⊆ VVEماتريس.  مجموعة يالهاي گراف در نظر گرفته شودnnF  احتمالي براي هايتوزيع ماتريس ×

),(مشخصة يالمقادير   2 احتمالي از اين ماتريس توزيع ijf دراية. ميباشد) براي مثال طول يال( مشخصه اي از يالهاي گراف ji vv مي 
′>=′′<  تصادفيزيرگراف. دباش FEG ,,Vگرافدرخت پوشاي تصادفي   را >=< FEG ,,V زير گراف يك گراف اين  ميگوييم اگر
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>=< از گراف تصادفي متصل FG E,,V بطوريكه VV EE و′= },,,{گر ا.  باشد′⊇ 321 Kτττ=T مجموعة درخت هاي
>=<پوشاي گراف تصادفي  FG E,,VوiLτ درخت پوشاي وزنمتوسط Ti ∈τ،ت پوشاي درخباشد در اين صورت T∈*τ 

>=<  گراف3درخت پوشاي كمينة تصادفي FG E,,V اگرناميده ميشود }{min*
iTi

LL ττ τ ∈∀=.  
گرافي كه  (4براي حل مسالة كوتاه ترين در خت پوشا در يك گراف قطعيبرنامه سازي پويا   روش حريصانه ومانند مختلفي روشهاي

ميتوانند مسالة درخت پوشاي كمينه در يك گراف  Kruskal ,Primالگوريتم .  ارايه گرديده است)عين و قطعي مي باشدوزن يالهاي آن م
 يك متغير تصادفييالهاي گراف  هر يك از وزن تصادفيهنگامي كه در يك شبكة اما .  حل نمايند5قطعي  را در زمان  چندجمله اي

عامل يادگير بايستي در در اين شرايط  .عيين درخت پوشاي كمينه كار چندان آساني نمي باشدت باشد  با مؤلفه هاي آماري نامعينگسسته
  توزيع حاكم بر محيط وآماريمشخصه هاي شناسايي تكرار پذير نسبت به و   پوياي طي يك فرايند يادگيريك محيط غير قطعي و نامعين

 Hutson, Shier. [9,10]ني يالها، درخت پوشاي كمينه را شناسايي نمايدتوزيع و متوسط وز بر اساسا  واقدام نمايدوزن يالهاي گراف 
 گرافهايكران دار بمنظور اعمال قيدهايي جهت تعيين وزن يالهاي يك درخت پوشاي كمينه در  روشي را مبتني بر بكارگيري توزيع هاي

رش مشاهدات پاسخ هاي مختلف ناشي از تغييرات شما مبتني بر  روشي را ارايه كرد كه[12] در Ishii. [17] پيشنهاد كردندتصادفي
  روش هاي ديگري نيز در.  تعيين مي نمايدتصادفييكنواخت پارامتر توزيع در بازة خود، كوتاه ترين درخت پوشا را در يك گراف 

اكم بر وزن يالها  روشي بهينه جهت تخمين توزيع ح[18]در . براي حل مسالة درخت پوشاي كمينه ارايه گرديده است [13,14,15,16]
 توزيع  در تمامي اين روشها فرض بر اين است كه . ارايه گرديده استتصادفيبمنظور شناسايي درخت پوشاي بهينه در شبكه هاي 

  .باشند شناخته شده مي يالهاي گراف تصادفي احتمالي وزن
كه در آن  رخت پوشاي كمينه در يك گراف تصادفيدر اين مقاله يك الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير توزيع شده بمنظور تعيين د

الگوريتم پيشنهادي، بكمك اتوماتاي يادگير . باشند پيشنهاد مي گردد تابع توزيع وزنهاي يالهاي گراف تصادفي از قبل شناخته شده نمي
امي درختهاي پوشاي گراف توزيع شده  سعي ميكند يكي از  درختهاي پوشاي گراف تصادفي را كه متوسط وزن يالهاي آن  در بين تم

 با حداقل تعداد نمونه  كندگير توزيع شده سعي مياين الگوريتم، به كمك يك  اتوماتاي  ياد. كمينه باشد با احتمال بالايي پيدا نمايد
شده الگوريتم نشان داده ميشود كه با انتخاب مناسب پارامترهاي اتوماتاي يادگير توزيع .  گيري درخت پوشاي كمينه را شناسايي نمايد

به منظور ارزيابي الگوريتم پيشنهادي،  تعداد نمونه . پيشنهادي قادر است درخت پوشاي كمينه را با احتمالي نزديك به يك انتخاب نمايد
نشان آزمايشها . نياز به روش نمونه گيري استاندارد مقايسه شده است هاي گرفته شده توسط الگوريتم پيشنهادي با تعداد نمونه هاي مورد

داده است كه تعداد نمونه هاي گرفته شده توسط الگوريتم پيشنهادي بمراتب از تعداد نمونه هاي گرفته شده به روش نمونه گيري 
در اين مقاله ابتدا بكمك روش نمونه گيري استاندارد، متوسط تعداد نمونه هاي اخذ شده از هر يال گراف مشروط به  .استاندارد كمتر است

سپس نشان داده مي شود كه متوسط . كمتر باشد، تعيين مي گرددمعيني خطاي نمونه گيري در يك بازة اطمينان از مقدار  پارامترآنكه 
مجموع دفعات نمونه گيري از گراف در الگوريتم پيشنهادي، همواره به مقدار قابل توجهي از متوسط تعداد نمونه هاي اخذ شده در روش 

به اختصار   هاي يادگير توزيع شدهاتوماتاو  هاي يادگيراتوماتا به ترتيب 2در ادامة اين مقاله و در بخش .نمونه گيري استاندارد كمتر است
  .ميباشد  مقاله نتيجه گيري 5 بخش. آمده است هاشيج آزماينتانيز  4  بخش درو وريتم پيشنهادي الگ3در بخش . شرح داده ميشود

  6ي يادگيرهااتوماتا .2
هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط . تواند تعدادي متناهي عمل را انجام دهد، ماشيني است كه مي]4،5،7،8[ اتوماتاي يادگير
شود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل شود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده مياحتمالي ارزيابي مي

بهترين عمل، عملي است . كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود، بهترين عمل را انتخاب كندهدف نهايي اين است . گيردبعدي تاًثير مي
  .شود  مشاهده مي1كاركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، در شكل. كه احتمال دريافت پاداش از محيط را به حداكثر برساند

},,{توان توسط سه تايي محيط را مي cE βα≡شان داد كه در آن  ن},...,,{ 21 rαααα  ،ها مجموعه ورودي≡
},...,,{ 21 mββββ },,...,{ها و مجموعه خروجي≡ 21 rcccc  βهرگاه . باشد ميهاي جريمه  مجموعه احتمال≡

11در چنين محيطي . است P  دوعضوي باشد، محيط از نوعاي مجموعه =β02وان جريمه و  به عن =β به عنوان پاداش در نظر 
و در را اختيار كند ] 0,1[تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله  ميQ، )(nβدر محيط از نوع . شود گرفته مي
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αكه عمل احتمال اينic. است]0,1[ متغير تصادفي در فاصله S،)(nβمحيط از نوع  iدر . باشدداشته باشد مي  نتيجه نامطلوب
  .كنند در محيط غيرايستا اين مقادير در طي زمان تغيير ميكه  آند، حال نمان بدون تغيير ميciمقادير، محيط ايستا

},,,,{ييتاپنجاتوماتاي يادگير با ساختار ثابت توسط  φβα GF شود كه در آن نشان داده مي{ }rαααα ,...,, 21≡ 
} ،اتوماتا هايمجموعه عمل }rββββ ,...,, } ،هاي اتوماتا مجموعه ورودي≡21 }kn φφφφ ,...,,)( هاي داخلي  مجموعه وضعيت≡21

n، φβφ در لحظه اتوماتا →×:Fتابع توليد وضعيت جديد اتوماتا و  αφ →:G اتوماتا كه وضعيت كنوني باشد مي تابع خروجي
  . نگاردوجي بعدي ميررا به خ

پاســخ محيــط

ــادفي محيط تص

اتوماتاي يــادگير

α(n) 

β(n) 

عمل اتوماتــا 

  
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط ):1(شكل

},,,{ توسط چهارتاييتواناتوماتاي يادگير با ساختار متغير را مي Tpβα نشان داد كه { }rαααα ,...,, اعمال  مجموعه ≡21
} اتوماتا، }rββββ ,...,, },..,{هاي اتوماتا، مجموعه ورودي≡21 1 rppp ها و  بردار احتمال انتخاب هريك از عمل=

)](),(),([)1( npnnTnp βα=+فرض . هاي يادگيري خطي است الگوريتم زير يك نمونه از الگوريتم. باشدري مي الگوريتم يادگي
  . ام انتخاب شودn  در مرحلهiαكنيم عمل مي

  از محيط  پاسخ مطلوب-

ijjnpanp
npanpnp

jj

iii

≠∀−=+
−+=+
)()1()1(

)](1[)()1( )1(  

  از محيط  پاسخ نامطلوب- 

ijjnpbrbnp
npbnp

jj

ii

≠∀−+−=+
−=+

)()1()1()1(
)()1()1( )2(  

 aاگر: توان درنظر گرفت  سه حالت را ميb وaبا توجه به مقادير. باشند پارامتر جريمه ميb پارامتر پاداش وa،)2(و ) 1(در روابط 
PRL خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم راa ازbكه، هنگاميRPLوريتم را  با هم برابر باشند، الگbو εو اگر b مساوي صفر باشد آن را 

RIL[1,3,4,5,19]ناميم مي.  
  

هاي يادگير است كه بمنظور حل يـك مـسالة خـاص بـه     اتوماتاي يادگير توزيع شده يك شبكه از     اتوماتا:7ير توزيع شده  ي يادگ اتوماتا
، همانطور كه در شكل     ي يادگير توزيع شده را مي توان بوسيلة يك گراف جهت دار           اتوماتا. [5]صورت گروهي با يكديگر همكاري مي نمايند      

هـاي يـادگير در سـطح شـبكه،         اتوماتا اي كه در آن مجموعه رئوس گراف متناظر است بـا مجموعـة               مدلسازي كرد بگونه     ديده مي شود،   2
ي يادگير توزيـع شـده را مـي    اتوماتا. ي متناظر با آن راساتوماتاومجموعة يالهاي خروجي براي هر راس متناظر است با مجموعة عمل هاي           

><توان توسط چند تايي    0,,, VTEV   ه در آن   نمايش داد ك},...,,{ 21 nvvvV  معرف مجموعة رئوس گراف متناظر با مجموعـة         =
},,...,{ هاي يـادگير   اتوماتا 21 nAAAA = .AAE },,...,,...,{معـرف يالهـاي گـراف و      ⊃×  21 riiijiii EEEEE =)ir   تعـداد 

},,...,,...,{iAاتوماتابا مجموعة عمل هاي     متناطر  ) iAياتوماتاعمل هاي     21 riiijiii ααααα متناظر است ijE بگونه اي كه يال   =
},,...,{و. iAياتوماتا از   ijαبا عمل  21 nTTTT ي يادگير توزيـع    اتوماتا گرة ريشه را در      0Vمعرف مجموعة الگوريتم هاي يادگير و     =

  .[6]شده نشان مي دهد

  
  هاي يادگير توزيع شدهاتوماتا :)2(شكل 
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 ريشه با توجه به بردار احتمالات يكي ازعمل  يادگيرياتوماتادر ابتدا . ي توزيع شده را مي توان بدين شكل شرح داداتوماتاعملكرد 
ي يادگيري كه در انتهاي اتوماتاموجب فعال سازي jE1انتخاب يال ). j1αفرضا عمل(  انتخاب مي نمايدخود را) يالهاي خروجي(هاي 

njبازاء تمامي  (jAياتوماتادرساير مراحل بعدي . ديگر يال قرار دارد مي شود  jiα عمل jpدار احتمال عمل بر اساس بر) =2,1,...,
jرا با احتمال

ip ياتوماتا انتخاب مي نمايد كه موجب فعال سازيiAي اتوماتااين سلسله مراتب فعال سازي تا زماني كه يك .  مي گردد
ها در يك اتوماتاي ريشه فعال سازي مي شود اما ساير اتوماتالازم به ذكر است كه در هر تكرار همواره . كندبرگ فعال گردد ادامه پيدا مي 

هاي برگ آنقدر تكرار مي گردد تا در نهايت اتوماتاي ريشه واتوماتاانتخاب مسيرهاي مختلف ميان . تكرار به صورت احتمالي فعال مي شوند
ي برگ به محيط اعمال مي گردد وپاسخ محيط به تمامي اتوماتاعمل انتخابي توسط . خاب گردد انت1يك مسير با احتمالي نزديك به 

ها بر اساس پاسخ دريافتي اتوماتاسپس هر يك از . ي برگ برگشت داده مي شوداتوماتاي ريشة تا اتوماتاهاي فعال شده در مسير اتوماتا
  .[4,8]ر احتمالات عمل خود اقدام مي نمايندازمحيط، بكمك الگوريتم يادگيري، نسبت به بروز كردن بردا

  پيشنهادي الگوريتم  .3

  .پيشنهادي به شرح زير استمراحل الگوريتم 
>=< وزن دارتصادفيهاي يادگير را متناظر با گراف اتوماتا در مرحلة نخست از الگوريتم يك شبكه از .1گام  WEVG  به گونه ,,

},,...,{اي ايجاد مينماييم كه در آن 21 nvvvV هاي اتوماتا مجموعة رئوس گراف متناظر با شبكة =
},,...,{يادگير 21 nAAAA },,...,{و= 21 nEEEAAE EEiبگونه اي كه بازاء هريالهاي گراف مجموعة ⊇×= ∈ 

},,...,,...,{مجموعة ) ,(),()2,()1,( riijiiii EEEEE =)ir ياتوماتا تعداد عمل هايiA (هاي مجموعة عمل متناطر با 
},...,,...,,{  21 riiijiii ααααα ),(يالدر اين صورت  .باشدiAياتوماتا = jiEمتناظر است با عملijα ياتوماتا ازiA و عملjiα 
jiWوزن هر يك از يالهاي گراف يك متغير تصادفي .jAياتوماتا از در نظر گرفته مي شود كه مقدار آن در  ناشاخته  گسسته وي با توزيع,

نمونه و تعدادي از رودي ويك گراف به ترتيب  3شكل در .  آن يال گرفته شده استاز است كه تصادفيميانگين وزن نمونه هاي هر مرحله 
  .درختهاي پوشاي آن نمايش داده شده است

فعال شده و يكي   بطور متوالي)1vمتناظر با راس ( 1A آغازينياتوماتابا شروع از هاي يادگير به ترتيب اتوماتامرحله در اين  .2گام 
  .دناز عمل هاي خود را انتخاب مي نماي

)1(هاي فعال شده كمتر ازاتوماتامرحلة دوم از الگوريتم تا زماني كه تعداد يالهاي انتخابي توسط گروه  .3گام −n يال باشد ويا ادامة
  . پيدا مي كند امكان پذير نباشد، ادامهپيمايش گراف به هر دليلي

    
  Gرخت هاي پوشاي گرافدو  Gگراف نمونة ): 3(شكل

tL)( يعنيامt  در مرحلة طول درخت پوشاي انتخابيگاماين در  .4گام  iτ،با مقدار و  محاسبهkT) تعيين شده 8آستانةمقدار 
 بكمك و تا اين مرحله طول درخت هاي انتخابي عبارتست از متوسط مقدار آستانه .ميگرددسه مقاي) ام kبراي مرحلة 

kLTkTرابطة ikk )()1( 1 τ+−=   .مي گرددتعيين −
kiچنانچه، 4گام با توجه به نتيجة محيط  .5گام  TkL ≤τ  كمتر يا مساوي مقدار  شدهيعني طول درخت پوشاي پيمايش( باشد)(
اصلاح  بردار احتمال عمل خود را با دريافت پاداش ازمحيط هاي فعال شده اتوماتا تمامي  پاسخ محيط مطلوب بوده و، آنگاه)شدآستانه با

 .خواهند كردجريمه دريافت از طرف محيط هاي فعال شده اتوماتاتمامي   در غير اين صورت.مي نمايند
 از يك مقدار  شدهصل ضرب احتمالات انتخاب يال هاي پيمايشحا پوشاي گراف تا زماني كه  هاي عمل پيمايش درخت.6گام 

درختي كه در . ادامه پيدا مي كند ، و يا تعداد درخت هاي پيمايش شده از مقدار از پيش تعيين شده اي كمتر باشدودهين كمتر بمع
 الگوريتم پيشنهادي در  كد. در نظر گرفته مي شودبهينهبه عنوان درخت پوشاي گردد قبل از خاتمة الگوريتم انتخاب  وپيمايش آخرين 
  . استآمده 4شكل 
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Algorithm : Stochastic Minimal Spanning Tree Problem 
Input: Stochastic Graph >=< FEVG ,,  
Output: The Minimal Spanning Tree; 
Assumptions:  
   Let kT  be the dynamic threshold at stage k ; 

   Let iτ  be  ith spanning tree; 

   Let iLτ  be the length of iτ ; 

begin Algorithm 
   Repeat 
     Let  k  be the stage number and initially set to 0;  
     Let 1v be the first node; 

     while ( the number of selected edges are less than )1( −V  or ni vv ≠  ) do 

        Node iv  selects  one of its edges, according to  its action probability vector, which connects it  to node jv ; 

        Add  edge ),( ji vv  to  the set of selected edges; 

        Add cost of edge ),( ji vv  to the cost of minimal spanning tree; 

        Update action probability vectors such that the formation of a cycle be impossible; 

        Set iv  to 1+iv ; 

     end while 
     if ( iLτ is less than kT ) then 

        Reward the selected action of automata; 
     else  
        Penalize the selected action of automata; 
     end if 
      Increment stage number k ; 

      Compute kT  as average cost of traversed spanning trees 
k

LTkT ik
k

)()1( 1 τ+−
= −  

   Until (probability of selecting spanning tree iτ  are greater than a pre specified threshold or  stage number k  are greater than     

                                                                                                                                     another pre specified threshold ); 
End Algorithm; 

   الگوريتم تعيين درخت پوشاي كمينة اتفاقي:4شكل 

 دنبالة عمل هاي انتخابي  ثابت در طول فرايند يادگيري استفاده شود، پيدايش حلقه دراعمالهايي با تعداد اتوماتادر صورتي كه از 
 توسط ijα اگر عملبنا براين،. هاي يادگير، موجب بروز خطا درعملكرد الگوريتم جهت تشخيص درخت پوشا خواهد شداتوماتاتوسط 
}|,{هاياتوماتا متعلق به مجموعة اتوماتا انتخاب شود، در اين صورت هر iAياتوماتا ikAAA kk ≠∉ •) •A عبارتست از مجموعه
ik خود را بازاء تماميik αعمل هاي) هايي كه فعال شده انداتوماتا  با اصلاح بردار اتوماتا هر ،كه بدين ترتيب. حذف مي نمايد≠

. [1,2,7]. فعال مي نمايد آنرا ظر را تا نزديك صفر كاهش داده و در مرحلة بعد مجددا احتمال عمل خود، احتمال انتخاب عمل مورد ن
 براي حل مسالة [2] براي پيمايش كوتاه ترين مسير ميان دو نقطه از يك گراف تصادفي و در [5]در  الگوريتم هاي مشابهي به ترتيب
ست، اما با توجه به آن كه در تعيين درخت پوشاي كمينه، در برخي موارد هاي يادگير ارايه گرديده ااتوماتاكولوني مورچه ها بكمك گروه 

 براي الگوريتم حذف عملفرايند بنا براين، ممكن است يك راس دلخواه از گراف با بيش از يك يال در درخت پوشا شركت داشته باشد، 
},,{مسير با فرض آنكه.  شود ميبيانبه شكل زير پيشنهادي  ) ,(,) ,(, jllkkiji EE ππ Vlk بازاء تمامي= jli به شرط آنكه ,∋ ,≠ 

jkو tpi)( متصل نمايد وjv را بهiv دنبالة يالهايي باشد كه راس≠
jو )(tqi

jب يال بترتيب احتمال انتخا) ,( jiEو مسيرji,π  در
), ( ام باشند، حال اگر يالtمرحلة jiEدرtامين مرحله از الگوريتم توسط اتوماتاي iAمي بايستي احتمال در اين صورت.  انتخاب گردد 

), (انتخاب يال ikEبازاء هر مسير kj ,π به سمت صفر ميل نمايد.  
 ممكن است در برخي از حالات، شرايطي بروز نمايد كه تحت آن وجود داشته  پيشنهاديدرگام دوم از الگوريتمكه لازم به ذكر است 

}2,1,...,  )(0|),,...,,...,{( بگونه اي كهiAيي همچوناتوماتاباشد  21
i
ri

i
j

iiii
j

i
jj pppppptprj ن در اي. ∀=∃=∋=

niijبازاء (jAياتوماتاحالت  عمليات پيمايش درخت پوشاي گراف را با واسطة  ,...,2,1   . ادامه مي دهيم) =++

ه بتـوان  كونه اي  بگ،G  گراف ورودي، در هاي مورد نياز از هر ياليهاي بردارتعداد نمونه براي بدست آوردن  : استانداردنمونه گيري
 ε( باشـد εكمتـر از  ) درصد90مثلا ( از متوسط واقعي آن با نرخ اطمينان مطلوبيانحراف متوسط طول نمونه هاي اخذ شده  تضمين كرد 



 بـراي ايـن   .مي نامي استاندارد ميريا نمونه گن روش ر ي ا ).خطاي نمونه گيري خوانده مي شود و مقداري دلخواه وبه قدر كافي كوچك دارد             
قضية مي توان تعداد دفعات نمونه برداري را بگونه اي انتخـاب كـرد كـه خطـاي نمونـه               به كمك اين     .كار ميتوان از قضيه زير استفاده كرد      

   .[20] در يك بازة اطمينان سمت صفر ميل نمايدε گيري
nxxx فرض كنيد :قضية ,...,,  دنباله اي از متغير هاي تصادفي مستقل با توزيع يكسان باشند، بگونه اي كه 21

µ=)( ixE2و)( σ=ixVar . با فرض آنكه متوسطµبا اطمينان δ−1 در بازة 
δ

σ
±

n
xآنگاه بازاء هر مقدار .  باشد قرار داشته

0nnاي بگونه اي كه بازاء تمامي مقادير0n، وجود دارد εدلخواه وبه قدر كافي كوچك براي    .خواهيم داشت≤
δ−εµ−≥∀∃ε∀ 1}|{|;00 fpnxpnnn            

  هانتايج آزمايش .4
حداقل تعداد نمونه  بخش قبل،بدست آمده در  يليج تحلينتابا توجه به  استاندارد و يريمونه گ بكمك روش نابتدا  در هر آزمايش

با ε پارامتر خطايبه قدركافي كوچك  ومعينكه متوسط نمونه هاي اخذ شده بازاء مقدار  بگونه اي، هاي مورد نياز از هريال
),(در بازةδ−1احتمال ε+µε−µ001.0در تمامي آزمايشات مقدار . گرددي، تعيين م قرار داشته باشد=εدر نظر گرفته شده است .

توسط الگوريتم پيشنهادي مقايسه ميگردد و نشان داده ميشود  هاي اخذ شده  با تعداد نمونهروشاين  مورد نياز در تعداد نمونه گبريهاي
به روش استاندارد انجام شده مونه گيري هاي انجام گرفته توسط الگوريتم پيشنهادي به مراتب كمتر از تعداد نمونه گبريهاي كه تعداد ن

 يال متوسط  هر كه در ان طول، بر روي گرافKruskalالگوريتم ميتوان با اجراي  پوشاي كمينه هايدرختبراي پيدا كردن يكي از . ميباشد
درخت پوشاي به منظور ارزيابي الگوريتم پيشنهادي  . بدست آورد، درخت پوشاي كمينه راميباشد از آن يال ه  شد ريگيهاي نمونه طول

  . بدست آمده از اين طريق ميتواند با درخت بدست آمده توسط الگوريتم پيشنهادي مقايسه گرددكمينه

 
  G تصادفيگراف : )5(شكل

 ، نشان داده شده است1 كه تابع توزيع احتمالي طول يالهاي آن در جدول) 5شكل (Gتصادفيگراف  دي بر روي الگوريتم پيشنها    
گرديده ن ييعت ها تعداد نمونه هاي مورد نياز از يالعوجم مبراي هر مقدارو داده شده ير يتغ% 99تا % 50بين   بازة اطمينان.ميگرددآزمايش 
، %70، %50نمونه هاي مورد نياز از هر يال بازاء بازه هاي اطمينان همچنين تعداد .  استآمده 1 نمودار و 3 جدول درآن ج ي نتااست كه 

آمده از اين طريق با تعداد نمونه هاي  نمونه هاي بدست تعداد .ارايه گرديده است ۲ل در جدو، ε=001.0 نظر گرفتن   و با در%99و% 90
IRL الگوريتم يادگيري الگوريتم پيشنهادي كه از   . شده توسط الگوريتم پيشنهادي مقايسه ميشودگرفته  مقادير  استفاده ميكند براي −

متوسط نتايج بدست  4 تا 2 نمودارهاي   و4جدول  درنتايج ارايه شده . ه استزمايش گرديدآ 5شكل  براي گرافپارامتر پاداش مختلف 
 به ي انتخاب شده در يك تكراراحتمال انتخاب درخت پوشاكه  الگورينم زماني خاتمه مي يابد. دنميباش آزمايش  تكراربار 100ده براي آم

   .حاصلضرب احتمال انتخاب يالهاي موجود در درخت پوشا ميباشد درخت پوشانتخاب ااحتمال .  برسد0,95بيش از 

 افزايش  ميگردد ولي درمقابل باعث در الگوريتم پيشنهادي موجب افزايش نرخ همگرايي الگوريتم به پاسخ بهينهaكاهش مقدار پارامتر
 بازة اطمينان در نمونه و تغييرات aپارامتراين مساله كه چه رابطه اي  بين  تغييرات  .ها از يالهاي گراف تصادفي ميگردد نمونه گيريتعداد

همانطور كه در جداول مشاهده ميشود تعداد نمونه هاي گرفته شده توسط الگوريتم  .وجود دارد دست مطالعه ميباشدگيري استاندارد 
 گيري از نمونهدفعات  به ترتيب متوسط 4در جدول  . روش استاندارد ميباشددرپيشنهادي به مراتب كمتر از تعداد نمونه هاي مورد نياز 

 الگوريتم به پاسخ بهينه بازاء مقادير مختلف 9دفعات پيمايش درخت بهينه و نرخ همگرايي متوسط ،  پيشنهاديم توسط الگوريتگراف
مشاهده مي شود كه با كاهش مقدار پارامتر پاداش سرعت همگرايي الگوريتم به .  نشان داده شده است5شكل پارامتر پاداش براي گراف 

 a≥008.0 مقاديربازاء مشاهده مي شود كه  همچنين .مي يابدحت همگرايي افزايش و از سوي ديگر صمقدار قابل توجهي كاهش 
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 مناسب براي پارامتر  مقدارانتخاببا  آزمايشها نشان داده است كه.  همگرا ميشود پوشاي كمينههايالگوريتم همواره به يكي از درخت
  . پوشاي كمينه همگرا شودهايهمواره به يكي از درختميتواند پاداش، الگوريتم 

    
 متوسط تعداد نمونه هاي اخذ شده از هر يال در روش ):2(جدول

  G تصادفيتوزيع احتمالي طول يالهاي گراف): 1(جدول   براي بازه هاي اطمينان مختلفاستانداردنمونه گيري 

  
  

  نمونه گيري استاندارد ذر  متوسط تعداد كل نمونه ها ):3(جدول  ي استاندارد متوسط تعداد كل نمونه ها در نمونه گير):1(نمودار

    
  متوسط تعداد كل نمونه هاي اخذ شده توسط الگوريتم):2(نمودار

  پيشنهادي
 متوسط تعداد كل نمونه هاي اخذ شده توسط الگوريتم ):4(جدول

  پيشنهادي



   
 براي الگوريتمهاي بهينه درصد اجراهاي همگرا شده به پاسخ ):3(نمودار

  هاي پاداش مختلف  بازاء پارامترپيشنهادي
گرفته شده براي الگوريتم پيشنهادي و نمونه  تعداد نمونه هاي ):4(نمودار

  گيري استاندارد

 نتيجه گيري .5
ك گراف تصادفي   كه در آن        در اين مقاله يك الگوريتم مبتني بر اتوماتاي يادگير توزيع شده بمنظور تعيين درخت پوشاي كمينه در ي                      

به منظور ارزيابي الگوريتم پيشنهادي،  تعداد نمونه       . گرديدتابع توزيع وزنهاي يالهاي گراف تصادفي از قبل شناخته شده نميباشند پيشنهاد             
 كه  شدنشان داده   يد و   گردهاي گرفته شده توسط الگوريتم پيشنهادي با تعداد نمونه هاي موردنياز به روش نمونه گيري استاندارد مقايسه                  

  .تعداد نمونه هاي گرفته شده توسط الگوريتم پيشنهادي بمراتب از تعداد نمونه هاي گرفته شده به روش نمونه گيري استاندارد كمتر است
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