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تقویتی    شده برای یادگیریانتقال دانش تنظیم

 چندعاملی 

 *نیلوفر علوی و جعفر طهمورث نژاد

 دانشکده مهندسی فناوری اطلاعات و کامپیوتر،   دانشگاه صنعتی ارومیه 

 دانشگاه صنعتی ارومیه، ارومیه، ایران 

 

 

 

 

 چکیده
کند که در آن یک عامل از طریق تعامل بااا یادگیری ماشین برای اتخاذ تصمیمات متوالی اشاره میهای  یادگیری تقویتی به آموزش مدل

کناادی یااادگیری تقااویتی مثبت یا منفاای دریافاات ماای  محیط، آموزش دیده، نتایج این تعامل را مشاهده کرده و بر این اساس، پاداش

هااای الگااوریتم  تاارباای های پویا و ناشناخته داردی با این حااال،  به خصوص در محیط  چندعاملی  های  کاربردهای زیادی برای سیستم

ند کااه تبا مشکلاتی همچون پیچیدگی محاسباتی نمایی برای محاسبه فضای حالت مشترک مواجااه هساا   چندعاملی  یادگیری تقویتی  

تااوان از را ماای چناادعاملی شودی کاربردهای یادگیری تقااویتی واقعی می چندعاملی ها درمسائل پذیری الگوریتممنجر به عدم مقیاس

بندی کردی در این مقاله یک الگوریتم جدید بااه ها، محاسبات ابری، زمانبندی شغل تا اعزام نیروی واکنشی دسته، شبکههافوتبال ربات

گیااری مااارکو  شود که براساس مدل تصمیم( معرفی میRKT-MARL)  چندعاملی  شده برای یادگیری تقویتی  نام انتقال دان  تنظیم

های یادگیری تقویتی سنتی، مفاهیم تعاملات پراکنده و انتقال دان  را برای رسیدن بااه تعااادل کندی این الگوریتم برخلا  روشکار می

واریااانب باارای  کمینهمذاکره برای یافتن مجموعه تعادل و از روش  سازوکاراز   RKT-MARLبر این،  کندی علاوهها استفاده میبین عامل

عماال را در -کندی همچنین الگوریتم پیشنهادی، دان  مقااادیر حالااتآمده استفاده میدستانتخاب بهترین عمل در مجموعه تعادل به

هااای هماااهنگی بااه عنااوان  ااریبی از را در حالت  Qمقادیر    RKT-MARLدهدی از طرفی، الگوریتم  های مختلف انتقال میمیان عامل

بر روی پنج   هامنظور ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی، یک گروه از آزمای بهکندی  مقداردهی میاطلاعات محیطی جاری و دان  قبلی  

 استی RKT-MARL پذیری بالا درشده و نتایج حاصل بیانگر همگرایی سریع و مقیاسبازی جهانی انجام

 

 هایپذیری، تعاملات پراکنده، مذاکره عاملتنظیمهای متا و ن ، ، انتقال دان ، تعادلچندعاملی یادگیری تقویتی   واژگان کلیدی: 

 

Regularized Knowledge Transfer for Multi-Agent 

Reinforcement Learning 
*Jafar Tahmoresnezhad Niloofar Alavi & 

Faculty of IT & Computer Engineering, Urmia University of Technology, Urmia, Iran 

 
Abstract 
Reinforcement learning (RL) refers to the training of machine learning models to make a sequence of 

decisions on which an agent learns by interacting with its environment, observing the results of 

interactions and receiving a positive or negative reward, accordingly. RL has many applications for 

multi-agent systems, especially in dynamic and unknown environments. However, most multi-agent 

reinforcement learning (MARL) algorithms suffer from some problems specifically the exponential 

computational complexity to calculate the joint state-action space, which leads to the lack of scalability 

of algorithms in realistic multi-agent problems. Applications of MARL can be categorized from robot 

soccer, networks, cloud computing, job scheduling, and to optimal reactive power dispatch. 

In the area of reinforcement learning algorithms, there are serious challenges such as the lack of 

application of equilibrium-based algorithms in practice and high computational complexity to find 
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equilibrium.  On the other hand, since agents have no concept of equilibrium policies, they tend to act 

aggressively toward their goals, which it results the high probability of collisions. 

Consequently, in this paper, a novel algorithm called Regularized Knowledge Transfer for Multi-

Agent Reinforcement Learning (RKT-MARL) is presented that relies on Markov decision process 

(MDP) model. RKT-MARL unlike the traditional reinforcement learning methods exploits the sparse 

interactions and knowledge transfer to achieve an equilibrium across agents. Moreover, RKT-MARL 

benefits from negotiation to find the equilibrium set. RKT-MARL uses the minimum variance method 

to select the best action in the equilibrium set, and transfers the knowledge of state-action values across 

various agents. Also, RKT-MARL initializes the Q-values in coordinate states as coefficients of current 

environmental information and previous knowledge. In order to evaluate the performance of our 

proposed method, groups of experiments are conducted on five grid world games and the results show 

the fast convergence and high scalability of RKT-MARL. Therefore, the fast convergence of our 

proposed method indicates that the agents quickly solve the problem of reinforcement learning and 

approach to their goal. 

 

Keyword: Multi-agent reinforcement learning, Knowledge transfer, Meta and Nash equilibriums, 

Regularization, Sparse interactions, Agents negotiations.  
       

 

 مقدمه -1
و  د سیستمدر    گرانپژوهش انشمندان  های حوزه 

به   بسیاری  علاقه  ماشین  یادگیری  و  چندعاملی 
چندعاملی  اند. یادگیری های چندعاملی نشان دادهیادگیری

عامل برای  کاربردی  تکنیک  بتوانند  یک  تا  است  ها 
های چندعاملی  رفتارهای هماهنگ و مؤثری را در سیستم 

یادگیری  فرآیندهای  چندعاملی،  یادگیری  در  بیاموزند. 
همتوزیع و  عامل شده  برای  را  یادگیری  محیط  ها  زمان، 

برای  میپویا مؤثر  یادگیری  رویکرد  یک  توسعه  کنند. 
عاملکهماهنگ رفتارهای  در ردن  پویا،    ها  محیط  یک 

دانند و  نمی  ها ساختار محیط را خصوص زمانی که عاملبه
دشواری  مسئله  دارند،  محیط  از  محلی  مشاهدات  فقط 

 [. 1است]

روش  پرکاربردترین  از  در  یکی  یادگیری  های 
تقویتیسیستم  یادگیری  چندعاملی،  فرآیند  های  در  است. 

های ممکن را یادگیری تقویتی، یک عامل، فضای استراتژی
انتخاب  نتیجه  مورد  در  را  بازخوردی  و  کرده  هایی  بررسی 

دریافت می  دارد،  یاد می2کند ]که  عامل  بنابراین  گیرد  [. 
هایی را  که برای دریافت پاداش بیشتر از محیط، چه عمل

انتخاب کند. نکته قابل این  باید  توجه در یادگیری تقویتی 
علاوه  عامل  توسط  عمل  یک  انجام  که  دریافت  است  بر 

حالت بر  فوری،  مجموع پاداش  همچنین  و  بعدی  های 
 [. 5و4، 3گذارد ]ها نیز تأثیر میپاداش

های کلیدی در یادگیری چندعاملی،  یکی از تکنیک 
ای ( است که توسعه MARL) 1یادگیری تقویتی چندعاملی 

محیط در  تقویتی  یادگیری  است.  چندعاملیهای  از 
عامل برای  روشی  چندعاملی،  تقویتی  های  یادگیری 

می فراهم  تصمیمخودمختار  مسائل  بتوانند  تا  گیری  کند 
سیستم  در  را  ]متوالی  کنند  حل  چندعاملی  [.  6و    5های 

 

1 Multi-agent reinforcement learning 

مدل به  چندین  تقویتی ریاضی  یادگیری  چارچوب  عنوان 
ساخته میشدهچندعاملی  که  بازیاند،  به   های  توان 

گیری مارکوف  های تصمیم[ و فرآیند7( ]MG)  2مارکوف  
غیرمتمرکز   پراکنده  تعاملات  ]SIMDP-Dec)  3با   )8  ]

بازی فرض  کرد.  عاملاشاره  که  است  این  مارکوف  ها  های 
حالت مشترک  فضای  تمام  مشاهده4عمل-در  کاملاً  پذیر  ، 

درحالی  الگوریتمباشند.  فرض  فرآیند  که  بر  مبتنی  های 
غیرمتمرکز، تصمیم پراکنده  تعاملات  با  مارکوف  گیری 

عامل محلی  مشاهدات  ]برپایه  است  به9ها  اینکه  [.  دلیل 
تصمیمعامل  فرآیند  در  تعاملات  ها  با  مارکوف  گیری 

با   قرار دارند،  تعاملی  از مناطق  پراکنده غیرمتمرکز، خارج 
تصمیم مارکوف  فرآیند  سازی  مدل  عاملی  تکگیری 

درصورتیمی ولی  عاملشوند،  مناطق  که  داخل  در  ها 
سازی  مارکوف برای مدل  تعاملی قرار داشته باشند، از بازی

 [. 10شود ]ها استفاده میآن 
های موجود در حوزه یادگیری تقویتی شامل  چالش 

می زیر  در 1باشند:  موارد  سریع  پیشرفت  برخلاف   )
الگوریتمتئوری  و  چندعاملی،  ها  تقویتی  یادگیری  های 

به محدودیت توجه  با  یادگیری  این  عملی  های  کاربردهای 
تلاش روش به  موجود  دارد،  های  نیاز  بسیاری  (  2های 

های یادگیری تقویتی چندعاملی مبتنی بر تعادل،  الگوریتم
فرآیند بر  اتصالات محکممتکی  با  یادگیری  هستند     5های 

آوردن دست( به3شوند،  ها درعمل میکه مانع از کاربرد آن
عنوان نمونه، تعادل نش( در هر گام زمانی، حتی  تعادل )به

محیط عامل،  برای  سه  یا  دو  با  کوچک  نسبتاً  های 
محاسباتی دارد،   پیچیدگی  در  4زیادی  طرفی  از   )

تعاملات  الگوریتم با  چندعاملی  تقویتی  یادگیری  های 
 

2 Markov games 
3 Decentralized sparse interaction markov decision 

processes 
4 State - action 
5 Tightly coupled learning process 
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ها هیچ مفهومی از سیاست تعادلی ندارند و  ، عامل1پراکنده 
میبه حرکت  خود  هدف  سمت  به  مهاجمانه  کنند  صورت 

می برخورد  به  منجر  زیاد  احتمال  به  ]که  [. 11شود 
شده، در این مقاله  های ذکردرنتیجه برای مواجهه با چالش 

بر اصلی  چگونه   تمرکز  که  است  و    سازوکاراین  تعادل 
های مبتنی بر تعاملات پراکنده و  انتقال دانش، در الگوریتم

بر  های  الگوریتم مبتنی  چندعاملی  تقویتی  یادگیری 
 [. 12مذاکرات و تعاملات پراکنده استفاده شود ]

عنوان    با  مقاله  این  در  پیشنهادی  -RKTالگوریتم 

MARL  2     :است زیر  اصلی  مرحله  چهار  ایجاد  1شامل   )
(  2یک چارچوب مبتنی بر مذاکره برای تعاملات پراکنده،  

به برای  تعادل،  دستمذاکره  مجموعه  روش  3آوردن   )
و     3واریانس  کمینه مشترک،  عمل  یک  انتخاب  (  4برای 

مقادیر   دانش  تنظیمبه 4محلی   Qانتقال  شده.  صورت 
فرآیند    RKT-MARLالگوریتم   مدل  پایه  بر  ابتدا 

شده و فرض اولیه بر این است  گیری مارکوف شروعتصمیم
عاملی را قبل از یادگیری در ها سیاست بهینه تککه عامل 

به چندعاملی  میمحیط  عامل   ؛ آورنددست  برای سپس  ها 
باهم    آوردندستبه هماهنگی،  حالت  در  تعادل  مجموعه 

روش   از  و  کرده  واریانس مذاکره  انتخاب   کمینه  برای 
استفاده مشترک  عمل  بعد،  میبهترین  مرحله  در  کنند. 

انتخابعامل  مشترک  عمل  این  طبق  حالت  ها  به  شده 
دریافت را  خود  فوری  پاداش  و  حرکت  کنند.  میبعدی 

مقدار   پاداش    Qدرنهایت،  و  تعادلی  سود  به  توجه  با 
ابل توجه این است همچنین نکته ق  ؛شودروز میها، بهعامل

انتقال دانش صورت می   Qگیرد،  که در مرحله چهارم که 

شده، توسط در حالت هماهنگی مشترک به صورت تنظیم
و   جاری  محیطی  اطلاعات  از  آموزش مجموعی  دانش 

میداده اولیه  مقداردهی  قبلی،  ضرایب شده  این  شود. 
باعث می اطلاعات  تنظیم  اثرگذاری  بتوان درصد  شوند که 

  ؛ کنترل کرد   Qجاری و دانش قبلی را در مقداردهی اولیه  
نشان ضرایب  بالاتر  مقدار  بیشتر بنابراین،  تاثیر  دهنده 

 است.اطلاعات جاری و دانش قبلی

سال   از  در  اخیر،  برای    سازوکار های  دانش  انتقال 
چندعاملی   تقویتی  یادگیری  مسائل  در  سرعت  بهبود 

دهد که  ها اجازه میاست. انتقال دانش به عامل شدهاستفاده
ابتدا بر روی یک محیط منبع ساده، یادگیری انجام داده و  

به اطلاعات  به  دستسپس  لزوم  صورت  در  را  آن  از  آمده 
های  تری انتقال دهند، تا بتوانند با عاملهای پیچیدهمحیط

 

1 Sparse interaction 
2 Regularized knowledge transfer for multi-agent 

reinforcement learning 
3 Minimum variance method 
4 Local Q-value 

هماهنگی   برخورد  از  جلوگیری  برای  و  کرده  کار  دیگر 
[ کنند  به14،  13برقرار  دانش    سازوکارکارگیری  [.  انتقال 

ها  های یادگیری تقویتی، سرعت یادگیری عاملدر الگوریتم
بخشد و  ها را بهبود می [ و عملکرد الگوریتم15را بالا برده ]

توانمندتر عامل  یکدیگر  با  هماهنگی  برقراری  در  را  ها 
توجه این است که انتقال چه نوع دانشی کند. نکته قابلمی
سیاستمی یادگیری  برای  سیستمتواند  در  بهتر  های  های 

سیستم بعضی  در  باشد.  سودمند  های  چندعاملی، 
عنوان نمونه، تابع  )به  عاملی  تکها دانش  چندعاملی، عامل

یا سیاست محلی( را قبل از فرآیند یادگیری    5مقدار محلی 
می در طول  چندعاملی  دانشی  چنین  از  استفاده  و  آموزند 

 مفید باشد.   ،یادگیری ممکن است
منظور ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادی در این  به 

نشان  برای  داده  مجموعه  چندین  عملکرد  مقاله،  دادن 
مقیاس همگرایی،  لحاظ  از  قابلیت  الگوریتم  و  پذیری 

آن نتایج  و  قرارگرفته  آزمایش  مورد  دیگر  هماهنگی  با  ها، 
مقایسه  الگوریتم چندعاملی  تقویتی  یادگیری  های 

نشانشده حاصل،  نتایج  ملاحظه است.  قابل  برتری  دهنده 
الگوریتم به  نسبت  پیشنهادی  این  الگوریتم  در  دیگر  های 

 است.حوزه 
به  مقاله  ادامه  زیر ساختار    2است. در بخش  صورت 
  3گیرند. در بخش  میهای مرتبط مورد بررسی قرار پژوهش

است. بخش  شدهای و روش پیشنهادی گنجاندهتعاریف پایه
داده  4 مجموعه  الگوریتمشامل  و  و  ها  ارزیابی  مورد  های 

آزمایش  بخش  هافرضیات  در  از    5است.  حاصل  نتایج 
دیگر   با  آن  مقایسه  و  پیشنهادی  الگوریتم  عملکرد 

داردالگوریتم قرار  موجود،  درنهایت های  و  بخش    ؛    6در 
 است.شدهارائه یندههای پیشنهادی آگیری و کارنتیجه 

 

                     کارهای پیشین     -2

روش  ماشین،  یادگیری  حوزه  زمینه  در  در  بسیاری  های 
آن اکثر  که  پیشنهادشده،  تقویتی  الگوریتم  یادگیری  از  ها 

عامل Q  6  [16یادگیری   بین  برقراری هماهنگی  برای  ها  [ 
بهمیاستفاده روشکنند.  درطورکلی،  پیشنهادشده   های 

دسته سه  به  چندعاملی،  تقویتی  یادگیری  تقسیم    زمینه 
روشمی تعادلشوند:  مفهوم  بر  مبتنی  روش7های  های  ، 

بر   دانش   سازوکارمبتنی  روش  8انتقال  بر  و  مبتنی  های 
های یادگیری  طور خلاصه، انواع روش . به9تعاملات پراکنده 

 است.  شده( نشان داده1تقویتی چندعاملی در جدول )

 

5 Local value function 
6 Q-Learning 
7 Equilibrium-based methods 
8 Knowledge transfer-based methods 
9 Sparse-interaction-based methods 
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 چندعاملی های یادگیری تقویتی : انواع روش(ی1 -)جدول 
(Table-1).Types of multi-agent reinforcement learning methods 

نمونه  اساس کار هر روش 

 الگوریتم
 ویژگی هر الگوریتم

های مبتنی ( روش1

 بر تعادل

استتتفاده از متتدل بتتازی متتارکوف بتته  •

 عنوان چارچوب یادگیری تقویتی  

استفاده از مفاهیم تعتادلی بته عنتوان  •

 سیاست بهینه

الگتتتتتتتتوریتم 
NegoQ 

استفاده از سه نوع استراتژی پروفایل غیراحتمالی بته جتای  •

 استراتژی پروفایل احتمالی، به عنوان مفهوم تعادل 

ای برای یافتن سته استفاده از یک فرآیند مذاکره چندمرحله •

 استراتژی پروفایل  

هاااااای ( روش2

انتقااال  باار  مبتنی 

 دان 

از  عتتاملی تکبهتره گترفتن از دانتش  •

شتتده در طتتول یتتادگیری قبتتل آموخته

 چندعاملی  

انتقال دانش و تجربیات مورد نیاز بته  •

عامل از یک محیط ساده به یک محتیط 

 پیچیده 

الگتتتتتتتتوریتم 
NegoQVFT 

( انتقال تتابع مقتدار، 1انتقال دانش ) سازوکاراستفاده از سه  •

( انتتزاع بتازی مبتنتی بتر 3( انتقال تابع مقتدار انتختابی، و  2

 های بهترانتقال مدل برای یادگیری سیاست

هاااااای ( روش3

مبتنی بر تعاااملات 

 پراکنده

استتتتفاده از تعتتتاملات پراکنتتتده در  •

های چندعاملی به منظور بهبتود سیستم

 عملکرد یادگیری تقویتی

الگتتتتتتتتوریتم 
NegoQVFT 

 انتقال دانش  سازوکاربهره بردن از سه نوع   •

 استفاده از تعاملات پراکنده   •

 
تقویتی  زجمله  ا یادگیری  حوزه  در  قبلی  کارهای 

یادگیری  می الگوریتم  به  که  CQ  1  [17توان  کرد  اشاره   ]
عامل آن  میدر  بهها  همتوانند  نمایی  طور  رشد  از  زمان 

سیاست همچنین  و  کرده  جلوگیری  حالت  های  فضای 
را در محیط این  کارآمدی  بیاموزند. ضعف  های چندعاملی 

روش جزو  که  است  این  تعادل  الگوریتم  بر  مبتنی  های 
عامل  آن  در  و  به  نیست  خاص  مشترک  حالت  یک  در  ها 

استراتژی بهجای  تعادلی،  عمل های  حریصانه  صورت 
 منجر به برخورد شوند. ،کنند که درنهایت ممکن استمی

)همان  جدول  در  داده1طورکه  نشان  شده،  ( 
تعادل  روش بر  مبتنی  از NegoQ  2[18های  یکی   ،]
روشمهم هستند  ترین  چندعاملی  تقویتی  یادگیری  های 

بازی تئوری  را در  تعادلی  گیرند،  ها در نظر می که مفاهیم 
عاملطوری به استراتژیکه  را  ها در هر حالت،  تعادلی  های 

روشمیانتخاب این  بازیکنند.  مدل  از  مارکوف،    ها 
تعادلی  به مفاهیم  از  و  تقویتی  یادگیری  چارچوب  عنوان 

استفاده بهینه  یادگیری سیاست  برای  کنند. در  میمختلف 
یافتن  روش به  هم  تعادل  مفهوم  تعادل،  بر  مبتنی  های 

ها و هم به جلوگیری از برخورد سیاست بهینه توسط عامل
عامل میبین  کمک  بیشتر  بااین  ؛ کندها  در  حال، 

های یادگیری تقویتی چندعاملی مبتنی بر تعادل،  الگوریتم 
کرده و    رونوشتهای دیگر را  توابع مقدار عامل  ها باید عامل 

احتمالی  پروفایل  استراتژی  به     3از  با توجه  استفاده کنند. 
اینکه تابع مقدار، جزو اطلاعات خصوصی یک عامل است،  

 

1 CQ-Learning 
2 Negotiation-based Q-learning 
3 Mixed strategy profile 

اشتراک  همچنین،  به  و  بوده  غیرمنطقی  تابع  این  گذاری 
احتمالی،  به استراتژی  محاسباتی  پیچیدگی  بالابودن  دلیل 

الگوریتم الگوریتم  ها کاربرد گستردهاین  ندارند.  ای درعمل 
NegoQ   های مبتنی بر تعادل است، که برای ازجمله روش

دارد:   کلی  ایده  دو  و  پیشنهادشده  بالا  محدودیت  دو  حل 
نوع  1 سه  از  احتمالی،  پروفایل  استراتژی  جای  به   )

احتمالی  غیر  پروفایل  تعادل به   4استراتژی  مفهوم  عنوان 
توانند تابع  ها نمیدلیل اینکه عامل ( به2کند، و  استفاده می 
کنند، یک فرایند مذاکره    رونوشتهای دیگر را  مقدار عامل
غیر  چندمرحله  پروفایل  استراتژی  سه  یافتن  برای  ای 

   .کنداحتمالی استفاده می 
روش  دانش  در  انتقال  بر  مبتنی   NegoSI  5های 

و  19،  15،  12]  ]NegoQ with VFT 6   [20عامل ها  [، 
تک )بهدانش  یا  عاملی  محلی  مقدار  تابع  نمونه،  عنوان 

چندعاملی   یادگیری  فرآیند  از  قبل  را  محلی(  سیاست 
یادگیری، می طول  در  دانشی  چنین  از  استفاده  و  آموزند 
انواع دانش و ها میتواند مفید باشد. در این روشمی توان 

محلی،   مقدار  تابع  مقدار،  تابع  مثل  موردنیاز،  تجربیات 
[ عامل19سیاست  به  را  تعادل  و  ایده  [  که  داد  انتقال  ها 

[ تعادل  انتقال  تعادل15کلیدی  از  مجدد  استفاده  هایی  [، 
اند. محاسبه تعادل و استفاده  شدهمحاسبه  درقبل است که  

  روزرسانی توابع مقدار، مجدد از آن برای انتخاب عمل و به
 های مبتنی بر تعادل نیز محسوبترین مراحل روشاز مهم

 

4 Pure strategy profile 
5 Negotiation-based multi-agent reinforcement learning 

with sparse interaction 
6 Negotiation-based Q-learning with value function 

transfer 
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بهمی معنی  شود.  بدین  دانش،  انتقال  مفهوم  کلی،  طور 
تقویتی  یادگیری  مسئله  یک  حل  از  پس  عامل  که  است 

کند  تر منتقل میساده، دانش آن را به یک مسئله پیچیده
الگوریتم  21]  .]NegoQ with VFT قوانین جای  به   ،

بازیQیادگیری   تئوری  از  پایه به  ها،  رویکرد  عنوان 
می استفاده  روشیادگیری  جزو  الگوریتم،  این  های کند. 

روش و  دانش  انتقال  بر  تعاملات  مبتنی  بر  مبتنی  های 
انتقال دانش )انتقال تابع    سازوکارپراکنده است که از سه  

بر   مبتنی  بازی  انتزاع  و  انتخابی  مقدار  تابع  انتقال  مقدار، 
سیاست یادگیری  برای  مدل(  در  انتقال  بهتر  های 

استفاده  سیستم  پراکنده  تعاملات  با  چندعاملی  های 
 کند. می

تقویتی چندعاملی،  های یادگیری  نوع سوم از روش 
[    23و    22،  20،  11های مبتنی بر تعاملات پراکنده ]روش

ها، به دلیل اینکه امکان دارد در همه هستند. در این روش
ها با یکدیگر تعامل نداشته باشند و همیشه ها، عاملحالت

عامل  همه  شامل  تعاملات،  بین  این  تعاملات  نباشد،  ها 
پراکندهعامل  در  ها  پراکنده  تعاملات  از  استفاده  است. 

تواند عملکرد یادگیری تقویتی  های چندعاملی، میسیستم 
الگوریتم   در  ببخشد.  بیشتری  بهبود   NegoQ withرا 

VFTعامل بین  تعاملات  بودن  پراکنده  دلیل  به  هر  ،  ها، 
تواند با اندک دانشی که در اختیار دارد، خود را با  عامل می

 کمترین تغییرات محیط تطبیق دهد. 
در این مقاله، برای تمرکز بر حل مسائل یادگیری   

الگوریتم  در سیستم صورت  به  RKT-MARLهای پیچیده، 
های مبتنی بر  های مبتنی بر تعادل، روشترکیبی از روش

روش و  پراکنده  دانش  تعاملات  انتقال  بر  مبتنی  های 
های مبتنی بر  شود. با توجه به اینکه الگوریتم پیشنهاد می

های پیچیده غیرعملی  اتصالات محکم، در سیستمتعادل با  
های مبتنی بر تعاملات پراکنده،  بوده و همچنین، الگوریتم

شوند،در این مقاله یک روش  موجب برخوردهای زیادی می
پیشنهادشده مشکلات  این  حل  برای  بدین  بهینه  است. 

یادگیری   چارچوب  یک  پیشنهادی،  الگوریتم  در  ترتیب 
پراکنده در نظر گرفته که طوریشده، بهمبتنی بر تعاملات 

هماهنگی   مناطق  در  را  تعادلی  مشترک  عمل  عامل،  هر 
های مبتنی  کند. بنابراین در مقایسه با الگوریتمانتخاب می

عامل الگوریتم،  این  در  پراکنده،  تعاملات  هنگام  بر  ها 
نظر در  نیز  را  تعادل  مشترک،  عمل  گیرند.  میانتخاب 

الگوریتم برخلاف  دانش  همچنین  انتقال  بر  مبتنی  های 
اولیه   مقداردهی  برای  الگوریتم  این  در  از ضریب   Qقبلی، 

دادهتنظیم آموزش  اطلاعات  بین  و  پذیری  قبلی  شده 
استفاده جاری  محیطی  دانش،  اطلاعات  دو  بین  که  شده 

ایجاد می و همچنین در محیطتنظیم  پیچیدهکند  تر  های 
مناسب دانش  یادگیری،  سرعت  بالابردن  به  برای  تری 

 شود. ها انتقال داده میعامل 

 تعریف مسأله         -3
یادگیری  در این بخش، مفاهیم و تعاریف اصلی در 

ارائه چندعاملی  مسئله تقویتی  تعریف  ادامه  در  و  شده 
 شود. طور کامل شرح داده میبه

 

 1   گیاری ماارکویند تصمیمآمدل فر  -1  -3

(MDP) 
مدل   مدلاین  از  تصمیمهای  یکی  گیری استاندارد 

تقویتی یادگیری  تصمیمدر  فرآیند  مارکوف،  است.  گیری 
تصمیم مسئله  می یک  مطرح  را  متوالی  در  گیری  که  کند 

پاداش   افزایش  برای  را  عملی  زمانی،  عامل در هر گام  آن 
می چندتایی  MDPکند.  انتخاب  یک   ،< 𝑆. 𝐴. 𝑅. 𝑇 > 

های یک عامل،  فضای عمل  𝐴ها و  فضای حالت  𝑆است که  
𝑅: 𝑆 × 𝐴 →  ℝ  زوج حالت به  پاداش  نگاشت  عمل  -تابع 

:𝑇و   𝑆 × 𝐴 × 𝑆 → را مشخص می  [0.1] انتقال  کند.  تابع 
مدل   عامل   MDPهدف  که  است  سیاست  این  بتوانند  ها 

معیاربهینه  بعضی  تا  کنند  پیدا  را  بهینهای  سازی های 
معیار این  ازجمله  کنند.  ماکزیمم  را  پاداش  بر  ها،  مبتنی 

انتظار به صورت رابطه )مجموع پاداش ( است  1های مورد 
[8 :] 

 
(1) 

( )*

0

max |k t k t

k

V s E r s s  


+

=

 
= = 

 


 
تحت سیاست   𝑠مقدار حاصل در حالت    𝑉∗(𝑠)که  

می نشان  را  :πدهد.  بهینه  𝑆 × 𝐴 → هر    [0.1] سیاست 
زمانی،    𝑡عامل،   بعدی،    𝑘هر گام  زمانی  پاداش    𝑟𝑡+𝑘گام 

𝑡)حاصل در گام زمانی   + 𝑘)    وγ ∈  2پارامتر تنزیل  [0.1]
 کنند. میرا مشخص 

می  MDPدف  ه مقادیر  را  با  زوج    Qتوان  هر  برای 
 [: 8( بیان کرد ]2صورت رابطه )عمل به-حالت

(2) ( ) ( ) ( ) ( )'

'

' '* ' *, , ,  , ,
a

s

Q s a r s a T s a s max Q s a= + 
 
.𝑄∗(𝑠که   𝑎)  حالت زوج  در  بهینه  -مقدار 

.𝑠)عمل 𝑎)    ،بهینه سیاست  بعدی،    𝑠́تحت  عمل    𝑎́حالت 
.𝑟(𝑠بعدی،   𝑎)    عمل انتخاب  با  عامل  فوری  در   𝑎پاداش 
.𝑇(𝑠و    𝑠حالت   𝑎. 𝑠́)    احتمال انتقال از حالت𝑠    به حالت𝑠́ 

 دهند. را نشان می 𝑎با انجام عمل  
یادگیری  ا الگوریتم  تخمینمی  Qز  برای   توان 

𝑄∗(𝑠. 𝑎)  ای روزرسانی یک مرحلهاستفاده کرد که قانون به
 [: 8( است ]3صورت رابطه )آن به 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )'

' ',  1 ,   ,   ,
a

Q s a Q s a r s a max Q s a    − + +
 

(3 ) 
 

1 Markov decision process 
2 Discount factor 
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.𝑄(𝑠که   𝑎)  عمتل  -مقدار زوج حالتت(𝑠. 𝑎)   بتوده و
α ∈ -را نشتان متی  1پارامتری به نام نرخ یتادگیری  [0.1]

 دهد.
 

 (MG)  مدل بازی مارکو -2 -3
به مارکوف  بازی  چندگانه    MDPعنوان  مدل 

شود که در آن احتمال انتقال و پاداش به زوج  محسوب می
عامل   حالت همه  مشترک  یک  عمل  در  دارد.  بستگی  ها 

عمل مجموعه  مشخص،  عامل حالت  فردی  یک  های  ها، 
ها  کند که با روش نظریه بازیبازی تکرارشونده را ایجاد می 

تری به شمار یک چارچوب قوی  MGبنابراین  ؛  شودحل می
میمی که  هم  آید  را   MDPتواند  تکرارشونده  بازی  هم  و 

 عمومیت بخشد.
مارکوف  ب چندتایی    nازی  یک  عاملی، 

     
1, , 1, , 1, ,

,    ,    ,    , i i ii n i n i n
n S A R T

=  =  = 
است که در آن    

n   ها،  تعداد عامل𝑺𝒊  های عامل  مجموعه فضای حالتi    ،ام

 
1, ,

  i i n
S S

= 
 𝑨𝒊ها،  های تمام عاملمجموعه فضای حالت  =

عمل فضای  عامل  مجموعه  ام،    iهای  
1, ,

  i i n
A A

= 
= 

)ها و  های تمام عاملمجموعه فضای عمل )1π   ,  , n =  
را مشخص سیاست مشترک تمام عامل  کنند. مقادیر  میها 

Q   حالت عامل  -زوج  برای  مشترک  سیاست    iعمل  تحت 
 [: 11شود ]( تعریف می4صورت رابطه )به 𝛑مشترک 
 
 

(4) 
( )

0

 ,  | , k t k t t

i i

k

Q s a E r s s a a

 


+

=

 
= = = 

 


 
 
𝑠ه،  ک ∈ 𝑆    ،حالت مشترک𝑎⃗ ∈ 𝐴   عمل مشترک و  

𝑟𝑖
𝑡+𝑘    پاداش دریافتی در گام زمانی(𝑡 + 𝑘)  است. برخلاف

بهینه مدل  MDPسازی  هدف  هدف   ،MG    پیداکردن
به جای سیاست مشترک بهینه    πسیاست مشترک تعادلی  

عامل  همه  مقدار  هابرای  بنابراین  حالت  Qاست.  زوج  -در 
به تعادل  اساس  بر  مشترک  )عمل  رابطه  به 5صورت  روز  ( 

آن  می در  که  در    𝑖(𝑠′)∅شود  تعادل  انتظار  مورد  مقدار 
 [:11است ]  iحالت مشترک بعدی برای عامل 

 
(

5)  
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )' ,     1  ,     ,   i i i iQ s a Q s a r s a s   − + + 

 

 

 تعاملات پراکنده  -3 -3
مدل   در  که  تعریفی  اساس  ابتدا    MGبر  شد،  ذکر 

عامل حالتهمه  فضای  تمام  در  را  خود  سیاست  باید  -ها 
یکدیگر   با  بتوانند  سپس  و  بیاموزند  مشترک  عمل 

 

1 Learning rate 

کنند برقرار  درعمل    ؛ هماهنگی  همیشه  فرضیه  این  اما 
در   که  است  این  حقیقت  و  نیست    تربیشبرقرار 

عاملسیستم  چندعاملی،  به  های  توجه  با  یادگیرنده  های 
تری با  تعاملات محدود در بعضی مناطق، هماهنگی ضعیف

است ممکن  زیرا  دارند،  عامل  ، یکدیگر  بین  در  تعاملات  ها 
حالت عاملتمام  همه  شامل  همیشه  یا  و  ندهد  رخ  ها  ها 

های چندعاملی با تعاملات  عنوان مثالی از سیستمنباشد. به
هوشمند  انباره  سیستم  )  2پراکنده،  شکل  در 1در  )الف(   )

می گرفته  رباتنظر  آن،  در  که  تنها  شود  خودمختار  های 
ربات به  میزمانی  توجه  دیگر  بههای  که  کافی  کنند  اندازه 

طور مستقل به یکدیگر نزدیک باشند، در غیر این صورت به
 کنند.  میعمل

با    چندعاملی  های  هایی از سیستم  (: مثال1-)شکل
نماد    تعاملات پراکنده. الف( بازی انباره هوشمند که در آن

R    وG  های خودمختار و هدف  دهنده رباتبه ترتیب نشان
 است. ب( بازی چندعاملی  هاهر یک از عامل

 [ی 20بتنی بر تعاملات پراکنده ]م
(Figure-1).: Examples of multi-agent systems with 

sparse interactions. a) Intelligent warehouse game, in which 
the R and G symbols represent the autonomous robots and 

the goal of each agent, respectively. b) Multi-agent game 
based on the sparse interactions [20]. 

 
عنوان مثالی دیگر از  توان به( )ب( را نیز می1کل )ش

ربات  هر چهار  آن  در  که  گرفت  نظر  در  پراکنده  تعاملات 
برای   راهی  اکثر  باید  کنند.  پیدا  خود  اهداف  به  رسیدن 

توانند آزادانه حرکت کنند ولی در دروازه  ها میاوقات، ربات
می ربات  زمان فقط یک  این  باریک، هر  و  عبور کند  تواند 

ربات که  است  معنی  دروازه  بدین  اطراف  در  باید  ها 
 هماهنگی برقرار کنند. 

 

 روش پیشنهادی              -4
بترای حتل مستائل   RKT-MARLدر این بخش، الگوریتم  

های پیچیده، با جزئیات بیشتر توضیح یادگیری در سیستم
شود. هدف روش پیشتنهادی در ایتن مقالته ارائته داده می

هتای تعتادلی، از حلگیری از راهالگوریتمی است که با بهره

 

2 Intelligent warehouse system 

    
 

 )الف(                                      )ب(                  
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هتتای هتتا در سیستتتملبرخوردهتتای احتمتتالی بتتین عامتت
چندعاملی مبتنی بر تعاملات پراکنده جلتوگیری کنتد. در 

هتا در زمتان انتختاب همین راستا، در این الگوریتم، عامتل
هتای حتلمجموعته راه آوردندستتبهمشترک، برای عمل  

 1تعتادلی، از استتتراتژی پروفایتتل تعتتادلی غالتتب غیرقطعتتی
(strict EDSP-Non)   کنند.میاستفاده 2یا تعادل متا 

الگوریتم     عامل RKT-MARLدر  ابتدا  یک  ،  ها در 
عامل حضور  به  توجه  بدون  و  ساده  دیگر،  محیط  های 

بهینه   فرآیند    عاملی  تکسیاست  مدل  کمک  به  را  خود 
بهتصمیم مارکوف  میگیری  که  دست  زمانی  سپس  آورند. 

برای   بگیرند،  قرار  هماهنگی  حالت   آوردن دستبهدر 
با عامل برای  های دیگر مذاکره می مجموعه تعادل  کنند و 

انتخاب بهترین عمل مشترک در مجموعه تعادل حاصل، از  
ها  کنند. پس از آن، عامل میاستفاده  کمینه واریانسروش  

بعدی  حالت  به  مشترک  عمل  بهترین  انتخاب  از  بعد 
دریافت را  خود  فوری  پاداش  و  کرده  کنند.  میحرکت 

ها  با توجه به سود تعادلی و پاداش عامل   Qدرنهایت، مقدار  
 شود.روز میبه

 

 چارچوب کلی -1 -4
های احتمالی کار هایی با برخوردزمانی که افراد در محیط

گیرند که چگونه وظایف فردی ختود کنند، ابتدا یاد میمی
سپس در این محیط چگونه با دیگتران   ؛پایان برسانندرا به  

هماهنگ شوند. با الهام از ایتن فرضتیه رایتج، در الگتوریتم 
RKT-MARL  فرآینتتد یتتادگیری را در دو زیتتر فرآینتتد

( هر عامل بدون توجته بته 1کنیم:  صورت زیر تجزیه میبه
ختود را   عتاملی  تکهای دیگر، سیاست بهینه  حضور عامل

در متواقعی کته  (2گیترد، و در یک محیط ایستتا یتاد متی
هتا ها برهم تأثیرگذار باشد و برخوردی بین آنحضور عامل

هتا تغییتر دریتافتی توستط عامتل   3رخ دهد، پاداش فوری
بنابراین در این شرایط لازم استت کته هتر عامتل   ؛یابدمی

هتای دیگتر بتواند بر اساس تغییرات پاداش فوری با عامتل
انتقال دانش   سازوکارهمچنین وجود  هماهنگی برقرار کند.  

هتا سترعت بخشتیده و در این الگوریتم، به یادگیری عامتل
کند. ها را در برقراری هماهنگی با یکدیگر توانمندتر میآن

 RKT-MARLدر ادامتته، چهتتار مرحلتته اصتتلی الگتتوریتم 
 شود.طور کامل شرح داده میبه

 

ایجاد یک چارچوب مبتنی بر مذاکره برای    -1  -1-4
 تعاملات پراکنده

نیز ذکرشده، فرض اولیه بر ایتن درقبل  طور که  همان
و متدل پتاداش   عاملی  تکها سیاست بهینه  است که عامل

 

1 Non-strict equilibrium dominating strategy profile 
2 Meta equilibrium 
3 Immediate reward 

محتیط چنتدعاملی بته دستت خود را قبل از یادگیری در  
ها در محیط چندعاملی قترار ولی زمانی که عامل  ؛آورندمی
رخ دهد: اگر در یتک زوج  ،گیرند، دو حالت ممکن استمی

عمل، پاداش فوری دریافتی با مقدار مورد انتظتار از -حالت
صتورت مستتقل عمتل مدل پاداش یکسان باشند، عامل به

منظور همتاهنگی بهتتر، در غیتر ایتن صتورت، بته کند.می
عمتل فتردی ختود را بتا افتزودن -ها باید زوج حالتتعامل
های دیگر به نوع مشترک بستط عمل عامل-های حالتزوج

دهند. مراحتل ایجتاد چتارچوب مبتنتی بتر متذاکره بترای 
 صورت زیر است:تعاملات پراکنده به

هتا در یتک : اگر عاملمنتشرکردن حالت مشترک
حالت خاص با انتخاب یک عمل، تغییری در پاداش فتوری 

 "خطرنتاک"عنوان عمل به-تشخیص دهند، این زوج حالت
 4کننتدههتای هماهنتگعامل"عنوان هتا بتهو ایتن عامتل

هتا اطلاعتات ستپس ایتن عامتل  ؛شتوندگذاری متیعلامت
های دیگر منتشر کرده و عمل خود را به همه عامل  -حالت

عمل به   -کنند. این زوج حالتمیها را دریافتاطلاعات آن
زوج "همراه تغییترات پتاداش، یتک زوج مشتترک بته نتام 

دهنتتد و حتتالتی کتته در آن تشتتکیل متتی " 5همتتاهنگی
 " 6حالتتت همتتاهنگی"عنوان همتتاهنگی نیتتاز استتت بتته

هتای شود که در فضای حالت همته عاملگذاری میعلامت
 کننده وجود دارد.هماهنگ

آوردن سیاساات  دسااتانجام مذاکره باارای بااه
عمتل -هتا هنگتام انتختاب یتک زوج حالتتعامل  تعادلی:

خطرناک، با انتشار اطلاعتات ختود بته یکتدیگر، مشتخص 
کنند که آیا در زوج هماهنگی قترار دارنتد یتا نته. اگتر می

هتا بایتد بته چنین باشد، برای جلوگیری از برخورد، عامتل
جای سیاست حریصانه به دنبال پیداکردن سیاست تعادلی 

متذاکره   ستازوکارتوانند از  ها میترتیب، عاملباشند. بدین  
برای پیدا کردن سیاست تعادلی استفاده کننتد. در چنتین 

ها بیش از دو باشد، ممکتن استت شرایطی اگر تعداد عامل
های هماهنگی مختلف در چندین بسط متفاوت برای حالت

( 2طور کته در شتکل )یک حالت وجود داشته باشد. همان
، 4،  12به ترتیب دارای    4تا    1های  شود، عاملمشاهده می

 عنوان مثتتالی از بستتط حالتتتحالتتت هستتتند. بتته 3و  5
های دیگتر را حتتی های عاملتمام حالت  1مشترک، عامل  

ها نیاز داشته باشتد، بته حالتت اگر به بخش کوچکی از آن
بته دو  1کند. حالت هشتم از عامل مشترک خود اضافه می

، 4و  3و دیگتری بتا عامتل  4حالت مشترک، یکی با عامل  
طور مشابه، حالت نهم به سته حالتت شود. بهبسط داده می

 است.شدهمشترک بسط داده

 

4 Coordinating agents 
5 Coordination pair 
6 Coordination state 
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به دو حالت   1ی حالت هشتم از عامل  کنندیدر محل برخورد باهم مذاکره م کهزمانی ها، حالت عامل یاز بسط فضا ی(ی: مثال2-)شکل
 هایو عامل 3، عامل 2به سه حالت مشترک با عامل  زیی حالت نهم نشودیم، بسط داده4و  3با عامل  یگریو د 4با عامل  یکیمشترک، 

 .شودیبسط داده م 4و  2
(Figure-2). Example of the expansion of an agent’s state space, when they negotiate at the collision place. The 8th state of 
agent 1 is expanded to two joint states, the first one is with agent 4 and the second one is with agents 3 and 4. Similarly, the 9th 

state of agent 1 is expanded to three joint states, the first one is with agent 2, the second one is with agents 2 
 and 4, and the third one is with 

 

 مجموعه تعادل   آوردندستبهمذاکره برای    -2-1-4

ها  ، این است که عاملRKT-MARLاصلی الگوریتم  هدف  

راه حالتحلبتوانند  در  را  تعادلی  که هماهنگی  های  هایی 

این بخش دو   در  ترتیب،  بدین  کنند.  پیدا  است،  موردنیاز 

احتمالی،   غیر  پروفایل  و    non-strict EDSPاستراتژی 

به طور کامل شرح داده  عنوان مفاهیم تعادلی بهتعادل متا 

 شوند. می

1  ) non-strict EDSP  :  در یک بازیn  عاملی  (2  n ≥)   به

اگر نرمال،  𝑒𝑖  شکل  ∈ 𝐴 (𝑖 = 1. 2. … . 𝑚)    مجموعه

𝑎⃗  های بازی باشد، عمل مشترکتعادل نش ∈ 𝐴    به شرط

 است:   non-strict EDSP(( یک 6زیر )رابطه )
(6    ) ( ) ( )   ,      j i j ij n U a minU e   

 
سودهایی    𝑈𝑗(𝑒𝑖)و    𝑈𝑗(𝑎⃗)ه  ک مقادیر  ترتیب  به 

به     𝑒𝑖و تعادل نش    𝑎⃗در عمل مشترک    jهستند که عامل  
آورد. در این رابطه، هدف این است که سود عمل  دست می
)سمت چپ نامساوی( از کمترین سود مجموعه    𝑎⃗مشترک  

 ها، بیشتر باشد.  تعادل نش
برای  ف مذاکره  -nonمجموعه    آوردندستبهرآیند 

strict EDSP  :است زیر  گام  دو  شامل  از  1،  هرکدام   )
استراتژی  عامل  مجموعه  خود،  فردی  سود  به  توجه  با  ها 

که  پروفایل  پیدا    non-strict EDSPهایی  را  هستند 
و  می مجموعه2کنند،  اشتراک  سپس  به(  آمده  دستهای 

مجموعه   یک  و  کرده  پیدا  را  قبلی  گام   non-strictدر 

EDSP کنند. میرا انتخاب 
بهب موارد  بعضی  در  اینکه  به  توجه  وجود  ا  عدم  دلیل 

تهی است، تعادل    non-strict EDSPتعادل نش، مجموعه  

شود که همیشه غیر عنوان مفهوم تعادل محاسبه میمتا به

 است. تهی

بازی  2 یک  در  متا:  تعادل  برای  کافی  و  لازم  شرایط   )n  

مشترک   عمل  نرمال،  شکل  به  متا    𝑎⃗عاملی  بازی  در 

𝑘1𝑘2 … 𝑘𝑟Γ  می به شمار  متا  تعادل  یک  آید  ،به شرطی 

 که اگر و تنها اگر رابطه زیر برقرار باشد: 

 

(7) ( ) ( )    ,  ,
p i s i ii i

i a a a i p i sU a min max min U a a a
 

عامل  𝑝𝑖که   پیشوند مجموعه  در  که  است  هایی 
𝑘1𝑘2 … 𝑘𝑟    علامت از  از عامل  𝑠𝑖و    iقبل  بعد  که  هایی 

 قرار دارند.   iعلامت 
عاملی  ب سه  متا  بازی  یک  در  مثال  ، Γ 213رای 

 ( را داشته باشد: 8باید شرایط رابطه ) 𝑎⃗تعادل متای  
 

 

 

(8) 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 1 3

2 1 3

2 1

1 1 1 2 3

2 2 1 2 3

3 3 3 1 2 3

      , ,

    , ,

        , ,

a a a

a a a

a a

U a min max min U a a a

U a max min min U a a a

U a min min max U a a a







 

 

واریانبروش    -3  -1-4 عمل   کمینه  انتخاب  برای 

 مشترک 
عامل  همه  برای  فرآیندی  قبل،  مرحله  های  در 

ارائههماهنگ برای  شدهکننده  تا   آوردندستبهاست 
کنند.   مذاکره  یکدیگر  با  تعادلی  مشترک  عمل  مجموعه 

حاصل  بااین مجموعه  چندین    طورمعمولبهحال،  شامل 
عامل  و  بوده  پروفایل  بهترین  استراتژی  انتخاب  توانایی  ها 

بنابراین   ندارند.  را  الگوریتم  استراتژی  ،  RKT-MARLدر 
با  هماهنگ  های عامل  مشترک  عمل  انتخاب  برای  کننده 
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پایین و  سودمندی  مجموع  واریانس  بالاترین  ترین 
کنند.  می[ استفاده11]  کمینه واریانسسودمندی، از روش  

عامل بین  همکاری  ویژگی  روش  عادلانهاین  و  بودن ها 
ها بعد از استفاده  کند. عاملفرآیند یادگیری را تضمین می

روش   واریانساز  راه  آوردندستبهبرای    کمینه  حل یک 
حالت مشترک،  عمل  انتخاب  و  به تعادلی  را  خود  روز های 

می دریافت  را  فوری  پاداش  و  بهکرده  برای  که  روز کنند 
 .شودمحلی استفاده می  Qکردن مقادیر 

 

 محلی  Qانتقال دان  مقادیر   -4  -1-4

الگوریتم   یادگیری،  فرآیند  ابتدای  ،  RKT-MARLدر 

بهینه   عامل   عاملی  تکدانشی درمورد سیاست  برای به  ها 

انتقال داده میسرعت یادگیری  به  بر  بخشیدن  شود. علاوه 

محلی، عملکرد الگوریتم نیز بهبود    Qاین، با انتقال مقادیر  

[، مقدار اولیه 24و  17]  CQیابد. در الگوریتم یادگیری  می

Q  دادهدر حالت استهای مشترک بسط  ولی    ،شده، صفر 

و همکارانش    1ورانکس در روش یادگیری انتقالی که توسط  

پیشنهادشده،  25]  ]Q    یک روی  قبل  از  که  مقادیری  با 

شود. زمانی که افراد شده، مقداردهی میدادهمنبع آموزش  

می ملاقات  یکدیگر  با  مقصد  به  رسیدن  مسیر  کنند،  در 

دانش قبلی برای جلوگیری از برخورد دارند.    طورمعمولبه

درمورد   اطلاعاتی  داشتن  و  فرضیه  این  اساس  بر 

عاملاتمامبه فردی،  وظایف  می رساندن  یاد  که  ها  گیرند 

نزدیک و  هنگام  کرده  مذاکره  همدیگر  به  شدن 

پیدا کنند.  های مناسبی برای محیطاستراتژی  های خاصی 

اولیه    ورانکس مقداردهی  برای  دانش هماهنگی  از    Qتنها 

است،   گرفته  نادیده  را  محیطی  اطلاعات  و  کرده  استفاده 

،  Qرای مقداردهی اولیه  ، ب RKT-MARLولی در الگوریتم  

داده آموزش  قبل  از  که  هماهنگی  دانش  هم  هم  و  شده 

است. بدین صورت که شدهاطلاعات محیطی در نظر گرفته

Q  داده بسط  هماهنگی  حالت  شده  در 

(𝑄
𝑖
𝐽((𝑠𝑖. 𝑠−𝑖

→ ). (𝑎𝑖. 𝑎−𝑖
→ (  bو    a( توسط ضرایب تنظیم )((

𝑄شده قبلی )دادهبین دانش آموزش  
𝑖
𝐶𝑇(𝑠. 𝑎⃗)  و اطلاعات )

𝑄محیطی جاری ) 
𝑖
(𝑠𝑖. 𝑎𝑖)صورت زیر مقداردهی اولیه (، به

 شود: می
 

(9) 
( ) ( )( ) ( )( )

( )( )

, , ,    * ,

* ,  

J

i i i i i i i i

CT

i

Q s s a a a Q s a

b Q s a

→ →

− −  +
 

 

 

𝑠−𝑖که  
حالت  → بهمجموعه  حالت  های مشترک  𝑠𝑖  ،𝑎−𝑖جز 

→
  

عمل  عملمجموعه  جز  به  مشترک  𝑄و    𝑎𝑖های 
𝑖
𝐶𝑇(𝑠. 𝑎⃗) 

یا همان    𝑠از یک کار منبع در حالت    یافتهانتقال  Qمقدار  
 

1 Vrancx 

داده آموزش  می دانش  قبلی  این  شده  در  همچنین  باشند. 

عبارت   𝑄رابطه، 
𝑖
𝐽((𝑠𝑖. 𝑠−𝑖

→ ). (𝑎𝑖. 𝑎−𝑖
→ عبارت    (( با 

𝑄
𝑖
𝐽(𝑠. 𝑎⃗)  روش  یکسان مشابه  حالت  ورانکساست.   ،

𝑄در    𝑠مشترک  
𝑖
𝐶𝑇(𝑠. 𝑎⃗)    نسبی موقعیت  .Δx)با  Δy)  

می )محاسبه  شکل  در  همانطورکه  مشاهده  3شود.   )

ها به یک موقعیت مکانی مشترک که عامل  شود، زمانیمی

حرکت   همدیگر  مکان  امتیاز  یا  به   -10کنند،  عنوان  را 

می  دریافت  و  جریمه  صفرکنند  پاداش   درغیراینصورت 

 گیرند.  می

 

 
 
دو عاملی  نیب یاحتمال  هایاز برخورد وی(ی دو سنار3-)شکل

مشترکی  یمکان تیموقع کیاول: حرکت دو عامل به  یویسنار

 .[11] گرهمدی مکان به هادوم: حرکت عامل یویسنار
(Figure-3). Two scenarios of possible collisions between 

two agents. Scenario 1) moving two agents into the same grid 

location. Scenario 2) moving two agents into their previous 

locations [11]. 

 

 

4 3 2 1  

    1 

  1  2 

 2   3 

    4 

 )الف( 

   1   

  2    

1هدف        

2هدف        

 )ب( 

الف( محلی در سیستم دو عاملیی  Qانتقال مقادیر  (ی4-)شکل

 با دو عامل، ب(: یک محیط پیچیدهی  4×4محیط ساده 

(Figure-4).  Example of the local Q-value transfer in a two-

agent system. a) 4 × 4 simple environment with two agents. 

b) A complex environment. 
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یادگیرنده  این  همچنین  در  مشترک  عمل  های 

برقراری  محیطی،  اطلاعات  به  توجه  بدون  ساده،  محیط 

 گیرند.  میهای دیگر را یادهماهنگی با عامل 

𝑠1  در این محیط ساده، مکان عامل اول =  (2.2) 

دوم   عامل  مکان  𝑠2و  = در    (3.3)  عامل  دو  و  است 

دارند  (3.2)و    (2.3)های  خانه برخورد  بنابراین    ؛احتمال 

𝑠 = (𝑥1 −  𝑥2 . 𝑦
1

−  𝑦
2
) = 𝑠یا    (1.1) =

(𝑥2 −  𝑥1. 𝑦
2

−  𝑦
1
) = (−1. موقعیت    (1− بیانگر 

عامل  خودشان  هانسبی  فعلی  موقعیت  به  است.   نسبت 

به نیز  عامل  دو  مشترک  )عمل  رابطه  تعریف 10صورت   )

 شود: می
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


 
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.↑}ر این ماتریس،  د ↓. ←. های هر  مجموعه عمل  {→

پایین،  ترتیب نشانعامل است که به دهنده حرکت به بالا، 
ها  یادگیری، عامل   چپ و راست هستند. بعد از چندین گام 

طبق رابطه    𝑠مشترک    خود را در حالت  Qماتریس مقادیر  
 گیرند: ( یاد می 11)
 

 

(11            ) 
( ) ( )1 2

0 0 0 0

0 0 10 0

0 0 0 0

10 0

,.   ,.

0

 

0

CT CTQ s Q s

 
 
 = =
 
 
 

−

−

 

 
برای هر عامل نشانگر     -10ر این ماتریس، جریمه  د

.→)های  با انتخاب عمل  2و    1های  این است که عامل ↑) 
.↓)یا   شوند و در بقیه موارد پاداش  منجر به برخورد می  (←

کنید  میصفر  فرض  حال  محیط عاملگیرند.  در  ها 
که  ( )ب((. زمانی  4تری قرار داشته باشند )شکل )پیچیده

بهعامل  میها  عمل  محیط  در  مستقل  کنند،  صورت 
 𝑠2و   𝑠1های  در حالت  عاملی  تکبهینه    Qهای مقادیر  بردار 

 باشند: ( می12صورت رابطه )به
 

(12) 
( ) ( )

( ) ( )

1 1

2 2

,.   10, 1, 5, 1

,.   5, 1, 1, 5

Q s

Q s

= − − − −

= − − − −
 

 
بردارد این  ترتیب به  -1و    -10،  -5مقادیر  ها،  ر 

شده دهنده دورشدن از محیط، خروج از محیط شبکهنشان
انرژی  و نزدیک با صرف  این هستشدن به هدف همراه  ند. 

به که  دستمقادیر  است  محیطی  اطلاعات  همان  آمده 
بهعامل  پیچیده  محیط  در  میها  سپس  دست  و  آورند 

مقادیر   برای هریک    Qماتریس  محلی در حالت هماهنگی 
 شود:دهی می( مقدار13ها به صورت رابطه )از عامل

 
(12) 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1,.   ,.  1,1,1,
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رابطه،   این  )در  )1 1,.Q s    و( )2 2 ,.Q s  اطلاعات  به ترتیب 

از رابطه    2و    1های  محیطی جاری برای عامل هستند که 

اند. همچنین  12) )( به دست آمده  )1  ,.CTQ s    و( )2 ,.CTQ s 

سادهبیان محیط  از  انتقالی  دانش  می گر  که تر  باشند 

( رابطه  شده11براساس  مقداردهی  ترتیب،  (  بدین  اند. 

مشترک   حالت  این  در  نش  تعادل  مجموعه 

 است.{(،چپ  راست ) ،(،پایین  راست )و(،پایین  پایین )}
 

 تنظیمات اولیه محیط آزمای         -5
ارائه شده، آزمایش الگوریتم  های  به منظور بررسی اهمیت 

یادگیری در سیستم برای مسائل    چندعاملی  های  مختلفی 

انجام بازی جهانی  نوع  روی چندین  ادامه شدهبر  در  است. 

داده مجموعه  و جزئیات  شده  ارزیابی  های  الگوریتم  های 

 شود. مورد مقایسه شرح داده می

 

 هامعرفی مجموعه داده  -1 -5

پنج نوع   کارایی الگوریتم پیشنهادشده در این مقاله بر روی

شده  [ مختلف ارزیابی26و    24]    1شده   جهانی شبکه  بازی

( در شکل  داده5که  نشان  بازیشده(  این  ها  اند. همچنین 

الگوریتم  هایپژوهش در   ارزیابی  برای  های  متعددی 

اند. برای   [ مورد استفاده قرار گرفته11،  17و    20مختلف ]

و    ISR  ،SUNY  ،PENTAGONابتدایی )   چهار بازی

MITبازی جمله  از  هر  (  در  که  هستند  عاملی  دو  های 

ضربدر موقعیت اولیه هر عامل و هدف عامل    کدام علامت 

( نیز شامل  GW-njuدهد. بازی پنجم )دیگر را نشان می

و هدف    iام با    iدو عامل است که موقعیت ابتدایی عامل  

با   بازی مشخص  Giآن  جمله  از  و  بالا  شده  رقابت  با  های 

بازیحساب میبه عامل در یک حالت  آید. در همه  ها، هر 

بالا،  می عمل  چهار  و  کرده  حرکت  جهت  چهار  در  تواند 

بازی  پایین، چپ و راست را انتخاب کند. همچنین در هر  

برخورد، سعی  عامل  از  جلوگیری  و  گام  تعدادی  با طی  ها 

 های خود دارند.در رسیدن به هدف

 

1 Grid world games 
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 ارزیابی الگوریتم ها -2 -5
است،  ها مقایسه شدهبا آن  RKT-MARLهایی که  الگوریتم

یادگیری   از:    CQ  [17  ،]NegoQ with VFTعبارتند 

[20  ،]ILVFT    وNegoSI[11همه الگوریتم .] ها در محیط
گرفته قرار  بررسی  مورد  یکسانی  آزمایشی  شرایط  اند.  و 

شده از  عملکرد الگوریتم پیشنهادی با بهترین نتایج گزارش
ارزیابیالگوریتم مقایسه،  مورد  از  های  حاصل  نتایج  و  شده 

الگوریتم بازیاعمال  پنج  روی  بر  نشان  ها  دهنده  جهانی، 
نسبت به سایر   RKT-MARLملاحظه الگوریتم برتری قابل 

پاداشهاالگوریتم معیار  دو  از  مقاله  این  در  هر  است.  های 
(  SFE)  2 های آخرین اپیزود( و تعداد گامREE)   1 اپیزود

الگوریتم این  مقایسه  میبرای  استفاده  قوانین ها  شود. 
 صورت زیر است: پاداش دریافتی هر عامل نیز به

 

 
 .شدههای جهانی شبکه(: بازی5-)شکل

(Figure-5). Grid world games. 

 

 سازی مفرو ات پیاده  -3 -5

،  αپارامتر شامل نرخ یادگیری    پنج روش پیشنهادی دارای  
یا همان پارامتر اکتشافی که در انتخاب یک عمل   εپارامتر  

صورت رندوم به عنوان یک احتمال ثابت در نظر گرفته به
های تنظیم بین دانش  ( پارامتر9)در رابطه   𝑏و   𝑎شود،  می

داده مقادیر  آموزش  با  که  محیطی  اطلاعات  و  قبلی  شده 
می  قرار  ارزیابی  مورد  تنزیل  مختلف  پارامتر  و   γگیرند 

پارامترهای   مقادیر  الگوریتم  𝛾،𝜀 و  𝛼است.  همه  ها  در 

است. همچنین مقادیر بهینه دو 1/0و  9/0،  01/0ترتیب  به

الگوریتم    𝑏 و  𝑎پارامتر تنظیم   برای   RKT-MARLکه در 
شده قبلی و اطلاعات  پذیری بین دانش آموزش دادهتنظیم

استفاده می بازیمحیطی جاری  های مختلف در  شوند، در 

( آورده2جدول  الگوریتماست.  شده(  تست  تمام  مورد  های 
تعداد   اجراشده  دوهزاربه  پیادهبهاند.  تکرار  سازی  علاوه، 

پیشنهادی   نرم  RKT-MARLالگوریتم  متلب در  افزار 
 است. گرفتهانجام

 1 Rewards of each episode 

 
2 Steps of final episode 

 

برای هر پنج بازی  𝑏 و𝑎های (ی مقادیر بهینه پارامتر2-)جدول

 ی شدهبندیشبکه جهانی

(Table-2). The optimal values of the parameters a and b for 

each five grid world games. 

GW_nju PENTAGON MIT SUNY ISR  پارامترها 

20 1 25 25 10 𝑎 

25 10 0.01 25 1 𝑏 

 

 نتایج و بحث ها                -6
در مقایسه   RKT-MARLدر این بخش، عملکرد الگوریتم  

  چندعاملی های دیگر در حوزه یادگیری تقویتی  با الگوریتم

می قرار  ارزیابی  و  تحلیل  بهمورد  نتایج  آمده  دستگیرد. 

عامل  یادگیری  محیطبرای  در  پیچیدهها  روی  های  تر 

معرفیبازی بههای  نیز  ارزیابی  شده  جداگانه  صورت 

 شود.  می

 

 ارزیابی نتایج  -1 -6
الگوریتم عملکرد  به  ابتدا  توجه  با  مقایسه  مورد  های 

گام  )معیار  میانگین  اپیزود  آخرین  یادگیری  بر  (  SFEهای 

می ارزیابی  بازی  پنج  هر  معیار  روی  هر    SFEشود.  برای 

( جدول  در  بازی  پنج  هر  روی  بر  نشان  3الگوریتم   )

)شدهداده جدول  آخر  سطر  بهینه3است.  مقادیر  ای  ( 

  سازوکار اند. آمدهدستسیاست بهینه به وسیلةبههستند که 

  NegoQVFTو    ILVFTهای  انتقال تابع مقدار در الگوریتم

بازیبه هم کمک   SUNYها به جزء  گرایی سریع در تمام 

نشانمی بالاتر  همگرایی  سرعت  که  کند.  است  این  دهنده 

سریععامل  و  بهتر  میها  حالتتر  یاد  توانند  را  تعادل  های 

و به هدف    گرفته  و  کرده  را حل  تقویتی  یادگیری  مسئله 

های  در بازی  CQ-learningخود نزدیک شوند. در الگوریتم  

PENTAGON    وGW_njuبهینه ها  ای که عامل ، سیاست 

آموخته  قبل  و    ،انداز  است  برخورد  دارای  -CQهمیشه 

learning  برقراری  نمی برای  را  تعادلی  تواند عمل مشترک 

عامل بین  برخوردها  هماهنگی  که  زمانی  کند.  های  پیدا 

عاملزیادی رخ می  های  صورت متوالی به حالتها بهدهد، 

برمی  خود  گام قبلی  مجبورند  و  از  گردند  قبل  زیادی  های 

کنند طی  هدف  به  بازی.   [27,28]رسیدن  همه  ها  در 

مقدار نزدیک  RKT-MARLالگوریتم   به  را  مقدار  ترین 

می نشان  عامل  ؛ دهدبهینه  الگوریتم  این  در  هم  زیرا  ها 

برخورد مورد  در  قبلی  این  دانش  انتقال  با  هم  و  دارند  ها 

حالت در  مذاکره  انجام  و  از دانش  هماهنگی،  های 

احتمالی جلوگیریبرخورد  ها  کنند. درنتیجه عاملمی  های 
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به  برای رسیدن به هدف تعداد گام را نسبت  های کمتری 

 کنند. میزمانی که برخورد رخ دهد، طی

 
های یادگیری آخرین اپیزود در هر  (ی میانگین گام3-)جدول

 شده برای هر الگوریتم مورد مقایسهیبازی تست

(Table-3). Average learning steps of the final episode in each 

tested game for each algorithm. 
GW_

nju 
PENTA

GON 
MIT SUN

Y 
ISR هاالگوریتم  

12.65 15.32 19.81 10.70 8.91 CQ-learning 

10.94 14.18 18.67 10.38 13.11 ILVFT 

10.95 8.55 19.81 12.98 8.36 NegoQVFT 

12.11 10.30 21.29 10.92 7.48 NegoSI 

10.05 8.2 18.6 10 7.1 RKT-
MARL 

10 8 18 10 6 The optimal 

policy 

شکل در  ) سپس  )6های  تا  پاداش10(   ، هر  (  های 

)معیار   اپیزودREEاپیزود  در  روی  (  بر  مختلف  های 

بررسیالگوریتم مقایسه  مورد  حاصل  های  نتایج  و  شده 

به پاداش  مجموع  که  است  آن  از  برای  دستحاکی  آمده 

نظر عامل  مورد  الگوریتم  برحسب  و  بازی  هر  در  ها 

 است.متفاوت

بازی   )    ISRدر  الگوریتم    ( 6شکل  دو  هر  در   ،

NegoSI  و  RKT-MARL    دانش مناسب  انتقال  دلیل  به 

ها، شروع مجموع پاداش هر دو عامل بالاتر از اولیه به عامل 

پاداش منفی    CQ-learningاست. در الگوریتم    امتیاز  چهل

عامل بیان که  است  این  یافتن عمل مشترک  گر  توانایی  ها 

تعادلی برای برقراری هماهنگی با یکدیگر را نداشته و بین  

از ها تعداد زیادی برخورد رخ دادهآن اثر هر یک  است. در 

برخورد عاملاین  کرده،  ها،  حرکت  عقب  به  گام  یک  ها 

ها  های رسیدن به هدف افزایش و مجموع پاداشتعداد گام 

بازی در    NegoSIالگوریتم     شود.عددی منفی می این  در 

بالاترین  های دیگر  تمام فرآیند یادگیری نسبت به الگوریتم

نشان که  دارد  را  برخوردپاداش  و  دهنده  کمتر  های 

عامل بین  بیشتر  الگوریتم هاهماهنگی  همچنین  است. 

NegoSI   زیرا    ؛تر استعادلانه  های دیگرنسبت به الگوریتم

 است.ترمقادیر پاداش دو عامل در نمودار بهم نزدیک

بازی   از هم  ، عامل (7شکل )  SUNYدر  ها مستقل 

بهینه  سیاست  برای  انتخاب  سه  هرکدام  و  هستند 

خود دارند. تفاوت بین مقادیر پاداش دو عامل    عاملی  تک

الگوریتم   نشان  RKT-MARLدر  این  و  است  دهنده  کم 

است. با اینکه در  بودن فرآیند یادگیری این الگوریتمعادلانه

ولی    ،ها عملکرد بهتری داردیکی از عامل  ILVFTالگوریتم  

الگوریتم به  نسبت  نیست.    عادلانه   RKT-MARL  درکل 

الگوریتم  عامل  در  اولیه   RKT-MARLها  دانش 

الگوریتم مناسب سه  به  نسبت  و  کرده  دریافت  تری 

NegoQVFT  ،CQ-learning    وNegoSI    مقدار بالاترین 

الگوریتم   در  دارند.  را  اپیزود    RKT-MARLپاداش  از 

سایر  200 به  نسبت  آن  یادگیری  منحنی  بعد  به  ام 

 گیرد.  ها حالت پایدارتری به خود میالگوریتم 

بازی   )  MITدر  عامل8شکل  که  انتخاب  (  ها 

همه   دارند،  برخورد  از  جلوگیری  برای  بیشتری 

امتیاز را   80های مورد تست، پاداش نهایی حدود  الگوریتم 

شود،  ( مشاهده می8طورکه در شکل )اند. همانکسب کرده

الگوریتم   اولیه   CQ-learning  و  RKT-MARLدانش 
روش بقیه  به  استنسبت  بیشتر  الگوریتم    ،ها  مشکل  ولی 

CQ-learning    آن یادگیری  منحنی  که  است   نسبه بهاین 

 ناپایدار هست.  

بازی   )    PENTAGONدر  الگوریتم (9شکل  در   ،

RKT-MARL  عادلانه بین  ویژگی  یادگیری  فرآیند  بودن 

ام به بعد   800وضوح مشخص است و از اپیزود  عامل بهدو  

می خود  به  پایداری  حالت  آن  یادگیری  گیرد.  منحنی 

داشتن   دلیل  به  الگوریتم  این  انتقال    سازوکارهمچنین 

دارد.   بهتری  عملکرد  اولیه مناسب  دانش  دریافت  و  دانش 

به  CQ-learningالگوریتم   برخوردنیز  بین  دلیل  زیاد  های 

 ها، منحنی یادگیری پایداری ندارد.  عامل 

های بهینه  سیاست،  (10شکل )  GW_njuدر بازی  

برقراری عامل  عاملی  تک به  نیاز  و  دارند  برخورد  با هم  ها 

مناسب بهینه هماهنگی  مقادیر  بازی  این  در  دارند.  تری 

عامل نهایی  پاداش  و    93ترتیب  به  2و    1های  برای 

الگوریتم91 در  و    RKT-MARL  ،NegoSIهای  است. 

NegoQVFT    عامل دو  هر  یادگیری  به   درنهایتمنحنی 

شود، با این تفاوت  مقادیری نزدیک مقدار بهینه همگرا می

روش   برخلاف  روشNegoQVFTکه  در  -RKTهای  ، 

MARL    وNegoSIعامل ابتدا  می،  برای   توانند ها 

و سپس    آوردندستبه کرده  مذاکره  ثابت  و  امن  سیاست 

بیانبه این  که  کنند  حرکت  حریصانه  توانایی  صورت  گر 

است. درنهایت نکته  هابرقراری هماهنگی بهتر در این روش

انتقال    سازوکارقابل توجه این است که با وجود   مذاکره و 

گیرند که هم سود بیشتری به خود  ها یاد میدانش، عامل

عامل  به  کمتری  ضرر  هم  این  و  و  برسانند  دیگر  های 

وجو بر  عاملشاهدی  بین  در  هاد همکاری  است. همچنین 

عاملRKT-MARLالگوریتم   از ،  جلوگیری  توانایی  ها 

درحالی دارند،  بیشتر  پاداش  کسب  برای  را  در  برخورد  که 

در  الگوریتم کمتری  تمایل  قبلی،  تقویتی  یادگیری  های 

ازدست موجب  این  و  داشتند  هماهنگی  دادن برقراری 

 شد. ها میپاداش توسط عامل
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 یISRبرای هر الگوریتم در بازی  REE(: معیار 6-)شکل

(Figure-6). REE criterion for each algorithm in ISR game. 
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 یSUNYبرای هر الگوریتم در بازی  REE(ی معیار 7-)شکل

(Figure-7). REE criterion for each algorithm in SUNY game. 
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 یMITبرای هر الگوریتم در بازی  REE(ی معیار 8-)شکل

(Figure-8).  REE criterion for each algorithm in MIT game. 
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 ی PENTAGONبرای هر الگوریتم در بازی  REE(ی  معیار 9-)شکل

(Figure-9). REE criterion for each algorithm in PENTAGON game. 
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 ی GW_njuبرای هر الگوریتم در بازی  REE(ی  معیار 10-)شکل

(Figure-10). REE criterion for each algorithm in GW_nju game. 
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                                                   یندهگیری و کارهای آ نتیجه -7
تقویتی   مهم  چندعاملی  یادگیری  از  ترین  یکی 

سیستمروش حوزه  در  یادگیری  و    چندعاملی  های  های 
عامل  آن  در  که  است  ماشین  مییادگیری  که  ها  آموزند 

هایی را باید  برای دریافت پاداش بیشتر از محیط، چه عمل
تقویتی   یادگیری  الگوریتم  یک  مقاله  این  در  دهند.  انجام 

در    چندعاملی   هماهنگی  و  یادگیری  مسائل  حل  برای 
عنوان    چندعاملی  های  سیستم   RKT-MARLتحت 

روش از  ترکیبی  به صورت  که  بر    هایمعرفی شده  مبتنی 
انتقال دانشحلتعاملات پراکنده، راه تعادلی و   است.  های 

در این الگوریتم مفاهیم تعادلی و مذاکره برای جلوگیری از 
عامل بین  و  برخورد  بهبود    سازوکار ها  برای  دانش  انتقال 

رود. همچنین از ضرایب ها به کار میسرعت یادگیری عامل
اطلاعات    تنظیم و  انتقالی  دانش  بین  تعادل  برقراری  برای 

می استفاده  برتری محیطی  و  اهمیت  حاصل،  نتایج  شود. 
و   سریع  همگرایی  دیدگاه  از  را  پیشنهادی  الگوریتم 

الگوریتم به  نسبت  کم  محاسباتی  در  پیچیدگی  دیگر  های 
 دهد.  این حوزه نشان می

برنامهب حال  در  کار،  ادامه  توسعه رای  جهت  ریزی 
های سه عاملی هستیم.  برای سیستم  RKT-MARLروش  

همچنین به دنبال استفاده از یادگیری تقویتی چند هدفی  
گستردهمی صورت  به  تا  و  باشیم  محیطی  اطلاعات  ای 

 دانش هماهنگی را برای یادگیری محلی ترکیب کنیم. 
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یادگیری ماشین،  حوزه  دادههای  انتقالی،  و  یادگیری  کاوی 

 است.   های امنیتیامانهس

 رایانامه ایشان عبارت است از:نشانی 

j.tahmores@it.uut.ac.ir 

 
 

مدرک کارشناسی خود   نیلوفر علوی

را در رشته مهندسی فناوری اطلاعات  

از دانشگاه شهید مدنی    1395در سال  

و ارشد مدرک    آذربایجان  کارشناسی 

از   را  اطلاعات  فناوری  مهندسی  رشته 

است.  دریافت کرده  1399دانشگاه صنعتی ارومیه در سال  

های یادگیری انتقالی و  علایق پژوهشی ایشان شامل حوزه

 است. یادگیری تقویتی 

 نشانی رایانامه ایشان عبارت است از:

nilooalavi504@it.uut.ac.ir 
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