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  چكيده
ينه يالها مستقل از شود كه هز  انجام شده است فرض مي در گرافهاي  تصادفي مطالعاتي كه در زمينه پيدا كردن كوتاهترين مسير اكثردر 
از شبكه   ترافيك در يك قسمت باشد چرا كه ممكن است تغيير  فرض صحيحي نميدر بسياري از موارد اين فرض  هستند كه ديگرهم

 كه ي مساله پيدا كردن كوتاهترين مسير احتمالي با يالهاي همبسته در شرايط. باشد ترافيك در قسمتهاي مجاور آنناشي از تغيير
  مورد 4  و فن3 و زيلياسكوپولس2  و پس از آن توسط والر1احتمالي وزن يالها  از قبل مشخص است  براي اولين بار توسط بارتونتوزيعهاي 

 كوتاهترين مسير حل مساله براي يالگوريتم  در اين مقاله براي اولين بار. گرديدي جهت حل آن پيشنهاد هاي الگوريتم وبررسي قرار گرفت
توزيعهاي احتمالي وزن يالها از قبل همچنين و ) SSPCL (5همبستگي مابين هزينه يالها وجود دارد كه ر شرايطي د تصادفي هايگراف

براي پيدا كردن كوتاهترين مسير بين يك گره در الگوريتم پيشنهادي از بازي بين اتوماتاهاي يادگير . شناخته شده نيست پيشنهاد ميگردد
الگوريتم پيشنهادي سعي ميكند با حداقل  تعداد نمونه گيري از يالهاي گراف تصادفي درخت  . وداستفاده ميشو ديگر گره هاي گراف 

  .كوتاهترين مسير را براي يك گره ريشه مشخص پيدا نمايد

  همبستگي ي يادگير، بازي اتوماتاهاي يادگير، هااتوماتاگرافهاي تصادفي، ، كوتاهترين مسير :كلمات كليدي

  مقدمه مقدمه   ..11

 كوتاهترين مسير در گرافهاي قطعي، كه وزن يالها در آنها مقادير مستقل، ثابت و از پيش تعيين شده اي هستند، براي حل مسأله
ها در صورتي كه وزن يالها به  اما اين الگوريتم. الگوريتم هاي متفاوتي با زمان چندجمله اي، نظير دايجسترا و فلويدوارشال وجود دارد

.  در گراف، كل گراف مجددا بايستي بررسي شوديباشند زيرا با كوچكترين تغيير افتن راه حل بهينه نمييصورت پويا تغيير كنند قادر به 
 ، گرافهايي كه وزن يالها و يا ساختار گراف در طي زمان بطور 6بدين جهت الگوريتم هايي براي مسائل كوتاهترين مسير در گرافهاي پويا

براي گرافهايي تصادفي، گراف هايي كه وزن يالها متغييرهاي  اين الگوريتمها نيز. 14][13][22][21][پويا تغيير كنند، مطرح شده اند
بهمين دليل براي حل مسأله كوتاهترين مسير در گرافهايي تصادفي الگوريتمهايي .  باشند، از كارايي بالايي برخوردار نيستندتصادفي

رانك در اين رابطه، مسأله طرح شده توسط ف. بود كه مطالعه شبكه هاي تصادفي را آغاز كرد  نخستين كسي3][ 7فرانك. طراحي شده اند
تعيين توزيع احتمال طول كوتاهترين مسير ميان گره مبدأ و مقصد مشخص شده در يك شبكه بود؛ با اين فرض كه طول هر يك از يالها 

اي در اينگونه روشها لازم است كه توزيع احتمالي وزنهاي ياله. يك توزيع پيوسته دارد و طول يالهاي مختلف از نظر آماري مستقل هستند
براي گرافهاي . گراف از پيش مشخص باشد، در صورتي كه در بسياري از محيطهاي واقعي توزيع احتمال يالها از پيش مشخص نمي باشد

 الگوريتم 4باشد تا كنون  تصادفي در شرايطي كه وزن يالها از قبل شناخته شده نيست و يا اطلاعات كاملي درباره انها در دسترس نمي
 ارائه شده 2][بيگي -اولين الگوريتم توسط ميبدي. هاي يادگير براي حل مسأله يافتن كوتاهترين مسير گزارش شده استمبتني بر اتوماتا
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ي اصلاح شده نسخه ها. است كه براي حل مسأله يافتن كوتاهترين مسير  بين دو گره در گرافهاي تصادفي مورد استفاده قرار گرفته است
اومن ارائه شده است براي يافتن كوتاهترين مسير بين -دومين الگوريتم كه توسط ميسرا.  گزارش شده است[13]6][1][اين الگوريتم در

اومن ارائه شده است كه -سومين الگوريتم نيز توسط ميسرا. [3]دفي طراحي شده استيك مبدأ و ديگرگره هاي گراف در يك گراف تصا
 يك الگوريتم مبتني [6]در. 19][.هاي گراف در يك گراف تصادفي استفاده شود ميتواند براي يافتن كوتاهترين مسير بين تمام جفت گره

  .ها در يك گراف تصادفي ارائه شده است اي يادگير براي يافتن كوتاهترين مسير بين يك مبدأ و ديگرگرهبر بازي بين اتوماتاه

هزينه يالها در بسياري از كاربردهاي واقعي . باشد در مدل هاي فوق فرض بر اين است هزينه يالها در گراف مستقل از يكديگر مي
مساله  .تغيير پيدا ميكندترافيك در قسمتهاي مجاور نيز از شبكه، ر يك قسمت  ترافيك دتغييرمستقل از هم نمي باشد و با كاملا 

 و 16][ 10 زيلياسكوپولس و9پس از آن توسط والرو  17][ 15][ 8براي اولين بار توسط بارتونكوتاهترين مسير احتمالي با يالهاي همبسته 
ايطي كه هر  مسأله يافتن كوتاهترين مسير در گراف هاي تصادفي با يالهاي همبسته در شر4][فن در . مورد بررسي قرار گرفت 4][ 11فن

  و در عين حال توابع توزيع هزينه يالها از قبل شناخته شده باشنددر يكي از دو حالت ازدحام و بدون ازدحام ممكن است قرار گيرديال 
ي  در اين مقاله براي اولين بار الگوريتمي براي حل مساله كوتاهترين مسير گرافهاي تصادف. نمودپيشنهاد  آنو الگوريتمي جهت حل مطرح 

در شرايطي  كه همبستگي مابين هزينه يالها وجود دارد و همچنين توزيعهاي احتمالي وزن يالها از قبل شناخته شده نيست پيشنهاد 
در الگوريتم پيشنهادي از بازي بين اتوماتاهاي يادگير براي پيدا كردن كوتاهترين مسير بين يك گره و ديگر گره هاي گراف . ميگردد

در هر مرحله از الگوريتم تعدادي از . نمايند اي از اتوماتاهاي يادگير براي حل مساله همكاري مي راي اين منظور شبكهب.  استفاده ميشود
اعمال انتخاب شده در محيط كه . نمايند نها يكي از اعمال خود را انتخاب ميآاتوماتاهاي يادگير در اين شبكه فعال شده و سپس هر يك از 

الگوريتم پيشنهادي  با استفاده از بازي . شود نها پاداش و يا جريمه داده ميآتيجه اعمال به نشد اجرا و با توجه به با همان گراف تصادفي مي
بين اتوماتاهاي يادگير سعي ميكند با حداقل  تعداد نمونه گيري از يالهاي گراف تصادفي درخت كوتاهترين مسير را براي يك گره ريشه 

  . مشخص پيدا نمايد

اتوماتاهاي يادگير، اتوماتاي يادگير توزيع شده و بازي بين اتوماتاهاي  3تعرف مساله، در بخش  2در بخش  مقاله، ابتدا در ادامه
بخش پاياني مقاله نتيجه .   نتايج آزمايشها ارائه مي شود5 الگوريتم پيشنهادي و در بخش 4در بخش . يادگير به اختصار معرفي ميگردد

  .گيري ميباشد

  ههتعريف مسالتعريف مسال  ..22
در دو حالت مي توانند قرار داشته وجود دارد و يالها و يك گره مقصد  گره nفرض مي شود كه يك شبكه با تعداد در اين مسأله 

 در هر گره جهت رسيدن به گره مقصد مي )يال بهينه (بهينه استراتژيهدف از اين مساله يافتن . 13 و بدون ازدحام12؛ داراي ازدحامباشند
در صورتي كه يالي كه توسط يك متحرك طي شده است تا به .  بين يالها توسط تابع احتمال شرطي بيان مي شودهمبستگي نحوه .باشد
)  تابع توسطije ازدحام باشد تابع چگالي احتمال زمان سفر در يال بدون برسد iگره  )tpij و در صورتي كه يالي  نشان داده مي شود

)تابع توسط ije برسد در حالت ازدحام باشد تابع چگالي احتمال زمان سفر در يال iكه طي شده است تا به گره  )tqijبيان مي شود  .
)، كه به ترتيب متوسط ijτ و در حالت ازدحام برابر است با ijtزدحام برابراست با  در حالت بدون اijeمتوسط زمان سفر در يال  )tpij 

)و  )tqijبراي هر يال يك مقدار آستانه ازدحام .  مي باشدij0τ ازروزن يال بيشتدر صورتي كه . وجود دارد ij0τ باشد يال در حالت 
 چنانچه يالي كه توسط يك متحرك طي شده iبراي هر گره . ازدحام خواهد بود و در غير اينصورت يال در حالت بدون ازدحام مي باشد

 و چنانچه يالي كه طي شده است در حالت )1( تا گره مقصد از رابطه iهزينه سفر از گره  برسد بدون ازدحام باشد iاست تا به گره 
 )4( و )3(هاي   با انجام ساده سازي اين دو رابطه مي توان رابطه.  بدست مي آيد)2( تا گره مقصد از رابطه iازدحام باشد هزينه سفر از گره 

  . آمده است4][اثبات اين رابطه ها در . را بدست آورد
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 بدون ازدحام باشد بشرط آنكه يال طي شده توسط متحرك به ije است با احتمال اينكه يال برابر ijα )4( و )3(در رابطه هاي 
 iي شده توسط متحرك به گره بدون ازدحام باشد بشرطي كه يال طije برابراست با احتمال اينكه يال ijλ بدون ازدحام باشد و iگره 

براي هر گره با توجه به وضعيت يال طي شده دو مسير بهينه وجود دارد، يك مسير به هنگامي كه يال طي شده تا گره  .داراي ازدحام باشد
i5][ و 4][ براي اطلاعات بيشتر مي توانيد به .ام بوده است در حالت ازدحام بوده و يك مسير در حالتي كه يال طي شده بدون ازدح 

  .مراجعه كنيد

  اتوماتاهاي يادگير و اتوماتاي يادگير توزيع شده و بازي بين اتوماتاهاي يادگيراتوماتاهاي يادگير و اتوماتاي يادگير توزيع شده و بازي بين اتوماتاهاي يادگير  ..33

  .اي يادگير، اتوماتاي يادگير توزيع شده و بازي بين اتوماتاهاي يادگير شرح داده ميشوددر اين بخش به اختصار اتوماتاه

هر عمل انتخاب شده توسط .  يادگير يك مدل انتزاعي است كه تعداد محدودي عمل را مي تواند انجام دهدياتوماتا: اتوماتاهاي يادگير
اتوماتاي يادگير از اين پاسخ استفاده نموده وعمل خود را براي . اده مي شودمحيطي احتمالي ارزيابي شده و پاسخي به اتوماتاي يادگير د

  . ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط را نشان مي دهد1شكل . مرحله بعد انتخاب مي كند

R a n d o m  E n v ir o n m e n t

L e a r n in g  A u to m a ta

α ( n )

β ( n ) 
   ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 1 شكل

E توسط سه تايي  يط را مي توانحم c≡ { , , }α β ان داد كه در آن شن},...,,{ 21 rαααα موعه وروديها، جم ≡
},...,,{ 21 mββββ },,...,{ا وهيجموعه خروجم ≡ 21 rcccc موعه دو جم βهر گاه . موعه احتمالهاي جريمه مي باشدجم ≡

β1ر چنين محيطي د.  باشديم  P عضوي باشد ، محيط از نوع β2 عنوان جريمه و  هب  =1 . اش در نظر گرفته مي شوددن پاوا عنهب  =0
)Q ، β عوندر محيط از  )n در محيط از نوع   و [0,1] تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله يمS،β( )n رغيتم 

ciاديرقم  14در محيط ايستا. دشاشته باشد مي باد  يجه نامطلوبتن  αiتمال اينكه عمل حا ci .تسا  [0,1]تصادفي در فاصله 
ون دب 

ادگيربه دو گروه با ساختار ثابت و ياي هاتوماتا. ن مقادير در طي زمان تغيير مي كننديا  15تغيير مي مانند ، حال آنكه در محيط غير ايستا
ي اتوماتاي يادگير با ساختار متغيير كه در اين مقاله از آنها   در ادامه به شرح مختصري درباره.گردنديم دي نب با ساختار متغير تقسيم

  . استفاده شده است، مي پردازيم
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},,,{ تائي 4توسط   با ساختار متغيري يادگيراتوماتا يك : 16ي يادگير با ساختار متغيراتوماتا Tpβα ان داده مي شود كه در آن شن
},,,{ 21 rαααα L≡ اي اتوماتا،وعه عملهمجم},,,{ 21 mββββ L≡ديهاي اتوماتا ورووعهمجم،},,,{ 21 rpppp L≡  
p، و هر يك از عملها بادار احتمال انتخرب n T n n p n( ) [ ( ), ( ), ( )]+ =1 α β در اين نوع از اتوماتاها، اگر . گيري مي باشدگوريتم يادلا

αعمل  i  مرحله رد n انتخاب شود و پاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال ما p ni ( زايش يافته و ساير احتمالها كاهش فا (
pاي پاسخ نامطلوب احتمال رب و. مي يابند ni ( در هر حال، تغييرات به گونه اي صورت . فته و ساير احتمالها افزايش مي يابندهش يااك (

pمي گيرد تا حاصل جمع  ni ( الگوريتم زير يك نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي براي . همواره ثابت و مساوي يك باقي بماند اه(
  ي يادگير  با ساختار متغيير ميباشداتوماتا

  طلوب پاسخ م-فلا
p n p n a p ni i i( ) ( ) [ ( )]+ = + −1 1 

∀ j  j i≠                   p n a p nj j( ) ( ) ( )+ = −1 1  
  اسخ نامطلوب پ-ب

p n b p ni i( ) ( ) ( )+ = −1 1  
∀ j j i≠       p n b

r
b p nj j( ) ( ) ( )+ =

−
+ −1

1
1   

 حالت را مي توان در نظر هس  b و aبا توجه به مقادير . رامتر جريمه مي باشداپ bپاداش و  ررامتاپ aابط فوق، پارامتر پاداش و ور رد  
L  هم برابر باشند، الگوريتم ر،اب b و aانيكه  مز  .گرفت RP

LRلي كوچكتر باشد، الگوريتم رايخ a زا bنيكه   زما. ناميميم 17 Pε
 يم 18

 ي مطالعه بيشتر در باره اتوماتاهاي يادگير مي توان به برا.ميمنا يم RIL19اوي صفر باشد، الگوريتم را سم bنيكه   زما.ناميم
  .جعه كردمرا 11][10][9][8][

اي از اتوماتاي يادگير است كه براي حل يك مساله با يكديگر   اتوماتاي يادگير توزيع شده شبكه(DLA):اتوماتاي يادگير توزيع شده
انتخاب يك .  برابر تعداد اتوماتاهاي متصل به اين اتوماتاي يادگير مي باشدDLAاتوماتا در تعداد اقدامهاي يك . 6][همكاري مي نمايند 

 هر اتوماتا داراي دو اقدام مي 2بعنوان مثال در شكل . اقدام توسط يك اتوماتا در شبكه، اتوماتاي متناظر با اين اقدام را فعال مي سازد
)(اتوماتاي يادگير فعال شده .  را فعال خواهد كرد3LA، اتوماتا يادگير 1LAوسط  ت2αانتخاب اقدام . باشد 3LAي خود يكي از   بنوبه

انتخاب شده مي باشد فعال مي اقدامهاي خود را انتخاب مي كند كه در نتيجه آن يكي از اتوماتاهاي متصل به آن اتوماتا كه متناظر با اقدام 
),( را ميتوان توسط گراف DLAبطور رسمي . در هر زمان فقط يك اتوماتا در شبكه فعال ميباشد. شود EVDLA  كه =

},...,,{ 21 nLALALAV VVE و DLA تعداد اتوماتاها در n مجموعه اتوماتاي يادگير و = راف مي هاي گ  مجموعه لبه⊃×
),(لبه . باشد، تعريف كرد ji اقدام j اتوماتا iLAرا نشان مي دهد  .jLA زماني فعال خواهد شد كه اقدام j اتاماتون iLA انتخاب 

kLA) nkتعداد اقدامهاي اتوماتا . شود  DLAبراي اطلاعات بيشتر در باره  .ي خروجي آن گره مي باشد برابر درجه ) =2,1,...,
  .  مراجعه كرد6][و 1][ميتوان به مراجع  

  
   اتوماتا يادگير3 با (DLA)اتوماتاي يادگير توزيع شده : 2 شكل

                                                 
16 Variable Learning Automata 
17 Linear Reward Penalty 
18 Linear Reward Epsilon Penalty 
19 Linear Reward Inaction 
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 در بازي بين اتوماتاهاي يادگير كه در اين مقاله استفاده شده است شبكه اي از اتوماتاهاي يادگير براي :20بازي بين اتوماتاهاي يادگير
گير فعال شده و سپس هر يك از انها يكي از اعمال خود را در اين شبكه در هر مرحله تمامي اتوماتاهاي ياد.  حل مساله همكاري مينمايند

يالهاي ورودي هر گره .  اعمال انتخاب شده در محيط اجرا و با توجه به نتيجه اعمال به انها پاداش و يا جريمه داده ميشود. انتخاب مينمايد
 ارتباط بين اتوماتاهاي يادگير و محيط 3در شكل . شده انددر اين شبكه به عنوان عملهاي اتوماتاي يادگير متناظر با ان گره  درنظر گرفته 

 8] [ميتوان به براي اطلاعات بيشتر در باره بازيهاي بين اتوماتاهاي يادگير  .كه در مساله ما گراف تصادفي ميباشد نشان داده شده است
  . كردمراجعه

  
   هاي يادگيريك در  بازي بين اتوماتاارتباط بين اتوماتاهاي يادگير و محيط : 3 شكل

  الگوريتم پيشنهاديالگوريتم پيشنهادي  ..44
باشـند   دفي در ارتباط مـي  با محيط تصا4 شكلكه طبق )QLA 21(  اتوماتاي يادگير4يك گروه هر گره شبكه به براي حل اين مسئله 

ي  اتوماتـا 2 :فعال خواهند بود در هر گره ي يادگير اتوماتا4 از ي يادگيرمحيط فقط دو اتوماتا شرايط   با توجه به     زماندر هر   . باشد مجهز مي 
 2يكـي از   . باشـد بـدون ازدحـام   حالـت در  كه محـيط  براي زماني كه اتوماتاي ديگر    2حام باشد و    د از حالت  در محيطبراي زمانيكه    يادگير

اتوماتـاي  شـوند و    ناميـده مـي  يادگيرنـده همبـستگي  وظيفه يادگيري همبستگي را به عهده دارند كه اتوماتـاي        اتوماتاي فعال در هر زمان        
ي ر اتوماتـا  در اين شبكه ه   .  ناميده مي شوند   يادگيرنده يال بهينه   وظيفه يادگيري يال بهينه را به عهده دارد كه اتوماتاي            يادگير فعال ديگر    

  (يادگيرنده همبستگيو يا ) e (نده يال بهينه ر يادگي( اتوماتاي يادگيرنوعانديس اول مشخص كننده .  انديس مشخص مي شود2 با يادگير
c(  (شرايط ترافيكي ميباشد   انديس دوم مشخص كننده      و )cg      و   ازدحام  براي  حالت ucg     وظيفـه هـر يـك از       ). بدون ازدحام   براي حالت
  . به شرح زير ميباشدi در هر گره  اتوماتاي يادگير4ن اي

i
cgcA   . محيط داراي ازدحام باشدشرايطي كه  دربستگي بين يالها هم يادگيري براي اتوماتاي يادگير :,

i
cgeA   . دحام باشدداراي ازمحيط شرايطي كه  در يادگيري انتخاب يال بهينه براياتوماتاي يادگير : ,

i
ucgcA   . بدون ازدحام باشدمحيط شرايطي كه  دربستگي بين يالها هم يادگيري براي اتوماتاي يادگير :,

i
ucgeA   . ازدحام باشدبدونمحيط شرايطي كه  در يادگيري انتخاب يال بهينه براياتوماتاي يادگير : ,

 داده مـي شـود و ضـعيت جـاري           ي يادگير  و جريمه هايي كه توسط محيط به عملهاي هر اتوماتا           علاوه بر پاداش   QLAورودي هاي   
 علاوه  QLAخروجي هاي   . شود مي   حالت مربوط به هر     يادگير  نيز مي باشد كه باعث فعال شدن اتوماتاي        )ازدحام و يا بدون ازدحام    (محيط

  .باشد مينيز  QLA همبستگياتوماتاي يادگيرنده ) بردار احتمال( وضعيت ،ي يادگيركدام از اتوماتاها توسط هر  شده انتخاب يبر عملها

  
   و نحوه رابطه آن با محيطQLAيك ) 4 شكل

تعدادي از اتوماتاهاي يـادگير     در هر مرحله از الگوريتم      .  متناظر با گراف مساله ايجاد ميشود      ،ها QLAاي از    در ابتداي الگوريتم شبكه   
اعمال انتخاب شده در محـيط كـه همـان گـراف تـصادفي              . نمايد نها يكي از اعمال خود را انتخاب مي       آ هر يك از     و فعال شده    شبكهدر اين   

                                                 
20 Game of Learning Automata 
21 Quadra Learning Automata 

Environment Ac,cg Ac,ucg Ae,ucgAe,cg  Env. Context 

probability vector of 
Ac,cg & Ac,ucg 

 

 

Environment 
(Stochastic Graph) 

( )np1  

NA  

1A  

( )np N  

( )n1β

( )nNβ  
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اقال تعـداد نمونـه      سعي ميكنـد بـا حـد       يالگوريتم پيشنهاد . شود باشد اجرا و با توجه به نتيجه اعمال به انها پاداش و يا جريمه داده مي                مي
هاي گـراف    وزن يالها از قبل شناخته شده نيست كوتاهترين مسير را از گره احتمالگيري از يالهاي گراف تصادفي در شرايطي كه كه توزيع       

گره در  ).ijλو ijα (آوردمي بدست نيز را  يالها احتمال هاي همبستگي بين   همچنين اين الگورتيم     .به يك گره مقصد مشخص پيدا نمايد      
چنانچه تعداد يالهاي درحالت ازدحام و بدون ازدحام مـساوي      .  حالت ازدحام قرار دارد اگر اكثر يالهاي ورودي به گره در حالت ازدحام باشد             

  .باشد  بصورت تصادفي يكي از حالتهاي ازدحام و يا بدون ازدحام انتخاب مي شود
  .ميباشدتم  به شرح زير مراحل الگوري

 و  LR-Iتمام اتوماتاهاي يادگيرنده يال بهينه از الگوريتم يادگيري         . شود   متناظر با گراف مسأله ايجاد مي      QLAز  يك شبكه ا  : 1مرحله  
 يكـسان در    ل بهينه يادگيرنده يا نرخ يادگيري دو اتوماتاي     .  استفاده ميكنند  LR-Pبستگي از الگوريتم يادگيري     همتمام اتوماتاهاي يادگيرنده    

اقـدامهاي هـر اتوماتـاي      . باشـد    نيز يكسان مـي    بستگيهميادگيرنده  شود و همچنين ضرايب جريمه و پاداش در دو اتوماتاي             نظر گرفته مي  
ط  ازدحـام   در شراياقدامهاي اتوماتاي يادگيرنده يال بهينه  iدر گره  ؛باشد  ميQLAمتناظر با   يالهاي خروجي از گره  ،  يادگيرنده يال بهينه  

{ }
ir

i
cge

i
cge

i
cge

i
cge ),(2),(1),(, ,...,, αααα ــام    و= ــدون ازدحــ ــرايط  بــ ــه  در شــ ــال بهينــ ــده يــ ــاي يادگيرنــ ــدامهاي اتوماتــ   اقــ

{ }
ir

i
ucge

i
ucge

i
ucge

i
ucge ),(2),(1),(, ,...,, αααα اتوماتاهاي يادگيرنده يال بهينه  براي شـرا يـط ازدحـام و عـدم      بردارهاي احتمال   .  ميباشد =

)ازدحام به ترتيب    )
ir

i
cge

i
cge

i
cge

i
cge pppp ),(2),(1),(, )  و =,,..., )

ir
i

ucge
i

ucge
i

ucge
i

ucge pppp ),(2),(1),(, هر مقدار اوليه  . ميباشند=,,...,
 اتوماتـاي  2 هـر يـك از    مجـاز عملهـاي  . اسـت  i تعداد يالهـاي خروجـي از گـره    ri  كه  مي باشدir/1بابرابر  دوبردار   اعضاي اين   كدام از   

ــام" همبـــستگي يادگيرنـــده  ــام"و ) cg ("ازدحـ  ، c,ucg={cg,ucg}α و c,cg={cg,ucg}α  يعنـــي؛مـــي باشـــد) ucg( "بـــدون ازدحـ
( )

ucg
i

cgccg
i

cgc
i

cgc ppp ),(),(, ) و   =, )
ucg

i
ucgccg

i
ucgc

i
ucgc ppp ),(),(, فتـه  رها دو مقـدار آسـتانه پويـا در نظـر گ              براي هر يك از گره     .   =,

i ،شود  مي
cgt   وi

ucgt     آستانه پوياي گره     كه به ترتيبi    صـفر   ، گره مقصد   در  آستانه  هر دو  مقدار. باشد  يازدحام و بدون ازدحام م     در حالت 
  . بروز رساني مي شود)8( و )7(هاي  با استفاده از رابطه iآستانه پويا براي گره . ندك طول اجراي الگوريتم تغييري نمي و در باشد مي

 )5(  j
ucgucg

i
cgc

j
cgcg

i
cgcijcg

i
cg tptpewd ),(),()( ++=  

)6(  j
ucgucg

i
ucgc

j
cgcg

i
ucgcijucg

i
ucg tptpewd ),(),()( ++=  

)7(  
( )

i
cg

i
cg

i
cg

i
cgi

cg k

ktd
t

1−+
=  

)8(  
( )

i
ucg

i
ucg

i
ucg

i
ucgi

ucg k

ktd
t

1−+
=  

i−1كه  
cgk   1و−i

ucgk با تعداد دفعاتي كهاست برابر  به ترتيب i
cgt  وi

ucgt  شـده اسـت   رسـاني  بروز  تا بحال .w(eij)    نمونـه گرفتـه 
   . مقدار دهي اوليه مي شود1- بهها   مقدار آستانه ديگر گرهمقصددر ابتدا بجز گره  .باشد مي eijشده از يال 

 در حالت ازدحام   QLA گره متناظر با     حالتدر شبكه بطور همزمان فعال شده و هركدام با توجه به اينكه              ها   QLAتمامي  : 2مرحله  
 به عبارتي در هر .كند فعال شده و يكي از عمل هاي ممكن خود را انتخاب ميحالت اتوماتاهاي مربوط به آن بدون ازدحام باشد در حالت يا 

QLA  يكي از دو عمل ممكن همبستگيماتاي يادگيرنده وتا. شود دو اتوماتا فعال مي cg و ucg كند و اتوماتاي يادگيرنده يال  را انتخاب مي
  .كند را انتخاب مي  QLAبهينه يك يال از يالهاي خروجي گره متناظر با 

بـا توجـه بـه      . شـود   گرفته مي  وزن يال     از w(eij) نمونه   ، توسط اتوماتاهاي يادگير   ijeبراي هر يك از يالهاي انتخاب شده       : 3مرحله  
 i  گـره  QLA، نحوه بروز رساني بردار احتمال دو اتوماتاي فعال در           ijeمقادير آستانه پويا در گره سمت ديگر يال         مقدار نمونه گيري شده و      

  :باشد بصورت زير مي
و در غير اين صورت     دحام  بيشتر باشد، يال در حالت از     ) ij0τ( ازدحام   از آستانه  w(eij) اگر مقدار    :گييادگيرنده همبست اتوماتاي  

 پـاداش   گيهمبستبه اتوماتاي يادگيرنده    ) داراي ازدحام يا بدون ازدحام    ( يال انتخاب شده     حالت با توجه به     .باشد در حالت بدون ازدحام مي    
وزن يـال   (باشـد    "ازدحـام "انتخاب شده باشد و يال نيز در حالـت          ي يادگير    توسط اتوماتا  "ازدحام"عمل  گيرد، چنانچه     يا جريمه تعلق مي   

 ي يـادگير عمـل   اتوماتـا اگـر  همچنـين  .شـود  داده مـي  جريمه پاداش و در غير اينصورت عمل انتخاب شده به   )ستانه ازدحام باشد  آبيش از   
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داده پاداش و در غير اينصورت جريمه       عمل انتخاب شده    به  ،   باشد "بدون ازدحام " را انتخاب كرده باشد و يال نيز در حالت           "بدون ازدحام "
   .شود مي

 يكي از مقـادير     حالت گره با توجه به     نباشد،   1-انتخاب شده    ديگر يال    سمتاگر مقدار استانه گره      :يادگيرنده يال بهينه  اتوماتاي  
سـپس   .شود  محاسبه مي)5(  و در غير اين صورت رابطه )6(الت بدون ازدحام باشد رابطه  در حگرهاگر . شود  محاسبه مي)6( و  )5( رابطه  

 و اگر گره در حالت بـدون  tcg اشد بايعني اگر گره در حالت ازدحام ب      . اين مقدار با مقدار آستانه مربوط به حالت جاري گره مقايسه مي شود            
 به عمل انتخاب شده      باشد 1- و يا مقدار استانه گره جاري        باشد  آستانه پويا  كمتر و يا برابر با    چنانچه  .  مقايسه مي شود   tucgاز دحام باشد با     

مقـدار  بـراي بـروز كـردن      .شود ي مي  مقدار آستانه بروز رسان    سپس. شود  داده مي توسط اتوماتاي يادگير پاداش و در غير اين صورت جريمه           
 . به آنها اشاره خواهد شدتوان از روشهاي مختلفي استفاده نمود كه بعداً  ميآستانه

انتقال پيدا  2 لهمرحكنترل به شود در غير اينصورت  ، اجراي الگوريتم متوقف مي الگوريتم برقرار باشدشرط خاتمهاگر : 4مرحله 
  .كند مي

  . است آمده5 شكلدر دي شبه كد الگوريتم پيشنها
Procedure GA- SSPCL 
  Input: Graph G=(V,E), 
  begin  
      Create  a network of QLA corresponding to the graph of the problem 
      Let ti

state be the dynamic threshold for node i in state  state which can be congested or  uncongested 
      Let ActiveLAi

c be the  active learning automata in node i responsible for congestion. 
      Let ActiveLAi

e  be the  active learning automata in node i responsible for optimal edge. 
      repeat 
          For  every node i except for the destination node   do in parallel 
               If node  i  is congested then 
                  ActiveLAi

c =Ai
c,cg ; 

                  ActiveLAi
e =Ai

e,cg ; 
               end if 
               If node i is not congested then 
                  ActiveLAi

c =Ai
c,ucg  

                  ActiveLAi
e =Ai

e,ucg  
               end if 
               state ← ActiveLAi

c selects an action based on its probability vector.  
               edge ← ActiveLAi

e selects an action based on its probability vector. 
               if (the state of selected edge = congestion ) then  
                     Reward the action selected by the ActiveLAi

c according to the LRP learning Algorithm; 
               else 
                     penalize the action selected by the ActiveLAi

c according to the LRP learning Algorithm; 
               end if 
               if (state = congested) 
                   Compute d using equation  5 
               end if 
               if (state = uncongested) 
                  Compute d using equation  6 
               end if 
               if  d ≤ ti

state then; 
                     Reward the action selected by ActiveLAi

e according to the LRI learning Algorithm; 
               end if 
                 
                ///update dynamic threshold 
               if (state = congested) 
                  Compute  ti

state  using  equation 7 
               end if 
               if (state = uncongested) 
                  Compute  ti

state  using  equation 8 
               end if 
          end for 
      until algorithm converges 
  end GA- SSPCL 

  SSPCLشبه كد الگوريتم پيشنهادي براي حل مسأله ) 5 شكل

  سازي هاسازي ها  نتايج شبيهنتايج شبيه  ..55
براي طول يالها   . شود  معرفي شده استفاده مي    4][ شبكه كه در     2براي شبيه سازي و مقايسه عملكرده ميان الگوريتم هاي مختلف از            

يالهـاي بهينـه و مقـدار هزينـه لازم بـراي      . در هر يك از اين شبكه ها از يك تابع توزيع احتمال گسسته با مقادير مثبت استفاده شده است     
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 ارائـه  4][5][ كـه در  پيكاردروش تخمين مشخص ميشود كه با استفاده از )4(و )3( رفتن به گره مقصد در هر دو حالت براي هر گره توسط    
  .براساس ميانگين طول يالها محاسبه ميشودشده است، 

  .در اين بخش براي بررسي عملكرد الگوريتم هاي پيشنهادي معيارهاي  زير استفاده ميشود 
با پيشرفت الگـوريتم نمونـه گيـري بـر روي يالهـايي متمركـز               . تعداد نمونه هايي كه توسط الگوريتم از يالهاي گراف گرفته شده است            •

  .يالهايي كه جز يالهاي بهينه نيستند كاهش مييابدميشود كه جز يال بهينه در هر گره مي باشند و نمونه گيريها  از 
احتمال انتخاب يالهاي بهينه كه حاصلضرب احتمالهاي انتخاب يالهاي بهينه  توسط اتوماتاهاي يادگيرنده يال بهينه در هـر گـره مـي                        •

  .اين احتمال با پيشرفت الگوريتم  بايستي به سمت يك ميل كند. باشد
، ميـانگين تعـداد     (AVI) يتم در يك جدول كه نشاندهنده تعداد كل تكراهاي لازم جهت اجـراي الگـوريتم              نتايج حاصل از اجراي هر الگور     

 نشان (SPS)  و تعداد نمونه هاي گرفته شده از يالهاي بهينه (TS)، ميانگين تعداد كل نمونه هاي گرفته شده(PC) اجراهاي همگرا شده
  .داده مي شود

در هـر  .  ها ثابت در نظر گرفته مي شود و در طول اجراي الگـوريتم تغييـر نميكنـد      QLAاها در تمام    ضريب يادگيري اتومات   : 1الگوريتم  
 مرتبه اجرا 100نتايج اجراي اين الگوريتم كه حاصل ميانگين .  بروز ميشود)6( و )5(  مطابق با رابطه  QLA مرحله مقادير آستانه در هر

  . مي باشد در جدول زير نشان داده شده است2 و 1روي گرافهاي بر
  1 هاي گرفته شده از يالهاي بهينه در الگوريتم شده، تعداد كل نمونه گيري ها و تعداد نمونه ميانگين تعداد تكرار ها، تكرارهاي همگرا )1 جدول

  Graph 1    Graph 2  

ψ,pa AVI PC TS SPS    AVI PC TS SPS 

0.005 824.5 100 2456.1 1525.8   1730.2 99 13770.7 11126.0 

0.010 408.5 100 1207.3 748.2   695.9 95 5498.3 4269.5 

0.030 139.2 100 400.7 245.7   178.8 84 1360.7 967.9 

0.050 85.3 100 237.1 147.8   112.8 85 833.3 600.7 

0.070 65.3 100 178.3 111.4   98.9 82 723.4 536.8 

0.100 48.1 100 127.6 81.4   67.3 73 467.8 340.0 

0.200 28.2 92 67.9 44.6   39.3 48 253.6 191.8 
  

  2 در گراف SSPCL  براي مسأله 1همگرايي الگوريتم ) 2 نمودار  1 در گراف SSPCL  براي مسأله 1همگرايي الگوريتم ) 1 نمودار
 پاداش  iQLA يادگيرنده يال بهينة      ميشود كه اتوماتاي   بروز زماني   itψ است كه در آن مقدار       1 همان الگوريتم    2  الگوريتم     :2الگوريتم  

 مي باشد در جدول زير نـشان داده         2 و   1 مرتبه اجرا بروي گرافهاي      100نتايج اجراي اين الگوريتم كه حاصل ميانگين        . دريافت كرده باشد  
  .شده است
 2 نمونه گيري ها و تعداد نمونه هاي گرفته شده از يالهاي بهينه در الگوريتما شده، تعداد كل ميانگين تعداد تكرار ها، تكرارهاي همگر) 2 جدول

  Graph 1    Graph2  

ψ,pa AVI PC TS SPS   AVI PC TS SPS 

0.005 2929.2 100 8768.7 5623.3   2232.6 100 17790.2 12017.9 
0.010 1340.7 100 4003.9 2624.3   1015.9 100 8060.9 5495.4 



 ٩

0.030 407.0 100 1204.7 797.4   277.0 100 2150.1 1458.6 
0.050 217.9 100 636.5 425.9   146.8 100 1104.7 740.8 
0.070 147.2 99 423.7 285.7   106.2 100 781.1 528.7 
0.100 93.3 98 261.9 176.6   77.9 99 553.6 381.2 
0.200 42.4 86 121.0 83.1   50.1 73 333.9 249.6 

  

  
  2 در گراف SSPCL  براي مسأله 2همگرايي الگوريتم ) 4 نمودار  1 در گراف SSPCL  براي مسأله 2همگرايي الگوريتم ) 3 نمودار

برابـر بـا       i در گـره   يادگيرنـده يـال بهينـه    ييـادگيري بـراي دو اتوماتـا   ضـريب    است كه2 همان الگوريتم 3 الگوريتم  :  3الگوريتم  
][idista ميباشد كه ][idist حداقل تعداد يالهايي است كه براي رسيدن به گرهi   از مبدا بايـستي طـي شـود  .][idist  در ابتـداي 

 iي يـادگير گـره  هـا اتوماتايكـي از  توسـط    كـه     ijeيال براي    در هر مرحله چنانچه      . تم به تعداد گره هاي گراف مقدار دهي ميشود        الگوري
][1 از idist][ مقدار شده است، انتخاب  +jdist  بيشتر باشد مقدار][idist1 به][ +jdist به بيان ديگـر هـر   . ميكندپيدا  تغيير

البتـه لازم بـه ذكـر اسـت كـه اتوماتاهـاي             . چه يك گره به گره مقصد نزديكتر باشد ضريب يادگيري اتوماتاي يادگير ن گره بيشتر ميباشد               
د زيرا همبـستگي بـين يالهـا بـه دور يـا             ن داراي مقدار ضريب يادگيري ثابت مي باش       QLAيادگير مربوط به يادگيري همبستگي در تمام        

   .  نداردنزديك بودن به مقصد ارتباطي
  3 در الگوريتم هيالهاي بهين ميانگين تعداد تكرار ها، تكرارهاي همگرا شده، تعداد كل نمونه گيري ها و تعداد نمونه هاي گرفته شده از )3 جدول

  Graph 1    Graph 2  

ψ,pa AVI PC TS SPS   AVI PC TS SPS 

0.005 3407.9 100 10205.6 6455.1   3641.1 100 29060.3 19158.5 

0.010 1550.1 100 4631.5 2953.4   1584.6 100 12605.0 8293.3 

0.030 444.7 100 1314.9 844.5   439.8 100 3451.2 2259.1 

0.050 229.2 100 668.9 435.9   240.9 100 1861.9 1224.2 

0.070 164.1 99 474.3 309.7   168.7 100 1282.0 847.7 

0.100 109.4 99 310.3 204.3   120.6 100 898.5 608.6 

0.200 50.5 90 134.4 90.8   50.1 73 333.9 249.6 
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  2 در گراف SSPCL  براي مسأله 3همگرايي الگوريتم ) 6 نمودار  1 در گراف SSPCL  براي مسأله 3همگرايي الگوريتم ) 5 نمودار
  

  كـه    ijeل    از متوسط نمونه هاي يا      استانه، است با اين تفاوت كه در آن براي محاسبه مقدار            1 الگوريتم   مانند اين الگوريتم     : 4الگوريتم  
  هـاي   اسـتفاده از تمـامي نمونـه       آزمايشها نشان داده است كـه       . تا بحال گرفته شده است به جاي نمونه گرفته شده فعلي استفاده مي شود             

آمـده    4 ج در جـدول    نتـاي  .منجر به نتايج بهتري از نظر تعداد همگرايها به جواب بهينه ميشود            استانهبه  سگرفته شده از يك يال براي محا      
  .است

  4گرفته شده از يالهاي بهينه در الگوريتم  ميانگين تعداد تكرار ها، تكرارهاي همگرا شده، تعداد كل نمونه گيري ها و تعداد نمونه هاي )4 جدول
  Graph 1    Graph 2  

ψ,pa AVI PC TS SPS   AVI PC TS SPS 

0.005 3700.2 99 11082.7 7467.2   6692.0 100 53464.7 38711.9 

0.010 2842.7 99 8510.2 5911.2   2129.1 100 16965.1 12146.5 

0.030 2059.6 98 6161.6 4435.2   840.4 100 6653.7 4884.9 

0.050 425.9 98 1257.9 890.3   820.6 100 6498.3 4884.4 

0.070 439.2 100 1300.5 935.2   238.5 99 1836.5 1336.4 

0.100 407.1 96 1205.9 891.3   188.9 93 1445.9 1080.7 

0.200 1156.4 78 3449.3 2617.9   68.8 68 487.3 368.5 

  

  2 در گراف SSPCL  براي مسأله 4همگرايي الگوريتم ) 8 نمودار  1 در گراف SSPCL  براي مسأله 4همگرايي الگوريتم ) 7 نمودار
  

شـوند، ان  همگـرا   يـك گـره    يادگيرنده يال بهينه ياتوماتا هر دو اگر  مي باشد با اين تفاوت     2اين الگوريتم همانند الگوريتم     : 5الگوريتم  
 نتايج اجراي اين الگوريتم در جدول       . ميشودالگوريتم  ي  اجرا نمونه گيري هاي لازم جهت       گره غير فعال ميگردد كه اين باعث كاهش تعداد        
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 شدن يك اتوماتاي يادگير، رسيدن احتمال انتخاب يكي از اعمالش از يك مقدار از پـيش تعيـين               همگرا منظور از    .زير نشان داده شده است    
  .  گرفته شده است  در نظر0,85 آمده  5اين مقدار براي ازمايشهاي كه نتايج آنها در جدول . شده بيشتر گردد

  5تعداد كل نمونه گيري ها و تعداد نمونه هاي گرفته شده از يالهاي بهينه در الگوريتم  ميانگين تعداد تكرار ها، تكرارهاي همگرا شده، )5 جدول
  Graph 1    Graph 2  

ψ,pa AVI PC TS SPS   AVI PC TS SPS 

0.005 2942.5 100 6959.8 4085.3   2245.3 100 13865.2 8544.2 

0.010 1421.4 100 3359.5 1980.0   1030.5 100 6396.6 3978.7 

0.030 411.0 100 917.2 544.9   280.3 100 1741.1 1092.6 

0.050 219.5 100 491.8 293.6   156.2 100 925.9 579.6 

0.070 145.7 99 319.3 190.2   106.6 95 630.6 398.2 

0.100 92.5 94 199.6 122.5   75.0 84 403.4 256.9 

0.200 41.9 73 86.0 55.8   41.0 46 196.0 133.2 
  

  
  2 در گراف SSPCL  براي مسأله 5 همگرايي الگوريتم) 10 نمودار  1 در گراف SSPCL  براي مسأله 5همگرايي الگوريتم ) 9 نمودار

  

  
  1 در گراف SSPCL همگرايي الگوريتمهاي مختلف براي مسأله) 12 نمودار  2 در گراف SSPCL همگرايي الگوريتمهاي مختلف براي مسأله) 011  نمودار

 تعداد تكرارهاي اتوماتاي يادگير يال بهينه با افزايش پارامتر يادگيري  ميتوان نتيجه گرفت كه انجام شدهآزمايشهاي ه نتايج با توجه ب
همچنين با توجه .  بهينه نيز كاهش ميابدجواب لازم جهت اجراي الگوريتم كاهش مي يابد ولي در مقابل درصد اجرا هاي همگرا شده به 

 بهينه بيشتر از ديگر يالها در گراف  جوابمشاهده مي شود كه تعداد نمونه گيري ها از يالهاي SPS  وTSدر ستونهاي به نتايج ارائه شده 
 نرخ همگرايي بالاتري ي ارايه شده داراياز ديگر الگوريتمها 1 مشخص است الگوريتم 12 نمودار و 011  نمودارهمانطور كه در . ميباشد
 همگرايي بالا به معني دقت بالاتر نيست، همانطور كه در جداول فوق نشان داده شده  سرعت البته لازم به ذكر است كه داشتن.ميباشد

 در .ي داراي سرعت همگرايي پايين تري ميباشند ول نسبت به ديگر الگوريتم ها از دقت بالاتري برخوردار هستند3 و 2است الگوريتم هاي 
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 5 تعداد نمونه گيري هاي لازم جهت اجراي الگوريتم  بدليل اينكه بعضي از گره ها  در حين اجراي الگوريتم غير فعال ميشوند، 5الگوريتم 
 .  كمتر مي باشدهانسبت به ديگر الگوريتم

  نتيجه گيرينتيجه گيري  ..66

تمي براي حل مساله كوتاهترين مسير گرافهاي تصادفي در شرايطي  كه همبستگي مابين هزينه در اين مقاله براي اولين بار الگوري.  
برا ي اين منظور شبكه اي از  گرديديالها وجود دارد و همچنين توزيعهاي احتمالي وزن يالها از قبل شناخته شده نيست پيشنهاد 

الگوريتم پيشنهادي سعي ميكند با حداقال  تعداد . مساله همكاري مينماينداتوماتاهاي يادگير  كه متناظر با گراف مساله ميباشد براي حل 
نمونه گيري از يالهاي گراف تصادفي در شرايطي كه كه توزيعهاي احتمالي وزن يالها از قبل شناخته شده مسير بهينه را در هر گره جهت 

 نتايج آزمايشها .الت داراي ازدحام و بدون ازدحام مشخص كندادامه سفر با توجه به وضعيت يال پيموده شده تا گره جاري را در هر دوح
  .كارايي الگوريتم پيشنهادي را نشان داد
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