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Abstract 

Sequential decision making describes a situation where the decision maker makes successive observations of a process before a final decision is made.  
In real-world scenarios, multi-objective sequential decision-making problems have been common and pose multiple challenges for researchers in 

decision-making. Most studies in this area have traditionally focused on single-objective situations or converted multi-objective problems into single-

objective ones by combining objectives into a single goal. In this article, a multi-objective deep reinforcement learning framework called "MACA," 
based on the actor-critic method is presented, to optimize and balance multiple conflicting objectives in dynamic environments over time. This 

framework learns different policies for various objectives and eventually converges them to a global optimal policy. This framework, is evaluated in 

the domain of recommender systems for two conflicting objectives: accuracy (the desirability of recommended items for users) and fairness (the 
selection of recommended items from all categories); and, compared with other recent multi-objective reinforcement learning methods. Experimental 

results on the benchmark problem (recommender systems) demonstrate that this framework outperforms previous works in terms of performance (the 

accuracy was 92.5% with a fairness score of 96.5% on the Kiva dataset, and 93.1% accuracy with a fairness score of 97.6% on the MovieLens dataset), 
convergence time, and memory consumption. Moreover, the proposed framework is scalable with respect to the number of objectives and enables 

optimization of the variable number of objectives.  
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Introduction  

Multi-objective optimization problems involve two or more conflicting objectives, meaning that improving one objective leads to a reduction in another. 
Multi-objective optimization has been applied in various domains, including recommender systems, economics, chemical engineering, and 

transportation. Although traditional learning approaches have mainly focused on single-objective settings, in reality, many problems have multiple 

conflicting objectives. Such problems can be modeled as "Multi-Objective Markov Decision Processes" (MOMDP) and can be solved using 
Reinforcement Learning. In these scenarios, the agent learns to make decisions that achieve a balance between the conflicting objectives, ultimately 

reaching a set of policies that represent the best compromise among the multiple goals. 

 
Proposed Work and Methodology (including comprision, simulation/experimental results and discusion) 

In the proposed method, which is based on the actor-critic approach, where a single policy is learned by default, we have modified the architecture to a 

multi-objective reinforcement learning framework. This architecture consists of N parallel actor-critic blocks managed by a global attention layer   
(where N is the number of objectives). In the proposed architecture, for each objective, there exists a local actor-critic block that tries to learn a policy 

to maximize its corresponding objective. Additionally, a global attention layer is present, providing unique feedback to the local blocks to manage them. 

In other words, the global attention layer receives the outputs from the local blocks, compares these outputs with each other, determines the performance 

of each local block concerning each objective, and provides separate feedback to each local block to update their policies based on this feedback. 

Moreover, in each local block, there is a local critic that provides separate rewards for all objectives to the agent of that block. 

For evaluating the proposed framework and comparing it with previous works, we have chosen the Item Recommendation Problem as the benchmark 
problem. Two datasets (Kiva and MovieLens) containing feedback (including user acceptances or rejections and ratings given by users to various items) 

over different time periods are given. The objective is to find a policy for the recommender system to optimize recommendations to users regarding the 

given objectives (accuracy and fairness). 
Results showed that the proposed method, due to concurrently learning different policies in parallel, has a good exploration capability in the policy 

space. The generated policy in both objectives outperforms previous multi-objective methods. Additionally, due to the parallelization of actor-critic 

blocks, it exhibits faster convergence speed. 
 

Conclusion  

In this article, we presented a framework based on deep reinforcement learning for optimizing multi-objective sequential decision-making problems. 

The proposed method extends the actor-critic approach and includes separate actor-critic components for learning optimal policies for various objectives. 

The framework ultimately returns a global optimal policy by converging the policies of different blocks. The presented method is generalizable to 
problems with any number of objectives. Results showed that learning multiple policies concurrently can improve the exploration capability and 

efficiency of the reinforcement learning algorithm. 
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 چکیده 

انجام    ندیفرآ  کی از    یمشاهدات  یاپیپ، به صورت  گرفته شود  یینها  میتصم  نکه یقبل از ا  رنده یگمیکه در آن تصم  کندیم  ف یرا توص  طییشرا   ،یمتوال  یریگم یتصم

ها در  پژوهش  شتری. ب کندیپژوهشگران فراهم م  یرا برا متعددی  یهاو چالش  رایج بوده  هچند هدف   متوالی  یریگمیمسائل تصم  ، دنیای واقعی  کاربردهایدر    .دهدیم

تبدیل  هدفه    کی مسئله چند هدفه را به مسئله  ،  واحد  هدف   ک یبه  هاهدف  بیبا ترکیا اند و  هدف تمرکز داشته  ک یبا  ییهاتیموقع  ی بر رو  یحوزه به طور سنت  ن یا

  ی هاهدف  ، ایپو   یهاطیشده است تا در مح  ارائه  منتقد -عاملبر اساس روش    "MACA"  ، چند هدفه  ق یعم  یتیتقو  یریادگیچارچوب    کی در این مقاله،    .اندکرده

ها را های مختلفی را یاد گرفته و در نهایت این سیاستاین چارچوب به ازای اهداف مختلف، سیاست تعادل بخشد. و کردهبهینه    متعارض چندگانه را در طول زمان

گر و برای دو هدف متناقض صحت های توصیهسیستم  ی در مسئله  روش پیشنهادیبرای ارزیابی این چارچوب،    کند.سراسری همگرا می  یسیاست بهینهیک  به  

های اخیر  سازی و با سایر روشپیاده  ها(دسته  یاز همه  توصیه شدهاقلام    شدن  و انصاف )انتخاب  (برای کاربران   توصیه شدهاقلام    بودن  گیری )مورد پسندتصمیم 

  یقبل  یچارچوب نسبت به کارها  نیکه ا   دهدی( نشان مگر هی توص  یها)سامانه  محک  یهمسئل  یرو  یشیآزما   جی نتا  .شده استیادگیری تقویتی چند هدفه مقایسه  

، زمان همگرایی و  (MovieLensدر مجموعه داده    ۹۷.۶انصاف  و    ۹۳.1و صحت    Kivaدر مجموعه داده    ۹۶.5و انصاف    ۹2.5)صحت    از نظر عملکرد  یبهتر  نتایج

 .  کندیم ر یپذاهداف را امکان ریتعداد متغ یسازنهیبه وبوده  پذیر اسیمق نسبت به تعداد اهداف یشنهادیچارچوب پ همچنین، دارد.  مصرف حافظه 
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 مقدمه -1

  رنده یگمیکه در آن تصم  کندیم ف یرا توص  ی طیشرا  ،1ی متوال  یریگم یتصم

  ند یفرآ  ک یاز    یمشاهدات  یاپیگرفته شود، به صورت پ  یی نها  میتصم  نکهیقبل از ا 

م یادگیری    .دهدیانجام  از  استفاده  مسائلی،  چنین  برای حل  متداول  رویکرد 

عامل  در آن  است که    ینیماش  یریادگی  از  ینوع  ی تیتقو  ی ریادگی  است.  2تقویتی

(Agent  )مح با  تعامل  را    یهایریگمیتصم  ط،یبا  بر  ردیگیم  ادی خود  عامل   .

 (Reward)  در قالب پاداش  از محیط  یخود بازخورد (  Action)  هایاقداماساس  

بهبود   خود را در طول زمان  یهایریگمیتصم  دهدیکه اجازه م  کندیم  افتیدر

است که منجر    نهیبه  (Policy)  یاستی س  افتنی   یتیتقو  یریادگی . هدف از  دهد

 . شودیشده توسط عامل مکسب ی به حداکثر کردن پاداش کل

هستند    ی سازنهیبه  هدف   چند   ا یچند هدفه شامل دو    ی سازنهیمسائل به 

هدف منجر به کاهش هدف    ک یکه بهبود    یمعن  نی ؛ به انددر تضاد  گریکدی  ا که ب 

  ی مختلف  ی هاچند هدفه در حوزه  گیری متوالیتصمیم  ی سازنهی. بهشودیم  گرید

به    یمیش  یمهندس  ،اقتصاد  گر، هیتوص  یهااز جمله سامانه نقل    کار و حمل و 

بنابرا  است.  شده  هدفه    ی سازنهیبه  یهاروش  ن، یگرفته    یبرامتعددی  چند 

 . ]1-4[  اندشده شنهادیچند هدفه پ ی سازنهیکنترل مسائل به

ها  آن  یسازکپارچهیچندگانه،    یها هدف  ت یر یمد   یبرا  مرسوم روش    کی

 
1 Sequentai Decision Making 

با ا  هدفتابع    کی در   فقط  از اهداف  دار  وزن  بیترکیک  حال،    نی واحد است. 

که هدف  یزمان  است  با  معتبر  ا   گر یکدیها  بر  علاوه  نباشند.  تضاد    ک ی  ن،یدر 

نخواهد  انعطاف  ای پو  یها طیشده در مح  نییتع  شیپاز    بیترک پذیری لازم را 

   .داشت

از    یتیتقو  یر یادگیدر حوزه    قاتیتحق  شتریب   اگرچه استفاده    ک ی شامل 

  مطالعاتی نیز است، اما    هدف عامل  فی تعر  یمولفه براتک  یمقدار پاداش عدد

  ت ـده اس ـام ش ـانج  یتیتقو   یریادگی  یهاطیدر استفاده از چند هدف در مح

]۷-5[  . 

 یعیبا چند هدف به صورت طب  یمتوال  یریگمیمسائل تصم  ب،یترت  نیهم  به

  قاتیتحق  ی را برا  یمنحصر به فرد  یهاو چالش  شوند یم  دار ی پد  دنیای واقعیدر  

  ماتیتنظ  ها بر رویبرای حل آنکه عمدتاً    کنند یم  جادیا   گیریمیتصم  ی ریادگی

 . ]8[ است  شدههدفه تمرکز تک

هدفه تمرکز  تک  مات یبر تنظ  عموماً  یریادگی   ی کردهایرو   که   نی ا  وجود   با 

واقعداشته در  دارا  ی اریبس  تیاند،    که هستند  چندگانه    یهاهدف  یاز مسائل 

عملکرد  خواهد ی که میمتعارض باشند. به عنوان مثال، عاملبا هم ممکن است  

برنامه وب را    ک ی   نهمزما داشته باشد    لیممکن است تما   ،کند  بیشینهسرور 

  ی ندهایبه عنوان فرآ  توانندیم  یمسائل  نیسازد. چن  نهیکمنیز  را    یمصرف انرژ

2 Reinforcement learning 
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مارکوف   یریگم یتصم هدفه  از    مدل(  MOMDP)  ۳چند  استفاده  با  و  شوند 

  ی مختلف  یهانهیدر زم  ها  MOMDP.  ]8[  چند هدفه حل شوند   ی تیتقو  ی ریادگی

،  ]10[  یشهر  ی، رانندگ]۹[  گرتوصیه  یهاستمیقابل مشاهده هستند، از جمله س

 .]12[ ک یو کنترل تراف ]11[ ها کنترل ربات

می  یهاتمیالگور  را  تقویتی  دسته جدولییادگیری  دو  به  تقریبی   توان      و 

به دلیل استفاده از جدولی به عنوان حافظه    جدولی  یهاتمیالگور  تقسیم کرد.

بالا دارند    یبه حافظه ازین  (Value Functionبرای ذخیره اطلاعات توابع ارزش )

  ی و عملخواهد بود    کارآمدناحالت بزرگ   یبا فضا  یهاطیموضوع در مح  نیکه ا 

ا   اگر  .ستین  از    ی دهیچه    یمتوال  یریگمیتصم  یبرا  یتیتقو  یر یادگی استفاده 

به    عمدتاًاستفاده از آن  و حدود دو دهه است که وجود دارد، اما    ستین   دی جد

به  مشکل    لیدل   ی تیتقو  یریادگی   یسنت  ی هاتمیالگور  یری پذاسیمقمربوط 

  دی روند جد  کی ،  ]1۳[  ق یعم  یتیتقو  یر یادگی   ی نبوده است. از زمان معرف  یعمل

در مسائل    یتیتقو  یریادگیحوزه ظهور کرده است که امکان استفاده از    نیدر ا

  ی هاروش بزرگ را فراهم کرده است.  و عمل  (State)  حالت  یبا فضا  یریگم یتصم

 های سنتیروش  رفع مشکل  یبرا  هاییبه عنوان راهکار قیعم یتیتقو  یریادگی

تنها  شود، های عصبی عمیق استفاده میها که از شبکهدر این روش ارائه شدند.

 .  ]14[  است 4تجربه   پخشبازو  یشبکه عصب  یرهیبه ذخ  ازین 

چند هدفه را    یمتوال  یریگمیتصم  یمسئله  یاصل  یهاچالش  ،در مجموع

 خلاصه کرد: ری به شرح ز توانیم

  توانیدر تضاد هستند و نم گریکدیها با  مسائل چند هدفه، هدف  در •

  ی تعادل دی با یشنهادیروش پ ن، یکرد. بنابرا  نهیشیها را همزمان ب آن

 مختلف را به دست آورد. یهاهدف نیب 

  ر ییممکن است به طور مداوم تغ  طیاست، مح  ی مسئله متوال  چون  •

بنابرا  پ  ن، یکنن.  پو   د یبا   یشنهادیروش  طور    ی روزرسان بهبه    ا یبه 

 در طول زمان بپردازد. است یس

پیش  اولویت هدفمعمولاً    چون • از  یکدیگر  به  نسبت  مختلف  های 

  ن، یوجود ندارد. بنابرا  ییکتای  ینهیبه  استیس چ یه ،مشخص نیست

 های بهینه مطلوب خواهد بود.ای از سیاستمجموعه دیتول

 خلاصه کرد:  ر یبه شرح زتوان میمقاله را  ن یا های نوآوری

هدف • توازن  در    یهامسئله  هدفه  چند    یمسئله  کیمتعارض 

چند هدفه    یریگم یمسئله تصم  کی به عنوان    یمتوال  یریگم یتصم

 . شده است فرموله مارکوف 

  شده استارائه    یعموم  یچند هدفه  یتیتقو   یریادگی چارچوب    کی •

 است.  میهر تعداد هدف قابل تعم ی که برا

  رییکه به طور مداوم در تغ  ا یپو   یهاطیمح  یبرا  یشنهادیپ  چارچوب •

 شده است.  یاست، طراح

که به صورت    داده شده استتعمیم    ی ابه گونه  منتقد-عاملروش   •

تا    کندیم  ب یها را ترکو آن  ردیگیم  اد یرا    است ی س  ن یهمزمان چند 

هدف  کتا ی  است یس  ک ی تمام  که  در  را  را  تعادل  به  زمان    ک ی ها 

 به دست آورد. ، رساندیم

است که به صورت    یماژول مواز  نی شامل چند  یشنهادیپ  چارچوب •

 کارآمد است. یرو به لحاظ زمان  نی و از ا  شوندیهمزمان اجرا م

نشان  آن    یتا برتر  شده  یابیارز   یواقع  کاربرددر    یشنهادیچارچوب پ •

 .داده شود

بخش    در.  شده است  یسازمانده  ری مقاله به شکل ز  نی ا  ماندهیقسمت باق

کارها۶ ارائه خواه  ی،  را  پ  ۷  بخش   داد.  میمرتبط    ارائه را    یشنهادیچارچوب 

  یریگجهینت  ۹بخش    ت، ینها   در   را ارائه خواهد داد.  ارزیابی  جی نتا  8  بخش  .هددیم
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 را ارائه خواهد کرد. یآت یو کارها

 

 کارهای مرتبط  -2

با توجه  ،    ]1۶-15[  گر های توصیهبا وجود رویکردهای مختلف در سیستم

بر روی مسائل تصمیم  گیری چند هدفه با رویکرد  به این که تمرکز این مقاله 

یادگیری تقویتی است، در این بخش کارهای مرتبط با این حوزه را مورد بررسی  

   ایم.قرار داده

توازن دو هدف،    ی برا  قدتنم-عاملبر    یروش مبتن  ک ی   ]1۷[و همکاران    ویل

س(Accuracy)  صحتو    (Fairness)  انصاف در    شنهاد یپ  گرهی توص  یهاستمی، 

  حاتیوجود دارد که براساس ترج  عامل  کی ها،  آن  یشنهادیکردند. در روش پ

(preferences)    را انجام    5ی متغیر با زمان یهاهی، توصانصاف  وضعیت معیارکاربر و

های  اقداممرتبط با  ارزش  مقدار    وجود دارد که  منتقد   کی   همچنین  و  دهد،یم

  ی اقلام  توصیه   متوقف کردن   ا ی   ق یبه تشواز این طریق  تا    زند یم  ن یرا تخم  عامل

(item)  کمک کند. خاص 

 یچندهدفه مبتن  ی ایپو   یزی ربرنامه  تمیالگور  کی   ]18[و دو جونگ    نگ یریو

چند    ی متوال  یریگمیمسائل تصم  یبرا  ۶نه یپارتو به  یهااستی محاسبه س  ی برا

قطع برا  شنهادیپ  (Deterministic)  یهدفه  تابع    یکردند.  مشکل  با  مقابله 

  رائه دلخواه باشد و پس از حل مسئله توسط عامل ا   تواند یکه م  ی اهدافدهوزن

را    بهینه ایستا - پارتو  هایسیاست  خود،طول اجرای  در    روش پیشنهادی شود،  

 .کنندیم ذخیره

چند هدفه )که تابع چند هدف  ترافیک  کنترل  مسئله    ]1۹[  و گما  سیخم

انتظار در تقاطع    نهیشامل کم کردن زمان انتظار سفر، کل زمان سفر و زمان 

  ی ریادگیروش   کیکرده و  یچند هدفه مدلساز ستمیس کیاست( را به عنوان  

 کردند.   شنهادیحل آن پ یچند هدفه برا یتیتقو

همکاران  انگی مبتن  یروش  ]20[  و  هدفه    ی برا  منتقد-عاملبر    یچند 

  ( ارائه Real-Timeی مناقصه بلادرنگ )هاستمیدر س  مت یق  شنهاد یپ  یسازنهیبه

خود به صورت   متناظراساس هدف  بر  هااملها، عآن یشنهادیدادند. در روش پ

)ناهم  )شبکه  یک    (Asynchronousروند  به  (Globalسراسری    ی روزرسان را 

شبکه   ن ی ها از چند. مدل آن( برسندRobustپایدار ) است یستا به یک   کنندیم

هدف  منتقد-عامل یمحل برا  یهابا  با    یمختلف  یکسان    ط یمح  یکتعامل 

براساس    کندیاستفاده م را    سراسریمختلف شبکه    یهاپاداش  مقدارو سپس 

آنکندیم  یروزرسان به مدل  اگرچه  از  .  استفاده    منتقد-عامل  بلوکچندین  ها 

 است.در حال یادگیری در طول تعاملات  سراسری  است ی سیک اما  کند،یم

چند هدفه با استفاده    یتیتقو  یر یادگیمدل    کی   ]21[و همکاران    موندیر

آنکردند.    شنهادیپ  دقتنم-عاملاز روش   مدر روش  چند    عیتوز   کی قد  تنها، 

شده است و   بیترک یتجمع یهاکه با پاداش ردیگیم ادی را  هابازه یرو رهیمتغ

 .کندیعمل م یرخطیتابع سود غ کی  یبر رو

همکاران  ن ینگو  روش    ]22[  و  اساس    یتیتقو  یر یادگیدو  بر  هدفه  چند 

  ن یها، چند آن  یشنهادیکردند. در روش پ  شنهادیپ  DQN  قیعم  یشبکه عصب

چندگانه به صورت    ی هااستیها با سعامل  یریادگی امکان    یبرا  (Thread)  نخ 

از هم مستقل    شدهادگرفتهی   یهااستی حال، س  نی اند، با اشده  یسازادهیپ  یمواز

 هستند. 

از روش عامل استفاده  اکثر کارهای گذشته،  بین  اشتراک  نقاط  از  - یکی 

های  منتقد در این کارها است که نشان از کارایی این روش نسبت به سایر روش

توان  های گذشته را میبین روشدیگر  شباهت  . همچنین،  داردیادگیری تقویتی  

برای    یادگیری  سیاست  نتیجه    سازی بهینهیک  در  که  دانست  هدف  چندین 

دهد که قادر به اکتشاف کارا  کند اما نتایج نشان میتعریف پاداش را تسهیل می

5 Time-varying recommendation 
6 Pareto-optimal 
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اهداف   تمامی  در  مناسب  سیاست  یک  یافتن  برای  سیاست  حالت  فضای  در 

 باشند.  نمی

ما و اکثر مطالعات مشابه    یشنهادی چارچوب پ  نیب   ی اصل  یهادر کل، تفاوت

 : شوندیخلاصه م  ریذکرشده به صورت ز 

برخ  بر • کارها  یخلاف  مانند    ی از  به    ]1۷[گذشته  اهداف  همه  که 

ترک  کی عنوان   پ  شوند،یم  بیهدف  ما، هر    یشنهادیدر چارچوب 

مقدار  یک  نه    کندیم  افتیپاداش در   بردار  کی   یعامل در هر گام زمان 

 .یعدد

  رد یگیم  اد یرا به طور همزمان    استیس  نی چند  ،یشنهادیپ  چارچوب •

  کاوش   یرا به طور کارآمدتر  هااستیس  یفضا  کند یکه به ما کمک م

(Explore) میکن . 

عنوان    (Attention)  توجه  یهیلا   کی از    یشنهادیپ  چارچوب • به 

   .کندیاستفاده م ی محل ی هابلوک ان یم ینظارت  زمیمکان 

مبتن  در • توسط  -عاملبر    یچارچوب  که  همکاران    انگی منتقد  و 

است    شنهادیپ برا]20[شده  بر    ی،  منتقد    ک ی،  هاعاملنظارت 

ما،    ی شنهادی، در چارچوب پاماهر هدف وجود دارد.    ی جداگانه برا

 . کندینظارت م  ها عامل  یهمهبر  وجود دارد که    سراسریمنتقد    ک ی

مبتن  در • ر-عاملبر    یچارچوب  توسط  که  همکاران    موندیمنتقد  و 

  ع ی توز  ک یمنتقد به عنوان    ک یو    عامل  ک ی،  ]21[  شده است   شنهادیپ

  کرد یرو  کی و مسئله با استفاده از    شودیدر نظر گرفته م  رهیچندمتغ

اشودیم  حلهدفه  تک با  پ  نی .  چارچوب    ک یما    یشنهادیحال، 

و    کردیرو است  هدفه  استفاده  منتقد  -عاملبلوک    نی چند از  چند 

 .استاز اهداف  یکیمرتبط با  کند که هر یک می

پ  انیم  تفاوت • پ  یشنهادیروش  روش  و  و    نگنینو  یشنهادیما 

  سراسری بلوک نظارت    فاقدها  است که روش آن  نیا   ]22[همکاران  

 . است هاعاملبر 

 

 روش پیشنهادی  -3

در ابتدا    گردد.ارائه می  MACA  ۷روش   با نام در این بخش روش پیشنهادی

مسئله یک  صورت  به  تصمیم  ی مسئله  فرآیند  هدفه  مدل  چند  مارکف  گیری 

  گردد.شود. سپس چارچوب پیشنهادی ارائه شده و جزئیات آن تشریح میمی

 

 فرموله کردن مسئله  -1-3

  ارکفمگیری  فرآیند تصمیم  کی   ،چند هدفه  گیری مارکوففرآیند تصمیم  کی

  پاداش   Nآن به جای یک مقدار عددی به صورت برداری از    است که تابع پاداش

هر هدف ازای  به  پاداش  یک  می  N)  است،  را مشخص  اهداف  ما    کند(.تعداد 

متوالی  ریگمیتصم  یمسئله به  ی  را  هدفه  مدل    MOMDP  ک ی  صورت چند 

,𝒮,𝒜)به شکل  MOMDP یی تاپنج فی. تعرمیکنیم 𝒯, 𝛾, 𝑅⃗ ) در آن است که: 

 ، ها استاز حالت  متناهی: مجموعه 𝒮  حالت  یفضا •

 ، ها استاقداماز   متناهی: مجموعه 𝒜  اقدام  یفضا •

:𝒯تابعی به شکل  :  𝒯  گذار  تابع  • 𝒮 × 𝒜 × 𝒮 → است که نشان    [0,1]

با   ′𝑠  یانجام شود، حالت بعد  𝑎  اقدام  𝑠  ی حالت کنون در  اگر  دهد  می

,𝒯(𝑠احتمال   𝑎, 𝑠′)  شودیم نییتع . 

صورت  :   𝒓⃗  پاداش  تابع • به  تابع  : 𝑅⃗این  𝒮 × 𝒜 × 𝒮 → ℝ𝑁    تعریف

و رفتن به    𝑠در حالت    𝑎  اقدام که با انجام  کند  شود و مشخص میمی

تک هدفه،    فرآیند. در  دیآیپاداش بدست م  ی بعد  N، بردار  ′𝑠حالت  

𝑁 = MOMDP  ،𝑁که در    یاست در حال  1 > هدف چند    یو فضا  1

 . شودیم ی بعد

 
7 Multi-objective Actor-Critic Algorithm 

• 𝛾بی : ضر   ( کاهشDiscount)  آنی   یهاپاداش  ینسب  تیاست که اهم  

 (Immediate) کندیرا مشخص م . 
 

 چارچوب پیشنهادی   -2-3

  ی چند هدفه  ق یعم  ی تیتقو  یریادگ ی   ی شنهادیبخش، چارچوب پ  ن یدر ا 

MACA  پا   شودیم  یمعرف بر  روشم-عامل  یمعمار  یهیکه  است.    ی هانتقد 

تقس  یتیتقو  ی ریادگی ارزش   یمبتن  یهاروش.  شوندیم   میبه سه دسته    از   بر 

م استفاده  ارزش  عمل  کنندیتابع  سپس  ب   یو  ارزش  ا   یشتریکه    نتخاب دارد 

  دارتر یدارند و پا   ی کمتر  ی هابه نمونه  از یبر ارزش، ن   یمبتن  ی ها. روشدگردیم

خواهند   ییبالا  اتیزمان محاسببزرگ است   اقدام یکه فضا یهنگامهستند، اما 

س  یمبتن  یهاروش.  داشت مستق  استیبر  صورت    اد یرا    استیس  کی   میبه 

به  را    اقدامکرده و    افتیدر   یرا به عنوان ورود  فعلی عامل  حالتکه    رندیگیم

 دارند.   یترعی سر  ییها عموماً همگرا روش نی . ادکن یمتولید  ی خروجعنوان 

ترکیب    (Actor-Critic)  منتقد-عامل  هایروش هم  با  را  روش  دو  این 

است و   استیس انگر ینما  عامل،. دنبرب هر دو روش بهره  یهاتیاز مز د تا نکنمی

کنون  حالت  اساس  پ  هاییاقدام  ،یبر  شبکه    دهدیم  شنهادیرا  از  استفاده  )با 

)با استفاده از شبکه    زند یم  ن یتابع ارزش را تخم  منتقد که    ی در حال  ، سیاست(

Q)  بازخور به    بیترک  ن ی. ا دهدیارائه م  عامل  یها اقدام  کیفیتدر مورد    یدو 

  دهیچیپ  یهاطیو در مح  ردیبگ  ادی  یبهتر   یهااستیکه س  دهدیعامل امکان م

که به  منتقد را  -عاملچارچوب    ما  .ردی بگ  بیشتریبا اطلاعات    بهتری  ماتیتصم

  یتیتقو   یریادگی   یمعمار  کی به    رد،ی گیم  ادی  استیس  ک ی  فرضشیصورت پ

 ایم.  داده رییچند هدفه تغ

نشان داده شده است، شامل   1شکل طور که در  همان ،یشنهادیپ یمعمار

N    تی ر یمد  سراسری توجه    هی لا  کی است که توسط    ی مواز  منتقد -عاملبلوک  

های محلی  همچنین لازم به ذکر است ورودی قبل از رسیدن به بلوک  .شودیم

( میembeddingتعبیه  ورودی(  تمام  تا  فشرده  شود  و  یکسان  اندازه  دارای  ها 

 باشند.

تقد وجود  من-عامل  یبلوک محل  کی هر هدف،    ی برا  ،یشنهادیپ  ی در معمار

  نهیشیتا هدف مربوط به خود را ب   ردی بگ  ادی را    یاستیس  کند یم  یدارد که سع

  یوجود دارد که بازخورد منحصر به فرد  سراسری توجه    ه یلا   ک ی   ن، یکند. همچن

  ه یلا   گر، یکند. به عبارت د   ت یر یها را مد تا آن  دهد یارائه م  یمحل  ی هابه بلوک

برا  هایاقدام)  ی محل  ی هابلوک  یخروج  سراسریتوجه     حالت   یانتخاب شده 

  کند یم  نییکرده و تع  سه یمقا   گری کدیرا با    هایو خروج  کند یم  افتی ( را دریفعل

ها داشته است و بازخورد  از هدف  کیدر هر  ردی  ک عمل  چه  یکه هر بلوک محل

خود را بر    استیس  یتا بلوک محل  دهدیم  هارائ  ی به هر بلوک محل  ی اجداگانه

 روز کند. بازخورد به  نیاساس ا 

  ی هاوجود دارد که پاداش  یمحل  منتقد  کی   ،یدر هر بلوک محل  ن،یهمچن

  ی . هر بلوک محلدهدیآن بلوک ارائه م عاملتمام اهداف به  ی را برا  یاجداگانه

، اما  کند  نهیشیرا اتخاذ کند که همه اهداف خود را ب   ی ماتیتصم  کند یم  یسع

می داده  بلوک(  آن  مخصوص  )هدف  هدف  یک  به  بیشتری    ی اجزا  شود.وزن 

 اند. شده فی در ادامه توص لیبه تفص  یشنهادیپ تمیالگور  یاصل
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 MACA : معماری روش پیشنهادی1شکل 

 

 

 : چارچوب بلوک محلی 2شکل 
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 لایه توجه سراسری

براست    هی لا -ریز   Nشامل    سراسریتوجه    هیلا مبتنی  توجه    زمیمکان   که 

بلوک محلتکرار. در هر  کندیعمل م  ری به شرح زبوده و    [2۳]   ه ی به لا  ی، هر 

لایه  است.    ی فعل  حالتکه در پاسخ به    دهدیاقدام ارائه م  کی   سراسریتوجه  

اقد بر    ها اقدامهای محلی را جمع کرده و این  بلوک  های امسراسری تمامی  را 

براساس    هی رلای سپس هر زکند.  بندی میاساس پاداش در اهداف مختلف رتبه

  پردازد یمآن بلوک    یبندرتبه  یبررس  به   ،است  یبلوک محلمتناظر با کدام    نکهیا

  زان یم  نیدر هر هدف در کدام رتبه قرار دارد و همچن  𝑖  یبلوک محل  ندیتا بب

تا متوجه شود    آوردیبدست م  یمحل  ی هابلوک گریرا با د  𝑖 یبلوک محل  شباهت

  ی در رتبه بالاتر  یکند تا در تکرار بعد  رییتغ  د یبا   زانیبه چه م  𝑖  یکه بلوک محل

با نماد    که دهد  یم  𝑖  ی به بلوک محل  یبازخورد   در نهایت، این زیرلایه .  ردیقرار بگ

𝑓𝑖 زیر تعریف شده است:  ( به  1رابطه )که در   میدهینشان م 

(1 ) 𝑓𝑖 = ∑ 𝛼𝑗𝑢(𝑉𝑘𝑗(𝑠𝑡, 𝑎𝑡))
𝑗≠𝑖

 

  ک ی   𝑘𝑗و    𝑗  یبلوک محلبه ترتیب حالت فعلی و اقدام    𝑎𝑡و    𝑠𝑡که در آن  

  𝑉  است.  یخط  ریغ  ReLUتابع    کی   𝑢.  است  (MLP)  پرسپترون چند لایه  تابع

تابع    یکه حاو  شودینشان داده م  𝑣𝑖است که هرمقدار آن با    ر یاز مقاد  یاهیآرا

بلوک    اقداماست که    ی وزن توجه  𝛼𝑗همچنین    .است 𝑖  ی بلوک محل  ی ارزش برا

  اقدام دو    نی و مقدار شباهت ا  کندیه مس یمقا  𝑗  یبلوک محل  اقدامرا با    𝑖  یمحل

 .آوردیرا به دست م

 

 بلوک محلی 

  ی منتقد وجود دارد. هر بلوک محل-عامل  ی معمار  کی   ، یدر هر بلوک محل

دارد که  است یس را  م  تمام  خاص خود  نظر  را در  بلوک  ردیگیاهداف  . در هر 

  .کندحاسبه میک پاداش م ی   ی هر هدف  یک منتقد وجود دارد که برای،  یمحل

تا تابع ضرر را به حداقل برساند. تابع    کند یتلاش م  یدر هر بلوک محل  منتقد

مع ا  یاریضرر،  قابل  مناسب   سنجش   ی بر  نظر  از  مدل   بینیشیپ  یت بودن 

ن بازخورد ارائه شده توسط منتقد  یب   ضلتفاو به صورت    د است ی جد  هایارزش

 :(( 2رابطه )) شود یم فی تعر  عامل یفعل  تیو تابع ارزش در وضع

(2 ) 𝐿 = ∑𝐸[(𝑄𝜂
𝑖 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡) − 𝑉𝑖(𝑠𝑡))

2]

𝑁

𝑖=1

 

𝑄𝜂که در آن  
𝑖 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡)  یاست که منتقد در بلوک محل  ارزشی  𝑖  کندی م  بینیپیش  

است. تابع    𝑖  یدر بلوک محل  عامل  ی حالت فعلدر    تابع ارزشمقدار    𝑉𝑖(𝑠𝑡)و   

برابر  پادا  با  ارزش  بشجمع  تفاوت  و  هدف    نیها  شبکه  ارزش    Qبازخورد  و 

 شود:( محاسبه می۳)  رابطه  است که مطابق  𝑠𝑡+1هدف در حالت   است یس

(۳ ) 
𝑉𝑖(𝑠𝑡) = ∑𝑟𝑡

𝑗

𝑁

𝑗=1

 +  𝛾𝐸 [𝑄𝜂̅
𝑖 (𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1)

− 𝛼 log (𝜋𝜃𝑖
′(𝑠𝑡+1|𝑎𝑡+1))] 

𝑟𝑡  ، یریادگینرخ   𝛼  در آن  که
𝑗   پاداش هدف𝑗    در زمان𝑡 ن یاست. همچن  𝜂̅ 

حالات بعدی است    𝑠𝑡+1  .هدف است  استیپارامتر س  ′𝜃  و   هدف  منتقد  پارامتر

𝑡اقدام در زمان    𝑎𝑡+1گرفته شده است.    𝒮که از فضای حالات   + تابع  است.    1

 : شودیم ( بیان 4)معادله  دربازخورد 

(4 ) 𝑄𝜂
𝑖 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑑𝑖(𝑘𝑖(𝑠𝑡, 𝑎𝑡), 𝑓𝑖) 

  یمنتقد در بلوک محل  یپارامتر وزن برا  𝜂و   هی دو لا  MLPتابع    𝑑آن    درکه  

𝑖  شود یم ( بیان 5)معادله و به شکل  است: 

(5 ) 𝜂 ← 𝜂 + 𝛼
1

𝐵
∑ [(𝑉𝑖(𝑠𝑡) − 𝑄𝜂

𝑖 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡)) ∇𝜂𝑄𝜂
𝑖 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡)]

𝑡
 

  است  𝑖  یبلوک محل  سیاست   𝜋𝑖(𝜃)است.    (batch)  اندازه دسته   𝐵که در آن  

اقدام    ی برا  ،یفعل  تیدر پاسخ به وضع  رندهیگمیاست که عامل تصم  یاستراتژکه  

 :شودیم تعریف( ۶)  و به شکل رابطه ردیگیخود درنظر م ی بعد

(۶ ) 
𝜋𝑖(𝜃) = 𝐸 [∇𝜃𝑖

log (𝜋𝜃𝑖
(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)) (−𝛼𝑙𝑜𝑔 (𝜋𝜃𝑖

(𝑠𝑡|𝑎𝑡))

+ 𝑄𝜂
𝑖 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡) − 𝑓𝑖)] 

بازخورد از    افت ی خود را با در  سیاست  ی، در بلوک محل  عاملکه در آن هر  

  یداشته باشد. هر بلوک محل  یکند تا روند بهتریبه روز م  سراسریتوجه    هیلا

کند و منتظر بازخورد  یارسال م  سراسری توجه    ه یرا به لا اقدام خود  در هر زمان  

و شبه    2شکل  در  با جزئیات بیشتر    یبلوک محل   یک  یمعمار  .مانداین لایه می

 آمده است. ۳شکل کد اجرای آن در  

 

 
 کد بلوک محلی : شبه3شکل 

 

نام دارد.  ′𝝅𝜽و شبکه سیاست هدف،  𝑸𝜼̅هدف،   Q، شبکه 2شکل   در

  استیو شبکه س Qشبکه  ی، زمان ریبا تأخ ییهایکپ بیها به ترتآن

2شکل  هستند. 

محلی  یمعمار  ،2شکل   را  بلوک  پیشنهادی  م  چارچوب  که  ینشان  دهد 

هدف،    Qشبکه    کی  ،سیاستشبکه    کی ،  Qشبکه   کی  یعنی شامل چهار شبکه،  

 هدف است.  سیاستشبکه   ک یو 

 

 نتایج و بحث  -4

پیش روش  بخش  این  میـدر  قرار  ارزیابی  مورد  مسئله  نهادی  ابتدا  گیرد. 

دادها و معیارهای ارزیابی معرفی  شوند. سپس مجموعهمحک و اهداف معرفی می

 گردد.های اخیر مقایسه میو در نهایت نتایج روش پیشنهادی با روش شده
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 تعریف مسئله محک و اهداف  -1-4

پ  یاب یارز   یبراما   مقا  یشنهادیچارچوب  کارها  یسهیو  با  گذشته،    یآن 

انتخاب    (Benchmarkمحک )به عنوان مسئله  را  به کاربران    8اقلام   توصیهمسئله  

 : ایمکرده

  ک ی (:  شنهاددهندهیپ  یهاستمیستوسط    اقلام  توصیه)  فیتعر

پذ مجموعه )شامل  بازخورد  شامل  امت  ای   رشی داده  و  کاربران  که    ییازها یرد 

به   به    𝑛( از  دهندیص میخصت   اقلامکاربران    ی هامختلف در زمان  اقلام کاربر 

جهت    گرتوصیه  ستمیس  ی برا  است یس  ک ی  افتنیشده است. هدف  مختلف داده

 شده است. هدف داده  𝑁به کاربران نسبت به    توصیه یسازنهیبه

 

 ها مجموعه داده -2-4

داده مجموعه  از  ارزیابی   ]25[   Kiva.orgو  ]MovieLens  ]24  هایبرای 

اول،  میاستفاده   داده  مجموعه  مجموعهMovieLensکنیم.  عمومی    هایداده، 

آیتم  استگر  های توصیهبرای سیستم - ها و تعاملات کاربرکه شامل کاربران، 

ی موجود  هااست(. فیلم  5تا    1ها در بازه  )امتیازات کاربران به آیتم  باشد میآیتم  

 .اندبندی شدهبر اساس ژانر دسته  در مجموعه داده

Kiva.org آوری سرمایه یک پلتفرم جمع  (Crowdfundng)   آنلاین است که

میوام ارائه  جهان  سراسر  در  نیازمند  افراد  به  کوچک  سعی   Kiva.  دهدهای 

ها از  تا وام ایجاد کند دسترسی به سرمایه در مناطق مختلف تساوی در کند می

،  این مجموعه دادههر منطقه احتمال مناسبی برای تامین شدن داشته باشند.  

های  ، شامل لاگ]2۶[  پردازش استفاده شده در های پیشگیری از تکنیکبا بهره

سایت  . این  تهیه شده استهای اعطای وام در طول یک دوره شش ماهه  تراکنش

دهد  های پیشنهادی به کاربران برای حمایت ارائه میهای کوتاهی از واملیست

ها  دهندگان به وامدهند )امتیازات وامدهندگان به این پیشنهادها پاسخ میو وام

بندی  های داده بر اساس کشورها دستهمجموعه  یهااست(. وام  ۶تا    1در بازه  

 . است  نمایش داده شده 1جدول ها در اند. مشخصات مجموعه دادهشده

 

 های داده: خصوصیات مجموعه1جدول 

 تعاملات  هاآیتم کاربران  مجموعه داده 

MovieLens 
100K 

۹4۳   

 کاربر 

1۶82   

 فیلم

100000   

 امتیاز

Kiva 

1۷8۷88  

 دهندهوام

11۳۷۳8   

 وام

85۳2۶۹ 

 تراکنش 

 

برادرصد از داده  ۷0که   از داده  ۳0آموزش و    ی ها  برادرصد    آزمون   یها 

 استفاده شده است.

 

 معیارهای ارزیابی -4-3

ارائه شده  چارچوب بر اساس  های پیشنهادی  و    صحت  زانیمدو هدف  را 

سرعت  دی  رها و همچنین دو معیار عملک ی گروهانصاف در توصیه اقلام از همه

حافظه  ییهمگرا مصرفیو  نشان  .میکنیم   یاب یارز   ،ی  صحت،  ی  دهندههدف 

گر  مندی کاربران نسبت به اقلام پیشنهادی توسط سیستم توصیهمیزان رضایت

  در   ۹ل ینرخ تبدمعیار  را با    𝑗کاربر    یشده برا   ه یتوص  اقلام  ست یل  صحت است.  

 :میکنیم یریگاندازه   (۷رابطه )

 
8  Item Recommendation 

(۷ ) 𝐶𝑉𝑅 = 
∑ 𝑦𝑗,𝑎𝑘

𝑇
𝑘=1

𝑇
 , 0 < 𝐶𝑉𝑅 < 1 

𝑦𝑗,𝑎𝑘که   یی جا
و   شده است  هی توص ستی در ل 𝑎𝑘  قلم  یبرا 𝑗بازخورد کاربر   

T بیشتر زماندهنده  نشان . 

ل  منصفانه   یر یگاندازه  یبرا  ]PropFair  ]2۷  معیاراز     ها هی توص  ستیبودن 

های مختلف تعلق دارند )ژانر برای  شود. اقلام قابل توصیه به گروهاستفاده می

(. منصفانه بودن  Kivaی  دادهو کشور برای مجموعه  MovieLensی  دادهمجموعه

های مختلف بوده و  لیست توصیه بدین معنی است که اقلام توصیه شده از گروه

منصفانه    ها شانس انتخاب شدن داشته باشند.ی گروهتا حد ممکن اقلام همه

 ( تعریف شده است: 8در رابطه ) 𝑗کاربر   ی برابودن لیست توصیه  

(8 ) 𝑃𝑟𝑜𝑝𝐹𝑎𝑖𝑟 = ∑log (1 + 𝑘𝑖,𝑗
𝑇 )

𝑙

𝑖=1

,       0 < 𝑃𝑟𝑜𝑝𝐹𝑎𝑖𝑟 < 1 

𝑘𝑖,𝑗که در آن  
𝑇  تعریف شده  ((  ۹)رابطه )ادامه  است که در    صیبردار تخص

به  است.   ارتباطشان  اساس  بر  𝐺گروه    𝑙اقلام  ∈ (𝑔1, 𝑔2, … . , 𝑔𝑙)  میتقس 

. اگر  ریخ  ا یاست   𝑔𝑖از گروه   یعضو   𝑎 قلم  ا یدهد که آینشان م  𝐿𝑖(𝑎)شوند. یم

𝑎 ∈ 𝑔𝑖    آنگاه𝐿𝑖(𝑎) = غ،  1 𝐿𝑖(𝑎)صورت    نی ا  ریدر  تخص= بردار  𝑘𝑖,𝑗  صی. 
𝑡 

  اقلام به    𝑗به بازخورد کاربر    𝑖گروه    اقلامبه    𝑗  کاربر دهنده نسبت بازخورد  نشان

 است: 𝑡ها تا زمان  همه گروه

(۹ ) 𝑘𝑖,𝑗
𝑡 =

∑ 𝑦𝑗,𝑎𝑘
𝐿𝑖(𝑎𝑘)

𝑡
𝑘=1

∑ ∑ 𝑦𝑗,𝑎𝑘
𝐿𝑖′(𝑎𝑘)

𝑡
𝑘=1

𝑙
𝑖′=1

 

  تم یدر کدام مرحله از الگور  ستمیدهد که سینشان م  ییهمگرا  سرعت  معیار

اهداف در طول تعداد مراحل مشخصیرسد. هنگامیم  ییبه همگرا    ی که همه 

مینم  رییتغ فرض  الگور  یکنند،  که  است.  تم یشود  شده  همچنین    همگرا 

 آورده شده است. 2جدول آزمون در  یپارامترها
 

 آزمون  یپارامترها: 2جدول  

Value Parameter 

100 number of epochs 

128 batch size 

100 embedding dimension 

0.001 learning rate 

0.9 discount factor 

128 hidden dimension 

1000000 replay buffer size 

 

 نتایج  -4-4

چندهدفه    یتیتقو   یریادگی روش    چهارخود را با    یشنهادیما چارچوب پ

به. این روشمیکنیم  سهیمقا با  ترین روشروزها  های ارائه شده در این زمینه 

   باشند:بهترین نتایج می

• MCSP.    از مقاله  ن یادر با    ن ی چند  ،  برای    عامل   ک یمنتقد 

 .]22[ سازی چند هدفه استفاده شده است بهینه

• MoTiAC.    ی چند هدفه برا  منتقد-معماری عامل،  مقالهدر این  

استفاده    (Real-time bidding)  بلادرنگ مناقصه در زمان  مسئله  

 . ]20[ شده است 

• MoCAC  .  این   ای دسته  منتقد-عاملرویکرد  ،  مقالهدر 

  .]21[ ارائه شده است چندهدفه

• FairRec  .  ،مقاله این  توص در  از    گرهیچارچوب  انصاف  آگاه 

9 Conversion rate (CVR) 
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(Fairnes-aware)   کمک ب است   یتیتقو   یریادگی   ه  داده    ارائه 

]1۷[. 

 

 مقایسه زمان اجرا

  همگرایی در نظر گرفته شده را بر اساس زمان    ی هاروش  سه یمقا   ، 4شکل  

ممیزان    و نشان  حافظه  از  م  نتایجدهد.  یاستفاده  که  ینشان  چارچوب  دهد 

به کارها  پیشنهادی و استفاده از حافظه    همگراییاز نظر زمان    یقبل  ی نسبت 

  یی به نقطه همگرا  ترعیسر  دنیبه رسسراسری  لایه توجه  .  است  بهتر عمل کرده

همچنیم  مک ک بلوک  نیکند.  صورت    ی محل  ی هاتمام  به  و  هستند  مستقل 

  گر ید  ی شود. از سویکمتر م  یمنجر به زمان اجرا  ن، ی شوند. بنابرایاجرا م  یمواز

از استفاده  دلیل  لا  یورودتعبیه    به  پیشنهادی  تعبیه  هی توسط  چارچوب  ،  در 

 . شده استمصرف  ی کمتر ی حافظه فضا

 

 
 : مقایسه زمان همگرایی و حافظه مصرفی4شکل 

 

 مقایسه صحت

جدول   نی دهد. ایدر نظر گرفته شده را نشان م یهاروش صحت  ۳جدول 

  لش ی. دلاستها  روش  گریتر از دقیدق  چارچوب پیشنهادیکه  گر این است  نشانه

در هر    یگرید  یمنتقد انحصار  ،سراسری  لایه توجه  کی است که علاوه بر    نیا

است و به  شده   ده یهدف آموزش د   هر یوجود دارد که منحصراً برا  ی بلوک محل

 دهد. یم وردبازخ  یآن بلوک محل عامل

 

 یشنهادیپ ستیل صحت سهیمقا: 3جدول 

MovieLens 100k Kiva  
Accuracy Accuracy Method 

0.887 0.779 MCSP 
0.830 0.630 MoCAC 
0.857 0.700 MoTiAC 
0.870 0.690 FairRec 
0.931 0.925 MACA 

 

 انصافمعیار 

طور که مشخص است  هماننشان داده شده است.    4جدول  در    سهیمقا  نیا

ها  روش پیشنهادی در هدف دوم، انصاف، عملکرد بهتری نسبت به سایر روش

است.   ا   لیدلداشته  بلوک محل  است که   ن یآن  بهینه  ی هر  سازی یک  مسئول 

است مشخص  سیاست  .هدف  متناقض  بنابراین  اهداف  برای  مختلفی  های 

  یپاداش برا  ن،یهمچن  گردند.یادگیری شده و در طول زمان به هم همگرا می

در هر مرحله  لایه توجه سراسری  و هم در    یمحل  یهاهمه اهداف هم در بلوک

بازخورد منحصر به فردی به هر    ، همچنین در یک لایه توجه  شود.یمحاسبه م

 های محلی بهبود یابند.  دهد تا بلوکهای محلی مییک از بلوک

 

 انصاف اریمع سهی مقا: 4جدول 

MovieLens Kiva  

ProbFair ProbFair Method 

0.710 0.790 MCSP 
0.653 0.710 MoCAC 
0.709 0.770 MoTiAC 
0.799 0.866 FairRec 
0.976 0.965 MACA 

 

 انصافهزینه برقراری 

  ج ی به نتا  م،یاجرا کن  یخود را به صورت تک هدف  ی شنهادیاگر چارچوب پ

 .دی رس میخواه 5جدول نشان داده شده در 

 

 چند هدفه با تک هدفه  یشنهاد یچارچوب پ سهیمقا: 5جدول 

MovieLens Kiva  

Accuracy PropFair Accuracy PropFair Method 

0.940 0.756 

 

0.929 0.801 Single-
objective 

0.931 0.976 0.925 0.965 MACA 

 

،  صحت )هدف اول(  یدرصد  1  کمتر از   دهد که با کاهش  ینشان م  جی نتا

نسبت به حالت تک هدفه به    یشتریب )هدف دوم(    انصافدرصد    20تا    15بین  

دهد چارچوب پیشنهادی کاوش مناسبی در  این نتایج نشان می .میادست آورده

 ها برای ایجاد تعادل بین دو هدف متضاد داشته است.  فضای سیاست
 

 و کارهای آیندهگیری نتیجه -5

سازی  جهت بهینهمبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق    چارچوبی  ،مقاله  نی در ا

سازی  هدفه ارائه دادیم. روش پیشنهادی تعمیمگیری متوالی چند  مسائل تصمیم

برای یادگیری    مجزاقد  تمن-عاملهای  منتقد است که دارای مولفه-عاملاز روش  

همگرا  های بهینه برای اهداف مختلف است. این چارچوب در نهایت با  سیاست

های مختلف، یک سیاست بهینه سراسری را به عنوان  های بلوکسیاست  کردن

مسائل با هر تعداد هدف  روش ارائه شده قابل تعمیم به  گرداند.  خروجی برمی

 باشد.  می

دو  گر اقلام استفاده شده است و های توصیهبرای ارزیابی از مسئله سیستم

در این مسئله دو هدف  اند. مجموعه داده برای این کار مورد استفاده قرار گرفته

و    صحت لیست توصیه شده )مورد پسند بودن اقلام توصیه شونده برای کاربر(

نتایج  .  مورد ارزیابی قرار گرفتهای مختلف(  انصاف )انتخاب اقلام از همه گروه

های مختلف  نشان داد که روش ارائه شده به دلیل همزمانی یادگیری سیاست

ها دارد و سیاست تولید  به طور موازی، قابلیت کاوش مناسبی در فضای سیاست

به روش نسبت  یافته است.شده در هر دو هدف  برتری    های چند هدفه قبل 

موازی دلیل  به  که  این  بلضمن  همگرایی  -عاملهای  وکسازی  سرعت  منتقد 

   دارد. نیز بالاتری 

سازی چند هدفه مناسب  همچنین نتایج نشان داد که چنانچه از روش بهینه

در صحت(، افزایش   %1استفاده گردد، با میزان کاهش بسیار کم در هدف اول )
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