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چكيده
يکی از مشکلاتی که الگوريتمهای يادگيری تقويتی در سيستمهای چندعامله با آن مواجه هستند وجود چندين نقطة موازنه می باشد.در يادگيری تقويتی سيستمهای چندعامله، بيشترين تمرکز برروی تضمين همگرايي الگوريتمهای يادگيری به نقطة موازنة مطلوب است. اين روشها با اين مشکل مواجه هستند که عاملها بايد انتخاب نقطه موازنه را با يکديگر هماهنگ کنند. در اين مقاله، رفتار اتوماتاي يادگير به عنوان استراتژي تصميم گيري عاملها در سيستمهاي چندعامله به منظور دستيابي به رفتاري هماهنگ مورد بررسي و ارزيابي قرار مي گيرد. بدين منظور همگرايي الگوريتم يادگيري اتوماتاي يادگير به عنوان استراتژی تصميم گيری عاملهايي که در ساختار يك بازي همكاري فعاليـت مي کنند، در دو حالت وجود يادگيرنده های مستقل و يادگيرنده های مشترک ارزيابي و کارآيي آن با الگوريتم يادگيری  Qمقايسه شد. نتايج حاصل نشان مي دهند كه استراتژي اتوماتاي يادگير با سرعت خوبي به عمل مشترك بهينه همگرا مي شود.  ديده می شود که اتوماتاي يادگير در مقايسه با يادگيري  Qبا سرعت بيشتري احتمالات عمل مشترك بهينه را ياد مي گيرد. در رابطه با يادگيرنده هاي مشترك نيز كه بر اعمال يكديگر نظارت دارند، اتوماتاي يادگير و يادگيري Q در هردو حالت كارآيي يكساني از خود نشان مي دهند.  
كلمات كليدي: اتوماتاي يادگير با ساختار متغير، سيستم چندعامله، همكاري، يادگيري تقويتي، يادگيري Q
1  مقدمه 
شركت در جامعه اي از عاملها بايستي هم محدودكننده و هم تقويت كننده باشد. محدود كننده از اين نظر كه عاملها بايد در جامعه حضور داشته باشند و تقويت كننده از اين نظر كه حضور و شركت در جامعه، منابع و فرصتهايي را در اختيار عامل قرار مي دهد كه به تنهايي اين عامل نمي توانست به آنها دست يابد. هماهنگي
 كليد دستيابي به اين مقصود است. موضوع هماهنگي در سيستمهاي چندعامله
 يكي از مسائل كليدي در اين حوزه است. هماهنگي فرآيندي است كه توسط آن عامل به منظور سعي در راه عمل يكپارچة جامعة عاملها و تضمين اين يكپارچگي دربارة اعمال محلي خودش و اعمال (پيش بيني شدة) ديگران استنتاج مي كند[8,9]. همكاري XE "همكاري" 
 هماهنگي ميان عاملهايي با هدف مشترک است در حالي كه مذاكره هماهنگي ميان عاملها رقابتي مي باشد[9]. مذاكره خودکار نوعي تعامل است كه ميان عاملهايي با اهداف يا مقاصد متفاوت يا حتي مشترک صورت مي گيرد[7].

يادگيري در مسئلة هماهنگي در سيستمهاي چندعامله كاربردهاي زيادي يافته است[2,3,15]. در اين بين از يادگيري تقويتي به شكل زيادي در سيستمهاي چندعامله استفاده مي شود. استفاده از يادگيري تقويتي به عنوان ابزاري براي دستيابي به رفتار هماهنگ به خاطر عموميت و استحكامي
 كه دارد، بسيار جذاب است[1,2,3,6,15,18]. هدف عاملهايي كه در محيطهاي پويا عمل مي كنند، اين است كه تصميمهاي بهينه بگيرند. اگر عاملها از پاداشهاي متناظر با اعمال مختلف مشتركي كه در محيط انجام مي دهند، آگاه نباشند، انتخاب عمل مشكل مي شود. يادگيري با تنظيم انتخاب عمل عاملها براساس اطلاعات جمع آوري شده در طي زمان چنين مقصودي را برآورده مي سازد. در يادگيري تقويتي، عامل نيازي به مدل سازي صريح محيط ندارد، زيرا اعمالش مي توانند مستقيما براساس پاداشهاي دريافتي از محيط پايه گذاري شوند. بنابراين اين روش يادگيري به خصوص در زماني مفيد است كه عاملها دانش اندكي از محيط دارند.عامل در سيستم چندعامله ممكن است به علت توزيع شدگي اطلاعات آگاهي اندكي از سايرين داشته باشد. حتي اگر عامل اطلاعات از قبل دانسته شده اي دربارة عاملهاي ديگر داشته باشد، به خاطر اين كه عاملهاي ديگر نيز در حال يادگيري هستند، محيط غيرايستا مي باشد و رفتار عاملهاي ديگر ممكن است در طي زمان تغيير كند. بنابراين استفاده از يادگيري تقويتي در اين سيستمها امري طبيعي است. 

بايد توجه داشت که در سيستمهای چندعامله مسئله يادگيری پيچيدگی بيشتری دارد و عامل نه تنها بايد اثرات اعمال خودش را بياموزد، بلکه بايد چگونگی هماهنگ نمودن اعمالش با اعمال ساير عاملهای ديگر را نيز بياموزد. کارهای جاری نشان می دهد که يادگيری تقويتی اغلب منجر به دستيابی به رفتار متوازن يا هماهنگ می گردد. از الگوريتمهای يادگيری تقويتی که تجربه کمتری دربارة آن در يادگيری تقويتی سيستمهای چندعامله وجود دارد، اتوماتای يادگير می باشد. 
در مدل اتوماتاي يادگير، تصميم گير در محيطي تصادفي عمل مي كند و استراتژي خودش براي انتخاب اعمال را براساس پاسخ دريافتي بهنگام سازي مي كند. اتوماتا داراي تعداد محدودي عمل مي باشد و متناظر با هر عمل پاسخ محيط  با درجه اي از اطمينان مي تواند مطلوب يا نامطلوب باشد. اتوماتا با به كارگيري استراتژيهاي قطعي يا تصادفي مي تواند به مقاصد متفاوتي دست پيدا كند. اين مقاله، كارآيي اتوماتاي يادگير را به عنوان استراتژي تصميم گيري عاملها در سيستم چندعامله مورد ارزيابي قرار مي دهد و آن را با تکنيک يادگيري Q مقايسه مي كند. در اين بررسي دو پرسش اصلي وجود دارد. اول اين كه آيا عاملهاي يادگيرنده با کمک اتوماتاي يادگير در سيستمهاي چندعامله همگرا مي شوند؟ دوم اين كه آيا تفاوتهايي بين عاملهاي يادگيرنده مستقل و يادگيرندة مشترك وجود دارد؟
بدين منظور ابتدا در بخش 2، اتوماتاي يادگير با ساختار متغير و شماهاي تقويتي در محيطهاي S مورد بررسي قرار مي گيرد. بخش 3     به توضيح مسئلة يادگيري تقويتی در سيستمهای چندعامله و تفاوت بين يادگيرنده هاي مستقل و مشترك در بازيهاي همكاري می پردازد. بخش 4 ارزيابی يادگيري Q در ساختار مسئله به عنوان يکی از الگوريتمهای يادگيری تقويتی سيستمهاي چندعامله را ارائه می کند. بخش 5  به ارزيابی اتوماتاي يادگير و بررسی چگونگی همگرايي آن در سيستمهای چندعامله اختصاص دارد. بخش 6 نيز نتايج را ارائه مي كند.
2  اتوماتاي يادگير
شاخه اي از نظرية كنترل تطبيقي به اتوماتاي يادگير اختصاص دارد. اتوماتاي يادگير يك مدل انتزاعي است كه تعداد معدودي عمل را    مي تواند انجام دهد. هر عمل انتخاب شده توسط محيطي احتمالي ارزيابي شده و پاسخي به اتوماتاي يادگير داده مي شود. اتوماتاي يادگير از اين پاسخ استفاده نموده وعمل خود را براي مرحله بعد انتخاب مي كند [10,14]. شكل 1 ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط را نشان مي دهد.
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شكل 1. ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط

   محيط را مي توان توسط سه تايي  
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 نشان داد كه در آن 
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 مجموعه وروديها، 
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 مجموعه خروجيها و
[image: image5.wmf]}

,...,

,

{

2

1

r

c

c

c

c

º

 مجموعه احتمالهاي جريمه مي باشد. هر گاه 
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 مجموعه دو عضوي باشد ، محيط از نوع P  مي باشد. در چنين محيطي 
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  به عنوان جريمه و  
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  به عنوان پاداش در نظر گرفته مي شود. در محيط از نوع Q ، 
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 مي تواند به طور گسسته يك مقدار از مقادير محدود در فاصله [0,1] و  در محيط از نوع S،
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 متغير تصادفي در فاصله [0,1]  است. 
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 احتمال اينكه عمل 
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  نتيجه نامطلوب
 داشته باشد، مي باشد. در محيط ايستا
 مقادير
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 بدون تغيير       مي مانند ، حال آن كه در محيط غير ايستا
 اين مقادير در طي زمان تغيير مي كنند. اتوماتاي يادگير به دو گروه با ساختار ثابت و با ساختار متغير تقسيم مي گردد [10,13,19]. اتوماتاي يادگير با ساختار ثابت با احتمالات گذر وضعيت ثابت مشخص
 مي شود. نظرية  زنجيره هاي ماركوف ابزار اصلي تجزيه و تحليل اين كلاس از اتوماتا مي باشد و در اغلب موارد، رفتار مقتضي با انتخاب احتمالات گذر وضعيت اتوماتون در پاسخ به خروجي محيط به دست مي آيد. رفتار كلي سيستم توسط ماتريس گذر وضعيت زنجيرة ماركوف تعيين مي شود. با توجه به اين كه در اين مقاله از اتوماتاي ساختار متغير استفاده شده است، در ادامه توضيحاتي در رابطه با اتوماتاي ساختار متغير داده  مي شود. براي مطالعه بيشتر در رابطه با اتوماتاهاي ساختار ثابت و متغير مي توان به [10,11,12,13,14,19] مراجعه نمود.

   اتوماتاي يادگير با ساختار متغير
 توسط 4 تايي 
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 نشان داده مي شود كه در آن 
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  مجموعه عملهاي اتوماتا،
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   مجموعه وروديهاي اتوماتا وp = {p1,p2,…pn}   بردار احتمال انتخاب هر يك از اعمال و 
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 الگوريتم يادگيري مي باشد. در اين نوع از اتوماتاها، اگر عمل 
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  در مرحله n ام انتخاب شود و اين عمل، پاسخ مطلوب از محيط دريافت نمايد، احتمال 
[image: image19.wmf]p

n

i

(

)

 افزايش يافته و ساير احتمالها كاهش مي يابند. براي پاسخ نامطلوب احتمال 
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 كاهش يافته و ساير احتمالها افزايش مي يابند. در هر حال، تغييرات به گونه اي صورت مي گيرد تا حاصل جمع 
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ها همواره ثابت و مساوي يك باقي بماند. الگوريتم (1) نمونه اي از الگوريتمهاي يادگيري خطي در اتوماتاي با ساختار ثابت است[14].

الف- پاسخ مطلوب براي عمل i:
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ب- پاسخ نامطلوب براي عمل i:

Pi(n+1) = Pi(n)  - (1- b) Pi(n)              
[image: image26.wmf]p

n

b

r

b

p

n

j

j

(

)

(

)

(

)

+

=

-

+

-

1

1

1

   
[image: image27.wmf]"

j

  
[image: image28.wmf]j

i

¹


   در روابط فوق، پارامتر پاداش و a پارامتر پاداش و b پارامتر جريمه مي باشد. با توجه به مقادير a و b  سه حالت زير را مي توان در نظر گرفت. زماني كه  a و b با هم برابر باشند، الگوريتم را LR-P 
 مي ناميم. زمانيكه  b از a خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم را LR-P 
   مي ناميم و زماني كه     b مساوي صفر باشد، الگوريتم راLR-I 
 مي ناميم. 
   با درنظر گرفتن طبيعت پاسخ محيط، مدلهاي P، Q و S براي محيطي كه اتوماتاي يادگير در آن عمل مي كند،درنظرگرفته مي شود  .[14]پاسخ در محيطهاي مدل P داراي مقدار دودويي مي باشد. در مدل Q متناظر با عمل i ، خروجي محيط ممكن است تعداد متناهي از مقادير اختيار كند. با  نرمال سازي مقادير خروجي، هر مدل Q با مقادير متناهي از خروجيهاي محيط در فاصلة واحد [0,1] مشخص   مي گردد. تعداد اين مقادير خروجي از عملي به عمل ديگر متفاوت است و با mi براي عمل i (i=1,2,…..,) بيان مي شود. در مدل S، پاسخها مي توانند مقاديري پيوسته در يك فاصله مشخص را اختيار كنند. با نرمال سازي پاسخها، مي توان آنها را در فاصله [0,1] درنظرگرفت. اگر پاسخ محيط در مدل Q براي عمل i با i1,i2,….,imi مشخص شود كه در آن i1<i2<….<imi  ، مجموعه نرمال شدة پاسخها {ij} به شكل ij = ij – a / b-a    j=1,2,….,mi  تعريف  مي گردد كه در آن a = mini {ij } و  b= maxi{imi } است. نرمال سازي مشابهي را نيز مي توان در مدل S انجام داد. نگارشهاي مدل S و Q براي شماي LR-I و LR-P به صورت زير مي باشند. بايد توجه داشت كه مدل S بازنمايي عمومي تري ازدو نگارش قبلي است. با داشتن مدل S      مي توان مدلهاي Q و P را نيز به دست آورد. بهنگام سازي احتمالات در شماي SLR-I  براساس معادلة (2) بيان مي شود:

Pi(n+1) = Pi(n)  - a (1- (n)) Pi(n)

(n) <> I    


(2)
Pi(n+1) = Pi(n)  + a (1- (n)) 
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(n)  = i        

شماي SLR-P براي مدلهاي Q و S براساس معادلة (3) بيان مي شود:

Pi(n+1) = Pi(n) + (n) [(a/r-1) – a Pi(n)] – [1 –  (n)] a Pi(n)         (n) <> I

(3)
Pi(n+1) = Pi(n) + (n) a Pi(n) + (1- (n)) a (1-Pi(n))                       (n) = i 

مدلهای اتوماتای يادگير در تصميم گيريهای تطبيقی که در آنها تصميم گير بايد به منظور بهينه سازی کارآيي کلی سيستم از بين چندين عمل، عمل مناسبی را به شکل برخط انتخاب کند، مانند تحصيص کانال به شکل پويا، پرهيز از تصادم در شبکه های ستاره ای، مسيريابی در شبکه تلفن، کاربرد دارد. بحث اين مقاله نيز در اين حوزه از کاربردهای اتوماتای يادگير قرار می گيرد. همچنين مفيدبودن مدلهای اتوماتای يادگير در مسائل بهينه سازی اتفاقی مانند يادگيری توابع  تفکيک کننده در بازشناسی الگو به اثبات رسيده است. ازجمله ديگر کاربردهای مدلهای اتوماتای يادگير در کنترل تطبيقی، پردازش سيگنال پردازش تصوير، بخش بندی اشياء می باشد  .[19]براي مطالعه بيشتر در باره اتوماتاهاي يادگير مي توان به  [10,11,12,13,14,19]  مراجعه كرد.
3 يادگيري تقويتي در سيستمهاي چندعامله

يكي از مسائلي كه هم اكنون در تحقيقات در زمينة سيستمهاي چندعامله مورد توجه قرار گرفته است، استفاده از تكنيكهاي يادگيري و تجهيز سيستمهاي چندعامله با تواناييهاي يادگيري مي باشد[15]. معمولا سيستمهاي چندعامله در محيطهاي پيچيده- بزرگ، باز، پويا و غيرقابل پيش بيني- عمل مي كنند. در چنين محيطهايي مشخص نمودن سيستمهاي چندعامله به طور كامل و درست در زمان طراحي و پيش از استفاده مشكل و گاهي غيرممكن است. يعني طراح بايد مشخص كند كه چه شرايطي در محيط پيش خواهد آمد، در زمان نياز چه عاملهايي در دسترس هستند و عاملهاي دردسترس چگونه بايد در پاسخ به شرايط محيطي واكنش نشان بدهند و بايكديگر ارتباط برقرار كنند. تنها راه ممكن براي حل اين مشكل اين است كه هر عامل، توانايي بهبود كارآيي خود و كل سيستم را داشته باشد. 
هدف عاملهايي كه در محيطهاي پويا عمل مي كنند، اين است كه تصميمهاي بهينه بگيرند. اگر عاملها از پاداشهاي متناظر با اعمال مختلف مشتركي كه در محيط انجام مي دهند، آگاه نباشند، انتخاب عمل مشكل مي شود. يادگيري با تنظيم انتخاب عمل عاملها براساس اطلاعات جمع آوري شده در طي زمان چنين مقصودي را برآورده مي سازد. يادگيري اين امكان را مي دهد كه عاملها براساس تجربة گذشته، پاداش موردانتظار براي اعمال فردي يا مشترك را تخمين بزنند. عامل انتخاب عمل خودش را براساس پيش بيني محيط يا مستقيما براساس پاداش دريافتي از محيط قرار مي دهد. يادگيري تقويتي روشي سيستماتيك است كه عمل عامل را با پاداش دريافتي از محيط مربوط       مي سازد[1,6,18] . در يادگيري تقويتي، عامل نيازي به مدل سازي صريح محيط ندارد زيرا اعمالش مي تواند مستقيما براساس پاداشهاي دريافتي از محيط پايه گذاري شود. بنابراين اين روش يادگيري به خصوص در زماني مفيد است كه عاملها دانش اندكي از محيط دارند.

عامل در سيستم چندعامله ممكن است به علت توزيع شدگي اطلاعات آگاهي اندكي از سايرين داشته باشد. حتي اگر عامل اطلاعات از قبل دانسته شده اي دربارة عاملهاي ديگر داشته باشد، به خاطر اين كه عاملهاي ديگر نيز در حال يادگيري هستند، محيط غيرايستا مي باشد و رفتار عاملهاي ديگر ممكن است در طي زمان تغيير كند. بنابراين استفاده از يادگيري تقويتي در اين سيستمها امري طبيعي است. فوتبال روباتها [16]، بازي تعقيب و گريز [18] و هماهنگ سازي توزيع شده تيم [3] مثالهايي از كاربردهايي هستند كه يادگيري تقويتي در آنها   مي تواند موثر باشد. موضوع هماهنگي
 در سيستمهاي چندعامله موضوع مهمي مي باشد. به كارگيري يادگيري در مسئلة هماهنگي در سيستمهاي چندعامله در هوش مصنوعي و نظريه بازيها بسيار معروف شده است. يكي از اين مدلهاي يادگيري براي دستيابي به همكاري، بازي ساختگي
 است [5]. هر عامل  iبراي هر a
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 jو Aj 
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 aj شمارندة Ciaj تعداد دفعاتي كه عامل j عمل aj را در گذشته انجام داده است، نگهداري مي كند. در بازي، عامل i از تناوب نسبي هر عمل j به عنوان نشانگري از استراتژي فعلي j استفاده مي كند. يعني براي هر عامل j، عامل i حساب مي كند كه عامل j عملAj 
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 aj را با احتمال Cjaj / bj  Aj Cjbj)  =  Priaj انجام مي دهد. اين مجموعه از استراتژيها، استراتژي كاهش يافته -i را شكل مي دهد كه براي آن عامل i بهترين پاسخ را انتخاب   مي كند.  بعد از هر تكرار بازي، عامل i شمارشگرهاي خود را براساس اعمال انجام شده توسط عاملهاي ديگر بهنگام سازي مي كند. اين شمارشگرها منعكس كنندة باور عامل در رابطه با بازي ديگر عاملها مي باشند. اين استراتژي تطبيقي ساده به نقطة موازنه همگرا مي شود. روش ديگر استفاده از الگوريتم يادگيري Q براي عاملها مي باشد كه توسط بوتيلير و كراوس در [3] مورد ارزيابي قرار گرفته است. يادگيري تقويتي به شكل زيادي در سيستمهاي چندعامله استفاده مي شود. استفاده از يادگيري تقويتي به عنوان ابزاري براي دستيابي به رفتار هماهنگ به خاطر عموميت و استحكامي كه دارد، بسيار جذاب است[6]. يکی از مشکلاتی الگوريتمهای يادگيری تقويتی در سيستمهای چندعامله با آن مواجه هستند وجود چندين نقطة موازنه می باشد[2] . در چنين حالتی، اين روشها با اين مشکل مواجه هستند که عاملها بايد انتخاب نقطه موازنه را با يکديگر هماهنگ کنند. در اين مقاله، بررسی می شود که چگونه با به کارگيری اتوماتای يادگيری با اين مسئله برخورد می شود. 
3-1 يادگيرنده هاي مستقل و مشترك در بازيهاي تکراري
در اين مقاله، به منظور ارزيابي کارآيي استراتژي اتوماتاي يادگير از بازيهاي تكراري كه در آنها علائق مشترك يا همكاري وجود دارد، استفاده مي شود. به شكلي رسمي تر، مجموعة a از n عامل وجود دارد كه در آن هر عامل مجموعة محدودي از اعمال Ai را در دسترس دارد. عاملها به شكل تكراري يك بازي مرحله اي را تكرار مي كنند كه در آن هركدام به طورمستقل عمل مجزايي را براي انجام انتخاب     مي كند. اعمال انتخاب شده در هر مرحله عملي مشترك را شكل مي دهند كه مجموعة آنها را مي توان به شكل a) 
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i)Ai   × A =  نشان داد. براي هر A 
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 a توزيع متناظري برروي پاداشهاي ممكن وجود دارد. مسئلة تصميم گيري در اينجا همكاري مي باشد زيرا كه پاداش هر عامل از توزيع يكساني به دست مي آيد. عاملها تمايل به انتخاب اعمالي را دارند كه پاداش را حداكثر سازد.

كارآيي الگوريتمهاي يادگيري تقويتي يادگيري Q و الگوريتم اتوماتاي يادگير براساس بازي هماهنگي با ساختار سادة زير بررسي مي شود:
	a1
	a0
	

	0
	10
	b0

	10
	0
	b1


همانگونه که بيان شد، مذاکره خودکار يکی از روشهای هماهنگی در سيستمهای چندعامله می باشد. در فرآيند مذاکره خودکار گروهي از عاملها در رابطه با موضوع خاصي، به تصميمي مشترك يا توافقي قابل قبول براي همه دست مي يابند. سيستم مذاكره با چندتايي N = <Ag,S,P> تعريف مي شود كه در آن Ag مجموعة متناهي عاملهاي مذاكره كننده، Sاستراتژي مذاکره و  Pپروتکل مذاکره است. پروتکل مذاکره مجموعه قوانين حاکم برتعامل است و استراتژي مذاکره راهنمايي براي تصميم گيري در رابطه با اعمال متفاوت در مرحله اي معين است. اگر A مجموعه اعمال مذاکره باشد. استراتژي مذاكره به شكل ساده به صورت تابع S: 2A ( A تعريف مي شود، به طوري كه اگر A
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T باشد، T
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S(T) است. 
اگر بخواهيم مسئلة انتخاب شده برای ارزيابی را در حوزة کاربردی مذاکرة خودکار تصوير کنيم، می توان گفت که در اين مسئله، مجموعه Ag={A,B}، پروتکل مذاکره مشخص می کند که مجموعه اعمال مجاز برای عامل A مجموعة{a0,a1} و برای عامل B مجموعة {b0,b1} می باشد. در هر مرحله، عاملها بايد به طور همزمان يکی از دو عمل مجاز را انجام دهند. پس از دستيابی به نقطة موازنه، فرآيند مذاکره پايان مي يابد. استراتژی مذاکره هر عامل، الگوريتم يادگيری اتوماتای يادگير خواهد بود. به عنوان مثال، در يک بازار الکترونيکی که عاملها در آن معامله می کنند، اعمال هر عامل ممکن است، بالا بردن قيمت، پايين آوردن قيمت يا ثابت نگه داشتن قيمت باشد و بازار نيز براساس مکانيزم مشخصی پاداش يا جريمه ای را به هر عمل بدهد. عاملها براساس الگوريتم اتوماتای يادگير احتمال انجام عمل را      بهنگام سازی می کنند، تا زماني که عاملها در رابطه با قيمت به يک نقطه موازنه همگرا شوند.
علاوه بر بررسي كارآيي دو الگوريتم يادگيري فوق در اين بازي، هدف ديگر بررسي كارآيي دو راه به كارگيري الگوريتمهاي تقويتي در در سيستمهاي چندعامله مي باشد. دو راه براي به كارگيري الگوريمتهاي تقويتي يادگيري در سيستمهاي چندعامله وجود دارد. اگر هر عاملي احتمالات انجام عمل را براساس اعمال مجزايي كه خودش انجام مي دهد، بهنگام سازي كند يا يادبگيرد، الگوريتم يادگيري تقويتي سيستم چندعامله، الگوريتم يادگيرندة مستقل است. يعني، عاملها اعمالشان را انجام مي دهند، بازخوردي از محيط دريافت مي كنند و بدون درنظرگرفتن اعمال صورت گرفته توسط ساير عاملها، احتمالات انجام اعمالشان را بهنگام سازي مي كنند. تجربيات هر عامل i شكل <ai,b> را به خود مي گيرد كه در آن ai عمل انجام شده توسط عامل i و b پاسخ دريافت شده از محيط است.اگر عاملها از وجود عاملهاي ديگر آگاه نباشند، نتوانند اعمال يكديگر را تشخيص دهند يا دليلي نداشته باشند كه عاملهاي ديگر به شكل استراتژيك عمل مي كنند، آنگاه اين الگوريتم براي يادگيري روشي مناسب است.
يادگيرندة عمل مشترك، احتمالات اعمال مشترك را بهنگام سازي مي كند. تجربيات هر عامل به شكل <a,r> است كه در آن a عمل مشترك است. در اين حالت، اعمال در اختيار هر عامل تركيبهاي دوتايي از تعداد اعمال هر عامل مي باشد. در حالتي كه هر عامل بتواند دو عمل انجام دهد، هر عامل چهار عمل مشترك به شكل <a0,b0>، <a0,b1> و ... در اختيار دارد. 

4  ارزيابي يادگيري Q در همکاري عاملها
براي پياده سازي بازي فوق توسط الگوريتم يادگيري Q از حالت بدون وضعيت آن استفاده مي شود [17]. در اين حالت فرض مي گردد  كه مقدار Q(a) تخميني از ارزش انجام عمل فردي يا مشترك a ارائه مي كند. عامل مقدار Q(a) را براساس نمونة <a,r> به شكل زير    بهنگام سازي مي كند:
Q(a) ( Q(a) +  (r – Q(a))

نمونة <a,r> تجربة حاصل شده توسط عامل است. عمل a انجام شده و پاداش r را دريافت كرده است. در اينجا  نرخ يادگيري مي باشد كه 0  < 1 است و ميزان جايگزيني نمونة جديد با تخمين فعلي است. دو شكل براي انجام عمل وجود دارد. در حالت nonexploitive exploration عامل به طور تصادفي با احتمال يكنواخت عمل خودش را انجام مي دهد. هيچ تلاشي براي استفاده از آنچه كه فراگرفته شده است، نمي شود. هدف يادگيري مقادير Q مي باشد. در exploitive exploration عامل بهترين عمل را با احتمال px و عمل ديگر را با احتمال 1-px انتخاب مي كند. يك استراتژي براي اين كار Boltzman exploration مي باشد. عمل a با احتمال زير انتخاب مي شود[17] :
/  a’ eQ(a’)/T eQ(a)/T
پارامتر حرارت T را در طي زمان مي توان كاهش داد به طوري كه احتمال exploitation افزايش يابد[4,17].
همانگونه كه بيان شد، يكي از اهداف انجام پياده سازيها در اين مقاله، بررسي كارآيي عاملهاي يادگيرندة مستقل و مشترك در سيستم چندعامله مي باشد. در رابطه با عاملهايي كه از الگوريتم يادگيري Q استفاده مي كنند، در حالت يادگيري مستقل، عاملها مقادير Q را براي اعمال فردي خود براساس رابطه بيان شده در بالا ياد مي گيرند. عامل عمل را انجام مي دهد، پاداش از محيط دريافت مي كند و بدون درنظر گرفتن عمل انجام شده توسط عامل ديگر، مقدار Q خود را بهنگام سازي مي كند. 
در حالت عاملهاي يادگيرندة مشترك، عامل مقادير Q را براي اعمال مشترك ياد مي گيرد. هر عامل مي تواند اعمال عاملهاي ديگر را مشاهده كند. در مورد ساختار بازي پياده سازي شده، عامل يادگيرندة مشترك، مقادير Q را براي چهار عمل مشترك <a0,b0>,<a0,b1>,<a1,b0> , <a1,b1> ياد مي گيرد. در حالت يادگيرندة مشترك، اگر عامل A داراي مقادير Q براي تمام چهار عمل مشترك باشد، ارزش موردانتظار انجام a0 يا a1 بستگي به استراتژي به كار رفته توسط عامل B دارد. به طور كلي، مقدار موردانتظار عامل i براي عمل ai به شكل زير محاسبه خواهد شد [1]:
EV(ai) =   Q(a-i U {ai}) j<>i {Pria-i[j]}

عامل i مي تواند از اين مقادير مانند مقادير Q در پياده سازي استراتژي كاوش  استفاده كند.
در پياده سازي انجام شده، هر دو يادگيرندة مستقل و مشترك از استراتژي كاوش بولتزمن استفاده  مي كنند. پارامتر حرارت يا T در ابتدا برابر 16 درنظر گرفته شد و در هر تكرار با فاكتور 9/0 تقليل يافت. نتيجه حاصل در شكل 2 ديده مي شود. يادگيرنده هاي مستقل به سرعت و در تعامل 40ام همگرا شدند. بازي فوق دو نقطة موازنه دارد كه در اين پياده سازي ديده شد كه اولويتي بين اين دو نقطة موازنه يعني <a0,b0> و <a1,b1>وجود نداشت. مقادير Q براي اعمال موجود در نقطة موازنه برابر 10 شدند در حالي كه براي اعمال ديگر برابر صفر گرديدند. البته مي توان با تغيير دادن پارامترهاي يادگيري Q مانند پارامتر T سرعت همگرايي را نيز بيشتر كرد.
در مورد يادگيرنده هاي مشترك در شكل 2 ديده مي شود كه عملكرد آنها با داشتن اطلاعات بيشتر در رابطه با اعمال عامل ديگر، تاحدودي بهتر است، اما خيلي هم تغييري زيادي در سرعت همگرايي به وجود نيامده است. شايد دليل اين امر اين باشد كه عاملهاي يادگيرندة مشترك مي توانند مقادير Q را براي اعمال مشترك تمايز دهند، اما توانايي آنها براي استفاده از اين اطلاعات با مكانيزم انتخاب عمل محدود مي گردد. عامل داراي باوري از استراتژي عامل ديگر است و اعمال را براساس مقدار موردانتظار محاسبه شده براساس اين باورها انتخاب مي كند. 
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شكل 2. همگرايي همكاري براي يادگيرنده هاي فردي و مشترك (در 50 تكرار)

5 ارزيابي اتوماتاي يادگير در همکاري عاملها
در اين بخش، كارآيي اتوماتاي يادگير به منظور ايجاد همكاري در سيستمهاي چندعامله مورد بررسي قرار  مي گيرد. پرسشهاي اساسي در اين ارزيابي به شرح زير هستند:
· آيا تضمين مي شود كه اتوماتاي يادگير در سيستمهاي چندعامله همگرا شود؟
· آيا تفاوتي بين يادگيرنده هاي مستقل و يادگيرنده هاي مشترك وجود دارد؟
به شكل رسمي مي توان سيستم فوق را به اين شكل توصيف نمود[17] . Pj(n) = [Pj1(n), Pj2(n),…,Pjrj(n)] كه در آن Pj(n) توزيع احتمالي است كه انتخاب اعمال در اتوماتاي Aj در مرحلة n ام را اداره مي كند و Pji(n) = Pr[aj(n) = aij]. در مرحلة n احتمال مشترك Pr[a(n) = [a1i1,a2i2,…,aNiN]] را به شكل pi1,i2,…,iN (n) نشان مي دهيم. اگر بازي براساس اين توزيع [a1i1,a2i2,…,aNiN]   a(n) = باشد و براي اين بازي 
  E [j(n) | a(n) = [a1i1,a2i2,…,aNiN]] = dji1,i2,…,iN
آنگاه خروجي موردانتظار اتوماتاي Aj در مرحلة n برابر است با
Mj(n) = E [bj(n) | p1(n), p2(n),…, pN(n)]

      


  
= i1,i2,…,iN p1i1(n)p2i2(n)…pNiN(n)dji1,i2,…,iN  

با استفاده از تعريف بالا، سيستم فوق با استفاده از فرآيند ماركوف كه فضاي حالت آن S فضاي ضرب سيمپلكس است، توصيف مي گردد. يعني

S = S1r1 * S2r2* …. * SNrN
كه در آن Siri سيمپلكس ri بعدي براي اتوماتاي Aj است. در هر لحظه n، براساس توزيعهاي احتمال p1(n), p2(n),…, pN(n) اتوماتا عمل a(n) را انتخاب مي كند و براساس پاسخ دريافتي از محيط و شماهاي يادگيري مورد استفاده در فضاي S حركت مي كند.
در ارزيابی انجام شده اين بازي را براساس ساختار بيان شده در بخش 3-1، دو عامل كه به عنوان استراتژی تصميم گيری خود از الگوريتم اتوماتاي يادگير استفاده مي كنند، با يكديگر انجام مي دهند. اين عاملها در هر مرحله از الگوريتم يا شماي تقويتي LR-P براي تصميم گيري استفاده مي كنند. با توجه به اين كه پاسخهاي محيط يعني b = {0,10} مي باشد، محيط از نوع S مي باشد كه با نرمال سازي و تغيير مكان دو پاسخ محيط الگوريتم LR-P عمل مي كند. با درنظر گرفتن مجموعة اعمال دو عامل به شكل A= {a0,a1} و B= {b0,b1} و پاسخ محيط به شكل نرمال شدة b = {0,1} شماي تقويتي مورد استفادة دو عامل براي انتخاب بهترين عمل در هر مرحله از بازي به شكل زير مي باشد. 
P1(n+1) = P1(n) + a (1-P1(n))
(n) = 1 
P2(n+1) = (1-a) P2(n)

(n) = 0

P1(n+1) = (1-b) P1(n)

(n) = 1 
P2(n+1) = P2(n) + b (1-P2(n))  
(n) = 1

در پياده سازي انجام شده، مقادير مختلف پارامترهاي a و b و تاثير آنها در سرعت همگرايي و هماهنگ شدن عاملها مورد بررسي قرار گرفت.



شكل 3. دو عامل يادگيرنده براساس اتوماتاي يادگير كه در محيط عمل مي كنند
در پياده سازي انجام شده، سعي شد تا همگرايي دو عامل همگن فوق، براساس مقادير مختلفي از پارامترهاي پاداش و جريمه a و b بررسي شود. نتيجة بررسي براي دو مقدار از پارامترهاي a و b در شكلهاي 4 و 5 ديده مي شود. شكل 4 سرعت همگرايي و شيوة همگرايي به ازاء مقادير a=0.3, b=0.03 براي عاملهاي يادگيرندة مستقل نشان مي دهد. شكل 5 سرعت همگرايي و شيوة همگرايي را براي عاملهاي يادگيرندة مستقل به ازاء a=0.4, نشان  مي دهد. ديده مي شود كه سرعت همگرايي افزايش يافته است و حركت به سمت نقطة موازنه روان تر شده است.
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شكل 4. سرعت و شيوة همگرايي دو عامل يادگيرنده مستقل براساس شماي تقويتي  LR-Pبه عمل مشترك بهينه به ازاء a=0.3 , b=0.03  (با تعداد تعاملات 100)
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شكل 5 سرعت و شيوة همگرايي دو عامل يادگيرنده مستقل براساس شماي تقويتي  LR-Pبه عمل مشترك بهينه به ازاء a=0.4 , b=0.03  (با تعداد تعاملات 100)
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شكل 6. سرعت و شيوة همگرايي دو عامل يادگيرنده مشترك براساس شماي تقويتي  LR-Pبه عمل مشترك بهينه به ازاء  a=0.4  (با تعداد تعاملات 50)

انتخاب مقدارهاي پارامترهاي پاداش و جريمه a و b در شماي تقويتي در سرعت همگرايي و همچنين مستقيم بودن مسير همگرايي عاملها به عمل مشترك تاثير مي گذارد. در اينجا هم مشخص گرديد كه دو عامل هيچ اولويتي براي نقطة موازنه قائل نمي شوند و هر كدام از دو نقطة موازنه <a0,b0> و <a1,b1> در نيمه دوم آزمايشات به دست آمدند. همگرايي و كارآيي يادگيرنده هاي مستقلي كه از شماي تقويتي LR-P براي  تصميم گيري استفاده مي كنند به خوبي يادگيرنده هاي مستقل Q مي باشد و مي توان گفت كه با انتخاب دقيق تر پارامترهاي a و b  مي توان اين كارآيي و سرعت همگرايي را افزايش داد. پس نتيجة آزمايشات تجربی، نشان مي دهند كه اتوماتاي يادگير در سيستمهاي چندعامله همگرا مي شود.
در رابطه با اتوماتاهاي يادگيري كه مشترك يادمي گيرند از شماي تقويتي با چهار عمل استفاده شد كه در آن احتمالات انجام عمل براساس فرمول زير بهنگام سازي مي گرديدند:
Pi(n+1) = Pi(n) + (n) [(a/r-1) – a Pi(n)] – [1 –  (n)]  Pi(n)  when  (n) <> i
Pi(n+1) = Pi(n) + (n) a Pi(n) + (1- (n)) a (1-Pi(n))                when  (n) = i 

همانگونه كه در شكل 5 ديده مي شود، اين دو اتوماتا بعد از حدود 45 تكرار به عمل بهينه مشترك همگرا شده اند. اما همانگونه كه ديده مي شود، مسير همگرايي چندان مستقيم و راحت نمي باشد. يكي از دلايل مي تواند تعداد اعمال هر اتوماتا و كوچك شدن احتمال هر عمل باشد. در اينجا هم مقدار پارامتر  aبرروي سرعت و مسير همگرايي تاثير مي گذارد. در پياده سازيهاي انجام شده مقدار a=0.4 يك مقدار مناسب براي پارامتر a بود كه نمودار همگرايي شكل 6 براساس اين پارامتر به دست آمده است. همچنين، در اينجا هم آگاهي از عمل عامل ديگر  برروي سرعت همگرايي تاثير چنداني نگذاشته است.

6  نتيجه گيري
يکی از مشکلاتی که الگوريتمهای يادگيری تقويتی در سيستمهای چندعامله با آن مواجه هستند، وجود چندين نقطة موازنه می باشد.        دريادگيری تقويتی سيستمهای چندعامله بيشترين تمرکز برروی تضمين همگرايي الگوريتمهای يادگيری به نقطة موازنة مطلوب است.     اين روشها با اين مشکل مواجه هستند که عاملها بايد انتخاب نقطه موازنه را با يکديگر هماهنگ کنند. در اين مقاله، با انجام آزمايشهای تجربی بررسی شد که چگونه عاملهايي که استراتژی تصميم گيری آنها اتوماتای يادگير می باشد، به نقطة موازنة مطلوب همگرا می شوند. 
بدين منظور همگرايي الگوريتم يادگيري اتوماتاي يادگير به عنوان استراتژی تصميم گيری عاملهايي که در ساختار يك بازي همكاري فعاليـت مي کنند، در دو حالت وجود يادگيرنده های مستقل و يادگيرنده های مشترک ارزيابي و کارآيي آن با الگوريتم يادگيری  Qمقايسه شد. به عنوان کاربرد عملی نيز، چگونگی به کارگيری اتوماتای يادگير به عنوان استراتژی مذاکره در مذاکرة خودکار بين عاملها توضيح داده شد. نتايج حاصل نشان مي دهند كه الگوريتم اتوماتای يادگير با سرعت خوبي به عمل مشترك بهينه همگرا مي شوند. در اين بين اتوماتاي يادگير با سرعت بيشتري احتمالات عمل مشترك بهينه را نسبت به الگوريتم يادگيری  Qياد مي گيرد. در رابطه با يادگيرنده هاي مشترك نيز كه بر اعمال يكديگر نظارت دارند، در اين دو الگوريتم تفاوت چنداني در ارزيابی صورت گرفته بين اين يادگيرنده ها با يادگيرنده هاي مستقل ديده نشد. 
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