
 
 
  

Multi-agent reinforcement learning (RL) biedt de mogelijkheid om 
autonoom te leren hoe meerdere actoren het beste kunnen opereren, 
waarbij de acties van een van hen de operaties van de anderen kunnen 
beïnvloeden. Het deelgebied van coöperatief multi-agent leren is 
bijzonder belangrijk, omdat het zich richt op die domeinen waar de 
actoren een gezamenlijke taak moeten uitvoeren, ongeacht hun 
individuele voorkeuren. Zo heeft coöperatieve multi-agent RL het 
potentieel om de efficiëntie van reële settings zoals verkeerscontrole, 
magazijnbeheer, controle van windmolenparken en vele andere 
aanzienlijk te verhogen. Een van de belangrijkste uitdagingen bij het 
leren in deze scenario's is hoe om te gaan met grote aantallen agenten, 
vooral zonder een enorme hoeveelheid gegevens nodig te hebben, die 
moeilijk en duur te verzamelen kunnen zijn. Dit komt omdat, naarmate 
het aantal te controleren agenten toeneemt, het aantal mogelijke 
gezamenlijke beleidslijnen exponentieel toeneemt, waardoor naïeve 
benaderingen onpraktisch of zelfs onuitvoerbaar worden. 

In dit proefschrift pakken we specifiek de aspecten schaalbaarheid en 
steekproefefficiëntie in coöperatieve multi-agent RL aan. We benaderen 
deze problemen door gebruik te maken van modelgebaseerde 
methoden, die ons in staat stellen om gelijktijdig twee verschillende 
doelen te bereiken: het incorporeren van eerdere domeinkennis over 
een gegeven probleem in het leerproces, en zoveel mogelijk informatie 
halen uit elke interactie met de echte omgeving. In het bijzonder richten 
wij ons op domeinkennis in de vorm van coördinatiegrafieken, die 
localiteitsinformatie bevatten over de omgeving, d.w.z. over welke 
agenten direct of indirect met elkaar kunnen interageren. Deze grafieken 
maken veel efficiënter leren mogelijk, door het probleem in kleinere, 
eenvoudiger componenten te verdelen. Deze componenten kunnen dan 
weer worden samengebracht met behulp van gespecialiseerde 
optimalisatie-algoritmen die speciaal zijn ontworpen om te werken op 
gefactoriseerde domeinen. 

Onze belangrijkste bijdragen bestaan uit verschillende nieuwe multi-
agent bandit algoritmen voor zowel spijtminimalisatie als best-arm 
identificatie, alsook een nieuw multi-agent MDP algoritme dat efficiënt 
kan worden opgeschaald naar settings met honderden agenten. 
Daarnaast leveren wij theoretische bewijzen voor de bandit algoritmen 
die de geldigheid van onze aanpak aantonen, alsmede uitgebreide 
empirische tests voor al onze gepresenteerde methoden tegen een 
verscheidenheid van state-of-the-art benchmarks. 
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