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 چکیده
گوریتمهای یادگیری تقویتی در سیستمهای چندعامله با آن مواجـه هسـتند وجـود چنـدین                یکی از مشکلاتی که ال    

 بیشترین تمرکز برروی تضمین همگرایـی الگوریتمهـای         ،در یادگیری تقویتی سیستمهای چندعامله    .نقطۀ موازنه می باشد   
بایـد انتخـاب نقطـه موازنـه را بـا      این روشها با این مشکل مواجه هستند که عاملها   . یادگیری به نقطۀ موازنۀ مطلوب است     

در سیسـتمهای   رفتار اتوماتای یادگیر به عنـوان اسـتراتژی تصـمیم گیـری عاملهـا               در این مقاله،     .یکدیگر هماهنگ کنند  
الگـوریتم  همگرایـی   بدین منظـور     .چندعامله به منظور دستیابی به رفتاری هماهنگ مورد بررسی و ارزیابی قرار می گیرد             

فعالیـت می کنند،   یک بازی همکاری    استراتژی تصمیم گیری عاملهایی که در ساختار         به عنوان  یادگیر   یادگیری اتوماتای 
مقایسـه  Q و کارآیی آن با الگوریتم یادگیری ارزیابی در دو حالت وجود یادگیرنده های مستقل و یادگیرنده های مشترک 

با سرعت خوبی به عمل مشترک بهینه همگـرا مـی           ر  یادگی ی اتوماتا یاستراتژنتایج حاصل نشان می دهند که        .شده است 
 با سرعت بیشتری احتمالات عمل مشترک بهینه را یـاد Q  یریادگیسه با یدر مقا اتوماتای یادگیردیده می شود که .  شود

در  Q یریادگی ـر و   یادگی ـ یاتوماتـا در رابطه با یادگیرنده های مشترک نیز که بر اعمال یکدیگر نظارت دارنـد،               . می گیرد 
 به کارگیری اتوماتای یادگیر بـه منظـور   ایدۀ همچنین، در این مقاله،    .  دهند یمکارآیی یکسانی از خود نشان      هردو حالت   

 . پیاده سازی استراتژی مذاکره در عاملهای مذاکره کننده ارائه و مورد بررسی قرار می گیرد
 

 .Q یادگیری -  یادگیری تقویتی-  همکاری -سیستم چندعامله - متغیر با ساختاراتوماتای یادگیر -استراتژی مذاکره:  کلیدیواژه های

 
  مقدمه -1

محدود کننده از این نظر که عاملها باید        . شرکت در جامعه ای از عاملها بایستی هم محدودکننده و هم تقویت کننده باشد             
 منابع و فرصـتهایی را در اختیـار عامـل    ،داشته باشند و تقویت کننده از این نظر که حضور و شرکت در جامعهحضور  در جامعه   

موضـوع  .  کلید دستیابی به ایـن مقصـود اسـت   2هماهنگی. قرار می دهد که به تنهایی این عامل نمی توانست به آنها دست یابد            
هماهنگی فرآیندی است که توسط آن عامل بـه         .  یکی از مسائل کلیدی در این حوزه است        3هماهنگی در سیستمهای چندعامله   

) پیش بینی شدۀ( سعی در راه عمل یکپارچۀ جامعۀ عاملها و تضمین این یکپارچگی دربارۀ اعمال محلی خودش و اعمال           منظور
 است در حالی که مذاکره هماهنگی میـان         یی با هدف مشترک    هماهنگی میان عاملها   4همکاری .]8,9[دیگران استنتاج می کند   
یـا حتـی مشـترک    نوعی تعامل است که میان عاملهایی با اهداف یا مقاصد متفاوت خودکار ره مذاک. ] 9[عاملها رقابتی می باشد

 .] 7[صورت می گیرد
در ایـن بـین از یـادگیری    . ] 2,3,15[یادگیری در مسئلۀ هماهنگی در سیستمهای چندعامله کاربردهای زیادی یافته است

استفاده از یادگیری تقویتی به عنوان ابزاری برای دسـتیابی          . دتقویتی به شکل زیادی در سیستمهای چندعامله استفاده می شو         
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هـدف عاملهـایی کـه در    . ] 1,2,3,6,15,18[ کـه دارد، بسـیار جـذاب اسـت    5به رفتار هماهنگ به خاطر عمومیت و استحکامی
مال مختلف مشترکی   اگر عاملها از پاداشهای متناظر با اع      . محیطهای پویا عمل می کنند، این است که تصمیمهای بهینه بگیرند          

یادگیری بـا تنظـیم انتخـاب عمـل عاملهـا براسـاس             . که در محیط انجام می دهند، آگاه نباشند، انتخاب عمل مشکل می شود            
در یادگیری تقویتی، عامل نیازی بـه مـدل سـازی           . اطلاعات جمع آوری شده در طی زمان چنین مقصودی را برآورده می سازد            

بنابراین ایـن روش    . دنراساس پاداشهای دریافتی از محیط پایه گذاری شو        ب اند مستقیم ن می توا   زیرا اعمالش  ،صریح محیط ندارد  
عامل در سیستم چندعاملـه ممکـن اسـت بـه           .یادگیری به خصوص در زمانی مفید است که عاملها دانش اندکی از محیط دارند             

مـل اطلاعـات از قبـل دانسـته شـده ای دربـارۀ       حتـی اگـر عا   .علت توزیع شدگی اطلاعات آگاهی اندکی از سایرین داشته باشد       
عاملهای دیگر داشته باشد، به خاطر این که عاملهای دیگر نیز در حال یادگیری هسـتند، محـیط غیرایسـتا مـی باشـد و رفتـار                    

  .بنابراین استفاده از یادگیری تقویتی در این سیستمها امری طبیعی است. عاملهای دیگر ممکن است در طی زمان تغییر کند
باید توجه داشت که در سیستمهای چندعامله مسئله یادگیری پیچیدگی بیشتری دارد و عامل نه تنها باید اثـرات اعمـال                     

کارهای جاری نشـان  . خودش را بیاموزد، بلکه باید چگونگی هماهنگ نمودن اعمالش با اعمال سایر عاملهای دیگر را نیز بیاموزد    
از الگوریتمهـای یـادگیری تقـویتی    .  به دستیابی به رفتار متوازن یا هماهنگ می گرددمی دهد که یادگیری تقویتی اغلب منجر    

 . که تجربه کمتری دربارۀ آن در یادگیری تقویتی سیستمهای چندعامله وجود دارد، اتوماتای یادگیر می باشد
 انتخـاب اعمـال را       یادگیر، تصمیم گیر در محیطی تصادفی عمـل مـی کنـد و اسـتراتژی خـودش بـرای                   یادر مدل اتومات  

 دارای تعداد محدودی عمل می باشد و متناظر با هر عمل پاسخ محیط  با                ااتومات. براساس پاسخ دریافتی بهنگام سازی می کند      
 با به کارگیری استراتژیهای قطعی یا تصادفی می تواند به مقاصد ااتومات. درجه ای از اطمینان می تواند مطلوب یا نامطلوب باشد         

 سیسـتم چندعاملـه      عاملهـا در   یریم گ ی تصم یبه عنوان استراتژ  را   اتوماتای یادگیر کارآیی   ،مقالهاین   .ست پیدا کند  متفاوتی د 
اول ایـن   .  در این بررسی دو پرسش اصلی وجود دارد        .کند یسه م ی مقا Q یریادگیک  یبا تکن آن را    و   دهد ارزیابی قرار می     مورد

در سیستمهای چندعامله همگرا می شوند؟ دوم این که آیـا تفاوتهـایی بـین               ر  یادگی یبا کمک اتوماتا  یادگیرنده   یعاملهاکه آیا   
 همچنین، نتایج حاصل، در راستای به کـارگیری اتوماتـای یـادگیر             عاملهای یادگیرنده مستقل و یادگیرندۀ مشترک وجود دارد؟       

 . برای پیاده سازی استراتژی مذاکره در عاملهای مذاکره کننده استفاده شده است
 مورد بررسی قـرار مـی   S با ساختار متغیر و شماهای تقویتی در محیطهای      اتوماتای یادگیر ،  2بدین منظور ابتدا در بخش      

در تفاوت بین یادگیرنده های مستقل و مشـترک         تقویتی در سیستمهای چندعامله و      یادگیری  به توضیح مسئلۀ     3بخش  . گیرد
 یـادگیری تقـویتی     هـای الگوریتمیکـی از    ساختار مسئله به عنوان      در   Qدگیری  یا ارزیابی   4بخش  . می پردازد بازیهای همکاری   

بررسـی چگـونگی همگرایـی آن در سیسـتمهای           و   اتوماتای یـادگیر  به ارزیابی     5بخش  . ارائه می کند  را  سیستمهای چندعامله   
 . نیز نتایج را ارائه می کند6بخش . اختصاص داردچندعامله 

 
  یادگیریاتوماتا  -2

اتوماتای یادگیر یک مدل انتزاعـی اسـت کـه تعـداد             .ی از نظریۀ کنترل تطبیقی به اتوماتای یادگیر اختصاص دارد         شاخه ا 
هر عمل انتخاب شده توسط محیطی احتمالی ارزیابی شده و پاسخی به اتوماتـای یـادگیر   . معدودی عمل را می تواند انجام دهد 

 1شـکل  . ]10,14[ ده نموده وعمل خود را برای مرحله بعد انتخـاب مـی کنـد    اتوماتای یادگیر از این پاسخ استفا     . داده می شود  
 .ارتباط بین اتوماتای یادگیر و محیط را نشان می دهد

محیــط تصــادفی

ــادگیر اتوماتــای ی

α(n) 

β (n)  
 ارتباط بین اتوماتای یادگیر و محیط. 1شکل 

 
                                                           

5 robustness 



اتوماتای یادگیر بـا سـاختار   . ] 10,13,19[ به دو گروه با ساختار ثابت و با ساختار متغیر تقسیم می گردد اتوماتای یادگیر
نظریۀ  زنجیره های مارکوف ابزار اصلی تجزیه و تحلیـل ایـن کـلاس از             .  می شود  6ثابت با احتمالات گذر وضعیت ثابت مشخص      

سـت  اتوماتا می باشد و در اغلب موارد، رفتار مقتضی با انتخاب احتمالات گذر وضعیت اتوماتون در پاسخ به خروجی محیط به د               
با توجه بـه ایـن کـه در ایـن مقالـه از      . رفتار کلی سیستم توسط ماتریس گذر وضعیت زنجیرۀ مارکوف تعیین می شود          . می آید 

بـرای مطالعـه   . اتوماتای ساختار متغیر استفاده شده است، در ادامه توضیحاتی در رابطه با اتوماتای ساختار متغیر داده  می شود          
اتوماتای یادگیر با ساختار . مراجعه نمود] 10,11,12,13,14,19[ ساختار ثابت و متغیر می توان به بیشتر در رابطه با اتوماتاهای

ــ ــط 7رمتغیـ ــا4 توسـ }یی تـ , ــه در آن   {  ــود کـ ــی شـ ــان داده مـ ــای   نشـ ــه عملهـ   مجموعـ
},،اتوماتا 1ββ ≡

p n T( ) [+ =1

 و اعمـال   بـردار احتمـال انتخـاب هـر یـک از       p = {p1,p2,…pn} و   مجموعه ورودیهای اتوماتـا 
در این نوع از اتوماتاها، اگر عمل        .  الگوریتم یادگیری می باشد     n n( ), ( )α β p n, (  ام انتخاب شود    n  در مرحله     [(

بـرای پاسـخ    . فته و سایر احتمالها کاهش می یابند       افزایش یا  پاسخ مطلوب از محیط دریافت نماید، احتمالاین عمل،   و  
در هر حال، تغییرات به گونه ای صورت می گیـرد تـا             .  کاهش یافته و سایر احتمالها افزایش می یابند        نامطلوب احتمال

 از الگوریتمهـای یـادگیری خطـی در          ای  نمونـه  )1 (الگـوریتم  .ها همواره ثابت و مساوی یـک بـاقی بمانـد          حاصل جمع
 .]14[ستمتغیر ااتوماتای با ساختار 

        p ni ( )
   

   p ni ( )
p ni ( )

, ,α β p T},...,,{ 21 rαααα ≡

},...,2 mββ

α i

( )]

 :iب برای عمل  پاسخ مطلو-الف
   p n p n a p ni i( ) ( ) [+ = + −1 1       )1(    i

∀ j  j i≠       p n a p nj j( ) ( ) ( )+ = −1 1             
 :i برای عمل  پاسخ نامطلوب-ب

Pi(n+1) = Pi(n)  - (1- b) Pi(n)              p n b
r

b p nj j( ) ( ) (+ =
−

+ −1
1

1 )    ∀ j    j i≠

  سه حالت زیر را      b و   aبا توجه به مقادیر     .  پارامتر جریمه می باشد    b پارامتر پاداش و     aدر روابط فوق، پارامتر پاداش و          
LR-P رابر باشند، الگوریتم را    با هم ب   b و   aکه     زمانی .می توان در نظر گرفت    

 خیلی کوچکتر باشد،    a از   bزمانیکه     . می نامیم  8 
LR-εPالگوریتم را 

LR-I مساوی صفر باشد، الگوریتم راb که زمانی و می نامیم   9 
  . می نامیم10 

                 برای محیطی که اتوماتای یادگیر در آن عمل S و P ،Q   با درنظر گرفتن طبیعت پاسخ محیط، مدلهای 
، αi متناظر با عمل Qدر مدل .  دارای مقدار دودویی می باشدPپاسخ در محیطهای مدل  ].14[می کند،درنظرگرفته می شود

 با مقادیر متناهی Qبا  نرمال سازی مقادیر خروجی، هر مدل . خروجی محیط ممکن است تعداد متناهی از مقادیر اختیار کند
تعداد این مقادیر خروجی از عملی به عمل دیگر متفاوت است . می گردد   مشخص [0,1]ۀ واحد از خروجیهای محیط در فاصل

، پاسخها می توانند مقادیری پیوسته در یک فاصله مشخص Sدر مدل .  بیان می شودαi (i=1,2,…..,γ) برای عمل miو با 
 برای عمل Qاگر پاسخ محیط در مدل .  درنظرگرفت[0,1]با نرمال سازی پاسخها، می توان آنها را در فاصله . را اختیار کنند

αi با βi
1, βi

2,…., βi
mi مشخص شود که در آن βi

1< βi
2<….< βi

mi  مجموعه نرمال شدۀ پاسخها ، { βi
j} به شکل βi

j 
= βi

j – a / b-a    j=1,2,….,mi   تعریف  می گردد که در آنa = mini { βi
j }  و b= maxi{ βi

mi }نرمال .  است
.  به صورت زیر می باشندLR-P و LR-I برای شمای Q و Sنگارشهای مدل .  انجام دادSی مشابهی را نیز می توان در مدل ساز

    را نیز P و Q می توان مدلهای Sبا داشتن مدل .  بازنمایی عمومی تری ازدو نگارش قبلی استSباید توجه داشت که مدل 
 :بیان می شود) 2( براساس معادلۀ  SLR-Iای بهنگام سازی احتمالات در شم. به دست آورد

 
Pi(n+1) = Pi(n)  - a (1- β(n)) Pi(n)                 α(n) <> αI       )2(  

Pi(n+1) = Pi(n)  + a (1- β(n)) Σ  Pj ≠ i

                                                          

j(n)     α(n)  = αi         

 
6 fixed state transition probablities 
7 Variable Structure Learning Automata 
٨ Linear Reward Pealty 
٩ Linear Reward Epsilon Penalty 

١٠ Linear Reward Inaction 



 
 :دبیان می شو) 3( براساس معادلۀ S و Q برای مدلهای SLR-Pشمای 
 

Pi(n+1) = Pi(n) + β(n) [(a/r-1) – a Pi(n)] – [1 – β (n)] a Pi(n)         α(n) <> αI  )3(  
Pi(n+1) = Pi(n) + β(n) a Pi(n) + (1- β (n)) a (1-Pi(n))                       α(n) = αi  

 
بـه منظـور بهینـه سـازی کـارآیی کلـی       مدلهای اتوماتای یادگیر در تصمیم گیریهای تطبیقی که در آنها تصمیم گیر باید             

 مانند تحصیص کانال به شکل پویا، پرهیـز از تصـادم    ،سیستم از بین چندین عمل، عمل مناسبی را به شکل برخط انتخاب کند            
بحث این مقاله نیز در این حوزه از کاربردهای اتوماتای یـادگیر            . در شبکه های ستاره ای، مسیریابی در شبکه تلفن، کاربرد دارد          

تفکیک کننـده   همچنین مفیدبودن مدلهای اتوماتای یادگیر در مسائل بهینه سازی اتفاقی مانند یادگیری توابع . قرار می گیرد
، پردازش سـیگنال    ازجمله دیگر کاربردهای مدلهای اتوماتای یادگیر در کنترل تطبیقی        . در بازشناسی الگو به اثبات رسیده است      

 ــ بــرای مطالعــه بیشــتر در بــاره اتوماتاهــای یــادگیر مــی تــوان بــه    ]. 19[ی باشــدپــردازش تصــویر، بخــش بنــدی اشــیاء م
 .  مراجعه کرد]10,11,12,13,14,19[
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سیستمهای چندعاملـه مـورد توجـه قـرار گرفتـه اسـت، اسـتفاده از                در تحقیقات در زمینۀ     هم اکنون   یکی از مسائلی که     
معمـولا سیسـتمهای چندعاملـه در    . ] 15[می باشـد تجهیز سیستمهای چندعامله با تواناییهای یادگیری یری و تکنیکهای یادگ

مشـخص نمـودن سیسـتمهای      چنین محیطهایی   در  .  عمل می کنند   - بزرگ، باز، پویا و غیرقابل پیش بینی       -محیطهای پیچیده 
بایـد مشـخص   یعنی طراح . شکل و گاهی غیرممکن است عامله به طور کامل و درست در زمان طراحی و پیش از استفاده م             چند

کند که چه شرایطی در محیط پیش خواهد آمد، در زمان نیاز چه عاملهایی در دسترس هستند و عاملهای دردسـترس چگونـه                       
یـن  تنها راه ممکن برای حل ایـن مشـکل ا  . باید در پاسخ به شرایط محیطی واکنش نشان بدهند و بایکدیگر ارتباط برقرار کنند             

 . است که هر عامل، توانایی بهبود کارآیی خود و کل سیستم را داشته باشد
اگـر عاملهـا از پاداشـهای       . هدف عاملهایی که در محیطهای پویا عمل می کنند، این است که تصـمیمهای بهینـه بگیرنـد                 

یادگیری با تنظـیم    .  می شود  متناظر با اعمال مختلف مشترکی که در محیط انجام می دهند، آگاه نباشند، انتخاب عمل مشکل               
یادگیری این امکان را    . انتخاب عمل عاملها براساس اطلاعات جمع آوری شده در طی زمان چنین مقصودی را برآورده می سازد                

عامل انتخاب عمـل    . می دهد که عاملها براساس تجربۀ گذشته، پاداش موردانتظار برای اعمال فردی یا مشترک را تخمین بزنند                
یـادگیری تقـویتی روشـی      . راساس پیش بینی محیط یا مستقیما براساس پاداش دریافتی از محیط قـرار مـی دهـد                خودش را ب  

در یادگیری تقویتی، عامل نیازی بـه  . ]1,6,18[سیستماتیک است که عمل عامل را با پاداش دریافتی از محیط مربوط می سازد           
بنـابراین  .  براساس پاداشهای دریافتی از محیط پایه گذاری شـود مدل سازی صریح محیط ندارد زیرا اعمالش می تواند مستقیما       

 .این روش یادگیری به خصوص در زمانی مفید است که عاملها دانش اندکی از محیط دارند
حتـی اگـر    . عامل در سیستم چندعامله ممکن است به علت توزیع شدگی اطلاعات آگاهی اندکی از سایرین داشـته باشـد                  

به خاطر این که عاملهای دیگر نیـز در حـال یـادگیری     دانسته شده ای دربارۀ عاملهای دیگر داشته باشد،         عامل اطلاعات از قبل     
بنـابراین اسـتفاده از یـادگیری       . هستند، محیط غیرایستا می باشد و رفتار عاملهای دیگر ممکن است در طی زمان تغییـر کنـد                 

 و هماهنگ سازی توزیع شده تـیم  ] 18[، بازی تعقیب و گریز ]16[فوتبال روباتها . تقویتی در این سیستمها امری طبیعی است
 در سیسـتمهای  11موضـوع همـاهنگی  . مـی توانـد مـوثر باشـد     مثالهایی از کاربردهایی هستند که یادگیری تقویتی در آنها] 3[

مصـنوعی و   به کارگیری یادگیری در مسئلۀ هماهنگی در سیستمهای چندعاملـه در هـوش              . چندعامله موضوع مهمی می باشد    
هـر  . ] 15[ است12یکی از این مدلهای یادگیری برای دستیابی به همکاری، بازی ساختگی .نظریه بازیها بسیار معروف شده است

Ci شمارندۀ Aj ∈ ajو a∈ jبرای هر i عامل 
aj      تعـداد دفعـاتی کـه عامـلj  عمـل aj  ه اسـت، نگهـداری    را در گذشـته انجـام داد       

                                                           
11  coordination 
12 ficitious play 



یعنـی بـرای هـر      .  استفاده می کنـد    j به عنوان نشانگری از استراتژی فعلی        j از تناوب نسبی هر عمل       iدر بازی، عامل    . می کند 
Cj را با احتمال Aj ∈ aj عملj حساب می کند که عامل i، عامل jعامل 

aj / (Σbj ε Aj Cj
bj)  =  Pri

aj ایـن  . می دهـد  انجام
.   بهترین پاسـخ را انتخـاب   مـی کنـد            i را شکل می دهد که برای آن عامل          Π-iمجموعه از استراتژیها، استراتژی کاهش یافته       

ایـن  .  شمارشگرهای خود را براساس اعمال انجام شده توسط عاملهای دیگر بهنگام سازی می کند              iبعد از هر تکرار بازی، عامل       
این استراتژی تطبیقـی سـاده بـه نقطـۀ موازنـه            .  باور عامل در رابطه با بازی دیگر عاملها می باشند          شمارشگرها منعکس کنندۀ  

 مـورد  ] 3[ برای عاملها می باشد که توسـط بـوتیلیر و کـراوس در    Qروش دیگر استفاده از الگوریتم یادگیری . همگرا می شود
 اسـتفاده از یـادگیری      .یستمهای چندعاملـه اسـتفاده مـی شـود        یادگیری تقویتی به شکل زیادی در س       .ارزیابی قرار گرفته است   

یکـی   .] 6[ دارد، بسیار جذاب است کهتقویتی به عنوان ابزاری برای دستیابی به رفتار هماهنگ به خاطر عمومیت و استحکامی
 موازنـه مـی باشـد   از مشکلاتی الگوریتمهای یادگیری تقویتی در سیستمهای چندعامله با آن مواجه هستند وجود چندین نقطۀ        

. در چنین حالتی، این روشها با این مشکل مواجه هستند که عاملها باید انتخاب نقطه موازنه را با یکدیگر هماهنـگ کننـد  . ] 2[
 . در این مقاله، بررسی می شود که چگونه با به کارگیری اتوماتای یادگیری با این مسئله برخورد می شود
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بازیهای تکراری که در آنها علائق مشترک یا همکـاری     ر از   یادگی ی اتوماتا ی استراتژ یی کارآ یابیبه منظور ارز  ،  مقالهدر این   
 عامل وجود دارد که در آن هـر عامـل مجموعـۀ محـدودی از                n از   a به شکلی رسمی تر، مجموعۀ       . شود یاستفاده م وجود دارد،   

عاملها به شکل تکراری یک بازی مرحله ای را تکرار می کنند که در آن هرکـدام بـه طورمسـتقل       . ر دسترس دارد   را د  Aiاعمال  
اعمال انتخاب شده در هر مرحله عملی مشترک را شکل مـی دهنـد کـه مجموعـۀ     . عمل مجزایی را برای انجام انتخاب می کند    

.  توزیع متناظری برروی پاداشـهای ممکـن وجـود دارد   A ∈ aبرای هر .  نشان داد = a) ∈i(Ai  ×  Aآنها را می توان به شکل 
عاملهـا تمایـل بـه      . مسئلۀ تصمیم گیری در اینجا همکاری می باشد زیرا که پاداش هر عامل از توزیع یکسانی به دست می آید                   

اتوماتـای   و الگـوریتم     Qکارآیی الگوریتمهـای یـادگیری تقـویتی یـادگیری           .انتخاب اعمالی را دارند که پاداش را حداکثر سازد        
 : براساس بازی هماهنگی با ساختار سادۀ زیر بررسی می شودیادگیر

 
a1 a0  
0 10b0

100 b1

 
علاوه بر بررسی کـارآیی دو الگـوریتم یـادگیری فـوق در ایـن بـازی، هـدف دیگـر بررسـی کـارآیی دو راه بـه کـارگیری                               

دو راه بـرای بـه کـارگیری الگوریمتهـای تقـویتی یـادگیری در               . مـی باشـد   وریتمهای تقویتی در در سیستمهای چندعاملـه        الگ
احتمالات انجام عمل را براساس اعمال مجزایی کـه خـودش انجـام مـی دهـد،         اگر هر عاملی    . سیستمهای چندعامله وجود دارد   

یعنـی، عاملهـا    . اسـت الگوریتم یادگیرندۀ مسـتقل     ویتی سیستم چندعامله،    بهنگام سازی کند یا یادبگیرد، الگوریتم یادگیری تق       
ریافت می کنند و بدون درنظرگرفتن اعمال صورت گرفته توسط سایر عاملها، اعمالشان را انجام می دهند، بازخوردی از محیط د

 عمـل  ai را به خود می گیـرد کـه در آن        <ai,b> شکل   iتجربیات هر عامل    . احتمالات انجام اعمالشان را بهنگام سازی می کنند       
، نتواننـد اعمـال     اگر عاملها از وجود عاملهای دیگر آگاه نباشـند        . پاسخ دریافت شده از محیط است      b و   iانجام شده توسط عامل     

برای یکدیگر را تشخیص دهند یا دلیلی نداشته باشند که عاملهای دیگر به شکل استراتژیک عمل می کنند، آنگاه این الگوریتم                     
 .یادگیری روشی مناسب است

 اسـت کـه     <a,r>تجربیات هر عامل به شکل      . یادگیرندۀ عمل مشترک، احتمالات اعمال مشترک را بهنگام سازی می کند          
در . در این حالت، اعمال در اختیار هر عامل ترکیبهای دوتایی از تعداد اعمال هر عامـل مـی باشـد   .  عمل مشترک استaدر آن   

 . در اختیار دارد...  و <a0,b0> ،<a0,b1>ل بتواند دو عمل انجام دهد، هر عامل چهار عمل مشترک به شکل حالتی که هر عام
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در فرآیند مذاکره . همانگونه که بیان شد، مذاکره خودکار یکی از روشهای هماهنگی در سیستمهای چندعامله می باشد

. توافقی قابل قبول برای همه دست می یابندتصمیمی مشترک یا کار گروهی از عاملها در رابطه با موضوع خاصی، به خود
  مجموعۀ متناهی عاملهای مذاکره کننده،Ag که در آن می شود تعریف <N = <Ag,S,P چندتایی باسیستم مذاکره 

Sاستراتژی مذاکره و  Pجموعه قوانین حاکم برتعامل است و استراتژی مذاکره راهنمایی پروتکل مذاکره م. است پروتکل مذاکره
استراتژی مذاکره .  مجموعه اعمال مذاکره باشدAاگر . برای تصمیم گیری در رابطه با اعمال متفاوت در مرحله ای معین است

⊇ .  استT∈S(T)باشد،  AT به طوری که اگر ، تعریف می شودS: 2A  Aه شکل ساده به صورت تابع ب
اگر بخواهیم مسئلۀ انتخاب شده برای ارزیابی را در حوزۀ کاربردی مذاکرۀ خودکار تصویر کنیم، می توان گفت که در ایـن         

 و بـرای  {a0,a1} مجموعۀA، پروتکل مذاکره مشخص می کند که مجموعه اعمال مجاز برای عامل           Ag={A,B}مسئله، مجموعه   
پـس از   . در هر مرحله، عاملها باید به طور همزمان یکی از دو عمـل مجـاز را انجـام دهنـد                   .  می باشد  {b0,b1} مجموعۀ   Bعامل  

استراتژی مذاکره هر عامل، الگوریتم یادگیری اتوماتـای یـادگیر خواهـد            . دستیابی به نقطۀ موازنه، فرآیند مذاکره پایان می یابد        
ار الکترونیکی که عاملها در آن معامله می کنند، اعمال هر عامل ممکن است، بـالا بـردن قیمـت،         به عنوان مثال، در یک باز     . بود

پایین آوردن قیمت یا ثابت نگه داشتن قیمت باشد و بازار نیز براساس مکانیزم مشخصی پاداش یـا جریمـه ای را بـه هـر عمـل          
 را بهنگام سازی می کنند، تا زمانی کـه عاملهـا در رابطـه بـا                 عاملها براساس الگوریتم اتوماتای یادگیر احتمال انجام عمل       . بدهد

  .قیمت به یک نقطه موازنه همگرا شوند
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در ایـن حالـت   . ] 17[ از حالت بدون وضعیت آن استفاده می شودQبرای پیاده سازی بازی فوق توسط الگوریتم یادگیری 

 را براسـاس    Q(a)عامـل مقـدار     .  ارائه می کند   a تخمینی از ارزش انجام عمل فردی یا مشترک          Q(a)ر  فرض می گردد  که مقدا     
 :بهنگام سازی می کند 4براساس معادلۀ  <a,r>نمونۀ 

 
                                                       Q(a)  Q(a) + λ(r-Q(a))   )4(                

 
 نـرخ   λدر اینجـا    .  را دریافت کـرده اسـت      r انجام شده و پاداش      aعمل  . حاصل شده توسط عامل است     تجربۀ   <a,r>نمونۀ  

دو شکل برای انجـام عمـل وجـود    . است است و میزان جایگزینی نمونۀ جدید با تخمین فعلی λ < 1 > 0یادگیری می باشد که 
هـیچ  . عمل خودش را انجـام مـی دهـد   تمال یکنواخت  عامل به طور تصادفی با احnonexploitive explorationدر حالت . دارد

 exploitive explorationدر .  می باشدQهدف یادگیری مقادیر . برای استفاده از آنچه که فراگرفته شده است، نمی شودتلاشی 
 Boltzman یک اسـتراتژی بـرای ایـن کـار    .  انتخاب می کندpx-1 و عمل دیگر را با احتمال px عامل بهترین عمل را با احتمال

explorationعمل . می باشد a17[ا احتمال زیر انتخاب می شود ب [: 
 

/ Σ a’ eQ(a’)/T eQ(a)/T 
 

 .] 4,17[ افزایش یابدexploitation را در طی زمان می توان کاهش داد به طوری که احتمال Tپارامتر حرارت 
 بررسـی کـارآیی عاملهـای یادگیرنـدۀ مسـتقل و            ،قالـه مهمانگونه که بیان شد، یکی از اهداف انجام پیاده سازیها در ایـن              

 استفاده می کنند، در حالت یـادگیری        Qدر رابطه با عاملهایی که از الگوریتم یادگیری         . مشترک در سیستم چندعامله می باشد     
را انجام می دهد،    عامل عمل   .  را برای اعمال فردی خود براساس رابطه بیان شده در بالا یاد می گیرند              Qمستقل، عاملها مقادیر    

 خود را بهنگام سـازی مـی        Qپاداش از محیط دریافت می کند و بدون درنظر گرفتن عمل انجام شده توسط عامل دیگر، مقدار                  
 . کند

هـر عامـل مـی توانـد اعمـال          .  را برای اعمال مشترک یاد می گیرد       Qدر حالت عاملهای یادگیرندۀ مشترک، عامل مقادیر        
 را برای چهـار عمـل       Qدر مورد ساختار بازی پیاده سازی شده، عامل یادگیرندۀ مشترک، مقادیر            . کندعاملهای دیگر را مشاهده     



 بـرای  Q دارای مقـادیر  A در حالت یادگیرندۀ مشترک، اگر عامـل  . یاد می گیرد<a0,b0>,<a0,b1>,<a1,b0> , <a1,b1>مشترک 
طـور  بـه   .  دارد Bستگی به استراتژی به کار رفته توسط عامـل           ب a1 یا   a0تمام چهار عمل مشترک باشد، ارزش موردانتظار انجام         

 :] 1[ به شکل زیر محاسبه خواهد شدai برای عمل iکلی، مقدار موردانتظار عامل 
 

EV(ai) = Σ  Q(a-i U {ai}) Πj<>i {Pri
a
-i

[j]}  )5(  
 
 .اده کند استف کاوش در پیاده سازی استراتژی Q می تواند از این مقادیر مانند مقادیر iعامل 

پـارامتر  .  بولتزمن اسـتفاده  مـی کننـد        کاوشدر پیاده سازی انجام شده، هر دو یادگیرندۀ مستقل و مشترک از استراتژی              
        دیـده   2نتیجـه حاصـل در شـکل        .  تقلیـل یافـت    9/0 درنظر گرفته شد و در هر تکرار بـا فـاکتور             16 در ابتدا برابر     Tحرارت یا   

بازی فوق دو نقطـۀ موازنـه دارد کـه در ایـن پیـاده               . ام همگرا شدند  40قل به سرعت و در تعامل       یادگیرنده های مست  . می شود 
 بـرای اعمـال موجـود در        Qمقادیر  . وجود نداشت <a1,b1> و   <a0,b0>سازی دیده شد که اولویتی بین این دو نقطۀ موازنه یعنی            

البته می توان با تغییر دادن پارامترهای یـادگیری   .  گردیدند  شدند در حالی که برای اعمال دیگر برابر صفر         10نقطۀ موازنه برابر    
Q مانند پارامتر Tسرعت همگرایی را نیز بیشتر کرد . 

ال  دیده می شود که عملکرد آنها با داشتن اطلاعات بیشتر در رابطـه بـا اعم ـ                2در مورد یادگیرنده های مشترک در شکل        
شاید دلیل این امر این     . ری زیادی در سرعت همگرایی به وجود نیامده است        عامل دیگر، تاحدودی بهتر است، اما خیلی هم تغیی        

 را برای اعمال مشترک تمایز دهند، اما توانایی آنهـا بـرای اسـتفاده از                Qباشد که عاملهای یادگیرندۀ مشترک می توانند مقادیر         
اتژی عامـل دیگـر اسـت و اعمـال را براسـاس             عامل دارای باوری از استر     .لاعات با مکانیزم انتخاب عمل محدود می گردد       طاین ا 

 .  محاسبه شده براساس این باورها انتخاب می کندمقدار موردانتظار
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 ) تکرار50در (همگرایی همکاری برای یادگیرنده های فردی و مشترک . 2شکل 
 

  عاملهای در همکاراتوماتای یادگیر یابیارز 5
. ظور ایجاد همکاری در سیستمهای چندعامله مورد بررسـی قـرار  مـی گیـرد                به من  اتوماتای یادگیر در این بخش، کارآیی     

 :پرسشهای اساسی در این ارزیابی به شرح زیر هستند
 

  در سیستمهای چندعامله همگرا شود؟اتوماتای یادگیرآیا تضمین می شود که  •
 آیا تفاوتی بین یادگیرنده های مستقل و یادگیرنده های مشترک وجود دارد؟ •

 
Pj(n) = [Pj . ] 17[رسمی می توان سیستم فوق را به این شکل توصیف نمـود به شکل 

1(n), Pj
2(n),…,Pj

rj(n)]   کـه در آن
Pj(n) ای توزیع احتمالی است که انتخاب اعمـال در اتومات ـ Aj  در مرحلـۀ n   ام را اداره مـی کنـد و Pji(n) = Pr[aj(n) = aij] . در



Pr[a(n) = [a1 احتمال مشترک nمرحلۀ 
i1,a2

i2,…,aN
iN]] را به شکل pi1,i2,…,iN (n)اگر بازی براساس این توزیع .  نشان می دهیم

[a1
i1,a2

i2,…,aN
iN]   a(n) =  باشد و برای این بازی 

 
  E [βj(n) | a(n) = [a1

i1,a2
i2,…,aN

iN]] = dj
i1,i2,…,iN 

 
  برابر است باn در مرحلۀ Ajآنگاه خروجی موردانتظار اتوماتای 

 
Mj(n) = E [bj(n) | p1(n), p2(n),…, pN(n)] 

 
            = Σi1,i2,…,iN p1

i1(n)p2
i2(n)…pN

iN(n)dj
i1,i2,…,iN   

 
 فضای ضـرب سـیمپلکس اسـت،    Sبا استفاده از تعریف بالا، سیستم فوق با استفاده از فرآیند مارکوف که فضای حالت آن           

 یعنی. توصیف می گردد
S = S1

r1 * S2
r2* …. * SN

rN 
 

Siکه در آن 
ri  سیمپلکسri عدی برای اتوماتای بAjدر هر لحظه .  استn    براسـاس توزیعهـای احتمـال ،p1(n), p2(n),…, 

pN(n)    اتوماتا عمل a(n)                      را انتخاب می کند و براساس پاسخ دریافتی از محیط و شماهای یادگیری مـورد اسـتفاده در فضـای S 
 .حرکت می کند

به عنوان استراتژی تصمیم گیری و عامل که ، د1-3س ساختار بیان شده در بخش       براسا بازی را    این انجام شده    ارزیابیدر  
از الگـوریتم یـا شـمای       این عاملها در هر مرحلـه       .  استفاده می کنند، با یکدیگر انجام می دهند        اتوماتای یادگیر از الگوریتم   خود  

 می باشـد، محـیط از   b = {0,10}ی محیط یعنی با توجه به این که پاسخها. برای تصمیم گیری استفاده می کنند LR-Pتقویتی 
با درنظر گرفتن مجموعـۀ اعمـال   . می کند عمل LR-P می باشد که با نرمال سازی و تغییر مکان دو پاسخ محیط الگوریتم               Sنوع  

  شمای تقـویتی مـورد اسـتفادۀ دو   b = {0,1} و پاسخ محیط به شکل نرمال شدۀ B= {b0,b1} و A= {a0,a1}دو عامل به شکل 
 . عامل برای انتخاب بهترین عمل در هر مرحله از بازی به شکل زیر می باشد

 
P1(n+1) = P1(n) + a (1-P1(n)) α(n) = α1  
P2(n+1) = (1-a) P2(n)  β(n) = 0 
 
P1(n+1) = (1-b) P1(n)  α(n) = α1  
P2(n+1) = P2(n) + b (1-P2(n))   β(n) = 1 

و هماهنگ شدن عاملها مورد      و تاثیر آنها در سرعت همگرایی        b و   aف پارامترهای   در پیاده سازی انجام شده، مقادیر مختل      
 .بررسی قرار گرفت

 
 

 Bعامل یادگیرندۀ 

α = {a0,a1} β={0,1} 
β ={0,1} α = {b0,b1} 

  Sمحیط از نوع

  Aعامل یادگیرندۀ
 
 
 
 
 

 
  که در محیط عمل می کننداتوماتای یادگیردو عامل یادگیرنده براساس . 3شکل 

مختلفـی از پارامترهـای پـاداش و    در پیاده سازی انجام شده، سعی شد تا همگرایی دو عامل همگن فوق، براساس مقـادیر   
 سـرعت  4شـکل  .  دیده می شود5 و 4 در شکلهای b و aنتیجۀ بررسی برای دو مقدار از پارامترهای     .  بررسی شود  b و   aجریمه  



 سـرعت  5شـکل  .  برای عاملهای یادگیرندۀ مسـتقل نشـان مـی دهـد    a=0.3, b=0.03همگرایی و شیوۀ همگرایی به ازاء مقادیر 
دیـده مـی شـود کـه سـرعت       .مـی دهـد    نشـان   ,a=0.4زاء  مستقل بـه ا   ۀ همگرایی را برای عاملهای یادگیرندۀ       همگرایی و شیو  

 .همگرایی افزایش یافته است و حرکت به سمت نقطۀ موازنه روان تر شده است
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 , a=0.3به ازاء  به عمل مشترک بهینهLR-P براساس شمای تقویتی مستقل سرعت و شیوۀ همگرایی دو عامل یادگیرنده . 4شکل 

b=0.03 )  100با تعداد تعاملات( 
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 , a=0.4به عمل مشترک بهینه به ازاء LR-P  سرعت و شیوۀ همگرایی دو عامل یادگیرنده مستقل براساس شمای تقویتی 5شکل 
b=0.03)   100با تعداد تعاملات( 
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 a=0.4 به عمل مشترک بهینه به ازاء LR-P ی تقویتی سرعت و شیوۀ همگرایی دو عامل یادگیرنده مشترک براساس شما. 6شکل 

 )50با تعداد تعاملات ( 
 



 در شمای تقویتی در سـرعت همگرایـی و همچنـین مسـتقیم بـودن                b و   aانتخاب مقدارهای پارامترهای پاداش و جریمه       
چ اولـویتی بـرای نقطـۀ       در اینجا هم مشخص گردید کـه دو عامـل هـی           . مسیر همگرایی عاملها به عمل مشترک تاثیر می گذارد        

همگرایـی و  .  در نیمه دوم آزمایشـات بـه دسـت آمدنـد    <a1,b1> و   <a0,b0>موازنه قائل نمی شوند و هر کدام از دو نقطۀ موازنه            
برای  تصمیم گیری استفاده مـی کننـد بـه خـوبی یادگیرنـده هـای                  LR-Pکارآیی یادگیرنده های مستقلی که از شمای تقویتی         

مـی تـوان ایـن کـارآیی و سـرعت همگرایـی را                b و   aمی توان گفت که با انتخاب دقیق تر پارامترهـای            می باشد و     Qمستقل  
 . در سیستمهای چندعامله همگرا می شوداتوماتای یادگیرنشان می دهند که تجربی، پس نتیجۀ آزمایشات . افزایش داد

تی با چهار عمل استفاده شد که در آن احتمـالات           در رابطه با اتوماتاهای یادگیری که مشترک یادمی گیرند از شمای تقوی           
 :انجام عمل براساس فرمول زیر بهنگام سازی می گردیدند

 
Pi(n+1) = Pi(n) + β(n) [(a/r-1) – a Pi(n)] – [1 – β (n)] α Pi(n)  when  α(n) <> αi 
Pi(n+1) = Pi(n) + β(n) a Pi(n) + (1- β (n)) a (1-Pi(n))                when  α(n) = αi  

 
امـا  .  تکرار به عمل بهینه مشترک همگرا شـده انـد  45 دیده می شود، این دو اتوماتا بعد از حدود    5همانگونه که در شکل     
یکی از دلایل می تواند تعداد اعمال هر اتوماتا و .  مسیر همگرایی چندان مستقیم و راحت نمی باشد،همانگونه که دیده می شود
در پیـاده  . برروی سرعت و مسیر همگرایـی تـاثیر مـی گـذارد    a در اینجا هم مقدار پارامتر . ل باشدکوچک شدن احتمال هر عم
 براسـاس ایـن پـارامتر بـه         6 بود که نمودار همگرایی شـکل        a یک مقدار مناسب برای پارامتر       a=0.4سازیهای انجام شده مقدار     

 . نگذاشته است چندانیرروی سرعت همگرایی تاثیرهمچنین، در اینجا هم آگاهی از عمل عامل دیگر  ب . آمده استدست
 

 نتیجه گیری  6
 وجـود چنـدین نقطـۀ       ،یکی از مشکلاتی که الگوریتمهای یادگیری تقویتی در سیستمهای چندعامله با آن مواجه هسـتند              

 یـادگیری بـه     دریادگیری تقویتی سیستمهای چندعامله بیشترین تمرکز برروی تضمین همگرایی الگوریتمهای         . موازنه می باشد  
ین روشها با این مشکل مواجه هستند که عاملها باید انتخاب نقطـه موازنـه را بـا یکـدیگر هماهنـگ                ا. نقطۀ موازنۀ مطلوب است   

 بررسی شد که چگونه عاملهایی که استراتژی تصمیم گیری آنها اتوماتای یادگیر             های تجربی در این مقاله، با انجام آزمایش     . کنند
 . موازنۀ مطلوب همگرا می شوندمی باشد، به نقطۀ 
یـک  سـاختار  استراتژی تصمیم گیری عاملهایی کـه در   به عنوان اتوماتای یادگیرالگوریتم یادگیری   همگرایی  بدین منظور   

و کـارآیی آن بـا      ارزیابی  می کنند، در دو حالت وجود یادگیرنده های مستقل و یادگیرنده های مشترک               فعالیـتبازی همکاری   
به عنوان کاربرد عملی نیز، چگونگی به کارگیری اتوماتای یادگیر به عنوان استراتژی مـذاکره  . مقایسه شدQ دگیری الگوریتم یا

با سـرعت خـوبی بـه       اتوماتای یادگیر   نتایج حاصل نشان می دهند که الگوریتم        . در مذاکرۀ خودکار بین عاملها توضیح داده شد       
نسبت بـه   با سرعت بیشتری احتمالات عمل مشترک بهینه را اتوماتای یادگیر در این بین . عمل مشترک بهینه همگرا می شوند     

در رابطه با یادگیرنده های مشترک نیز کـه بـر اعمـال یکـدیگر نظـارت دارنـد، در ایـن دو        . می گیرد یادQ الگوریتم یادگیری 
در ایـن   همچنـین،   . های مستقل دیده نشد   صورت گرفته بین این یادگیرنده ها با یادگیرنده         ارزیابی  الگوریتم تفاوت چندانی در     

مقاله، ایدۀ به کارگیری اتوماتای یادگیر برای پیاده سازی استراتژی مذاکره در عاملهای مذاکره کننده ارائـه گردیـد و چگـونگی                      
 . استفاده از این تکنیک در مذاکرۀ عاملها بررسی شد
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