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 چکیده 

رایانهبازی سال های  در  داشتهای  مصنوعی  توسعۀ هوش  در  مهمی  نقش  اخیر  روشهای  روشاند.  جمله  از  گوناگون  مبتنیهای  بر های 

نظارت )یادگیری  ماشین  یادگیری  و   عاملقوانین، جستجوی درختی  ایجاد  برای  تقویتی(  یادگیری  و  بازیشده  در  های  های هوشمند 

اشاره کرد.   Goدر بازی    AlphaGoدر بازی شطرنج و    Deep Blueهای  توان به پژوهشها، میاند. از میان این پژوهشگوناگون توسعه یافته

AlphaGo   رایانه برنامۀ  بازیاولین  یک  که  است  انسانی  کن حرفهای  داد. همچنین،    Goای  رایانه   Deep Blueرا شکست  سامانۀ  ای  یک 

تمرکز    match-3در این مقاله، ما بر روی بازی   شود.ای شطرنج و نخستین برنامه است که در مقابل یک قهرمان جهان، برنده میحرفه

های همراه و شامل یک فضای حالت تصادفی بسیار بزرگ و تابع پاداش تصادفی است که یادگیری داریم، که یک بازی محبوب در تلفن

می دشوار  پژوهشرا  گذشته،  در  بازیکند.  مورد  در  زیادی  جمله  های  از  گوناگون،  شدهmatch-3های  انجام  این  ،  اصلی  هدف  است. 

بینی دشواری مراحل  است. پیشکنان انسانی بودهشده برای بازیبینی دشواری مراحل طراحیطور کلی بازی بهینه یا پیشها به پژوهش

های خود را بهبود بخشند و تجربۀ کاربری بهتری فراهم کنند. در این مقاله، یک کند تا کیفیت بازیدهندگان بازی کمک میبه توسعه

شده ارائه  عمیق  تقویتی  یادگیری  اساس  بر  هوشمند  بازی  عامل  در  امتیاز  رساندن  بیشینه  به  آن  هدف  یادگیری   match-3که  است. 

از شاخه یکی  انتخاب تقویتی  برای  را  بهینه  محیط، سیاست  با  تعامل  از  تجربیات خود  از طریق  عامل  که  است  ماشین  یادگیری  های 

یاد می گوناگون  الگوریتماعمال در فضاهای  تقویتی عمیق،  یادگیری  بهگیرد. در  تقویتی  یادگیری  های عصبی عمیق  همراه شبکههای 

است. همچنین،  های نگاشت گوناگونی برای فضای اعمال و فضای حالت استفاده شدهدر روش پیشنهادی، سازوکار شوند.استفاده می

است تا قابلیت یادگیری فضای پیشنهاد شده  match-3شده برای محیط بازی  سازیهای عصبی سفارشییک ساختار نوآورانه از شبکه

کردی برای نگاشت از فضای اعمال به یک رویبدین شرح خلاصه کرد:  توان  های این مقاله را میآورد. نوآوریدستحالت بزرگ را به 

را تسهیل می و غیرمجاز  اعمال مجاز  امکان جداکردن  که  ارائه شده  به  ماتریس دوبعدی  از فضای حالت  نگاشت  برای  کند. یک روش 

گونه فرایند یادگیری را  های پیچشی، فضای ورودی را کاهش داده و اینورودی شبۀ عصبی عمیق طراحی شده که با کاهش عمق صافی

 است. های قطعی، فرایند یادگیری را پایدار کردههای تصادفی از پاداشبخشد. همچنین، تابع پاداش از طریق جداکردن پاداشبهبود می

با سایر روش پیشنهادی  از جمله  مقایسۀ روش  انسانی، نشانPPO  ،DQN  ،A3Cهای موجود،  و عوامل  دهندة عملکرد  ، روش حریصانه 

 است.  match-3برتر روش پیشنهادی در بازی 
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Abstract 
Computer games have played an important role in the development of artificial intelligence in recent 

years. Throughout the history of artificial intelligence, computer games have been a suitable test 

environment for evaluating new approaches and algorithms to artificial intelligence. Different methods, 

including rule-based methods, tree search methods, and machine learning methods (supervised learning 

and reinforcement learning) have been developed to create intelligent agents in different games. Games 

have been used as a suitable environment for trial and error, testing different artificial intelligence ideas 

and algorithms. Among these researches, we can mention the research of Deep Blue in the chess game 

and AlphaGo in the game Go. AlphaGo is the first computer program to defeat an expert human Go 

player. Also, Deep Blue is a chess-playing expert system is the first computer program to win a match, 

against a world champion.  

In this paper, we focus on the match-3 game. The match-3 game is a popular game in cell phones, which 

consists of a very large random state space which makes learning difficult. It also has random reward 

function which makes learning unstable. Many researches have been done in the past on different 

games, including match-3. The aim of these researches has generally been to play optimally or to predict 

the difficulty of stages designed for human players. Predicting the difficulty of stages helps game 

developers to improve the quality of their games and provide a better experience for users. Based on the 

approach used, past works can be divided into three main categories including search-based methods, 

machine learning methods and heuristic methods.  

In this paper, an intelligent agent based on deep reinforcement learning is presented, whose goal is to 

maximize the score in the match-3 game. Reinforcement learning is one of the approaches that has 

received a lot of attention recently. Reinforcement learning is one of the branches of machine learning in 

which the agent learns the optimal policy for choosing actions in different spaces through its experiences 

of interacting with the environment. In deep reinforcement learning, reinforcement learning algorithms 

are used along with deep neural networks. 

In the proposed method, different mapping mechanisms for action space and state space are used. Also, 

a novel structure of neural network customized for the match-3 game environment has been proposed to 

achieve the ability to learn large state space. The contributions of this article can be summarized as 

follow. An approach for mapping the action space to a two-dimensional matrix is presented in which it is 

possible to easily separate valid and invalid actions. An approach has been designed to map the state 

space to the input of the deep neural network, which reduces the input space by reducing the depth of 

the convolutional filter and thus improves the learning process. The reward function has made the 

learning process stable by separating random rewards from deterministic rewards. 

The comparison of the proposed method with other existing methods, including PPO, DQN, A3C, 

greedy method and human agents shows the superior performance of the proposed method in the 

match-3 game. 
 

Keywords: deep reinforcement learning, random game, match-3, large state space 

 

 مقدمه -1

بازی مصنوعی،  هوش  تاریخچۀ  طول  محیط  در  ها 

ارزیابی روی کردهای جدید هوش  آزمایشی مناسبی برای 

بوده عاملمصنوعی  روش  1های اند.  با  های  هوشمند 

وجوی ، جست 2بر قانون های مبتنیگوناگون از جمله روش 

ماشین  یادگیری  و  نظارت  3درخت  با  و    4)یادگیری 

ها  اند. هدف این عاملشده( توسعه داده5یادگیری تقویتی

بوده  بهینه  شیوۀ  به  بازی  انجام  از بیشتر  برخی  است. 

رویپژوهش با  بازیها  بهینه  به شکست کرد  کردن موفق 

توان  ها میاند. از جملۀ این پژوهشها شدهانسان در بازی 

در بازی    AlphaGoو    ]1[در بازی شطرنج    Deep Blueبه  

Go  ]2[  در کرد.  روی   Deep Blueروش   اشاره  کرد از 

 

1 Agent  
2 Rule-Based 
3 Machine Learning 
4 Supervised Learning 
5 Reinforcement Learning 

که    6وجوی درخت و همچنین، تابع تخمین ارزشیجست 

آمده، و در  دست کنان ماهر شطرنج بهاز تحلیل دانش بازی

جست به  AlphaGoپژوهش   از  ترکیبی  و صورت  وجو 

حالات  ارزش  تخمین  برای  ماشین  یادگیری  همچنین 

 است. استفاده شده

عمومی بازی با هدف    7کردن  پژوهشی  زمینۀ  یک 

عامل دانستن  توسعۀ  با  تنها  که  است  هوشمندی  های 

بازی بتوانند  بازی  دهند.  قوانین  انجام  را  گوناگونی  های 

از روی یکی  تقویتی  بهیادگیری  است که  تازگی  کردهایی 

شده آن  به  زیادی  توجه  زمینه  این  زیر   در  از  یکی  و 

های یادگیری ماشین است که در آن عامل از طریق شاخه 

بهینه برای   9، سیاست8های خود از تعامل با محیطتجربه 

اعمال می  10انتخاب  یاد  تقویتی را  یادگیری  در  گیرد. 
 

6 Value Approximation function 
7 General Game Playing 
8 Environment  
9 Policy  
10 Action  
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های  های یادگیری تقویتی به همراه شبکه عمیق، الگوریتم  

شده توسط مینه و  شوند. پژوهش انجامعصبی استفاده می

بازی روی  بر  در  همکاران  عطفی  نقطۀ  آتاری  های 

الگوریتم   و  بود  عمیق  تقویتی  1یادگیری 
DQN   را

کرد  پایه پژوهش،  ]3[گذاری  آن  در   .DQN   تصویر از 

بهبازی آتاری  ویژگیهای  استفاده    2های عنوان  محیط 

بازیکرده ها  است. در نتیجۀ آن پژوهش، عامل در برخی 

عمل  به  بازی توانست  از  بهتری  برسد.  کرد  انسانی  کنان 

 ]4[های گوناگونی از جمله  پژوهش  DQNاز پژوهش  پس

ها در الگوریتم  کرد و کارایی نمونهبرای بهبود عمل  ]5[و  

DQN  پژوهش و  موازی  ]6[،  الگوریتم  برای   DQNسازی 

روی هسته پژوهش  بر  انجام شدند. در  پردازنده    ]6[های 

نام   به  الگوریتمی  3همچنین، 
A3C   الگوریتم یک  که 

سیاست عمیق  تقویتی  بازیگریادگیری  و   4منتقد -محور 

 است، معرفی شد.  

تک   match-3بازی   بازی  از یک  یکی  و  نفره 

های تلفن همراه است.  های بسیار محبوب در گوشیبازی

تصادفی    6و پاداش  5این بازی دارای فضای حالت تصادفی 

بازی   در  بزرگی    match-3است. فضای حالات  نیز فضای 

می کم  بسیار  را  حالت  یک  تکرار  احتمال  که  کند.  است 

به آن  در  اعمال  تعداد  است. همچنین،  بزرگ  نسبت 

بازی  ویژگی یادشده،  محیطی   match-3های  به  را 

همچنین،  چالش و  کرده  تبدیل  یادگیری  برای  برانگیز 

دشوار  را  بازی  این  انجام  برای  هوشمند  عاملی  توسعۀ 

یادگیری  می از  استفاده  با  عاملی  پژوهش،  این  در  کند. 

شود که با استفادۀ هوشمندانه تقویتی عمیق پیشنهاد می

لایه  کانولوشنیاز  ارائه    7های  خود  از  مناسبی  عملکرد 

 دهد. می

مینوآوری  را  مقاله  این  بهای  به   اختصارهتوان 

 شکل زیر بیان کرد: 

کردی برای نگاشت فضای عمل به یک ماتریس  روی •

ارائه شده که در آن بتوان به راحتی اعمال دوبعدی 

 مجاز و غیرمجاز را از هم جدا کرد. 

ورودی  روی • به  حالت  فضای  نگاشت  برای  کردی 

شبکۀ عصبی عمیق طراحی شده که با کاهش عمق  

کانولوشنی و    8صافی  ورودی  فضای  کاهش  موجب 

 شود.در نتیجه بهبود فرایند یادگیری می

 

1 Deep Q Network 
2 Feature 
3 Asynchronous Advantage Actor Critic 
4 Actor-Critic  
5 Stochastic  
6 Reward 
7 Convolutional  
8 Convolutional filter  

با   • پاداش  پاداشتابع  از  جداسازی  تصادفی  های 

فرایند  پاداش پایداری  موجب  قطعی،  های 

 است. یادگیری شده

 ساختار ادامۀ مقاله به شکل زیر است:

بخش   پژوهش2در  بازی  ،  روی  بر  پیشین  های 

match-3  می بخش  مرور  و  3شود.  مسئله  دربارۀ   ،

پس است.  آن  بخش  جزئیات  در  و  آن،  روش  4از   ،

داده شرح  آن  جزئیات  همراه  به  شوند.  میپیشنهادی 

، نتایج ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با  5بخش  

،  6گیرد؛ و در نهایت، بخش  ها را در برمیدیگر روش

جمع  برای حاوی  پیشنهادی  نظرات  و  بندی 

 های بعدی است. پژوهش

 

 مرور کارهای پیشین -2
بازی پژوهش روی  بر  گذشته  در  گوناگونی  از های  ها 

بازی   شده  match-3جمله  این  انجام  هدف  است. 
بهپژوهش بازیها  بهینه  کلی،  پیشطور  یا  بینی  کردن 

طراحی مراحل  بازیسختی  برای  انسانی  شده  کن 
پیشبوده بازی  است.  طراحان  به  مراحل  سختی  بینی 

های خود را ارتقا دهند و  کند تا کیفیت بازیکمک می
تجربۀ بهتری برای کاربران فراهم کنند. کارهای گذشته  

توان به سه دستۀ  شده میکرد استفادهرا بر اساس روی 
مبتنی روشاصلی  و  ماشین  یادگیری  جستجو،  های  بر 

 بندی کرد.  تقسیم 9ابتکاری 

مبتنیروش دستۀ های  دو  به  خود  جستجو،  بر 
MiniMax   تقسیم کارلو  مونت  جستجوی  درخت  و 

روشی برای جستجوی بهترین  MiniMax شوند. روشمی
که بعدها تحت عنوان   ]7[های دونفره است  عمل در بازی

آلفا کرد    10بتا -هرس  پیدا  عامل  ]8[تکامل  نخستین   .
مصنوعی که توانست در بازی شطرنج، استاد بزرگ   هوش

جستجوی   روش  از  دهد،  شکست  را    MiniMaxشطرنج 
کرد   چکرز]1[استفاده  بازی  در  همچنین،  اولین    11. 

روش   با  انسان  مقابل  در    MiniMaxموفقیت 

 . ]9[است آمدهدستبه

روش   یک  کارلو  مونت  درخت  جستجوی  روش 
عمق   در  را  جستجو  توانایی  که  است  درختی  جستجوی 

به   نسبت  بیشتری  روش   MiniMaxبسیاری  معیار  دارد. 
شاخۀ   یک  انشعاب  برای  کارلو  مونت  درخت  جستجوی 

بودن آن شاخه است. با ابداع  12عمل، میزان امیدوارکننده 
 

9 Heuristic  
10 Alpha-Beta pruning  
11 Checkers  
12 Promising  
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  Goگیری در بازی  و استفاده از این روش، پیشرفت چشم
شد   به]10[حاصل  بهترین طوری ،  شکست  توانایی  که 

به کوچک  ابعاد  در  انسانی  همچنان دست بازیکن  اما  آمد، 
بازی شکست  بزرگ  توانایی  ابعاد  در  انسانی  برتر  کنان 

، از این روش  2017بود. همچنین، در سال  نیامدهدستبه
پیش انسانبرای  موفقیت  نرخ  بازی    1بینی  مراحل  در 

وسیلۀ شرکت سازندۀ این بازی  به  2Candy Crushمعروف  
بینی متوسط ترین حالت پیش. در بهینه]11[استفاده شد  

اختلاف   میانگین  به  انسان  انحراف    1.5موفقیت  و  درصد 
درصد با آمار واقعی کاربران در پنجاه مرحلۀ    9.97معیار  
 شده دست یافتند. آزموده

های  توابع ابتکاری کاربرد فراوانی در طراحی عامل

که هدف تجاری باشد و نیازی ویژه هنگامیبازی دارند؛ به

به نباشد.  عامل  بهترین  ساخت  میبه  مثال،  از  طور  توان 

های دو یا چندنفره نام برد. هاردار  ساخت حریف در بازی 

بازی   با  ارتباط  در  پژوهشی  در  همکاران  با    match-3و 

حریصانه و  ابتکاری  توابع  از  طراحی    3استفاده  عاملی 

کردند که هدفش کسب بیشترین امتیاز در تعداد حرکات  

بازی پنج  از  نتیجه  ارزیابی  برای  بود.  انسانی  معیّن  کن 

شده و  خواسته  کنند  بازی  برنامه  با  بار  ده  هرکدام  بود 

امتیاز    روش میانگین  شد.  اجرا  بار  صد  نیز  پیشنهادی 

 .  ]12[روش پیشنهادی بسیار نزدیک به انسان بود 

توان به  کارهای گذشته در یادگیری ماشین را می

تقسیم   تقویتی  یادگیری  و  نظارت  با  یادگیری  دستۀ  دو 

بازی در  نظارت  با  یادگیری  مسئلۀ  کرد.  یک  مانند  ها 

میطبقه  عمل  برچسب بندی  که  معنی  این  به  ها  کند؛ 

به  همان عمل را  بازی  باید یک حالت  عامل  و  ها هستند 

 یک برچسب نگاشت کند.  

در   تقویتی  یادگیری  از  استفاده  دلیل  همچنین، 

میبازی را  مقاله(  همین  جمله  )از  زیر  ها  موارد  در  توان 

 خلاصه کرد: 

های یادگیری  : روشپذیری پذیری و تطبیقانعطاف •

به روی تقویتی  تصمیمعنوان  برای  در  کردی  گیری 

های پویا و تغییرات زمانی مناسب هستند. این  محیط

ها، توانایی تطبیق و انطباق با تغییرات محیط را  روش

به و  بهبود دارند  به  قادر  هوشمند،  عامل  یک  عنوان 

چالشعمل با  مواجهه  در  خود  شرایط کرد  و  ها 

 گوناگون هستند. 

 

1 Average Human Success Rate 
2 Candy Crush  
3 Greedy  

بازیهای تصادفیکاربرد در محیط • از  بسیاری  ها،  : 

بازی  این مقاله بررسی    match-3های  از جمله  که در 

جنبه  دارای  یادگیری شده،  هستند.  تصادفی  های 

تصادفی   و  قطعی  پاداش  جداسازی  طریق  از  تقویتی 

 های پیچیده و تصادفی سازگار شود. تواند با محیطمی

ها، عامل هوشمند : در بازیتعامل مستقیم با محیط •

اقدامات خود  به دارد و  با محیط تعامل  طور مستقیم، 

پاداش و  فعلی  وضعیت  اساس  بر  دریافتی  را  های 

میتصمیم روشگیری  تقویتی  کند.  یادگیری  های 

بهمی راهتوانند  یک  نوع  عنوان  این  برای  مناسب  حل 

 های تعاملی عمل کنند. محیط

مبتنی • عملپاداش  ویژگیبر  از  یکی  های  : 

پاداش  منحصربه  از  استفاده  تقویتی  یادگیری  فرد 

بازی در  است.  اقدامات  انجام  برای  این  مستقیم  ها، 

بهویژگی می پیادهتواند  از طریق  راحتی  و  سازی شود 

تعریف تابع پاداش مناسب، عامل هوشمند به بهترین  

 کند. ها دسترسی پیدا میحل راه

های یادگیری تقویتی  : روشقابلیت یادگیری برخط  •

بهبه معمول،  عمل  طور  تعاملی  و  برخط  صورت 

کنند. این به معنای آن است که عامل هوشمند در می

را   شده(  یادگیری  )سیاست  خود  بازی  زمان  طول 

 دهد. بهبود می

در   پیشپورمونن  برای  سختی  پژوهشی  بینی 

بازی   در  نظارت    match-3مراحل  با  عمیق  یادگیری  از 

عصبی  ]13[استفاده کرد   یک شبکۀ  از  پژوهش  این  در   .

وسیلۀ عامل  دادۀ تولیدشده بهعمیق کانولوشنی و مجموعه 

است؛ به این صورت که شبکۀ  استفاده شده  ]12[پژوهش  

از وجود رنگ   4های دودویی عصبی، لایه ها در هر خانه  را 

کند و یک بردار از احتمال هر عنوان ورودی دریافت میبه

به را  میعمل  خروجی  دقت  عنوان  به  پژوهش  این  دهد. 

پیش در  آن خوبی  دلایل  از  که  نرسید؛  حرکات  بینی 

 توجه به هدف در هر مرحله اشاره کرد.توان به عدممی

همکاران   و  گادموندسان  ادامه،  از    ]14[در 

های بازی کاربران انسانی و یادگیری عمیق با نظارت  داده

پیش در  برای  کردند.  استفاده  انسانی  حرکات  بینی 

معماری شبکۀ عصبی مورداستفاده در این پژوهش نیز از  

شمار کانولوشنی استفاده شد. در این پژوهش  های بیلایه

ویژگی از  دودویی  از صد صفحۀ  بهبیش  بازی  عنوان های 

شده استفاده  عصبی  شبکۀ  از ورودی  تصویری  است. 

صفحات ورودی در شبکۀ عصبی مورداستفاده در پژوهش  

 

4 Binary 
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در    توانست آمده  1  -)شکلیادشده  پژوهش  این  است. 

پیش در  خوبی  نهایت  دقت  در  و  انسانی  حرکات  بینی 

مشکل  بینی  پیش دهد.  ارائه  انسان  برای  مرحله  سختی 

امکان استفاده از  داده و عدماین روش لزوم وجود مجموعه 

داده آن  از  که  است  بازی  در  جدید  عناصر  برای  ای آن 

 از انتشار آن برای کاربران در دسترس نباشد. پیش
 

 
سازی ورودی در پژوهش  : تصویری از نحوه مدل(1 -)شکل

]22[ 

)Figure-1):Input modeling of [22] 

 

از روش  بازیدستۀ دیگر  در  یادگیری ماشین که  ها  های 

شده یادگیری استفاده  پیشتر  است.  تقویتی  یادگیری   ،

بازی در  مانند  تقویتی  انواع    ]TD-Gammon  ]15هایی  و 

بازی شدهگوناگون  استفاده  آتاری  از  ]16[بود  های  یکی   .

پژوهشمهم این  انجام ترین  همکاران  و  مینه  توسط  ها 

شد که نقطۀ عطفی در   DQNشده و باعث معرفی روش  

تقویتی به تولد  . پس]17[آید  میشماریادگیری  ،  DQNاز 

های گوناگونی برای بهبود عملکرد این روش ارائه  پژوهش

 . ] 5، 4[شد 

 match-3 بر روی یک بازی  ]18[  و همکاران  شین

پژوهشی را    1A2Cکرد یادگیری تقویتی و الگوریتم  با روی

شده  انجام دادند که در آن پنج راهبرد گوناگون مهندسی

بهبه انتخاب شدهعنوان عملصورت دستی  اند.  های عامل 

تقویتی   یادگیری  با  پژوهش  این  در  عامل  حقیقت،  در 

آموزد در حالات گوناگون کدام راهبرد را انتخاب کند.  می

که  پاداش در این پژوهش تنها در پایان بازی و درصورتی

شده موفق  مرحله  حل  در  با  عامل  نه،  یا  و  1باشد   +1-  

می عمیق مشخص  عصبی  شبکۀ  از  که  روش  این  شود. 

می بهاستفاده  را  گوناگونی  صفحات  ورودی کند،  عنوان 

عملکرد  می توانسته  پژوهش  این  یادشده،  نتایج  در  گیرد. 

داشته  تصادفی  عامل  از  با  بهتری  اختلاف  میانگین  باشد. 

است.  ، در این پژوهش پنج درصد بودهدادۀ واقعی کاربران

باتوجه نتایج،  این  راهبرداما  دستی  مهندسی  قابل  به  ها 

محیط به  با  تعمیم  همچنین،  و  نیست  دیگر  های 

 

1 Advantage Actor Critic 

ویژگیافزوده است  شدن  ممکن  بازی  به  جدید  های 

 دهند. کارایی خود را ازدست

همکاران   و  محیط   ]19[کمالدینوف  یک 

match-3   توسعه دادند و سه الگوریتم یادگیری تقویتی

DQN  ،2متفاوت  
PPO    وA3C  پیاده آن  در  سازی  را 

غیرمجاز  اعمال  فیلترکردن  از  پژوهش  این  کردند. 

که   A3Cاست و نتایج آن برای الگوریتم  استفاده نکرده

عمل مشابه  داشته،  را  نتیجه  عامل  بهترین  یک  کرد 

تصادفی بوده و در باقی موارد عامل موفق نشده اعمال  

 مجاز را یاد بگیرد. 

پژوهش   در  و همکاران  روی    ]20[ناپولیتانو  بر 

بازی   روی  match-3یک  با  دیگری  کرد  پژوهش 

یادگیری تقویتی انجام دادند که در آن بر خلافِ بیشتر 

و بدون    3های دیگر از شبکۀ عصبی کاملاً متصلپژوهش

لایۀ کانولوشنی استفاده شد. ورودی به شکل یک بردار 

آن  رنگ  با  متناظر  عدد  یک  خانه  هر  برای  که  اعداد 

فعلی است،   نمایانگر هدف  خانه و یک عدد ورودی که 

شده اندازه    الگو  دارای  مجموع  در  نتایج    82و  است. 

همحاصل و  تصادفی  عامل  از  بهتر  که  شده  عاملی  تراز 

 است.کند، بودهصورت حریصانه عمل میبه

های اخیر از یادگیری تقویتی همچنین، در سال

بازی در  آتاری  عمیق  نظیر  گوناگون  ، ]23[های 

استراتگو  ]25،  24[  4استارکرفت استفاده    ]26[  5و 

 است.شده

باتوجه جمع  را  گذشته  کارهای  مسئلۀ بندی  به 

میمطرح مقاله  این  در  خلاصه  شده  زیر  شکل  به  توان 

 کرد:

تمرکز   match-3های  در بیشتر مقالاتی که روی بازی •

  اند، هدف یادگیری نحوۀ بازی عامل انسانی بوده کرده

به  مسئله  شدهو  الگو  نظارت  با  یادگیری  است. صورت 

بیشینه درصورتی  هدف  مقاله،  این  در  امتیاز که  سازی 

به مسئله  و  تقویتی  بوده  یادگیری  مسئلۀ  یک  صورت 

 است.الگو شده

-matchهای سبک  های بازیترین چالشیکی از مهم •

فضای حالت بسیار بزرگ است که یادگیری را برای   3

زمان و  مشکل  هوشمندی  عامل  میهر  کند.  بر 

نیز  همچنین، فضای عمل تعریف بازی  این  برای  شده 

به نسبت مسائل دیگر یادگیری تقویتی، فضای بزرگی  

 است.
 

2 Proximal Policy Optimization 
3 Fully-connected  
4 StarCraft  
5 Stratego  
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بررسی • مسئلۀ  پیچیدگی  دیگر  این دلیل  در  شونده 

باعث اخلال  مقاله، بحث تصادفی بازی است که  بودن 

ناپایداری و  عامل  یادگیری  یادگیری   1در  فرایند 

 شود. می

 

 تعریف مسئله -3
در  طور همان بازی  2  -)شکلکه  شده،  داده  را  نشان  ها 

مشاهدهمی »میزان  معیار  سه  حسب  بر  ،  2پذیری«توان 

تصادفی »دانه »میزان  و  زمانی« بودن«،  هشت   3بندی  به 

از معروف  برخی  به  تقسیم کرد. در هر دسته  ترین  دسته 

بندی، بازی  است. طبق این دسته های آن اشاره شدهبازی

match-3   بندی غیرقطعی، با اطلاعات کامل و از در دسته

می قرار  پیوسته  زمانی  بازینظر  مبتنیگیرد.  بر  های 

match-3  بازی در  اما  دارند،  یکسانی  پایۀ  های  قواعد 

 تواند به قواعد پایه اضافه شود.  ای میگوناگون، قواعد ویژه

 

 
 ها بندی بازی: تقسیم(2  -)شکل

 )Figure-2): Game Classification 

 

که   match-3بازی   شده  تشکیل  جدول  یک  از 

های این جدول  های گوناگون داخل خانهعناصری به رنگ

در آن، تعداد    𝑚𝑤×ℎ   ،ℎقرار دارند. تعداد حالات این بازی  

هاست. در این تعداد رنگ  𝑚تعداد سطرها و    𝑤ها،  ستون 

در نظر گرفته   5و تعداد رنگ    8، عرض  8پژوهش طول  

است   564است. بنابراین، اندازۀ فضای حالت مشاهده  شده

 آید. شمارمیکه تعداد بسیار بالایی به

که   است  صورت  این  به  بازی  این  در  عمل 

را جابازی یکدیگر  خانۀ مجاور  باید دو  اگر  به کن  جا کند. 

رنگ یا  جایی منجر به این شود که سه عنصر هماین جابه

قرار  همدیگر  مجاورت  در  ستون  یا  سطر  یک  در  بیشتر، 

 

1 Instability  
2 Observability  
3 Time granularity  

درغیراین  و  مجاز،  حرکت  این  حرکت گیرند،  صورت 

بازی وقتی  است.  دهد،  غیرمجاز  انجام  مجاز  حرکت  کن 

 افتد: ترتیب اتفاق میمراحل زیر به 

رنگی که در سه خانه یا بیشتر در مجاورت عناصر هم (1

بوده بهیکدیگر  )یا  جور اند  حذف  شده  4اصطلاح  اند(، 

 شوند.  می

اعمال (2 و خانهجاذبه در جدول  پایینی  شده  های خالی 

 شوند.  های بالایی پر میبا عناصر خانه

خانه (3 میدر  خالی  صفحه  بالای  در  که  مانند،  هایی 

 شود.عناصر به رنگ تصادفی ایجاد می

هیچ    دیگر  که  زمانی  تا  سوم  تا  اول  مراحل 

می پیدا  ادامه  نیفتد،  اتفاق  جدول  در  کند.  جورشدنی 

برابر   حرکت  هر  در  بالقوه  عمل  𝑤)تعداد  − 1) × ℎ +

(ℎ − 1) × 𝑤    و نیست  مجاز  حرکات  تمام  البته  است. 

دارد.   جدول  فعلی  حالت  به  بستگی  مجاز  حرکات 

ترتیب، در این پژوهش اندازۀ فضای عمل در نهایت،  اینبه

با   بازی    112برابر  از صفحۀ  در    match-3است. تصویری 

 است. آمده 3 -)شکل
 

 

 
 match-3تصویری از محیط بازی   :(3 -)شکل

 )Figure- 3(: A snapshot of match-3 Environment 
 
 

بازی   در  شکل  match-3امتیاز  گوناگونی  به  های 

می رایجتعریف  از  یکی  عناصر  شود.  تعداد  تعاریف،  ترین 

همین  حذف که  است  عمل  هر  نتیجۀ  در  جدول  از  شده 

است. هدف  تعریف امتیاز در این پژوهش نیز استفاده شده

بر یادگیری  این پژوهش توسعۀ یک عامل هوشمند مبتنی

سازی امتیاز در تعداد حرکات تقویتی عمیق برای بیشینه 

 . ]21[است  NP-Hardمحدود و این مسئله یک مسئلۀ 
 

4 Match  
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 روش پیشنهادی -4 
کاررفته  در این بخش، روش پیشنهادی شامل الگوریتم به

مورداستفاده،   عصبی  شبکۀ  ساختار  یادگیری،  برای 

تابع   طراحی  و  اعمال  و  حالت  فضای  نگاشت  جزئیات 

 شود. پاداش بیان می

 

 الگوریتم   -1-4
استفاده یادگیری  پژوهش  الگوریتم  این  در    DQNشده 

تا    داده شده  DQNاست. تغییرات اندکی بر روی الگوریتم  

داشته  را  غیرمجاز  اعمال  فیلترکردن  عامل  توانایی  و  باشد 

در   کند.  انتخاب  را  مجاز  اعمال  تنها  یادگیری  حین 

Algorithm 1 است.الگوریتم مورداستفاده آمده 

بافر تکرار تجربه و  در خط یک،   اولیۀ  مقداردهی 

شدهشبکه  انجام  عصبی  تا  های  چهار  خطوط  در  است. 

از   شش، عامل بر اساس حالت فعلی، عملی را با استفاده 

نهایت،   در  و  اعمال  محیط  روی  انتخاب،  عصبی  شبکۀ 

کند. تجربۀ پاداش و حالت بعدی را از محیط دریافت می

 شود.شده در بافرِ تکرار تجربه ذخیره میدریافت

فیلترشدن  امکان  پنج  خط  در  الگوریتم  این  در 

اضافه    DQNهای ممکن برای عامل به الگوریتم پایۀ  عمل

عملشده مجموعه  که  معنی  این  به  در  است؛  عامل  های 

و   باشد  متفاوت  دیگر  مراحل  با  است  ممکن  مرحله  هر 

به فعلی،  حالت  به  عملبسته  صرف،  به  طور  مجاز  های 

ها انتخاب انجام  شود تا بتواند از بین آنمیعامل برگردانده

 دهد. 

تجربۀ  اساس  بر  یازده  تا  هشت  خطوط  در 

عامل  انتخاب عصبی  شبکۀ  تجربه،  تکرار  بافر  از  شده 

ارزش  طوری شود؛ بهروزرسانی میبه از  که خطای تخمین 

 فعلی عمل و حالت، در ادامه کاهش یابد.  

الگوریتم   این  در  که  دیگری  تفاوت  همچنین، 

از رابطۀ ) پایه وجود دارد، استفاده  الگوریتم  (  1نسبت به 

تبدیل   و  پاداش  محاسبۀ  برای  الگوریتم  نه  خط  در 

برگردانده است امتیازهای  پاداشی  به  محیط  توسط  شده 

پاداش اهمیت  ممکن  حد  تا  به که  نسبت  را  قطعی  های 

 باشد. های تصادفی برجسته کردهپاداش

از  همان شده،  مشخص  الگوریتم  در  طورکه 

عنوان روش انتخاب عمل استفاده حریصانه به  -𝜖الگوریتم  

1شود. در این روش، با احتمال  می − 𝜖   عملی با بیشترین

احتمال   با  و  انتخاب  به  𝜖ارزش  دیگر  صورت  اعمال 

انتخاب می بافر تکرار تجربه تصادفی  از   1شوند. همچنین، 
 

1 Experience replay  

ازبین  همبستگی برای  شبکۀ  داده  2بردن  ورودی  های 

شبکۀ هدف  از  و  متغیربودن   3عصبی  برای حل مشکل 

استفاده   یادگیری  بیشتری  پایداری  و  هدف  تابع 

تکرار ثابت   Cهای این شبکه در طول هر است. وزنشده

های شبکه اصلی  تکرار با وزن   Cماند و در پایان این  می

 شوند. روزرسانی میبه

 

 نگاشت اعمال  -2-4
جایی بالقوۀ دو عنصر مجاور است. عملی  هر عمل، جابه

جابه این  در  که  است  جورشدن مجاز  یک  جایی 

شده در این  عنصری بسازد. در بازی تعریفکم سهدست

جایی دو عنصر از چپ به راست  مقاله، تفاوتی برای جابه

طور مشابه، تفاوتی نیز  یا راست به چپ وجود ندارد. به

جابه نیست.  بین  بالا  به  پایین  یا  پایین  به  بالا  از  جایی 

یکتا   شمارۀ  یک  بالقوه  عمل  هر  برای 

نگاشت در  شدهدرنظرگرفته  این  تصویر    4  -)شکلاست. 

همانآمده است، است.  مشخص  شکل  این  در  طورکه 

 است.عمل بالقوه برای هر حالت بازی تعریف شده 112
 

 
 تصویر نگاشت اعمال به شمارة یکتا  :(4 -)شکل

 )Figure-4): Mapping of actions to unique numbers 

 

 نگاشت فضای حالت   -3-4

تعریف   دودویی  صفحۀ  شش  حالت،  فضای  نگاشت  برای 

تعریف شده  می یک صفحۀ دودویی  رنگ  برای هر  کنیم. 

که نشانگر وجود آن رنگ در آن خانه است. بنابراین، پنج  

رنگ   پنج  برای  شکل،  این  به  صفحه  شش  از  صفحه 

شده تعریف  موجود  نگاشت  گوناگون  از  مثالی  است. 

 است. ( آمده5 -)شکلرنگ در یک

 

2 Correlation  
3 Target network  
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Algorithm 1: DQN with Action Masking 
1 Initialize primary network 𝑄𝜃, target network 𝑄𝜃′ , replay buffer 𝒟 

2 for each iteration do 

3   for each environment step do 

 

4 

 
  Observe state 𝑠𝑡 and select 𝑎𝑡 =  {

a random action from 𝐴(𝑠)        𝑤. 𝑝.  𝜖

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎∈𝐴(𝑠)𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃)        𝑤. 𝑝.   1 − 𝜖
 

5   Execute 𝑎𝑡 and observe next state 𝑠𝑡+1 , reward 𝑟𝑡 and action mask 𝐴(𝑠𝑡+1) 

6      Store (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠𝑡+1, 𝐴(𝑠𝑡+1) ) in replay buffer 𝒟 

7   for each update step do 

8    Sample 𝑒𝑡 =  (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1 , 𝐴(𝑠𝑡+1)  )  ∼ 𝒟 

 

9 
   Compute target Q value: 𝑄∗(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) ≈ 𝑟𝑡 + 𝛾 max

a′∈A(st+1)
𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎′; 𝜃′) 

 

10    Perform gradient descent step on (𝑄∗(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝜃))
2
 

11      Update target network parameters every C step: 𝜃′ ← 𝜃 
 

 
 : مثالی از نگاشت صفحۀ متناظر با رنگ آبی(5 -)شکل

(Figure- 5): An example of page corresponding to blue color 

 

به نیز  ششم  مشخص صفحۀ  دودویی  صورت 

میمی صفحه  این  از  خانه  هر  داخل  عنصر  آیا  تواند  کند 

جزئی از یک حرکت مجاز باشد یا خیر. به بیان دیگر، آیا  

جابه امکان  خانه  این  سه برای  جورشدن  برای  تایی  جایی 

ای از نگاشت صفحۀ ششم وجود دارد یا خیر. تصویر نمونه 

از محیط بازی در که شامل    آمده  6  -)شکلدر   تصویری 

در  است.  راست  سمت  در  متناظر  ورودی  و  چپ  سمت 

میخانه که  عدد  هایی  باشند،  مجاز  حرکات  جزء  توانند 

خانه در  و  گرفته یک  قرار  صفر  عدد  دیگر   است.های 

ابعاد  اینبه به  ماتریس  یک  عصبی  شبکۀ  ورودی  ترتیب، 

 است.  6×8×8
 

 
 : نحوة نگاشت صفحۀ ششم(6 -)شکل

)Figure-6   (: mapping of page #6 

 

 ساختار شبکۀ عصبی -4-4
طراحی ساختار  بخش  این  عصبی  در  شبکۀ  برای  شده 

که یک صافی  شود. هنگامیمیروش پیشنهادی شرح داده

می تعریف  دوبعدی  ابعاد  در  باتوجهکانولوشنی  به شود، 

می عمق  ورودی،  بهعمق  یک پذیرد؛  اگر  مثال،  عنوان 

داشته  سه  در  سه  باتوجه صافی  مسئله،  این  در  به باشیم، 

 است.   6× 3×3ورودی که عمق شش دارد، صافی در واقع 

کارهای   به  نسبت  نوآوری  یک  مرحله،  این  در 

 match-3که در بازی  صورتایناست. بهگذشته ایجاد شده

وقتی الگویی برای یک رنگ برقرار باشد، برای رنگ دیگر  

برقرار است؛ به ندارد یک حرکت  نیز  تفاوتی  عنوان مثال، 

الگوی   ساخت  به  منجر  جورشدن    Tکه  نتیجه  در  و 

باشد. استفاده از تایی شود، برای چه رنگی اتفاق افتادهپنج

شد،  های کانولوشنی به همان شکل که توضیح دادهصافی

آنها در هر صفحه رنگ وزن دهد. در  های متفاوتی میبه 

یادگیری  جداگانه  باید  رنگ  هر  برای  الگوها  صورت،  این 

آید.  شوند، که در این صورت، دقت یادگیری نیز پایین می

بنابراین، برای بهبود یادگیری، شبکه به دو بخش تقسیم  

شود. در بخش نخست، بر روی لایۀ دودویی هر رنگ  می

میبه اعمال  جداگانه  تمام  طور  خروجی  سپس  شود؛ 

بهلایه نخست،  بخش  در  رنگی  ششم  های  لایۀ  همراه 

شود  عنوان ورودی به بخش دوم شبکۀ عصبی وارد میبه

تخمین  خروجی  در  را  عمل  هر  ارزش  نهایت،  در  که 

  -)جدولجزئیات بخش نخست، شبکۀ عصبی در   زند.می

 و جزئیات بخش دوم شبکۀ عصبی در   1

 است. آمده 2 -جدول)
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 جزئیات بخش نخست ساختار شبکۀ عصبی: (1 -)جدول 
(Table- 1): structure of part1 of NN 

 2استراید  1پدینگ
تابع  

 سازیفعال 

تعداد  

 فیلترها 
 لایه ابعاد

 ورودی 1×8×8 - - - -

2 ×2  1 ReLU 24 5×5  لایۀ نخست 

1×1 1 ReLU 12 3×3 لایۀ دوم 

- - - - 
8×8 ×

12 
 خروجی 

 
 : جزئیات بخش دوم ساختار شبکۀ عصبی(2 -)جدول

(Table- 2): structure of part2 of NN 

تابع  

 سازیفعال
 لایه ابعاد نوع 

 ورودی 61×8×8 ورودی -

 نخست  3904 3مسطح سازی  -

ReLU دوم 512 کاملاً متصل 

 خروجی  112 کاملاً متصل -

 

 تعریف تابع پاداش   5-4

بیشینه  مسئله،  این  در  است.  هدف  بازی  در  امتیاز  سازی 

به  نیز  امتیاز  حذفاین  عناصر  تعداد  )جور صورت  شده 

به است.  عمل  هر  در  واضح  اینشده(  تعریف  یک  ترتیب، 

پاداش می تابع  شده در هر عمل،  تواند عناصر حذفبرای 

دریافت پاداش  از  بخشی  دلیل  اما  به  است  ممکن  شده 

بودنِ محیط باشد. به این معنی که در هر حرکت،  تصادفی

به جدید  میعناصر  تولید  تصادفی  این  صورت  و  شوند 

عناصر تولیدشده ممکن است منجر به جورشدن عناصر و  

بررسی در  شود.  بیشتر  امتیاز  انجامکسب  شده  های 

تصادفی که  در  مشخص شد  ناپایداری  باعث  پاداش  بودن 

که   را  الگوهایی  یادگیری  توانایی  عامل  و  شده  یادگیری 

 شود، نخواهدداشت. منجر به پاداش قطعی می

تعریف پاداش  تابع  نتیجه،  بخش  در  دو  از  شده 

 𝑟𝑑(.  1است )رابطۀ  پاداش قطعی و تصادفی تشکیل شده

به دریافتی  از  پاداش  فارغ  که  است  قطعی  صورت 

همچنین،   است.  بازی  در  تصادفی  پاداش    𝑟𝑠رخدادهای 

است.   پاداش  تصادفی  یادگیری،  فرایند  پایدارسازی  برای 

به قطعی  دریافتی  پاداش  صورت  به  نسبت  بیشتری  وزن 

داشته  امتیاز تصادفی  مجموع،  در  همچنین،  است. 

در  دستبه کوچک  0.01آمده  پاداش  تا  شده  از  ضرب  تر 

 یک و یادگیری پایدارتر باشد. 

 

1 Padding  
2 Stride  
3 Flattening Layer 

 نتایج و ارزیابی - 5

بازیپیاده محیط  در  بازی  این  با    Unityسازی  سازی 

برنامه شده  #Cنویسی  زبان  محیط  انجام   ،

ابزار  سازیپیاده از  استفاده  با   Unity-ML Agentsشده 

همچنین،   و  تقویتی  یادگیری  برای  محیطی  به  تبدیل 

برنامهقابل زبان  در  شدهاستفاده  پایتون  است. نویسی 

انجام    pytorchسازی شبکۀ عصبی نیز با کتابخانه  پیاده

یا   عمل  پانزده  محیط  این  در  بازی  هر  طول  و  گرفته 

ساز گرادیان  است. همچنین، از بهینهحرکت تعریف شده

تصادفی  بهینه   4کاهشی  عصبی برای  شبکۀ  سازی 

شده، نرخ  های انجامبه ارزیابیاست. باتوجهاستفاده شده

 5و اندازۀ دسته    0.4( برابر  𝜆کاهش یادگیری تقویتی ) 

) شدهدرنظرگرفته   64 اکتشاف  نرخ  آغاز 𝜖است.  در   )

برابر   داده  0.4یادگیری  بهقرار  و  تا  شده  خطی  صورت 

می  0.05نرخ   باتوجه کاهش  همچنین،  به یابد. 

انجامارزیابی بههای  نرخ  هدف  شده،  شبکۀ  روزرسانی 

(Cپانصد حرکت درنظرگرفته )است. شده 

میلیون حرکت اجرا   5/5روش پیشنهادی برای  

و عملیات یادگیری انجام و مقدار پاداش دریافتی عامل  

بودن پاداش  ای به نوفهحین یادگیری پایش شد. باتوجه

پانصد حرکت   از میانگین متحرک  پایش  برای  دریافتی 

حین  پاداش  مقدار  نمودار  شد.  استفاده  عامل  اخیر 

 است.آمده 7 -)شکلیادگیری در 
 

 
 حرکت اخیر   500: نمودار میانگین متحرک پاداش (7 -)شکل

(Figure- 7): Average of 500 recent rewards 
 

 

دیگری  عوامل  از  پیشنهادی،  عامل  ارزیابی  برای 

 است. این عوامل عبارتند از:شدهاستفاده 

 

4 Stochastic Gradient Descent  
5 Batch  

(1) 𝑟 = (𝑟𝑑 + 0.05 𝑟𝑠) × 0.01 
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ترین نوع عامل است  این عامل سادهعامل تصادفی:   •

به پژوهشکه  دیگر  در  معیار  یک  آن عنوان  از  ها 

شود. این عامل در هر حالت از بین اعمال  استفاده می

 . دهدصورت تصادفی یک عمل انجام میمجاز به

عامل در هر حرکت، عملی که عامل حریصانه:   • این 

قابل امتیاز  داشتهبیشترین  را  انجام  مشاهده  باشد، 

 دهد. می

الگوریتم  کلاسیک:    DQNعامل   • با  دیگری  عامل 

است.  آموزش داده شده  DQNیادگیری تقویتی عمیق  

پژوهش   در  که  عصبی  شبکۀ  ساختار  از  عامل  این 

شده  ]22[ استفاده  مینیز  بهره  مشابه  است،  و  برد 

پیشنهادی   برای    5/5عامل  محیط  با  تعامل  میلیون 

 است. یادگیری داشته

انسانی:   • برای سنجش عامل  نیز  انسانی  عامل  امتیاز 

می منظور  پژوهش  این  هزار  در  برای  عامل  این  شود. 

ها را است. البته میزان خبرگی آنبازی کرده  1قسمت

نمی بازی  بهدر  و  سنجید  میانگین  همین توان  دلیل، 

به انسانی  عامل  بازیامتیاز  نماینده  انسانی  عنوان  کن 

 شود.انتخاب می

تقویتی :  PPOعامل   • یادگیری  الگوریتم  از  عامل  این 

شبکۀ   PPOمنتقد  -بازیگر مشابه  ساختار  همان  و 

عامل   برای  می  DQNعصبی  استفاده  کند.  کلاسیک 

استفاده عصبی  شبکۀ  ساختار  عامل  تفاوت  با  شده 

DQN    عامل است.  پایانی  لایۀ  در    PPOکلاسیک 

بازیگربه عامل  یک  در  -عنوان  جریان  دو  از  منتقد 

برای تخمین حالت ارزش و دیگری برای -پایان، یکی 

 کند. احتمال هر عمل استفاده می

الگوریتم  :  A3Cعامل   • از  عامل  از    A3Cاین  )یکی 

الگوریتم بازیگرپرکاربردترین  تقویتی  یادگیری  -های 

منتقد( برای یادگیری و ساختار شبکۀ عصبی برابر با  

 کند. استفاده می PPOعامل 

پس عوامل  تمامی  ارزیابی  فرایند برای  تکمیل  از 

بازی   قسمت  هزار  عامل  هر  انجام   match-3یادگیری،  را 

بازی  داده پانزده حرکت  بازی  قسمت  هر  از  منظور  است. 

 2ها در محیط با دانۀ است. در این هزار قسمت همۀ عامل

کرده عمل  یکسان  تصادفیتصادفی  تا  محیط  اند  بودن 

را  محیط  فضای  یک  همگی  و  نگذارد  نتیجه  در  تأثیری 

 بازی کنند. 

 

1 Episode 
2 Seed  

ارزیابی میانگین امتیازات کسب  شدۀ عوامل  نتایج 

همانآمده  8  -)شکلدر   است،  گونهاست.  مشخص  که 

هم   به  نزدیک  و  مشابه  بسیار  انسانی  و  حریصانه  عامل 

کرد بهتر نسبت کلاسیک عمل  DQNاند. عامل  عمل کرده

ضعیف اما  تصادفی،  عامل  دیگر  به  عوامل  به  نسبت  تر 

توان کرد ضعیف را میاست. یکی از دلایل این عملداشته 

مناسب   الگوی  یادگیری  این عامل در  توانایی شبکۀ  عدم 

عامل دانست.  بازی  اختلاف    A3Cو    PPOهای  برای  با 

عمل   بهتر  حریصانه  و  انسانی  عامل  به  نسبت  اندکی 

 اند.  کرده

امتیازات کسب از عملنتایج  نشان  بهتر  شده  کرد 

  match-3عامل پیشنهادی به نسبت دیگر عوامل در بازی  

عمل این  دلایل  میدارد.  را  مناسب  کرد  نگاشت  توان 

انتخاب  شبکۀ  معماری  عمل،  و  حالت  تابع  فضای  و  شده 

 شده دانست. پاداش تعریف

 

 
 های گوناگون : نتایج ارزیابی امتیاز عامل(8 -)شکل

(Figure- 8): Evaluation Results of agents 
 

ارزیابی از  پژوهشیکی  این گونه  رایج در  ها،  های 

ارزیابی نسبی عوامل نسبت به عامل تصادفی است که در  

می  3  -)جدول بیان  ارزیابی  این  است.  هر  آمده  که  کند 

بدتر   یا  بهتر  درصد  چند  تصادفی  عامل  به  نسبت  عامل 

کرده است،  عمل  مشخص  جدول  در  همانطورکه  است. 

حدود   در  پیشنهادی  بهتری   47عامل  عملکرد  درصد 

ها  نسبت به عامل تصادفی داشته که نسبت به سایر عامل

 بهترین عملکرد بود. 

 
ها نسبت به عامل : مقایسۀ نسبی امتیاز عامل(3 -)جدول

 تصادفی
(Table- 3): Relative comparison of agents compared to the 

random agent 

 انسان  حریصانه  عامل 
DQN  

 PPO A3C کلاسیک 
عامل  

 پیشنهادی

امتیاز  

 نسبی 
22.91% 23.46% 14.91% 25.32% 28.50% 47.14% 
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 بندی جمع - 6 

کردن در این پژوهش عاملی هوشمند با هدف بهینه بازی

معرفی شد. این عامل با استفاده از شبکۀ    match-3بازی  

طراحی نگاشتعصبی  عمل  شده،  و  حالت  فضای  های 

توانست عمل  متفاوت،  پاداش  تابع  و  بهتری ابتکاری،  کرد 

به نسبت دیگر عامل بازی  این  داشته در  استفاده  ها  باشد. 

از یادگیری تقویتی در محیطی که فضای حالت تصادفی  

موضوعات  از  دارند،  تصادفی  پاداش  همچنین  و  بزرگ  و 

چالش و  است.  موردتوجه  تقویتی  یادگیری  حوزۀ  برانگیز 

های قطعی  های یادگیری تقویتی در محیطبیشترِ موفقیت 

 است. بوده

های مهم مسئلۀ موردبررسی، بحث  یکی از چالش

دارای   که  است  محیطی  در  پیشنهادی  الگوی  پایداری 

تصادفی دلیل  ویژگی  به  بازی،  این  در  است.  بودن 

خانهمشخص  صفحه نبودن  وارد  بالا  از  که  جدیدی  های 

می نهبازی  عمل  یک  برای  دریافتی  امتیاز  به  شود،  تنها 

های جدیدی که  خود آن عمل، بلکه تا حد زیادی به خانه

میبه بازی  وارد  تصادفی  در  طور  دارد.  بستگی  شود، 

انجامبررسی تصادفیهای  که  شد  مشخص  بودن  شده 

توانایی   عامل  و  شده  یادگیری  در  ناپایداری  باعث  امتیاز 

الگوهایی را که منجر به پاداش قطعی می شود،  یادگیری 

عدم   برای  که  دیگری  دلیل  همچنین،  نخواهدداشت. 

مسئله   این  ویژۀ  و  دارد  وجود  پیشنهادی  روش  پایداری 

ورودی شبکۀ  هم نیست، وجود همبستگی بین داده های 

به که  است  تجربه عصبی  برای عنوان  عامل  تعامل  های 

 شود.یادگیری به این شبکه داده می

برای مقابله با دلیل نخست، چالش پایداری، تابع  

امتیازهای   از  تصادفی  امتیازهای  جداسازی  با  پاداش 

شده یادگیری  فرایند  پایداری  موجب  است؛  قطعی، 

امتیاز  صورت اینبه یادگیری،  فرایند  پایدارسازی  برای  که 

تصادفی   امتیاز  به  نسبت  بیشتری  وزن  قطعی  دریافتی 

بهداشته  امتیاز  آمده در  دستاست. همچنین، در مجموع، 

کوچک  0.01 پاداش  تا  شده  یادگیری  ضرب  و  یک  از  تر 

پاداش  برای  کوچک  ضریب  از  استفاده  باشد.  پایدارتر 

این روی زیرا  بوده،  اثرات تصادفیتصادفی موثر  بودن  کرد 

می کاهش  در محیط  در را  پایداری  افزایش  باعث  و  دهد 

شود. همچنین، برای مقابله با دلیل  آمده میدستنتایج به

کردی متداول در یادگیری تقویتی  دوم این چالش، از روی

شده برای استفاده  تجربه  تکرار  بافر  از  واقع،  در  است. 

از بردن همبستگی دادهازبین  های ورودی شبکۀ عصبی و 

و   تابع هدف  متغیربودن  برای حل مشکل  شبکۀ هدف 

 است.پایداری بیشتری فرایند یادگیری بهره گرفته شده

ضعف   پیشنهادی،  روش  مزایای  کنار  در  البته 

خاص پیشنهادی،  راه روش  دیگر شدن  به  نسبت  حل 

برای  عامل که  است  آن  عصبی  شبکۀ  ساختار  بابت  ها 

 است.تنظیم شده match-3بازی 

تر توان از نوع پیچیدههای آینده میدر پژوهش

بازی   به  match-3محیط  حاوی  که  مثال،  عنوان 

موانع  1دهنده شتاب این    2و  از  کرد.  استفاده  است، 

عنوان معیاری برای عوامل بعدی  توان بهپژوهش نیز می

بازی   برای  داده  match-3که  استفاده  میتوسعه  شود، 

های دیگر  کرد. استفاده از این شبکۀ عصبی با الگوریتم

های آینده  تواند موضوع پژوهشمی  A3Cو    PPOمانند  

 باشد. 
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