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-تسریع روش تکرار سیاست در راستیارائه الگوریتمی جهت 

استفاده از یادگیری با  فرآیندهای تصمیم مارکوف آزمایی
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کا   های کاامیيوتری  آزمایی رسمی برای مدلسازی سيستمدر هوش مصنوعی و راستی (MDPs)فرآیندهای تصميم مارکوف :چكيده

-در وارسی مدل احتمالاتی استفاده مای هایی ک  دو دست  مهم از ویژگی شوند.استفاده می هستند رفتارهای تصادفی و غيرقطعی دارای

. تكارار مدادار و   تا رسيدن با  هدفهساتند   بهين  انباشت  شدهاداشو پ )بيشن  یا کمين ( رسيدن ب  حالت هدف احتمال بهين شوند شامل 

هاا  تكرار سياست دو روش عددی تكراری شناخت  شده برای تدریب مدادیر بهين  مورد نياز هستند. یكی از ایرادات اساسی ایا  روش 

شود کا  زماان اجرایای روش    ارائ  می زمان اجرایی بالای آنهاست. در ای  مدال  روشی جدید برای تسریع همگرایی ب  سياست بهين 

بهين  است. برای هار   نزدیک ب  سياست یک دهد. ای  روش بر پای  استفاده از یادگيری ماشي  برای تخمي تكرار سياست را کاهش می

در  سااخت  شاده   بنددست .گيریمبند در نظر میتعدادی مدل کوچک را برای مرحل  آموزش و ساخت دست  ,MDPهای کلاس از مدل

یا   ا. رود تا یک سياست نزدیک ب  بهين  را ارائ  دهاد داده شده ب  کار میMDPبينی کنش بهين  هر حالت برای پيش ،فرآیند یادگيری

تا با پيشنهاد یک سياسات مناساب، زماان مصارفی کال را       ها قابل استفاده استهای بزرگ از همان دست  مدل MDPبرای  بنددست 

-کاهش میدرصد  ۰۵ دهد زمان اجرا ب  طور ميانگي می نشان PRISMگر مدل اده سازی روش ارائ  شده در وارسی. پيکاهش دهد
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Abstract: Markov decision processes (MDPs) are used in artificial intelligence and formal verification to model computer 

systems with nondeterministic and stochastic behaviors. Optimal reachability probabilities and expected accumulated 

rewards are two main classes of properties that are used in probabilistic model checking. Value iteration and policy 

iteration are two well-known iterative numerical methods to approximate the optimal values. A main challenge of these 

approaches is their high running time. In this paper, a new method is proposed for accelerating the convergence to the 

optimal policy. This method is based on using machine learning to estimate optimal policies. For each class of MDP models, 

we consider several small models for the training and construction step of the classifier model. The classifier model is used 

to predict the optimal actions of each MDP model and for suggesting a near optimal policy for large models of the same 

MDP class. Implementing the proposed method in the PRISM model checker shows a 50% improvement in the average 

runtime.  
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 مددم  .1

 1آزمـایی رسـمی  وارسی مدل احتمالاتی یک روش راستی

های کـامییوتری  های کمی و کیفی سیستمبرای تحلیل ویژگی

ــن روش سیســتم  ــای تیییروضــعیت تصــادفی اســت  در ای ه

هـای کـامییوتری مـورد    بـرای مدلسـازی سیسـتم    2احتمالاتی

ــی  ــتفاده م ــی اس ــوندبررس ــره   [1]ش ــارکو زنجی ــای م ف ه

بـه  هایی که رفتاری کاملا احتمالاتی دارند مدلسازی سیستمدر

ســـوی دیگـــر فرآینـــدهای تصـــمیم    ازرونـــدکـــار مـــی

هـایی  یی که جنبههابرای مدلسازی سیستم (MDPs)3مارکوف

و غیرقطعی را توامـان دارنـد اسـتفاده    از رفتارهای احتمالاتی 

بـه عبـارتی در وارسـی مـدل احتمـالاتی از         [1,2]شـوند می

MDP های تیییر وضعیت که ای بر سیستمها به عنوان توسعه

مفاهیم عدم قطعیت و احتمالات را نیز در بـر دارنـد اسـتفاده    

شـود کـه در   عدم قطعیـت غالبـا زمـانی اسـتفاده مـی      شودمی

گیری توسط در نظر گرفتن تصمیم"با مسائلی مانند مدلسازی 

ایی از عدم وجود اطلاعات لازم در مورد بخش"یا  و "سیستم

( PCTL) 4  منطق درخت محاسـبات احتمـالاتی  مواجهیم "آن

های مورد یک منطق زمانی شناخته شده برای توصیف ویژگی

-آزمـایی ویژگـی  از در وارسی مدل احتمالاتی است  راستینی

                                                             
1Formal verification 

2Probabilistic transition systems 

3Markov decision processes 

4Probabilistic computation tree logic 

ــای ــه محاســبه احتمــالات   MDPدر  PCTLه ــا معمــولا ب ه

مـورد انتظـار   پذیری بهینه )کمینه یا بیشینه( یا پاداش دسترس

  در این موارد نیاز به انجـام محاسـبات عـددی    نیاز داردبهینه 

های های مورد نظر است  یکی از این روشویژگیوارسیبرای 

سـاخت و حـل یـک مسـاله     فرآیند وارسی مـدل را به عددی 

مان پیچیدگی ز   هرچندکندتبدیل می(LP)برنامه ریزی خطی 

ای است اما مصرفی این روش بر حسب اندازه مدل چندجمله

واقعـی پـایین    مسـائل  هـای ل بیشتر نمونـه کارایی آن برای ح

دو روش شناخته  6و تکرار سیاست 5ارزش تکرار [3-1]است

پـذیری یـا پـاداش    تمالات دسترسشده دیگر برای تخمین اح

نسـبت بـه روش    یکارایی بیشـتر  هستند که مورد انتظار بهینه

LP[2]دارنــد   PRISM  وSTORM  مشــهورترین ابزارهــای

های تکرار ارزش گر مدل احتمالاتی هستند که از روشوارسی

  [4,5]کنند و تکرار سیاست پشتیبانی می

سـنجی  کارایی و امکـان نیاز بالا به زمان یا حافظه معمولاً 

دلیـل  [  2,3کنـد   میوارسی مدل را در همه انواع آن محدود 

کـل اطلاعـات مـدل در     اصلی این محدودیت نیاز به ذخیـره 

حافظه اصلی است  عـلاوه بـر ایـن، در مـورد وارسـی مـدل       

احتمالی، محاسبات عددی بسیار زمان بر است  طیف وسیعی 

برای (اندشدهت پیشنهاد از رویکردها برای مقابله با این مشکلا

در بیشـتر    )راجعـه کنیـد  [ م3,5,6مرور تعدادی از آنهـا بـه    

                                                             
5Value iteration 

6Policy iteration 



 محاسبات نرم، برای داوری در مجلهعلمی پیش نویس مجله ©

  

توانند در هـر روش  موارد، این رویکردها عمومی هستند و می

عددی تکراری اعمـال شـوند  در ایـن مقالـه، بـر روی روش      

و رویکـردی بـرای بهبـود    ( تمرکـز شـده   PIتکرار سیاست )

اسـتفاده از  شود  این رویکـرد متکـی بـر    عملکرد آن ارائه می

-مــدل حــل مســاله عـدم قطعیــت در  مفهـوم سیاســت بـرای  

به عنوان یک نگاشت از )است  برای هر سیاست   MDPهای

 2، یــک زنجیــره مــارکوف گسســته(1هــاهــا بــه کــنشحالــت

(DTMC القایی به نام )DTMC شود  خارج قسمت تولید می

سیس از یک روش تکراری برای محاسبه )یا تقریب( احتمال 

   [7]شـود اسـتفاده مـی   هـدف هـای  پذیری به حالتدسترس

در  ، کـه یابنـد بهبود می بر اساس رویکرد حریصانه هاسیاست

در نظر    دلیل اصلیشودهر حالت انتخاب می کنشبهترین  آن

در این مقاله این است که نیـازی بـه داشـتن تمـام      PIگرفتن 

، با در نظـر  مقابلر اطلاعات یک مدل در هر تکرار نیست و د

شوند  از میروز به هاالقایی مقادیر حالتهای  DTMCگرفتن 

این رو تعداد کل محاسبات و مدت زمان اجرا در هـر تکـرار   

 یابد کاهش می

هـای عـددی تکـراری    در مقایسه با سایر روش  PIیک عیب 

هـای  بـه دقـت سیاسـت   این است که تعداد کل تکرارهای آن 

هـای  یعنی هر قـدر کـه سیاسـت   [2]ستگی داردمحاسبه شده ب

باشـند و تعـداد بیشـتری از    انتخابی به سیاست بهینه نزدیکتـر  

-های بهینه را انتخاب کنند تعداد کل تکرارها کمتـر مـی  کنش

ای بـرای تقریـب یـک      به طور کلی، هیچ رویکرد سـاده شود

داده شده وجود ندارد  MDPمناسب برای مدل  سیاست اولیه

استاندارد یک سیاست دلخواه )یا تصـادفی(   PI  روش [2,6]

هـا را تـا   کند و سیاسـت نتخاب میرا به عنوان سیاست اولیه ا

 DTMCدهـد  بـرای هـر    رسیدن به یک مورد ثابت بهبود می

                                                             
1Actions 

2
Discrete-time Markov chain 

تکرارها تا زمان برآورده سازی یک معیار توقف از پیش القایی،

 3  در تکرار سیاسـت اصـلاش شـده   یابنده میتعریف شده ادام

از تکرارهــا بــرای بروزرســانی مقــادیر هــر  تعــداد محــدودی

DTMC شود القایی اعمال می 

به عنوان نوآوری اصلی این مقاله برای بهبود عملکـرد تکـرار   

استفاده از یادگیری ماشین و درخت تصمیم ی با سیاست، روش

داده شـده   MDPمـدل   مناسب بـرای سیاست  یکبرای تقریب

مساله یافتن سیاست بهینه را بـه یـک    شود  این روشارائه می

کند که در آن به هر حالـت یـک   تبدیل می 4مساله دسته بندی

شـود  بـرای مرحلـه    کنش از دسـته مربوطـه نسـبت داده مـی    

داده شـده   MDPآموزش از چندین نمونه کـوچکتر از مـدل   

محاسـبه سیاسـت بهینـه     ،شود  رویکرد مورد نظـر استفاده می

بنـد  های کوچک برای آموزش دسـته برای هر یک از این مدل

قالـه درخـت تصـمیم( اسـت  در ایـن      )در این م انتخاب شده

داده شده به عنوان ورودی در نظر  MDPهای رویکرد، حالت

 )درخت تصـمیم( بنـد د  به ازای هر حالت، دستهشونگرفته می

را به عنوان کنش بهینـه   MDPهای ساخته شده یکی از کنش

 د دهپیشنهاد می

 پـردازش  اسـتفاده  وش ارائه شده در این مقاله به عنوان پیشر

ــی ــودم ــن روشش ــدل     ای ــک م ــرای ی ــزرو و  MDPب ب

را بـدون   یک سیاست اولیـه مناسـب   داده شده PCTLویژگی

استفاده از سیاست اولیه مناسـب  هیچ تکرار اضافی فراهم کند 

توانــد بــه کــاهش تعــداد مــی )در مقابــل سیاســت تصــادفی(

بـا   تکرارهای لازم تا همگرایی به جـواب بهینـه شـود  ضـمنا    

آیـد  ن امکان به وجود می، ایاولیه مناسب داشتن یک سیاست

هـا در  DTMCهای شـناخته شـده بـرای    که از برخی تکنیک

                                                             
3Modified policy iteration 

4
Classification 
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جهت کاهش فضای حالات و افزایش کارایی استفاده کرد  به 

و ترتیـب   [8]1سازی دوگانهتوان به روش شبیهعنوان مثال می

اشـاره کـرد  در روش    [9,10]هـا  DTMCتوپولوژیکی برای 

پیشنهادی، امیـدواریم بیشـترین تعـداد تکـرار را بـرای اولـین       

DTMC     داشته باشیم و آن را به مدل معـادل کـوچکتر تقلیـل

دهیم تا تعداد کل محاسبات کاهش یابد  این در حـالی اسـت   

که در روش تکرار سیاست استاندارد یا اصلاش شده، معمـولا  

رخوردار اسـت و اسـتفاده از   سیاست آغازین از دقت پایینی ب

هـای القـایی دارای سـربار     DTMCهای کاهشی برای تکنیک

 زمان مصرفی بالایی خواهد بود  

 PRISM2گـر مـدل  روش ارائه شده در این مقالـه در وارسـی  

های استاندارد مورد سازی شده و بر روی تعدادی از مثالپیاده

تا بـیش   بیتقری دمحک قرار گرفته است  نتایج تجربی از بهبو

ن اجراها حکایت زما تعداد تکرارها و کاهش درصد در 09از 

 دارد 

 مروری بر کارهای انجام شده 1-1

های رایج هوش مصنوعی برای یادگیری ماشین یکی از روش 

حل کارای بسیاری از مسائل در حوزه هـای گونـاگون علـوم    

استفاده از یادگیری ماشین برای بهبود کارایی   [22,24]است 

وارسی مدل احتمالاتی در سالیان اخیر مورد توجه تعـدادی از  

هـای مبتنـی   پژوهشگران قرار گرفته است  استفاده از الگوریتم

ریـزی پویـای   هـای برنامـه  بر یادگیری با تمرکز بـر الگـوریتم  

بررسی شده است  در این روش تمرکز بـر   [9]در  3بلادرنگ

آنها و صرف نظـر از  روز رسانی مقادیر همهمتر و بهای حالت

های کم اهمیت است  یکی از ایرادات این کار وابستگی حالت

                                                             
1bisimulation 

2Probabilistic Symbolic model checker 

3
Real-time dynamic programming 

ممکـن  است بـه شـکلی کـه     MDPمدل گرافیآن به ساختار

-ای از مدلها سربار محاسبات بیشـتر از روش ت برای دستهاس

های یـادگیری عمیـق بـا    از روش [6]های استاندارد شود  در 

-تا دستهاستفاده شده است های یادگیری تقویتی تاکید بر ایده

ها مدل شده اند به شـکل   MDPای از مسائل زمانبندی که با 

هـا در   MDPموثر حل شوند  یادگیری ماشین برای تعریـف  

استفاده شـده اسـت  در ایـن کـار      [11]های جدید در محیط

احتمالات تیییر وضعیت طی یک فرآیند یادگیری تخمین زده 

 [12]هـای سـریعتر جبـر خطـی عـددی در      شوند  تکنیکمی

استفاده شده است تا زمان محاسبات تکراری و عددی کاهش 

از درونیابی برای تخمین سیاست بهینه اسـتفاده   [13]یابد  در 

هـای  اصلی مقاله جاری که در بخش شده است  هر چند ایده

پردازد شود نیز به تخمین سیاست بهینه میبعد توضیح داده می

بنـدی و  در اسـتفاده از دسـته   [13]وت اصـلی آن بـا   امـا تفـا  

محـدود   [13]درخت تصمیم است  ضمنا روش ارائه شده در 

است در حالی که روش مـا عمومیـت    4به یک مطالعه موردی

هـای  از یادگیری ماشین برای تخمین مجموعـه  [14]دارد  در 

اسـتفاده شـده    MDPای مورد نیاز در وارسی مدل کیفـی بـر  

هـایی در دو دهـه گذشـته بـرای     ر این پـژوهش علاوه باست 

های تکراری عددی مورد اسـتفاده  کاهش زمان مصرفی روش

ها   برخی از این روشانددر وارسی مدل احتمالاتی ارائه شده

ــر روی  ــد    MDPب ــز دارن ــوت تمرک ــاختار خل ــا س ــایی ب ه

هـایی بـا سـاختار    و برخی دیگـر بـرای مـدل    [4,7,10,20]

-ایـن روش    هرچنـد [12,19,21]اند غیرخلوت توسعه یافته

های بهبود یافته قادرند بـا کـاهش زمـان مصـرفی محاسـبات      

های وارسی مدل احتمالاتی را بهبـود دهنـد امـا    کارایی روش

های با اندازه استاندارد که حافظـه کـامییوتر   کابرد آنها به مدل

شـوند  از  قادر به نگهداری اطلاعات آنهـا اسـت محـدود مـی    

                                                             
4
Case study 
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های کز اصلی پژوهش ما بر روی توسعه روشطرف دیگر تمر

های های بزرگی است که روشآماری وارسی مدل برای نمونه

 یاد شده قادر به اعمال نیستند 

هـا در   MDP هـا و  DTMC اربردهای متنـوعی از همچنین ک

   ارائه شده است  [15-18,23]

 های مربوط ب  مسال تعریف .2

برای فرآیندهای های مربوطه در این بخش به مرور تعریف

تصمیم مارکوف، وارسی مدل احتمـالاتی و یـادگیری ماشـین    

ارائـه   [3,11-1]ود  توضیحات نظری بیشتر در شپرداخته می

برای مجموعه همـه توزیـع    Dist(S)ن مقاله از اند  در ایشده

شـود   داده شده اسـتفاده مـی   Sاحتمالات گسسته روی فضای 

:]1,0.[هر توزیع احتمال تابعی به صـورت   Sp   اسـت

)(1که در آن  
Ss

sp  . 

(به صورت MDPیک فرآیند تصمیم مارکوف ). 1تعریف 

),,,,(چندتایی  0 GActsSM  شـود کـه   تعریف مـیS 

Ssهای مدل، مجموعه متناهی از حالت 0
حالـت آغـازین،    

Act شکلی که برای هر  هاست بهای متناهی از کنشمجموعه

هـای  به عنوان کنش  Actیک یا چند کنش از  Ssحالت

شـوند،  نشـان داده مـی   Act(s)شـوند و بـا   مجاز شناخته می

)(: SDistActS     یک تابع تیییروضـعیت اسـت و

SG     ــور از ــت  منظ ــدف اس ــی ه ــه غیرته ــک مجموع ی

)',,( ss   احتمال رفتن از حالتs   به حالت بعـدی's 

است  هر تیییروضعیت یک سه تایی به  با استفاده از کنش 

),,'(صورت  ss    0است اگـر)',,( ss      برقـرار باشـد

مجمـوع   شـکل شـود بـه   نشان داده می |M|که با  Mاندازه 

 شود های مدل تعریف میها و تیییر وضعیتتعداد حالت

MDP     ،ها به طور گسترده در ریاضـیات، علـوم کـامییوتر

هـایی کــه  اقتصـاد و ســایر و علـوم بــرای مدلسـازی سیســتم   

  در [10]روند رفتارهای غیرقطعی و تصادفی دارند به کار می

های تیییروضـعیت بـا   ان سیستمها به عنو MDPوارسی مدل 

 Ssروند  برای هر حالت های احتمالاتی به کار میتوضیع

),(از  sAct)(و کنش مجاز  sPost  برای مجموعه

شـود   اسـتفاده مـی   بـا کـنش    Ssهای بعـد از  حالت

هـای بلافاصـله   برای مجموعـه حالـت   sPost)(همچنین از 

 شود:استفاده می sپس از 

}0)',,(|'{),(  ssSssPost   (1) 

)},(|{)( )(  sPostsPost sAct    (2) 

 MDP( یـک  DTMCگسسـته ) -یک زنجیره مـارکوف زمـان  

است که در آن به ازای هـر حالـت دقیقـا یـک کـنش مجـاز       

یک اجرای ممکن از سیستم   Mشود  یک مسیر در تعریف می

ای نـاتهی )متنـاهی   سـت کـه بـه صـورت دنبالـه     مدل شـده ا 

ــت یا ــاهی( از حالـ ــنش نامتنـ ــا و کـ ــکل   هـ ــه شـ ــا بـ هـ

...00

00   ss شود که به ازای تعریف می

)(داریــــــم   0iهــــــر مقــــــدار   ii sAct  و

),(1 iii sPosts .  ازPaths   ــه ــه همـ ــرای مجموعـ بـ

-شـروع مـی    Ssکـه از حالـت    Mمسیرهای نامتنـاهی  

ــی شوند ــتفاده م ــیم اس ــه  نیزFPathsاز  کن ــرای زیرمجموع ب

بـرای   i)(کنـیم  ضـمنا از   مسیرهای متناهی آن استفاده می

شـود یعنـی   اسـتفاده مـی   ام از مسـیر  -i+1ت نمایش حال

isi )(. 

هـا در وارسـی مـدل    MDPنقـش  برای درک بهتـر   -1مثال 

احتمالات رباتی را در نظر بگیرید که در یک محیط شامل سه 

که های خورشیدی است ربات دارای سلول کند اتاق عمل می
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وظیفه ربات جسـتجو   کنند مقدار محدودی شارژ را فراهم می

 ها است و پیدا کردن یک شیئ مشخص در یکی از اتاق

 

 احتمال کنش  مقصد مبدا

1 4 s .03 

1 5 s .07 

1 2 s .9 

1 4 f .15 
1 5 f .15 

1 2 f .7 

2 4 s .08 

2 5 s .02 

2 3 s .8 

2 1 s .1 

2 4 f .09 

2 5 f .06 

2 3 f .7 

2 1 f .15 

3 4 s .06 

3 5 s .04 

3 3 s .7 

3 2 s .2 

3 4 f .07 

3 5 f .08 

3 3 F .6 

3 2 F .25 

4 4 D 1 
5 5 D 1 

 1مثال  MDPنمایش اطلاعات تیییروضعیت  -1جدول 

 داند شیئ در کدام اتاق قرار داردفرض کنید ربات از قبل نمی 

ربات در هـر    و احتمال وجود آن در هر اتاق یک سوم است

تواند در یکی از دو وضعیت آهسته یا سریع ها مییک از اتاق

کار کند  در وضعیت سریع احتمال یافتن شیئ بیشـتر خواهـد   

مـدت زمـان    شـود  بود اما احتمال اتمام شارژ نیز بیشـتر مـی  

حضور در هر اتاق یک ساعت است  در صـورتی کـه قبـل از    

یک اتاق شارژ ربـات تمـام شـود ماموریـت      جستجوی اتمام

شود  از طرفی در صورتی که قبل شکست خورده گزارش می

-یک ساعت جستجو به اتمام برسد ربات مـی  ،از اتمام شارژ

برخـی  همچنین به دلیل وجود تواند به اتاق بعدی گام بگذارد 

شرایط محیطی در صورت عدم یافتن شیئ مورد نظر احتمـال  

برای مدلسازی رفتار این  بازگشت به خانه قبل نیز وجود دارد 

اطلاعات هر یـک از  در نظر گرفته شده که MDPربات یک 

این  ارائه شده است  1در جدول  آنهای ممکن تیییروضعیت

MDP  دهنده نشان  3تا  1های حالت است که حالت 5شامل

نشـان دهنـده    4های سه گانه است  حالت قرار داشتن در اتاق

نشـان   5اتمام شارژ و در نتیجـه شکسـت جسـتجو و حالـت     

دهنده یافتن شیئ مورد نظر است در وارسی مدل ایـن ربـات   

مند به یافتن بیشترین احتمال رسـیدن بـه حالـت هـدف     علاقه

اول بـه   در این مثال حالت )یافتن شیئ مورد جستجو( هستیم 

  مقادیر احتمالات بر اساس شودعنوان شروع در نظر گرفته می

  شرایط محیطی تخمین زده شده است

 سياست 2-1

هـای  مفهوم سیاست یک سازوکار استاندارد برای حل انتخاب

توان است که با استفاده از آن می MDPغیرقطعی در مدلهای 

پرداخـت  در ایـن   هـا  به تحلیل رفتارهای احتمالاتی این مدل

-در نظر گرفته می 1های قطعی و بی حافظهمقاله تنها سیاست

)کـه   PCTLهای ارائه شـده در  شوند که برای محاسبه ویژگی

  [2,9]شوند(کافی هستند در ادامه توضیح داده می

مثل  MDPیک سیاست قطعی برای یک )سياست(  2تعریف 

M  به صورت تابعActFPaths : شـود  مـی  تعریف

ــکل       ــه شــ ــاهی بــ ــیر متنــ ــر مســ ــرای هــ ــه بــ کــ

isss i 100 ...00

 یک کنش مجاز

)( ii sAct کنــد  یـک سیاســت  را انتخـاب مــی  بــی

شود اگر تنها به آخرین حالت مسـیر وابسـته   حافظه نامیده می

 Mقطعـی هـای  برای مجموعه همه سیاست MAdvباشد  از 

 شود استفاده می

                                                             
1
Memory-less and deterministic 



 محاسبات نرم، برای داوری در مجلهعلمی پیش نویس مجله ©

  

های هر حالت مثـل  برای سادگی در ادامه کار برای کنش      

s شـود  بـرای هـر حالـت     تنها از ترتیب آن کنش استفاده می

Ss 0کنیم قرارداد می)( s   اگر سیاسـت   اولـین

)(1را انتخاب کند،  Mکنش  s اگر سیاست   دومـین

ها را انتخاب کند و به همین صورت برای سایر کنش Mکنش 

یـک   1مثـال   MDPبرای شـود  نگاشت متناسب تعریف مـی 

)معـادل بـا    sکنش  2و  1های سیاست ممکن است به حالت

 را انتخاب کند  fحرکت آهسته( و برای حالت سوم کنش 

متنـاظر )کـه بـه آن     DTMCیـک  برای هـر سیاسـت   

DTMC گویند( قابل تعریف است که مـی خارج قسمت می-

اسـتفاده کـرد     توان از آن برای تحلیل رفتار سیستم تحت 

داده  MDPپذیری بیهنـه بـرای یـک    محاسبه احتمال دسترس

شده به مساله محاسبه یک سیاست بهینه که احتمال رسیدن به 

را کمینـه یـا بیشـینه     0sهای هدف با شروع از یکی از حالت

   [1,7]یابد کند، کاهش میمی

داده شـده   MDPبرای خارج قسمت(  DTMC) -۳تعریف 

M  و سیاست معین و بی حافظه ()نه لزوما بهینه، DTMC 

ــورت   ــه ص ــمت ب ــارج قس ),,(خ 0 PsSM   ــف  تعری

شـود و  تعریـف مـی   Mهماننـد   0sو Sشود کـه در آن  می

]1,0[: SSP      تابع تیییروضـعیت متنـاظر بـوده و بـه

),'(),),('(صورت  sssssP   [2]شـود تعریف مـی  

گوینـد  از  ماتریس تیییر وضـعیت نیـز مـی    Pگاه به 
sPath 

با شروع از حالـت   Mبرای مجموعه همه مسیرهای متناهی

s شود استفاده می 

 پذیریاحتمالات دسترس 2-2

برای توصیف  1در فرایند وارسی مدل از انواع منطق زمانی

هـای احتمـالاتی   شود  توسعهاستفاده میهای مورد نظر ویژگی

توصــیف احتمـالی بــرای   LTLو  PCTLمنطـق زمــانی ماننــد  

ــی   ــتفاده م ــیاتی اس ــوندکه خصوص ــتش ــر  لازم اس در براب

[  یـک  1,2,11ساختارهای احتمالی مورد بررسی قرار گیرند 

هـا مجموعـه    MDPبرای  PCTLکلاس مهم از خصوصیات 

است  به عنوان مثال، حـداقل   2پذیری بهینهاحتمالات دسترس

در هنگـام   Gهـای  یا حداکثر احتمال رسیدن به یکی از حالت

 شود:به صورت زیر تعریف می Ssشروع از حالت 

)(inf)(min GpGP sAdvs M


 (3)  

)(sup)(max GpGP sAdvs M


  (4)  

Gps)(های فوق که در رابطه

   به عنوان فضـای احتمـال

روی 
sPath شود:تعریف می 

}))(.|({Pr)( GiiPathobGp sss    (5) 

پـذیری  برای سادگی در ادامه ایـن مقالـه احتمـالات دسـترس    

پذیری کمینه به گیریم  احتمالات دسترسبیشینه را در نظر می

-شوند  محاسـبه احتمـالات دسـترس   شکل مشابه محاسبه می

یابد که کاهش می *پذیری بیشینه به محاسبه سیاست بهینه 

 ( را ارضا کند:بلمنمعادله زیر )معروف به معادله 

  
  ( )  {

                                                          

   
     ( )

( ∑  (      )    
  

( )

       (   )

)         

ها به شکل مشابه سیاست بهینه سیاستی است که بهترین کنش

 را به هر حالت نسبت دهد:

                                                             
1Temporal logic 

2
Optimal reachability probabilities 
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))().',,((maxarg)(
),('

*

')(

* 






 

sPosts

ssAct GpssPs (۷)  

ــی ــتر وارس ــد  بیش ــالاتی مانن ــدل احتم ــای م و  PRISMگره

STORM های عددی تکراری ماننـد تکـرار ارزش و   از روش

-هـای بلمـن اسـتفاده مـی    بـرای حـل معادلـه   تکرار سیاست 

احتمال بیشینه رسیدن به حالت  1ربات مثال برای  [4,5]کنند

 برابر بـا  PRISMتکرار ارزش در  هدف پس از اعمال روش

و احتمال کمینه رسیدن بـه حالـت هـدف برابـر بـا       0.5131

یعنی در بهترین عملکرد روبات  به دست آمده است  993304

تمـام  قبـل از ا  995131)با انتخاب بهترین سیاست( با احتمال 

در  شارژ ربات قادر خواهد بود شیئ مورد نظـر را پیـدا کنـد    

شود  خش به مرور روش تکرار سیاست پرداخته میادامه این ب

آنهـا  ها و شرایط همگرایـی  جزئیات بیشتر در مورد این روش

 است ارائه شده [2,7]در 

 تكرار سياست 2-۳

هـای  سیاسـت ای از ایده روش تکرار سیاست تولید دنباله     

خارج قسمت برای هر یـک   DTMCو ساخت    حافظه بی

 1ها است  شمای کلی این روش در الگـوریتم  از این سیاست

برای مقـادیر   ̅ در این الگوریتم از یک بردار   ارائه شده است 

بـرای     از     شود به شکلی کـه بـرای هـر    استفاده می

  ذخیره مقادیر تخمین زده شده برای
شـود   استفاده می ( ) 

و انتخاب سیاست اولیه  2در خط  ̅ پس از مقدارگذاری اولیه 

ایــن الگــوریتم از یــک روش تکــراری اســتاندارد )ماننــد    

پذیری هـر  ( برای تقریب احتمال دسترس[2]سایدل -گاوس

 کند متناظر استفاده می DTMCها در یک از حالت

اسبات برای هر یک پس از برآورده ساختن شرط توقف مح  

الگـوریتم از یـک    ،  های های متناظر با سیاست DTMCاز 

     روش حریصانه برای محاسبه یک سیاست بهبود یافتـه  

استفاده کرده و محاسـبات را در چرخـه    19تا  3های در خط

 دهد دیگری از تکرارها ادامه می

 

رسد که دو سیاسـت متـوالی   تکرار سیاست زمانی به پایان می

برقـرار باشـد  سیاسـت            یکسان باشـند و شـرط   

توان به عنوان تقریبی خوب از سیاسـت بهینـه در   پایانی را می

ت سیاسـت پایـانی پـس از اتمـام     نظر گرفت  البته ممکن اس

محاسبات بهینه نباشد اما معمولا چنین وضعیتی برقـرار اسـت   

ی از اعمال روش تکرار سیاسـت  به عنوان یک مثال عدد [2]

بیشینه احتمال رسیدن به حالت هدف برای روبات برای تعیین 

 نشان داده شده است  1مثال یک مراحل اجرا در شکل 
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 مقادیر عددی احتمال بیشینه رسیدن به حالت هدف  1شکل 

دراین شکل محور افقی نشان دهنده شـماره تکـرار و محـور    

در عمودی نشان دهنده مقدار محاسبه شده در آن تکرار است  

را  995131واقع این نمودار چگونگی همگرا شدن بـه مقـدار   

بـرای ایـن مثـال روش     دهـد  در تکرارهای مختلف نشان می

زای بـه ا  تکرار سیاست دو مرتبه به اصـلاش تکـرار نیـاز دارد    

تکرار و به ازای سیاست دوم بعـد از   11سیاست اولیه بعد از 

شـود   تکرار )در تکرار بیستم( اصلاش سیاسـت انجـام مـی    0

تکرار سیاسـتدر  نهایتا چون سیاست سوم سیاست بهینه است 

تکرار بیست و هفتم به مقدار مورد نظر همگرا شده و خاتمـه  

 می یابد 

 تكرار سياست اصلاح شده 2-4

چالش تکرار سیاست، همگرایی دیرهنگام آن به سیاسـت  یک 

است  نسخه اسـتاندارد   MDPهای بهینه برای تعدادی از مدل

-این روش از یک خط سیاست دلخواه )تصادفی( شروع مـی 

هـای بهینـه بـه    شود و ممکن است برای همگرایـی بـه روش  

چندین اصلاش سیاست نیاز داشته باشد  نسـخه اصـلاش شـده    

نامیده می شود( بـرای   MPI)که در ادامه مقاله  تکرار سیاست

بروزرسانی هر سیاست پس از حداکثر تعداد مشخصی تکـرار   

کنـد  در نتیجـه تعـداد    تکـرار( کـارمی   199)به عنـوان مثـال   

خارج قسمت مربوطـه   DTMCمحدودی از تکرارها را برای 

 MPIها را بروز کند  یک مزیت کند تا مقادیر حالتاعمال می

هـای  DTMCست که از تکرارهای زیـاد محاسـبه بـرای    این ا

ممکن اسـت سـعی    MPIکند  با این حال اولیه جلوگیری می

ها را حتی در موارد بهینه نیز بهبود بخشد  در این کند سیاست

حالت، در مقایسه با تکرار سیاست اسـتاندارد، ممکـن اسـت    

و بـه    3تعداد کلی اصلاحات سیاست افزایش یابد  در بخش 

کنیم که وان نوآوری اصلی این مقاله ما روشی را پیشنهاد میعن

  را کاهش دهد MPIتعداد کلی تکرار روش 

 یادگيری ماشي  2-۰

ای از یــادگیری ماشــین روشــی اســت کــه در آن از مجموعــه

شـود و هـدف آن   های اولیه برای آمـوزش اسـتفاده مـی   نمونه

احتمـالات یـک   های مبتنی بر ریاضـیات و  تکنیک است که با

های جدید بـه دسـت آیـد تـا امکـان      تعمیم از آن برای نمونه

  در  [6]بینی درمورد هر نمونه جدید ممکـن فـراهم آیـد   پیش

هـا در نظـر   نمونـه  یبـرا  یژگیو نیچند1بندی با نظارتدسته

ینگاشت هر یـک  برا یگذارتابع برچسب کیگرفته شده و از 

 ـفهیوظ شود می ها به دسته مورد نظر استفادهاز نمونه  یریادگی

 هـای مجموعـه  یژگیو نیرابطه ب فیتحت نظارت تعر نیماش

 ها است  نمونه با برچسب

هـای  هـا، روش بسته به نوع مساله مورد استفاده و ماهیت داده

های گذشته برای یادگیری ماشین توسـعه داده  مختلفی در دهه

هـا خطـی   بندی، بسته بـه اینکـه داده  دستهی مساله اند  براشده

بنـدهای متفـاوتی ارجحیـت    پذیر باشـند یـا نـه دسـته    کتفکی

د داشت  به طور ویژه برای مساله مورد بررسی در ایـن  نخواه

از  اسـت هـا بهتر ناپذیر بـودن داده خطیمقاله، به دلیل تفکیک 

 استفاده شود  مانند درخت تصمیم های مناسب این ردهروش

 PRISMمدلسازی  زبان 2-6

برای ارائه یک توصیف سطح بالا از یک سیستم کامییوتری با 

رفتار تصادفی چندین زبان مدلسازی ارائه شده است  در ایـن  

به عنوان یک مورد شناخته شده  PRISMمقاله زبان مدلسازی 

-)که در بیشتر ابزارهای وارسی مدل احتمـالاتی اسـتفاده مـی   

ــه هــر مــدل  PRISMشــود  در رفتــه مــیشــود( در نظــر گ ب

                                                             
1
Supervised 
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شود  هر ماژول شامل ها تعریف میماژول از ایصورتمجموعه

یر با مقادیر صحیح با دامنه مقـادیر تعریـف   یک یا چندین متی

توان به طور شده است  حد بالای مقادیر مجاز هر متییر را می

صریح و یا بر اساس یـک پـارامتر مشـخص کـرد  همچنـین      

-برای نـام ممکن است تعدادی متییر سراسری تعریف شوند  

 1varشود: استفاده می ivarگذاری متییرها در حالت کلی از 

برای متییـر دوم و ماننـد آن  تعـدادی     2var، برای متییر اول

کننـد   دستور چگونگی تیییر مقادیر متییرهـا را مشـخص مـی   

برنامه نام دارد( به یک توصیف سطح بالای یک مدل )که مدل 

هـای  سیستم تیییروضعیت سـطح پـایین )کـه در مـورد مـدل     

 شود است( ترجمه می MDPغیرقطعی 

گوییم اگر دامنه آن با یک پارامتر برنامه پارامتری یک متییر را 

زه متفاوت با اندا MDPمشخص شود  در نتیجه تعدادی مدل 

 شد  بر اساس مقادیر گوناگون پارامتر ساخته خواهند

 روش ارائ  شده برای بهبود تكرار سياست ۳

محاسبه  های استاندارد براییکی از روش (PI)تکرار سیاست 

 اسـت  داده شده MDPکیپذیری بهینه برای احتمال دسترس

ارایی ایـن  تـاثیر قابـل تـوجهی در ک ـ    1دقت سیاست اولیه 

غیربهینـه بـرای    هایتواند داشته باشد  انتخاب کنشروش می

تواند تاثیر منفی در همگرایی ایـن  ها در بیشتر موارد میحالت

  در حالـت کلـی    [15] روش به مقادیر واقعـی داشـته باشـد   

شوند  در همگرا می *ها به تدریج به سیاست بهینه سیاست

تکرارها و زمان مصرفی تواند در تعداد کلی می1نتیجه دقت 

کلی روش تکرار سیاست موثر باشد  به عنوان نوآوری اصـلی  

و استفاده از این  مناسبسیاست  یک خمیناین مقاله و برای ت

سیاست آغازین روشـی مبتنـی بـر یـادگیری      تخمین به عنوان

شـود  در ادامـه ایـن مقالـه از     ماشین معرفی و توسعه داده می

کـه بـه اختصـار      "ی بـر یـادگیری  تکرار سیاست مبتن"عنوان 

LBPI  ــف ( learning-based policy iteration)مخف

ه که ایده اصلی به عنوان نوآوری اصلی این مقالشودیده میمنا

 کنـیم  بـرای  اسـتفاده مـی   نشان داده شده است، 2آن درشکل 

زمان مصرفی محاسبات و  ارزیابی دقت سیاست داده شده 

 شود دقت پاسخ نهایی در نظر گرفته می

اسااتفاده از یااادگيری ماشااي  باارای تخمااي   ۳-1

 سياست بهين 

و  PIیک روش مناسب برای کاهش تعـداد تکرارهـای روش   

MPI  استفاده از یک سیاست نزدیک به بهینه    بـه عنـوان

منـد بـه یـافتن    است  به عبارت دیگر علاقه 1سیاست اولیه 

هـای  هستیم که برای اکثر حالت یک به بهینه سیاست نزد

Ss هایی که کنش کنـد بـا کـنش بهینـه    انتخاب می 

)(*)(یکسان باشد یعنـی شـرط    ss     بخـش  بـرای

روش  ،داده شده MDPها برقرار باشد  برای یک حالت عمده

به عنوان تخمینی از سیاست بهینه ای محاسبهارائه شده بر

هـا بـه   بند برای نگاشت هر یک از حالـت استفاده از یک دسته

شـود کـه   کنش بهینه معادل است  از این حقیقت استفاده مـی 

کنند کـه  های برنامه از یک یا چند پارامتر استفاده میاکثر مدل

-مقدار این پارامتر)ها( در اندازه مدل تاثیرگذار است  مجموعه

و  PRISMاز یک مدل برنامه  p1, p2,…,pnپارامتر  nای از 

 از مقدارگــذاری بــرای ایـن پارامترهــا را در نظــر  Valsبـردار  

),...,(نـیم کـه از   کبگیرید  قرارداد می 11 nn valpvalpP 

متنــاظری اســتفاده کنــیم کــه درآن هــر یــک از  MDPبــرای 

باشـد   بـه عنـوان مثـال از      valiدارای مقـدار   piپارامترهای 

)6( KP شود تا استفاده میMDP را که در  یمتناظر با مدل

 است نشان دهد  ۶آن مقدار پارامتر برابر 
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 شمای کلی روش پیشنهادی -2شکل 

 توضـیح داده شـده اسـت     2 شـکل در  LBPIایده کلی روش 

با در  است  PRISMورودی الگوریتم یک مدل برنامه به زیان 

 نظر گرفتن مقادیر کوچک مختلف برای پارامترهای این برنامه

سـیس بـا توجـه بـه      آیند ها به دست میای از حالتمجموعه

-مقادیر احتمال دسترس PRISMهای هدف، با اجرای حالت

بـا در نظـر    آیند های بهینه به دست میو سیاستپذیری بهینه 

هـای  های مورد نظـر و کـنش  های مدلگرفتن مجموعه حالت

به عنـوان ورودی مرحلـه آمـوزش، بـا      بهینه متناظر هر حالت

ده از یادگیری ماشـین یـک درخـت تصـمیم بـه دسـت       استفا

هـای  استفاده از این درخت تصمیم بـرای حالـت   آمد خواهد 

را بـه عنـوان    یـک سیاسـت خـوب   تواند یک مدل جدید می

 سیاست شروع روش تکرار سیاست پیشنهاد دهد 

هـای  ای از دادهروش کلی یادگیری ماشین استفاده از مجموعه

هـای مسـاله دارای   اسـت  نمونـه   نمونه برای مرحله آمـوزش 

ها هستند که وضـعیت هـر یـک از ایـن     ای از ویژگیمجموعه

دهند  در مساله مورد نظر ما چندین مـدل  ها را نشان مینمونه

MDP  هـای مـورد اسـتفاده  در نظـر     کوچک به عنوان نمونـه

هـای کوچـک بـا در نظـر گـرفتن       MDPاین شوند گرفته می

ــوچکتر  ــادیر ک ̅̅     مق ̅̅ ̅̅ ــه ) ̅ ̅̅    نســبت ب ̅̅ ــی(̅̅ -ســاخته م

هـای  همچنین هر متییر برنامه به عنوان یکی از ویژگـی شوند 

های شود  در نتیجه فضای حالات مدلمساله در نظر گرفته می

MDP     نمونه به عنوان ورودی برای مرحلـه آمـوزش در نظـر

هـای نمونـه    MDPشوند  سیاست بهینه هر یـک از  گرفته می

متنـاظر آن   هـا و دسـته  تعیین کننده برچسب هر یک ازحالـت 

است  به عنوان مثال اگر سیاست بهینه برای یـک حالـت داده   

شده، اولین کنش را به عنوان کنش بهینه انتخاب کند آنگاه آن 

گیرد و به همین ترتیـب سـایر   حالت در دسته نخست قرار می

شـوند  بـه   نظر گرفته مـی های مختلف در ها برای حالتدسته

ــق ــرفتن  طــور دقی ــا درنظــر گ ــر ب کوچــک  MDPمــدل  kت

M1,M2,…,Mk هـای بهینـه   و سیاسـت 2اولین گام شکل در

**معادل آنها 

2

*

1 ,...,, k  و  اندمحاسبه شده گام بعدکه در

بـه عنـوان ورودی، بایـد یـک      Mk+1بزرو  MDPیک مدل 

کـه   است شکلی هباین دسته بند   بند مناسب اعمال شوددسته

*سیاست 

1

  k   به عنوان تقریب مناسبی ارائه شود کـه

ــت ــرای بیشــتر حال ــای در آن ب داشــته باشــیم  1kMاز  sه

)()( *

1 ss k

  .     ــده ــه داده ش ــدل برنام ــرای م و  Pب
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kvalsvalsvalsبـردار    kپارامتر آن،  nای از مجموعه ,...,, 21 

 شونداز مقادیر کوچک برای این پارامترها را در نظر گرفته می

 ,M1بـه شـکل    MDPمـدل   kتـا  ( 2بخش نخست شکل )

M2,…,Mk های آموزش به دست آیند  هر را به عنوان نمونه

)(به صورت  Miمدل  ii valspPM  شود کـه  ساخته می

ivalspدر آن      به معنای انتسـاب مقـادیرivals    بـه بـردار

-است  برای ایجاد تمایز میان مجموعه حالـت  pپارامترهای 

 ءهـای مختلـف و ارائـه تعریـف غیـرمبهم از اشـیا      های مدل

شـوند  بـا   ورودی، تعدادی ویژگی اضافه در نظر گرفتـه  مـی  

مـوزش یافتـه، بـرای هـر متییـر      هدف تعمیم بهتر دسته بنـد آ 

به عنوان حـد   jboundبا در نظر گرفتن  jvarپارامتری مثل 

اسـت( یـک ویژگـی    jpبالای مقادیر آن )که تابعی از پارامتر 

)تفاوت مقدار متییر با حـد  اضافه به صورت 

هر یک از  شود  یک سیاست دلخواه بالای آن( تعریف می

 کند را به دسته متناظر آن نگاشت می  های حالت

توان برای محاسبه سیاست از یک روش تکراری استاندارد می

استفاده کرد  هر چند یک روش    های بهینه هر یک از مدل

تواند تضمین کند که سیاست دقیقا بهینه را عددی تکراری نمی

 تـوان بـا در نظـر گـرفتن یـک مقـدار       اما مـی محاسبه کند 

برای محاسبه سیاست بهینه با  [7]کوچک از روش تکرار بازه 

 MDPهـای  استفاده نمـود  بـا داشـتن مـدل    حداکثر خطای

کوچک برای مرحله آموزش انتظار داریم زمان اجـرای کمـی   

برای مرحله آمـوزش در مقایسـه بـا زمـان لازم بـرای یـافتن       

 ی یک مدل بزرو داشته باشیم سیاست بهینه برا

را در نظر بگیرید که  2برای درک بهتر روش ارائه شده شکل 

هـا  قسمتی از یک سیاست بهینه را به عنوان نگاشتی از ویژگی

-را نشان می نمونهMDPاز یک مدل 3)متییرها(ی مدل برای 

همچنین ویژگی اضـافه  متییر است  5که برنامه آن شامل  دهد

است کـه در ششـمین    ر استفاده شده مقدا

ستون نشان داده شـده اسـت به ازای هـر مقدارگـذاری بـرای      

نمـایش داده شـده    3ها شماره دسته متناظر در شـکل  ویژگی

هـا بـرای   ها به برچسب کـنش است  چنین نگاشتی از ویژگی

در این مثال هـر حالـت   شود بند استفاده میآموزش یک دسته

-سه دسته نسبت داده مـی ها( به یکی از )مقدارگذاری ویژگی

بند آموزش دیده بتواند دسته متنـاظر  شود و انتظار داریم دسته

با هر حالت )کنش معادل( را برای یک مدل بزرو داده شـده  

بینی کند  در این مقاله از درخت تصمیم برای دسته بندی پیش

دلیل اصلی علت انتخاب این دسـته بنـد ایـن    شود استفاده می

د استفاده در این مقاله به راحتلـی تفکیـک   های موراست داده

( نشـان  4پذیر خطی نیستند و از طرفی نتایج تجربی )بخـش  

های بهینه را تواند کنشدهد این دسته بند با دقت خوبی میمی

هر چند تضمینی بـرای  بینی کند های داده شده پیشبرای مدل

یافتن سیاست بهینه در روش ارائه شده در این قسمت وجـود  

تواند یک تخمین مناسب بـرای اولـین   ارد اما این روش میند

ارائه دهد و از تعداد کلی  MPIو  PIهای سیاست برای روش

دارد( بکاهد باتوجه بـه  های استانتکرارها )در مقایسه با روش

اینکه تمرکز اصلی این مقاله بر ارائه یک تخمین مناسب برای 

اسـتاندارد   PIاولین تکـرار اسـت، بـرای ادامـه کـار از روش      

   شوداستفاده می

چگونگی استفاده از روش ارائه شده یـک  برای درک بهتر     

شـود  یاداوری مـی  را در نظر بگیرید  1مثال  MDPبار دیگر 

هدف از استفاده از فرآیندهای تصمیم مارکوف در این مقالـه،  

هـایی از عـدم قطعیـت و    مدلسازی مسـائلی اسـت کـه جنبـه    

در صورتی که مدل حاصل بـه   یکدیگر دارند احتمالات را با 

ای باید که حافظه جاری سیستم قادر به تحلیل آن باشد اندازه

های استاندارد وارسی مدل احتمالاتی استفاده توان از روشمی

در صورتی کـه انـدازه محـیط بـه     1کرد  در مورد روبات مثال 

حاصل دچار مشـکل انفجـار حـالات     MDPمیزانی باشد که 

jjbound var



GSs /





counterbound 
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بـرای تحلـی آن اسـتفاده     PIهای مثل تواند از روشمینشود 

بیش از اندازه بزرو باشد )کـه   MDPکرد  اما در صورتی که 

موضوع اصلی مقاله جاری است(، ابتدا با افزایش سطح انتزاع 

 MDPتـوان چنـدین   و کوچک کـردن محـیط عملیـاتی مـی    

)که حافظه جاری سیستم قادر به نگهداری اطلاعات  استاندارد

  به دست آود هاست(آن

 

هـای  های متناظر با هر حالت بـه کـنش    نگاشتی از ویژگی3شکل 

 بهینه  برای سادگی شماره حالت نشان داده نشده است 

 

 LBPIتحليل دقت روش  ۳-2

توان برای دقت یـک سیاسـت در   معیارهای زیادی را می

های مـورد اسـتفاده   روش پیشنهادی این مقاله ارائه داد  روش

( [7,9,10,15]هـای اسـتفاده شـده در    استاندارد )مانند روش

مقایسه زمان مصرفی و یا تعداد تکرارهای روش اسـتاندارد و  

یک روش بهبود یافته است  از طرف دیگر یک روش کلی در 

مقایسه تعداد  ،یادگیری ماشین برای تحلیل دقت یک دسته بند

امـا در   های تسـت اسـت   های نادرست بر روی دادهبینیپیش

هـای  بینـی مورد مساله وارسـی مـدل احتمـالاتی تعـداد پـیش     

معیار مناسبی برای دقت یک سیاسـت   از نادرست الزاما نشان

پیش نهادی نیسـت  بـه عنـوان مثـال ممکـن اسـت احتمـال        

به طور مستقیم یا غیر مسـتقیم   پذیری حالتی مانند دسترس

ثیرگـذار  هـای دیگـر تا  بر روی مقادیر تعداد زیـادی از حالـت  

 ش نادرسـت بـرای   باشد  در چنین حالتی انتخاب یک کـن 

هـای وابسـته )حتـی در    تواند بر روی مقادیر سـایر حالـت  می

صورت انتخاب حالت بهینه برای آنهـا( تـاثیر منفـی بگـذارد      

برای تعریف یک معیار مناسب برای دقت محاسبات سیاسـت  

بـرای  پذیری محاسبه شده احتمالات دسترس ،پیشنهادی

ــت ــای حال ــادیر  خــارج قســمت  DTMCه ــا مق را ب

کنـیم   محاسبه شده با استفاده از روش تکرار بازه مقایسه مـی 

ــرای هــر حالــت    ــت مــورد نظــر    ب از  و سیاس

),( sprecision   به عنوان دقت مقدار محاسبه شده بـرای

s  تحت شود:استفاده شده و به صورت زیر تعریف می 

))(),(max(

))(),(min(
),(

GpGp

GpGp
sprecision

II

ss

II

ss





  

پذیری کمینـه و  توجیه این تعریف این است که برای دسترس

برای یک سیاست غیربهینـه مقـدار تخمـین زده شـده ممکـن      

است بیشتر از مقدار واقعی باشـد  در نتیجـه مقـدار کمتـر در     

گیـرد  بـر   ر میصورت کسر و مقدار بیشتر در مخرج کسر قرا

توسـط   اساس این تعریف و برای سیاسـت ارائـه شـده    

سه کلاس برای دقت مقـادیر   ،روش مبتنی بر یادگیری ماشین

 شود:محاسبه شده در نظر می

is

is



M

Ss
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}99.),(|{ ?

1  sprecisionSsC
, 

}9.),(99.|{ ?

2  sprecisionSsC , 

)},(9.|{ ?

3 sprecisionSsC  . 

هـایی اسـت کـه    کلاس همـه حالـت   1Cها طبق این تعریف

پذیری آنها تحت مقادیر محاسبه شده برای احتمالات دسترس

با مقدار دقیق آن در دو رقم نخست بعد از اعشار سیاست

هایی است مقدار محاسبه شامل همه حالت 2Cیکسان است  

در اولین رقم معنادار بعـد از اعشـار بـا مقـدار      شده برای آنها

هـا  دقیق یکسان باشد  هر اندازه که درصدر بیشتری از حالـت 

بیشـتر   دقـت سیاسـت    ،تعلق داشته باشند 1Cبه کلاس 

بوده و امیدواریم با تعداد تکرار کمتری به مقـادیر مـورد نظـر    

 همگرا شویم 

 نتایج تجربی -4

 LBPIبررسی کارایی روش پیشنهادی  اعتبار سنجی و برای   

 MDPپـنج کـلاس از    MPIو  PIهـای  و مقایسه آن با روش

شوند  این در نظر می  1های استاندارد به عنوان بررسی موردی

ــامل   ــلاس ش ــنج ک  ,Consensus, Zeroconf, Merپ

Wlan, Firewire گر وارسیهای موردی از مجموعه بررسی

PRISM اند که به طـور گسـترده در کارهـایی از    هانتخاب شد

  برای هر دسته [17-2,3,7,9,15]اند این دست استفاده شده

-های گوناگون در نظـر مـی   MDPت یک پارامتر برای ساخ

برخی اطلاعات مربـوط بـه ایـن دسـته از      1شوند  در جدول 

هـا و  مـدل انـد   در ایـن جـدول نـام     ها نمایش داده شدهمدل

مقادیر به کار رفته برای پارامترها در مرحله آموزش ارائه شده 

هر  PRISMدهد برنامه است  تعداد متییرهای برنامه نشان می

های شامل چه تعداد متییر است  همچنین تعـداد  دسته از مدل

                                                             
1Case study 

های به کار رفته در مرحله آموزش برای هر دسته از کل حالت

 ها رائه شده است مدل

 

 م مدلنا

 )پارامتر(

پارامترها 

برای 

 آموزش

تعداد 

متییرهای 

 برنامه

تعداد کل 

ها حالت

 برای آموزش

Consensus(K) 3,4,5 9 129408 
Zeroconf(K) 2,3,4 22 577128 

Mer(n) 30,40,50 21 1450110 
Wlan(TTM) 40,50,06 13 713532 

Firewire(ddl) 500,600, 

700 
3 510732 

گـر مـدل احتمـالاتی    از وارسی LBPIبرای پیاده سازی روش 

PRISM     که یک نرم افزار متن باز است استفاده شـده اسـت

سـازی بـا اسـتفاده از سـاختمان داده خلـوت مـورد       این پیاده

انجام شده اسـت    Cو با استفاده از زبان  PRISMاستفاده در 

 JAVA با اسـتفاده از  PRISMهای سطح بالاتر هر چند مولفه

های مربـوط بـه محاسـبات    اند اما برای بخشتوسعه داده شده

استفاده شده است  علاوه بر این  Cعددی آن به طور عمده از 

بــرای ســاخت درخــت تصــمیم از زبــان پــایتون و کتابخانــه 

DecisionTreeClassifier  ــه  sckitlearnاز مجموعـــــ

 استفاده شده است 

انجام شده اطلاعات مربوط به هـر سیاسـت    LBPIسازی پیاده

خوانـد و  را )که توسط درخت تصمیم تولید شده( از فایل می

از آن به عنوان سیاست شروع استفاده و محاسـبات عـددی را   

دهد  برای هماهنگی بین هر مدل و ادامه می 1مطابق الگوریتم 

اسـتفاده شـده    shellاطلاعات سیاست متناظر از یک برنامـه  

محاسبات مربوط به ساخت درخت تصمیم در وینـدوز  است  

 3و بـر روی کـامییوتری بـا     29و سایر محاسبات در اوبونتو 

-انجام شـده  corei-7و پردازنه اینتل گیگابایت حافظه اصلی 

 اند 
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های آموزشـی و بـا بـه کـارگیری     هبا استفاده از مجموعه نمون

هـای پنجگانـه یـک    درخت تصمیم، برای هـر دسـته از مـدل   

شـود  بـرای بررسـی تـاثیر     درخت تصمیم متناظر ایجـاد مـی  

 ،بر کاهش زمان اجرایی، برای هر دسته از مسـائل  LBPIروش

های آموزشی در نظر گرفته شده و ادی مدل بزرگتر از مدلتعد

 سیاست بهینه با استفاده از درخت تصمیم ساخته شده است 

 پیشـنهادی تاثیرگـذاری روش  تحلیل  اعتبارسنجی و به منظور

-، تعـداد گـام  PIکاهش زمان اجرایی روش  روی این مقاله بر

بـرای هـر    و نیز زمان اجـرا  هاهای لازم برای همگرایی پاسخ

شود  همچنـین  های موردی گزارش و بررسی مییک از نمونه

های تکـراری اسـتاندارد   از آنجایی که تعداد تکرارها در روش

د، میزان خطای ناشی بر روی دقت محاسبات تاثیر مستقیم دار

از عدم بهینگی سیاست آغازین را نیز به عنوان معیاری دیگـر  

 گیریم در نظر می

با استفاده از  PIنتایج حاصل از اجرای روش  2در جدول 

های ساخته شده پیشنهادی توسط درخت تصمیم با سیاست

مقایسه شده است  در تمام  MPIاستاندارد و  PIهای روش

ها به عنوان مقدار آستانه همگرایی جواب ε = 10-6اجراها از 

همچنین در تمام موارد زمان اجرایی بر استفاده شده است 

-نخست نام کلاس این جدول در حسب ثانیه داده شده است 

های مدل و سیس مقادیرپارامترهای مورد استفاده برای 

های های هر یک از مدلها و نیز تعداد حالتساخت مدل

ساخته شده گزارش شده است  برای مقایسه کارایی روش 

LBPI و نیز زمان با دو روش دیگر تعداد تکرارهای انجام شده

ها ارائه شده است  همچنین دقت تا همگرایی جواب مصرفی

 2در جدول  3-2با استفاده از شاخص بخش  LBPIروش 

آمده است  بر اساس این شاخص مشخص شده است که چه 

)با دقت  C1از کل فضای حالات هر مدل به کلاس درصدی 

و چه درصدی به  C2%(، چه درصدی به کلاس 00بالای 

علاوه بر این میزان خطای سیاست تعلق دارد  C3کلاس 

برای گزارش شده است   LBPIدر ستون خطای پیشنهادی 

محاسبه این خطا ابتدا روش تکرار بازه بر روی هر مدل اعمال 

ار دقیق احتمال بهینه رسیدن به حالت هدف که مقد شده است

تکرار دهد  سیس روش رقم اعشار می ۶را تا    با شروع از 

خارج قسمت حاصل از اعمال سیاست  DTMCبر روی بازه

مقدار گزارش شده از این روش  شود اجرا می   پیشنهادی 

رقم  ۶تا پذیری بیشینه در تعیین احتمال دسترس  دقت 

با مقایسه این مقدار با مقدار محاسبه  دهد نشان میاعشار را 

آید که بر به دست میLBPIشده نخست، دقت نسبی روش 

از  گزارش شده است  2در جدول  LBPIاین اساس خطای 

معمولا از یک سیاست تصادفی  MPIو  PIآنجا که در روش 

-و با یک نمونه نمی شودبه عنوان سیاست آغازین استفاده می

 PIروش  ،LBPI، برای تحلیل بهتر روش گیری کردنتیجهتوان 

به ایم  سیاست تصادفی تحلیل کرده 29را با در نظر گرفتن 

پذیری ازای هر سیاست تصادفی مقدار عددی احتمال دسترس

خارج قسمت محاسبه کرده و میانگین مقادیر و  DTMCرا در 

بهترین جواب را در نظر گرفته و مقدار خطای نسبی هر یک 

 ایم ( گزارش کردهRPI)تحت عنوان  2را در جدول 

قادر  LBPIبا توجه به نتایج تجربی، در بیشتر موارد روش    

به کاهش تعداد کل تکرارها و زمان محاسبات است  در مورد 

تر از تقریبا دوبرابر سریع MPIروش  Consensusکلاس 

 39تا  25بین LBPIبوده و روش پیشنهادی  PIروش 

در مقایسه با را  و زمان مصرفی تعداد تکرارهادرصد

های این دسته دهد  برای همه مدلکاهش می MPIروش

سیاست پیشنهادی درخت تصمیم قادر است مقادیر مورد نظر 

ها در درصد محاسبه کند و تمام حالت 1ا با خطای کمتر از ر

 گیرند قرار می C1کلاس 
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ــدل ــرای م ــلاس ب ــای ک ــداد   Zeroconfه ــه تع ــالی ک درح

به یکـدیگر نزدیکنـد روش    MPIو  PIهای تکرارهای روش

LBPI تا حـدود   و زمان مصرفی قادر به کاهش تعداد تکرارها

درصد است  هر چند در این روش دقت محاسبات انجـام   09

تنی بر سیاست پیشنهادی چندان زیاد نیسـت و بخـش   شده مب

تعلق دارد  C3قابل توجهی از فضای حالات هر مدل به کلاس 

 مثالدر این یابد ی میگیراما تعداد کل محاسبات کاهش چشم

در حالی  شود کمی بیشتر می Kبا افزایش  LBPIروش خطای 

های تصادفی به طور میـانگین دقـت پـایینی بـرای     که سیاست

های این دسته دارند امکان رسیدن به یک سیاست خوب نمونه

یابـد و  با در نظر گرفتن تعدادی سیاست تصادفی افزایش مـی 

 در نتیجه خطای بهترین جواب کم است 

بینی شده توسط از سیاست پیش LBPIباید دقت داشت روش

کنـد و  درخت تصمیم تنها برای سیاست آغازین اسـتفاده مـی  

ساخته شده،  DTMCپس از انجام محاسبات تکراری بر روی 

-اسـتفاده مـی   1برای بهبود سیاست از روشی مشابه الگوریتم 

 LBPIکامل  اجرای کند  در نتیجه دقت محاسبات پس از پایان

هـای  )و نه تنها سیاست آغازین(مشابه دقت محاسـبات روش 

PI  وMPI است 

و نیـز زمـان    تکرارهـا تعـداد   Wlanو  Merهـای  برای مدل

و زمـان   تقریبا نصف تعداد تکرارهـا  LBPIدر روش  مصرفی

های کلاس است  در مورد مدل MPIو  PIهای ی روشمصرف

Mer ها به کلاس تعداد قابل توجهی از حالتC3   تعلق دارند

تـوان از  مـی  Zeroconfبرای این دسته از مسائل و نیز دسته 

روش یادگیری عمیق برای  های قدرتمندتر یادگیری مثلروش

 firewireهـای  بهبود دقت محاسبات استفاده کرد  برای مدل

بـا تعـداد تکرارهـای     MPIو  PIهـای  تعداد تکرارهای روش

تقریبا برابر است  در این دسته از مسائل سیاست  LBPIروش 

ــه توســط  ــرای روش PRISMنخســت ک ــای ب  MPIو  PIه

بهینه نزدیک است و شود تا حد زیادی به سیاست انتخاب می

در نتیجه تعداد تکرارها در روش مبتنی بـر یـادگیری چنـدان    

 یابد کاهش نمی

 

 

 

 های تکرار سیاست استاندارد و تکرار سیاست بهبود یافتهه آن با روشسایقنتایج حاصل از اجرای روش پیشنهادی و م 2جدول 

تعداد  پارامتر نام مدل

 حالت

تعداد 

 PIتکرار 

تعداد 

 تکرار

MPI 

تعداد 

 تکرار

LBPI  

زمان 

اجرای 

PI 

زمان 

اجرای 

MPI 

زمان 

اجرای 

LBPI 

درصد 

-حالت

 C1های 

درصد 

-حالت

 C2های 

درصد 

-حالت

 C3های 

خطای 

LBPI 

میانگین 

خطای 

RPI 

کمترین 

 خطای

RPI 

 

 

Consensus 

16 166016 83775 44193 29693 372 219 152 100 0 0 <.000

1 

.6452 .5813 

24 247936 145698 85243 57659 653 419 308 100 0 0 .0013 .718 .6219 

32 329856 268844 138449 90996 1342 720 519 100 0 0 .0045 .7649 .6548 

40 411776 395012 221453 128254 1961 1252 811 100 0 0 .0179 .7826 .6693 

 

 

6 798471 1254 1045 80 19 17.2 4.1 97.6 1.2 1.2 .0004 .2317 .0327 

10 3001911 1881 1742 147 93 87 7.8 78.9 7.5 13.6 .0098 .2519 .0428 
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Zeroconf 14 4427159 1889 1846 160 125 121 10.5 51.5 0 48.5 .018 .2484 .0315 

18 5477150 1912 1989 144 141 144 15.8 41.4 7.5 51.1 .0211 .261 .0325

8 

 

 

Mer 

300 1773664 83 83 43 17 17 9.4 46.2 21.9 31.9 .0178 .0872 .0785 

500 2955064 83 83 43 31 31 17 46.2 21.9 31.9 .0181 .0921 .0763 

750 4431814 84 84 43 47 47 28 46.1 22 31.9 .0183 .1049 .0592 

1000 5908564 86 86 43 63 63 36 46.1 21.9 32 .0184 .112 .0674 

 

 

Wlan 

100 1920725 279 279 161 16 16 9.2 99.4 0.4 0.2 .0003 .0573 .0069 

110 2192135 480 480 179 31 31 14 98.5 0.9 0.6 .0004 .0829 .0094 

120 2463145 585 585 210 40 40 17 98 1.2 0.8 .0006 .0921 .0121 

130 2733747 795 795 235 56 56 19 97.9 1.3 0.8 .001 .0895 .0158 

 

 

Firewire 

1000 412062 985 985 987 9.2 9.2 9.3 100 0 0 <.000

1 

.3755 .3416 

1500 717562 1473 1473 1475 25 25 25 100 0 0 <.000

1 

.4119 .3284 

2000 1023062 2005 2005 2006 33 33 33 99.7 .02 .01 .0007 .4058 .3402 

2500 1328562 2493 2493 2494 42 42 42 99.5 0.3 0.2 .0008 .4319 .3593 

 

 يریگنتيج  -۰

در این مقاله، با استفاده از یادگیری ماشـین و درخـت   

 مناسب از تخمین ارائه یک تصمیم روشی جدید برای

یک فرآیند تصـمیم مـارکوف ارائـه     اولیهبرای سیاست

روش شد  هدف اصلی این روش کاهش زمان مصـرفی 

PI هـای مـدل شـده بـا     وارسی مدل برای سیسـتم  در

MDP   دهـد تعـداد   نشـان مـی  ها اسـت  نتـایج تجربی

با اسـتفاده   PIتکرارها و در نتیجه زمان مصرفی روش 

حالی در  یابددرصد کاهش می 09از ایده ارائه شده تا 

نمییابد   چندانی کاهشاین روش  سبات که دقت محا

ها مانند توان از سایر روشهای آینده میبرای پژوهش

نزدیـک  سیاست ارائه یکصبی عمیق برای های عشبکه

-بهینه استفاده کرد  همچنین با در نظر گـرفتن مـدل  به

توان امکان بسـط روش ارائـه شـده در    های بزرو می

 آماری را مورد بررسی قرار داد راستای وارسی مدل 
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