
 یادگیري تقویتی فصل سیزدهم:

را بـراي  ايبهینـهادراك اعمـال آن  و مطابق با کردهرا درك  ییهاحالتیک عامل مستقل آن  که در پردازدیم ییهامسئلهیادگیري تقویتی به 

 سـازيبهینهمتحـرك، یـادگیري  يهـارباتبسیار جامع است و شامل مسائل یادگیري کنترل  يمسئله. این دهدیمرسیدن به اهدافش را انجام 

و عمـل  حالـت، یک معلم متناسب بـا دهدیم. هر گاه که عامل عملی را در محیطش انجام شودیم 1ايصفحه يهايباز، و یادگیري هاکارخانه

(پاداش منفی). براي مثال، معلم ممکن است در یک بازي براي برد پاداش مثبت و براي  کندیمیا وي را تنبیه  دهدیمانجام شده به وي پاداش 

سـت تـا در نیـز دارد) ا ریتأخ یگاه(که  هاپاداشیادگیري از این  ،باخت پاداش منفی و براي اعمال دیگر پاداش صفر را در نظر بگیرد. کار عامل

را نیز  يریتأخ يهاپاداشکه  Qاعمال بعدي بیشترین میزان تابع تجمعی پاداش را بگیرد. در این فصل بیشتر بر روي الگوریتمی به نام یادگیري 

یادگیري  يهاتمیالگور. کندیم. این الگوریتم حتی زمانی که عامل هیچ اطلاعاتی در مورد محیط ندارد درست کار میکنیمتمرکز  ردیگیمدر نظر 

  .دارد سازيبهینهمسائل  در کاربرد بسیاريکه  دارند، 2پویا نویسیبرنامه يهاتمیالگور نزدیکی با يرابطهتقویتی 

  معرفی 13,1

براي  تواندیمرا  5از اعمال ايدستهمحیط دارد، و  4حالت يمشاهده، دسته حسگري براي 3فرض کنید که رباتی یادگیر داریم. این ربات، یا عامل

 "چرخش"و  "حرکت به سمت جلو"چون دوربین و اعمالی چون  ییحسگرهاانجام دهد. براي مثال، یک ربات متحرك ممکن است  حالتتغییر 
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به اهداف خود برسد. براي مثـال،  هاآن ي براي کنترل اعمال است که بتواند با استفاده ازیا متد 1مشیخطداشته باشد. هدف این ربات یادگیري 

  ممکن است هدف ربات اتصال به شارژر در هنگام کمبود شارژ باشد.

بـا تـابعی حقیقـی  را اهداف عامـل توانیمکه  میکنیمفرض  .میپردازیم هاعاملن ایبهینهدر این فصل به چگونگی یادگیري استراتژي کنترل 

براي مثال، براي اتصال بـه شـارژر در  مثلاً. دهدیمعددي را نسبت  حالتمشخص کرد. این تابع به هر عمل در هر  2"تابع پاداش"مقدار به نام 

مقدار صفر داشته باشد. تابع پـاداش را  هالتحا يهیبق) و در براي اتصال به شارژر و در 100+ مثلاًمقدار مثبتی ( تواندیمی شارژ باتري کم حالت

تعریـف کـرد. کـار ربـات انجـام سـري اعمـالی و  دهـدیمبه در قسمتی از ربات و یا عاملی خارجی مثل معلمی که براي اعمال پاداش  توانیم

اولیـه ربـات بتوانـد اعمـالی را  حالتدر محیط و یادگیري استراتژي کنترل است. استراتژي کنترل این است که در هر  هاآن يجهینت يمشاهده

  شده است.آورده  13,1کند تا به بیشترین پاداش برسد. این تعریف به طور خلاصه در شکل  انتخاب

خیلی کلی است و مسائلی خارج از  ،3حداکثر کردن پاداش تجمعی براي يامشیخطیادگیري  يمسئلهنیز پیداست،  13,1که در شکل  طورهمان

است. این مسـئله ممکـن اسـت، بـراي  حالتدر هر  ،. در کل، مسئله یادگیري کنترل سري اعمالردیگیمدر بر  نیز یري ربات رایادگ يمحدوده

قیمت کالاهاي تولیـد  تواندیمبراي حداکثر کردن سود کارخانه باشد، در این مثال تابع پاداش  تولیدکنندهبهینه کردن اعمال یک  يمسئلهمثال، 

خود را چگونه در یک شهر بزرگ  يهایتاکس يبرنامه سیمبین باشد که شرکت تاکسی ایمسئلهمصرفی باشد. یا ممکن است  شده منهاي مبالغ

بـراي  يامشیخطاست. در کل هدف یادگیري  هایتاکسکند و تابع پاداش کم شدن زمان منتظر ماندن مسافرین و سوخت مصرفی  ریزيبرنامه

و تابعی تجمعی براي کیفیت هر عمل در دسترس دارد. به همراه این نوع مسـائل  گذاردیم تأثیر طیمحهر نوع عاملی است که اعمالش بر روي 

اعمـالش دارد یـا  يبارهدرهستند یا نه، یا اینکه عامل از قبل اطلاعاتی را  4اینکه اعمال همیشه قطعی مثلاً، شودیمشرایطی در نظر گرفته  معمولاً

  خیر.
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 است. Sش یکی از اعضاي حالتعاملی در ارتباط با محیطش. عاملی در محیطی است که  13,1شکل 

 کندیمرا از تابع پاداش دریافت  �� يایقیحقمقدار  دهدیمانجام  ��را در حالت  ��را انجام دهد. هر بار که عملی مثل  A يمجموعهاعمال  تواندیمعامل 

را  π: S → Aبه فرم  يامشیخط. هدف عامل این است که کندیمرا ایجاد ها  ��و ها  ��و  ��از  يايسراین عمل است. این فرایند  ايلحظهکه حاصل 

  در سري توانی حداکثر شود. آینده يهاپاداشکه مجموع این پاداش با  ردیبگ ادی

ي توضیحی دسته قـوانین بـراي یادگیر يدرباره 11,4نیز مسائل یادگیري سري اعمال را در این کتاب دیده بودیم. در بخش  قبلاًتوجه دارید که 

مختلف عمل در هر مرحله از  هايگزینهبخش انتخاب بین  آنمطرح براي عامل در  يمسئلهدر حین حل مسئله بحث کردیم.  را جستجو کنترل

مسـائلی را در  اسـت کـه در این 11,4بخش  يهاکیتکنبا  میبریمکه در اینجا به کار  ییهاکیتکن تفاوت بود.هدف  حالتجستجو براي یافتن 

در  بودن نتایج اعمال نـدارد. غیرقطعی يدرباره ايقلمرويداشته باشند و یادگیر نیز تئوري  غیرقطعیکه اعمال ممکن است نتایج  میریگیم نظر

ایـن  متـدهاي بسـیار مشـابه يايریادگیاعمال بازي چکرز را مورد بحث قرار دادیم. در آنجا طراحی متد  يهاانتخابیادگیري  يمسئله 1فصل 

بـازي  ،1بـازي-طـرز يمسـئلهیادگیري تقویتی ایـن فصـل بـراي  يهاتمیالگورکاربردهاي  نیترموفقدر واقع، یکی از  فصل را طراحی کردیم.

را که با روش یادگیري تقویتی براي رسیدن به بازیکن جهـانی بـراي بـازي  TD-Gammon يبرنامه (Tesauro 1995) مشابهی است.

و در  شودیمجهانی شمرده  يهاکنیباز، حال در حد بهترین 2میلیون بازي خودساخته 1,5. این برنامه بعد کندیمآموزش دیده را معرفی  نردتخته

   .کندیمبازي  نردتختهن سطح بالا در مسابقات جهانی مقابل بسیاري از بازیکنا

 تشـابهاست. در ایـن  میاکردهگذشته بررسی  يهافصلشبیه مسائل تخمین توابع که در  ییهاجنبه ازاعمال  انتخاب مشیخطیادگیري  يمسئله

را نظیـر  A يمجموعـهاز  a، یک عمـل مثـل S يمجموعهاز  s حالتاست که براي هر  π: S → Aشود، تابع  گرفته ادیتابع هدفی که باید 

  متفاوت است: هاجنبه از یادگیري تقویتی با مسائل تخمین توابع در بسیاري يمسئله. با وجود این تشابه کندیم
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  یادگیري تابع هدفی مثل  ،. هدف یادگیري1يریتأخپاداشπ  حالتکه هر s  را به عملی ربط دهدπ(s) a= در فصول قبلی، همیشه .

. در حـالی کـه در یـادگیري میریـگیمـ یاد <s, π(s)>به فرم  يایآموزش هاينمونهرا از  πفرض بر این بوده که تابع هدفی چون 

. دهـدیمنظیر حرکات را به عامل  ايلحظه ییهاپاداشسري  2مربیآن  به این فرم موجود نیست و به جاي آموزشیتقویتی اطلاعات 

 بعداً احتمالاًبراي اینکه کدام یک از اعمال در سري اعمال  گیريتصمیممواجه است:  3نسبت دادن ارزش موقتی يمسئلهمل با پس عا

 باعث پاداش خواهند داد.

 دیگر را  یسؤال تأثیر نیهم. گذاردیم تأثیر آموزشی هاينمونهاعمال بر توزیع  انتخاب. در یادگیري تقویتی، عامل با 4محیط يجستجو

خواهد داشت، یکی اینکه  انتخاب؟ یادگیر دو کندیمرا فراهم  تريبهینهآموزش  5هاشیآزما انتخاب، کدام استراتژي در کندیممطرح 

کرده اکتفا کنـد ورد) و دیگر اینکه به اطلاعاتی که تا به حال پیدا آ به دستو اعمال جدید را جستجو کند (تا اطلاعات جدیدي  هاحالت

 .6براي رسیدن به بیشترین پاداش استفاده کند هاآن و از

 را  حالـتتمـام شـرایط محـیط را در یـک  توانندیمعامل  حسگرهاياست فرض کنیم  ترراحتنیمه معلوم. با وجود اینکه  يهاحالت

، در مثـال مثلـاً. دهنـدینمی در مورد محیط به ما اطلاعات کامل حسگرهاکاربردي  يهامثالمعلوم کنند، اما با این حال در بسیاري از 

. در چنین شرایط بهتر شوندینم اجسام پشت سر ربات توسط دوربین مشخص شودیماستفاده  جلوروبهربات زمانی که از یک دوربین 

اعمالی باشـد  انتخاب مشیخطقبلی را نیز در نظر بگیرد، شاید بهترین  يشدهاست که در هنگام انتخاب عمل، عامل شرایط مشاهده 

 ربات را از محیط معلوم کند. يمشاهدهکه میزان 

  که ربات چندین کار مرتبط با هم را در همان محیط  استیادگیري رباتیک گاهی نیاز  در . بر خلاف تخمین توابع ،7العمرمادامیادگیري

حرکت  ينحوهعلاوه بر وصل شدن به باتري،  یک ربات متحرك که باشد نیازثال ممکن است یاد بگیرد. براي م سنسورهاو با همان 

 آمـده به دستقبلی و دانش  هاشیآزماکه  شودیمبرداشتن خروجی پرینتر را نیز یاد بگیرد. این باعث  ينحوهدر راهروهاي باریک و 

 ببرد.قبلی را بتواند در یادگیري کارهاي جدید به کار  يهاحالتدر 

  یادگیري کارها 13,2

بسیاري بـراي  يهاراه. توجه داشته باشید که میپردازیم کنترل يهاياستراتژیادگیري سري  يمسئلهو با دید ریاضی به  ترقیدقدر این قسمت 

 توانـدیمـکه عامل  هستند. یا ممکن است فرض کنیم غیرقطعیاین بررسی وجود دارد. براي مثال، ممکن است فرض کنیم که اعمال قطعی یا 

ممکن است فرض کنیم که عامل توسـط  حتی هستند. یا بینیپیشغیرقابل هاحالتمقابل  ينقطهکند و یا در  بینیپیشبعد از هر عمل را  حالت

مقابل خود ربات باید بـا انجـام اعمـال  ينقطه، یا در دهدیمبهینه را براي انجام اعمال نشان  يهاراهکه تمامی  شودیمداده آموزش  یک معلم
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 13,1. ایـن فرمـول در شـکل میکنیمارائه  آمده به دست 1مارکوف گیريتصمیم فرایندهايکارها را یاد بگیرد. در اینجا ما فرمولی کلی را که از 

  شده است.آورده 

را در اختیـار دارد. در هـر  Aاز اعمال به نـام  ايمجموعهو  Sبه نام  هاحالتاز  ايمجموعهعامل  (MDP) مارکوف گیريتصمیمدر یک فرایند 

��. محیط نیز در مقابل پـاداش دهدیمرا انجام  ��و عامل عمل  کنندیمرا مشخص  �� حالتعامل  حسگرهاي، t يلحظه = �(��, ��) 

���� حالتو  دهدیمرا به عامل  = �(��, بـراي عامـل مشـخص  الزامـاًجزو محیط هستند و  δو  r. در اینجا دو تابع کندیمرا ایجاد  (��

,��)�توابع  MDPنیستند. در یک  ,��)�و  (��  يایوابسـتگو اعمال قبلـی هـیچ  هاحالتو به  اندوابستهفعلی و عمل  حالتفقط به  (��

 يایقطعـممکن اسـت توابـع  δو  r. در کل، دو تابع میکنیممتناهی هستند را بررسی  Aو  Sآن  را که در ییهاحالتندارند. در این فصل فقط 

  .اندیقطعکه این توابع  میکنیمنباشند  اما در ابتدا فرض 

بیـاورد؛ داریـم کـه  بـه دسـت ��فعلـی  حالترا بر اساس  ��که بتواند حرکت بعدي  است π: S → Aچون  يامشیخطکار عامل یادگیري 

�(��) =  تعیـینبسیار سـاده  هايحلراهیاد بگیرد؟ یکی از  πرا براي  مشیخطمشخص کنیم که عامل کدام  دقیقاً میتوانیم. اما چگونه ��

را  (��)��مقدار تجمعی  ترقیدق. براي تعریف کندحداکثر  را در طول زمان تعریف آن به صورتی است که تابع تجمعی پاداش بهینه، مشیخط

  :میکنیمرا به فرم زیر تعریف  دیآیم به دست �� يهیاولاز حالت  π مشیخطکه توسط 

��(��) ≡ �� + γ���� + γ����� + ⋯ 

≡ � γ�r���                                                            (13.1)

�

���

 

��( دیآیم به دست ��و شروع از  π مشیخطهستند که از  ییهاپاداش ���rي  در این رابطه سري = ����و (��) = و...). در  (����)

0این رابطه  ≤ γ < توسـط ضـریب  شودیمعمل داده مرحله بعد از انجام  iپاداشی که  تأثیر است. در کل، يریتأخ يهاپاداشثابتی براي  1

نسـبی  تأثیر γدر نظر گرفته خواهد شد. با بیشتر کردن مقدار  ايلحظه، فقط پاداش γ =0. توجه داشته باشید که اگر شودیمکوچک  �γتوانی 

  .شودیمدر تابع بیشتر  يریتأخ يهاپاداش

. منطقی است شودیمنیز نامیده  s حالتدر  π مشیخطبراي  2تعریف شده گاهی پاداش تجمعی تخفیفی 13,1 يرابطهکه در  (��)��کمیت 

از کل  در بعضی موارد ،وجود این . بااستبه پاداش  رسیدن ترعیسرما بر  هدفرا تخفیف دهیم، زیرا که در بسیاري از موارد  آینده يهاپاداشکه 

∑به فرم  finite horizon reward. براي مثال، شودیمپاداش دریافتی نیز استفاده  r���
�
 يپلـه hرا تا  هاپاداشکه  شودیمتعریف  ���

limبه صورت  3. یا متوسط پاداشدهدیمقرار  موردنظربعدي 
�→�

�

�
∑ ����

�
که متوسط کل پاداش دریـافتی در طـول عمـر  شودیمتعریف  ���

مراجعه  (Mahadevan 1996) براي پاداش متوسط به .میکنیم 13.1 يرابطه. در این فصل ما خود را محدود به ردیگیمربات را در نظر 

  .کنید
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 (��)��مقدار  s يهاحالترا پیدا کنیم تا براي تمامی  يامشیخطکه کار یادگیري عامل را دقیق مشخص کنیم. باید  میادهیرسحال به جایی 

�و با  مینامیم 1بهینه مشیخطرا  يامشیخطماکزیمم شود. چنین 
∗

  .میدهیم نشان 

�
∗

≡ arg max
�

��(�), (∀�) 

��نمایش، تابع  سازيسادهبراي 
∗

بیشترین مقدار ممکن پاداش تجمعی تخفیفی را براي  (�)∗�. میدهیم نمایش (�)∗�را به صورت  (�)

  است. s حالتبهینه براي  مشیخط؛ به عبارت دیگر، این مقدار، مقدار دهدیم s حالتهر 

را که محیطی گسسته را نشـان داده در نظـر بگیریـد. شـش مربـع نشـان داده شـده در شـکل  13,2این مفاهیم، قسمت اول شکل  دركبراي 

 خود انجام دهد حالتبراي تغییر  تواندیمیا موقعیت  براي عامل هستند. هر فلش در شکل یک عمل ممکن که عامل  حالتشش  يدهندهنشان

. توجـه داشـته باشـید کـه دهدیمرا نشان  ردیگیمرا که عامل پس از انجام هر عمل  r(s,a)لش مقدار پاداش . هر عدد روي فدهدیمرا نشان 

هـدف در  حالترا به عنوان  G حالت توانیمصفر است.  شودیمختم  G يخانهدر این مثال جز براي عملی که به  ايلحظه يهاپاداشتمامی 

 حالت. توجه داشته باشید که در این محیط خاص تنها اعمالی که براي کندیمعامل پاداش دریافت  G يخانهنظر گرفت زیرا که فقط با ورود به 

G  حالتاست. به همین دلیل  حالتدر نظر گرفته شده باقی ماندن در همان G  مینامیم 2جاذب حالترا.  

�بهینه  مشیخط γبه راحتی با تعیین مقدار  توانیم هاپاداش، اعمال و هاحالتبا معلوم بودن تمامی 
∗

مشخص کـرد. در  آن را (�)∗�و تابع  

. مثـل تمـامی کنـدیمـبهینـه را بـراي ایـن شـرایط مشـخص  يهـامشیخط. نمودار وسطی یکی از γ=0.9این حالت بیایید فرض کنیم که 

راه را بـه سـمت  نیترکوتـاهبهینـه  مشیخط. جاي تعجب ندارد که کندیمفقط یک عمل را پیشنهاد  حالتنیز در هر  مشیخط، این هامشیخط

  .دهدیمنشان  G حالت

                                                      

1 optimal policy 
2 absorbing state 
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  .Qیادگیري  يهیاولیک محیط قطعی براي تصور مفاهیم  13,2شکل 

و  (�)∗�موارد صفر است. مقادیر  يهیبقو در  G +100 حالتدر ورود به  r(s,a). تابع پاداش، دهندیمهر مربع یک حالت و هر فلش یک عمل را نشان 

Q(s,a)  که ازr(s,a)  با � =   است. آمده ماکزیمم نیز در شکل Qنیز با مقادیر  ايبهینه مشیخطاست.  آمده به دست 0.9

پایین و راست شکل را در نظر بگیریـد.  يگوشه. براي مثال، مربع دهدیمنشان  حالترا براي هر  ∗�مقادیر  13,2شکل سمت راست در شکل 

 ردیـگیمرا  100 ايلحظهپاداش  لو عام کندیم انتخاببراي این مربع فلش رو به بالا را  مشیخطاست زیرا که  100براي این مربع  ∗�مقدار 

بـه است. این  90براي مربع پایین و وسط   ∗�، مقدار . مشابهاًردیگینمو هیچ پاداش دیگري نیز  ماندیم جاذب حالتنیز عامل در آن  و پس از

 100 ايلحظـهصفر و سپس عمل بالا رفتن را با پاداش  ايلحظهبهینه ابتدا عمل به سمت راست رفتن را با پاداش  مشیخطاین است که  خاطر

  :نوشت توانیم ∗� يرابطه. پس به سادگی براي این مربع با توجه به دهدیمانجام 

0 + γ100 + γ�0 + γ�0 + ⋯ = 90 
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  .کندینمپاداش اعمال بعدي صفر خواهد بود و عامل دیگر پاداشی دریافت  Gجاذب  حالتدر این محیط خاص بعد از رسیدن به 

  Qیادگیري  13,3

:∗�را یاد بگیرد؟ یادگیري مستقیم  ∗�بهینه  مشیخطبراي محیطی دلخواه  تواندیمچگونه عامل  � →  ییهانمونـهممکن نیست زیرا که  �

,��)�را به فرم  هاپاداشتنها مقادیر آن  نداریم و بجاي <s,a>به شکل  موزشیآ نیـز  بعـداًکـه  طورهمـانداریم.  …,i=0,1,2,3براي  (��

است. بعد از پیدا کردن تابع تخمین عـددي،  ترسادهو اعمال  هاحالتخواهیم دید با داشتن چنین اطلاعاتی یادگیري تابع تخمینی عددي بر روي 

  .میکنیمبهینه را پیدا  مشیخطآن  استفاده از با

(��)∗�هر گاه کـه  را �� حالتاست. عامل باید  ∗�شکار خود آ يهاانتخابچه تابع تخمینی را باید عامل یاد بگیرد؟ یکی از  > �∗(��) 

 ∗�بـین اعمـال نیـز از  انتخاببراي  توانیمد . با این وجوهاحالتدارد نه بین  انتخاببین اعمال حق  مشیخطدهد. البته  ترجیح �� حالتبه 

  ماکزیمم باشد: γضرب در  اشیانیپا حالت ∗�و  ايلحظه يهاپاداشاست که مجموع  aعملی مثل  s حالتاستفاده کرد. عمل بهینه در 

�
∗
(�) = ��� max

�
��(�, �) + γ�∗��(�, �)��                            (13.3) 

,�)�(توجه داشته باشید که  و اطلاعـات کـافی در  ∗�تعریف شد). بنابراین عامل بـا اسـتفاده از  s حالتاز  aبراي عمل  بعدي حالتنماد  (�

را کـه  rو  δبهینه را مشخص کند. پس زمانی که عامل دو تـابع  مشیخط تواندیم δپایانی  يهاحالتو تابع  r ايلحظه يهاپاداشمورد تابع 

  مشخص کند. sعمل بهینه را براي حالت دلخواه  13,3 يرابطهبا استفاده از  تواندیمرا بداند  کندیممحیط براي تغییرات استفاده 

را بداند. چنین چیزي معادل دانستن نتایج  rو  δبهینه را مشخص کرد که عامل دو تابع  مشیخط توانیمفقط زمانی  ∗�، با یادگیري متأسفانه

این فرض مشابه داشتن تئوري قلمروي کامـل  عمل است. حالتپایانی) براي هر زوج مرتب  يهاحالتو هم  ايلحظه يهاپاداش(هم  ايلحظه

بـراي  حالتهر حرکت در هر  يجهینتدقیق  بینیپیش) است. در بسیاري از مسائل کاربردي، مثل کنترل ربات، 11در یادگیري توضیحی (فصل 

نهـایی  حالـتکنـد، و  برداريخاكمقدار  خواهدیم ال، فرض کنید که بازوي بیل شکل رباتیاست. براي مثغیرممکن  سشینوبرنامهعامل و یا 

مفید نخواهد بود زیرا که  عامل  ∗�یادگیري  متأسفانه، و اندنامعلوم rو هم  δاست. در چنین شرایطی هم  برداريخاكمکان ذرات خاك بعد از 

، که در بخـش Qتابع تخمین  استفاده کند؟ تریکل يمسئلهرا کامل کند. عامل باید از چه تابع تخمینی براي این تعریف  13,3 يرابطه تواندینم

  .کندیمبعدي تعریف خواهد شد، جوابی براي این مسئله ارائه 

  Qتابع  13,3,1

که مقدارش همیشه ماکزیمم ممکن تابع پاداش تجمعی تخفیفـی بـراي هـر  میاکردهرا به صورتی تعریف  Q(s,a)فرض کنید که تابع تخمینی 

بعد  ينهیبه مشیخطو پاداش  aعمل  ايلحظههمیشه جمع مقدار پاداش  Qدر گام اول است. به عبارت دیگر، مقدار عبارت   aو عمل  s حالت

  ) است:γ(با تخفیف آن  از

�(�, �) ≡ �(�, �) + γ�∗��(�, �)�                                (13.4) 

مـاکزیمم شـده اسـت. بنـابراین بـا  s حالـتدر  aبـراي انتخـاب  13,3 يرابطههمان کمیتی است که در  دقیقاً Q(s,a)توجه داشته باشید که 

  بازنویسی رابطه خواهیم داشت:
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�
∗
(�) = ��� max

�
�(�, �)                                        (13.3) 

 توانـدیمـ δو  rیاد بگیرد بدون نیاز به دو تـابع  ∗�را به جاي  Qکه اگر عامل تابع  دهدیمنشان  این رابطه؟ در چیست یاین بازنویس اهمیت

عملی  s حالتدر  aمختلف براي  يهاحالتر نظر گرفتن است، کافی است با د آمده نیز 13,5 يرابطهکه در  طورهماناعمال بهینه را پیدا کند. 

  .کندیمرا ماکزیمم  Q(s,a)را انتخاب کنیم که 

رسـید. و  یبا تکرار اعمال به بیشترین پاداش کل توانیم Qمثل  موضعیدر ابتدا ممکن است عجیب به نظر برسد که با ماکزیمم کردن مقداري 

عمل بهینه را پیدا کنـد. زیبـایی  تواندیمرخ خواهد داد  حالتاین بدین معناست که عامل بدون اینکه حتی در نظر بگیرد که بعد از این عمل چه 

عمـل خـاب با انت آیندهتابع پاداش تجمعی تخفیفی در  يدربارهاطلاعات لازم  تمامی که طوري تعریف شده Qاین است که تابع  در 1Qیادگیري 

a  حالتدر s  .را در خود داراست  

بـراي  Q. توجه داشته باشید که مقـدار دهدیمدر محیط مربعی تعریف شده نشان  حالترا براي هر  Qمقادیر تابع  13,2بهتر، شکل  دركبراي 

. همچنـین توجـه داشـته باشـید کـه دهـدیمـنشـان  γرا با تخفیف  ∗�و مقدار تابع  ايلحظهعمل مجموع مقدار پاداش  حالتهر زوج مرتب 

  مختلف متناسب است. يهاحالتبراي  Qبهینه نیز با مقادیر  مشیخط

  Qالگوریتمی براي یادگیري  13,3,2

  را یاد گرفت؟ Q توانیمبهینه دارد. اما چگونه  مشیخطارتباطی مستقیم با پیدا کردن  Qیادگیري 

 يهـاپاداشموجود یعنی سري  هايداده، از طریق تنها Qبراي  آموزشیبراي تخمین مقادیر  اطمینانقابلکلید حل این مشکل پیدا کردن راهی 

r  .بین  يرابطهبه چنین چیزي دست یافت. براي پی بردن به چگونگی این امر، بیایید به  يايتکراربا تخمین  توانیمدر طول زمان استQ  و

  بیندازیم، ترقیدقنگاهی  ∗�

�∗(�) = max
��

�(�, ��) 

  خواهیم داشت: 13,4 يرابطهکه با توجه به 

�(�, �) = �(�, �) + γ max
��

�(�(�, �), ��)                          (13.6) 

بـراي  ��. بـراي توضـیح الگـوریتم، از نمـاد (Watkins 1989)است  Qبراي تخمین  ايحلقه يهاتمیالگور يهیپا Qاین تعریف بازگشتی 

را با  �� يهیفرض. در این الگوریتم یادگیر میبریمرا براي تابع اصلی به کار  Q، و نماد میکنیمیادگیر استفاده  يهیفرضنمایش تخمین یا همان 

,�)��مقـادیر را بـراي  <s,a>. جـدول مقـادیر دهـدیمشده نشان آورده  و عمل عددي حالتجدولی بزرگ که براي هر جفت   دارينگـه (�

(اگر فرض کنیم جدول در گـام اول  شودیمپر  تصادفیاصلی است. جدول در گام اول با مقادیر  Qر که تخمینی از فعلی یادگی يهیفرض، کندیم

، سـپس دهـدیمـرا انجام  aو عملی چون  کندیمرا مشاهده  s حالتخواهد بود). در هر مرحله عامل  ترراحتدرك الگوریتم  شودیمبا صفر پر 

                                                      

1 Q learning 
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,�)��. سپس مقدار کندیمرا مشاهده  s’=δ(s,a)و حالت پایانی  r=r(s,a)پاداش ناشی از عمل  داخل جدول را براي چنـین حـالتی بـه  (�

  :دهد میفرم زیر تغییر 

��(�, �) ← � + γ max
��

��(�′, �′)                            (13.7) 

. با وجود اینکه این رابطه به تخمین قبلی عامل از کندیمقبلی استفاده  يمرحلهدر  ��براي تخمین  ’sدر  ��توجه دارید که عامل از مقدار فعلی 

 13,6 يرابطـهگرفته است. توجه داشته باشید که با وجود اینکه  أتنش 13,6 يرابطهاز آموزش  گفت این قانون توانیمنیز وابسته است اما  ��

Q  را بر اساس دو تابعδ(s,a)  وr(s,a)  هیچ نیازي به دانستن این دو رابطـه نـدارد. بـه  13,7 يرابطه سازيپیاده، عامل براي کندیمتوصیف

 rو  ’sگفت که در این رابطه دو مقدار  توانیم. پس کندیمرا مشاهده  rو پاداش  ’sجدید  حالتو  دهدیمعامل عمل مذکور را انجام آن  جاي

  .کنندیم سازيمدلاین دو تابع را 

شده است. با استفاده از این الگوریتم آورده  13,1در جدول  ترقیدق مارکوف گیريتصمیم يهاستمیسالگوریتمی که در بالا توضیح داده شد براي 

اسـت، تـابع پـاداش  مـارکوف گیريتصـمیم. با توجه به اینکه فرض کردیم سیستم یک مـدل کندیممیل  Qبه مقدار واقعی  ��تخمین عامل  

  مشاهده شود. بار کیو عمل چند دفعه  حالتکه هر جفت  شوندیم است و اعمال طوري انتخاب رداکران

 Qالگوریتم یادگیري 

,�)��جدول  يهیاولمقدار  a و sبراي هر جفت    را صفر قرار بده (�

  را مشاهده کن sفعلی  حالت

  نهایت ادامه بده:زیر را تا بی يحلقه

  عملی مثلa انجام بده. آن را را انتخاب کن و 

  ايلحظهمقدار پاداش r را دریافت کن 

 جدید  حالتs’ را مشاهده کن 

  زیر تغییر بده يرابطهمقدار جدول را با 

��(�, �) = � + γ max
��

��(��, ��) 

 � ← �′  

  13,1جدول 

�و اعمال قطعی هستند. ثابت تخفیف  هاپاداشبا فرض اینکه  Qالگوریتم یادگیري  ≤ � <   در نظر گرفته شده است. �

  مثالی توضیحی 13,3,3

را  ��و  دادهعملی را انجام  را در نظر بگیرید. در اینجا یک عامل 13,3نشان داده شده در شکل  يهاحالت، عمل و Qبراي تصور بهتر یادگیري 

. کنـدیمـ. عامل در این مثال به سمت راست حرکت کرده (عمل) و براي این عمل پـاداش صـفر را دریافـت دهدیمبا توجه به این عمل تغییر 
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 ��. با توجه به رابطه مقدار جدیـد دهدیمو عملی که انجام داده تغییر  حالترا براي زوج  ��مقدار تخمینی خود  13,7 يرابطهسپس با توجه به 

  خواهد بود. γ، 0,9) با تخفیف 100پایانی ( حالتبراي  ��ین مقدار عمل (صفر) و بیشتر ايلحظهجمع پاداش 

جدیـد بـه  يمرحلـهرا از  ��نیـز در هـر مرحلـه  Q، و یـادگیري رودیم جدید حالتقدیمی به  حالتو از  دادهام جدر هر تکرار عامل عملی را ان

  .گذاردیم خود را تأثیر ��توسط عامل دریافت شده و در تغییر  ايلحظهبه طور همزمان میزان پاداش  دهدیمقبلی گسترش  يمرحله

 حالتکه این محیط یک آنجایی  . ازببریمبه کار  13,2فرض کنید که این الگوریتم را براي محیط مربعی و تابع پاداش نشان داده شده در شکل 

جـاذب حـق  حالـتو تـا رسـیدن بـه  ردیگیمقرار  تصادفیی حالترا در چند قسمت انجام دهیم. در هر قسمت عامل در آموزش  جاذب دارد باید

 تصـادفیی حـالتو عامل دوبـاره بـه  ابدییم پایانآموزش  این قسمت از رسدیمجاذب  حالتاعمال را خواهد داشت. زمانی که عامل به  انتخاب

  انجام شود.آموزش  تا قسمت بعدي شودیمفرستاده 

و تا زمانی که  شوندیم صفر قرار داده ��مقادیر  يهمهآموزش  ؟ در ابتدايکنندیمتغییر  Qچگونه در این مثال با استفاده از یادگیري  ��مقادیر 

ده بوآن  در قبلاًی که عامل حالتجاذب،  حالت. با ورود به مانندیم جاذب نرسیده و پاداشی غیر صفر دریافت نکرده این مقادیر صفر حالتعامل به 

تـا  شودیمخانه باعث آن  در ��ی که گفته شد رد شود مقدار غیر صفر حالتاگر عامل از آموزش  . در قسمت بعديدهدیمخود را تغییر  ��مقدار 

کافی باشد، اطلاعـات لـازم از طریـق  آموزشی يهاقسمتخود را پیدا کند و به همین ترتیب. اگر تعداد  ��نیز مقدار  Gدو از  يفاصلهبا  ايخانه

نیز نشان داده شده است ختم  13,2نیز به جدولی که در شکل آخر  عمل پخش خواهد شد و در حالتغیر صفر در میان فضاي جفت  يهاپاداش

  .شودیم

ا ابتدا دو خاصـیت کلـی الگـوریتم میل خواهد کرد. ام Qبه سمت تابع  13,1در قسمت بعدي ثابت خواهیم کرد که الگوریتم ارائه شده در جدول 

. فـرض کنیـد کـه تمـامی مقـادیر میکنیمغیر منفی صادق است را بررسی  يهاپاداشقطعی با هاي  MDPرا که در مورد تمامی  Qیادگیري 

. به عبـارت دیگـر ابدیینم کاهشآموزش  در طول وقتچیه ��. اولین خاصیت این است که با این شرایط مقادیر میادادهرا صفر قرار  �� يهیاول

,�)���اگر  ,�)�� يشده گرفته ادینماد مقدار  (� و عمـل را بررسـی کـرد)  حالـتجفت  nبعد از اینکه عامل  مثلاًتکرار فرایند ( nبعد از  (�

  باشد، خواهیم داشت:

(∀�, �, �) �����(�, �) ≥ ���(�, �) 

  خواهد بود. Qبین دو مقدار صفر و مقدار حقیقی  ��همیشه مقدار آموزش  خاصیت کلی دوم این است که در طول

(∀�, �, �) 0 ≤ ���(�, �) ≤ �(�, �) 

  همگرایی 13,3,4

میل خواهد کرد؟ جواب مثبت است، اما با شـرایطی. ابتـدا بایـد فـرض  Qشده به مقدار حقیقی آورده  13,1که در الگوریتم جدول  ��تقریب آیا 

؛ یعنی اینکه مقداري ثابت مثـل نددارکران ايلحظه يهاپاداشاست. دوم اینکه باید فرض کنیم که  MDPکنیم که سیستم یک سیستم قطعی 

c  يهاحالتموجود است که براي تمامی s  و تمامی اعمالa  داشته باشیم|r(s,a)|<c  حالت. سوم اینکه باید فرض کنیم که عامل هر جفت 

یک قانونی بود، در طول زمان عامل باید تا زمانی  s حالتدر  a. به عبارت دیگر اگر عمل کندیمبررسی  بار کیو عمل را حداقل هر چند وقت 

محـدود و از  ايجنبـهبا تناوبی غیر صفر انجام دهد. توجه دارید کـه ایـن شـرایط از  s حالتاز  aنهایت برسد عمل که طول سري اعمال به بی
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دلخـواهی را  يهـاطیمحی شده این شرایط بسیار کلی هستند زیرا کـه بـا چنـین شـرایطی بررس يهامثالبسیار کلی هستند. نسبت به  ايجنبه

و عمل داشته باشند. اما از طرفی دیگر این محـدودیت  حالتصفر یا مثبت یا منفی و تعداد دلخواهی جفت  يهاپاداشدر نظر گرفت که  توانیم

بـزرگ و  يهـاطیمحبررسی کنـد. در کـل ایـن شـرط، در  بار کیرا چند وقت  و عمل حالتوجود دارد که باید عامل بتواند در محیط هر جفت 

 هايپایـههمگرایی خواهیم پرداخت. با این وجود شروط بررسی شده در ایـن قسـمت  تريقوبه نتایج  آیندهاست. در  يايقوپیوسته شرط بسیار 

  .است Qیادگیري  درستیدرك 

خطـاي خـود را  γباید به نسـبت ضـریب  شودیمهر زمان که بررسی  ��جدول  مقدار نیخطاترکلیدي اثبات همگرایی این است که پر  ينکته

  بستگی دارد. rبه مقدار بدون خطاي پاداش آن  يهیبقو  �� خطاداربه مقدار  ��تصحیح کند. زیرا که قسمتی از مقدار جدید 

یـک عامـل یـادگیر را در یـک  در حالت قطعـی. مارکوف گیريتصمیم فرایندهايبراي  Q. همگرایی یادگیري 13,1 يهیقض

MDP  بگیرید:  نظر در دارکران يهاپاداشقطعی با(∀�, �)|�(�, �)| ≤  13,7 يرابطـهکـه در  Q. که این عامل از قـانون یـادگیري �

,�)��. پس عامل مقادیر کندیماستفاده  0کـه  اس�ت γتخفیف نیز و عامل  کندیماولیه  مقداردهی دارکرانرا با مقادیر دلخواه  (� ≤ γ <

,�)���. اگر 1 ,�)�� يهیفرضنماد  (� زمـانی  آنگاهبررسی شود،  بار کیو عمل نیز چند وقت  حالتبار تغییر باشد و هر جفت  nپس از  (�

,�)���، sو  aبراي تمامی مقادیر  ∞→nکه  ,Q(sبه  (� a) .میل خواهد کرد  

و  حالتتمامی زوج آن  را در نظر بگیرید که در يایاپیپ هايبازه، شوندیم بررسی بار کیو عمل چند وقت  حالتکه هر زوج آنجایی  از اثبات.

حـداقل  ��خطـاي مـاکزیمم بـراي تمـامی مقـادیر جـدول  ايبازهکه در چنین  میکنیم. در اینجا ثابت شوندیم بررسی بار کیعمل چند وقت 

,�)���. اگر ابدییم کاهش γمتناسب با  �بار تغییر باشد و  nجدول مقادیر فرضیه بعد از  (�
�

نیز حداکثر خطاي این جدول باشـد (بـه فـرم  

  زیر):

�
�

≡ max
�,�

|��(�, �) − �(�, �)| 

,�)���استفاده خواهیم کرد. حال براي هر مقدار جدول  δ(s,a)براي نمایش  ’sدر زیر از نماد  ، شـودیمـام عـوض  n+1 يحلقهکه در  (�

,�)�����خطا در  ياندازه   خواهد بود: (�

������(�, �) − �(�, �)� = |(� + γ max
��

���(��, ��)) − (� + γ max
��

�(�, �)| 

= γ| max
��

���(��, ��) − max
��

�(��, ��)|                                

≤ γ max
��

|���(��, ��) − �(��, ��) |                                        

≤ γ max
���,��

|���(���, ��) − �(���, ��) |                                      

������(�, �) − �(�, �)� ≤ γ�
�

                                                                                         

  ناشی شده: ��و  ��زیر براي دو تابع دلخواه  يایکل يرابطهخط دوم به سوم در روابط بالا از 
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| max
�

��(�) − max
�

��(�) | ≤ max
�

|��(�) − ��(�)| 

درست است  رو. این کار از این میاکردهرا که متغیر ماکزیمم کننده است اضافه  ’’sدر خط سوم به چهارم نیز توجه کنید که متغیر جدیدي به نام 

ي خواهد شد. توجه داشته باشید که با اضافه کردن این متغیـر جدیـد تعریـف یا مساو تربزرگکه مقدار ماکزیمم بعد از اضافه کردن متغیر جدید 

�
�

  .میسازیم را در نامعادله 

�،���از ماکزیمم خطاي جدول  γحداقل به نسبت  aو  sبراي هر مقدار  �����بنابراین تغییر 
�

خطاي  نیتربزرگاست. از طرفی  ترکوچک، 

�اولین جدول یا همان 
�

 ايبـازه. حال بعد از اولین نددارکران sو  aبه ازاي تمامی مقادیر  Q(s,a)و  ���است زیرا تمامی مقادیر  دارکراننیز  

�γخطاي موجود در جدول  نیتربزرگ، کندیمرا بررسی ها  s,aکه تمامی 
�

��γبار تکرار حداکثر خطا به kخواهد بود. بعد از  
�

تقلیل خواهد  

نهایت میل خواهد کرد نیز به سمت بی ییتکرارهاتعداد چنین  ∞→nبررسی شده زمانی که  بار کیهر چند وقت  حالتر که هآنجایی  یافت. از

�خواهیم داشت که  متعاقباًو 
�

→ 0.  

  آزمایش يهاياستراتژ 13,3,5

عملـی  انتخابموجود  يساده يهاياستراتژانتخاب اعمال توسط عامل را مشخص نکرده. یکی از  ينحوه 13,1جدول  تمریوتوجه دارید که الگ

,�)��است که مقدار   پاداش استفاده کند. با این وجـود بـا آوردن  به دستبراي آورده  به دسترا ماکزیمم کند و از اطلاعاتی که تا به حال  (�

را پیـدا  ��در  زیـاديعملی مقـدار  ��تخمین  يهیاول. یعنی اینکه در مراحل دهدیمرا افزایش  2اعتمادعامل ریسک  ياياستراتژانتخاب چنین 

همگرا شود باید تمامی اعمـال هـر چنـد  Qبه  ��بالا براي اینکه  يهیقضهمان عمل ماکزیمم نیست. از طرف دیگر طبق  Qکرده در حالی که 

. به همین دلیل، معمول است کـه در شدنخواهد  برآورده شرطیچنین  حالتانجام شوند. واضح است که با انتخاب ماکزیمم در هر  بار کیوقت 

امـا بـه  شـودیمـبیشتر دارند احتمال بیشـتري داده  ��به اعمالی که  مسلماً. کنندیم استفادهبراي انتخاب اعمال از روشی احتمالی  Qیادگیري 

  انتخاب این احتمالات به شکل زیر است: يهاراهتمالی غیر صفر باید داده شود. یکی از تمامی اعمال اح

�(��|�) =
���(�,�)

∑ ���(�,�)
�

 

. با دهدیمبهتر را نشان  ينهیگزنیز ثابتی مثبت است که قدرت انتخاب  kاست و  s حالتدر  ��احتمال انتخاب عمل  (�|��)�در این رابطه 

کنـد تـا اینکـه بـه  3استفاده شیهادانستهتا عامل از  شودیمبیشتر دارند احتمال بیشتري خواهند داشت، و باعث  ��، اعمالی که kافزایش مقدار 

. در کنـدیمـو عامل بیشتر به سمت جستجو تمایل پیـدا  ابدییم احتمال اعمال دیگر افزایش kمحیط بپردازد. در مقابل با کم شدن  4جستجوي

ادگیري عامـل بـه جسـتجو بپـردازد و در یاولیهالگوریتم عوض کنیم تا در مراحل  تکرارهايرا متناسب با تعداد  kست تا مقدار بعضی موارد بد نی

  نیز از اطلاعات استفاده کند.آخر  مراحل

                                                      

2 overcommit 
3 expoit 
4 explore 
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  رهاییتغسري  13,3,6

. در واقـع براي یادگیري آن نداردبهینه  مشیخط به دنبال کردن ينیاز Qاست که یادگیري  نکته همگرایی بالا این يهیقض يهاتیاهمیکی از 

هر  هاعملو  حالتدر هر مرحله و بررسی تمامی جفت  تصادفی کاملاً مشیخطبهینه) را با دنبال کردن یک  مشیخط متعاقباً(و  Qتابع  توانیم

 سـازيبهینهبـراي انتخاب اعمال را  ينحوهبتوانیم  که بدون از بین بردن همگرایی الگوریتم دهدیمبه ما اجازه  نکتهچند وقت پیدا کرد. همین 

را در نظر بگیرید. فرض کنید که هنوز عامل را بـا  13,1جاذب شکل  حالترا با همان  MDP. براي تصور، دوباره یادگیري تغییر دهیمیادگیري 

را تغییر دهد  ��تا اعمالی را انجام دهد و جدول  میدهیم قرار تصادفیی حالت. براي هر قسمت عامل را در میاندادهآموزش  یادگیري يهاقسمت

 ��نیز گفته شد اگر تمامی مقادیر جـدول  قبلاًکه  طورهمان. ردیگیمقرار  تصادفیی حالتنیز دوباره عامل در آن  جاذب برسد. و بعد از حالتتا به 

جاذب است. توجه داشته باشید که اگـر  حالتقبلی  حالتز مقدار نیآن  اول تنها یک مقدار جدول تغییر کرده و يمرحلهرا صفر قرار دهیم بعد از 

همین اعمـال را تکـرار  هاقسمتنیز غیر صفر خواهد شد. حال اگر در تمامی  ��عامل همان سري اعمال را طی کند یکی دیگر از مقادیر جدول 

 در قسمت غیر صفر خواهنـد شـد. حـال همـان حالتبا سرعت یک  تکتکاولیه  حالتجاذب به سمت  حالتبه ترتیب از  هاحالتکنیم مقادیر 

��يمحاسبهبراي  13,7 يرابطهرا با ترتیب برعکس براي هر قسمت در نظر بگیرید. یعنی اینکه از همان آموزش  امـا ایـن  میکنـیمـاستفاده   

بـه سـمت  دلخـواه ریمسـرا در طول ایـن  ��خمینی تمامی مقادیر ت توانیم. با چنین شرایطی در یک قسمت میدهیم ترتیب را برعکس انجام

کل قسـمت  يرهیذخبیشتري براي  يحافظهکمتري همگرا خواهد شد اما با این وجود  تکرارهايدر  مسلماًجاذب پیدا کرد. چنین فرایندي  حالت

  قسمت لازم است.آن آموزش  قبل از

تکرار تنـاوبی عملیـات  شانیهالحظه يهاپاداشقبلی با  يهاعملو  حالتجفت  سازيذخیرهم مطرح براي بهبود سرعت همگرایی استراتژي دو

,�)��اما این کار باعث تصحیح  رسدیم. با وجود اینکه در نگاه اول چنین کاري هدر دادن زمان به نظر مربوطه است زیـرا کـه در  شودیم (�

,��)��اجراي اول این مقدار از  ,��)��ی که خود مقدار . در حال(s’=δ(s,a))ت گرفته أنش (� ، پـس شـودیمـدچار تغییـرات آن  بعد از (�

,�)��باعث بهبود مقدار  <s,a>جفت  يدوبارهتکرار  در مقابل میزانـی کـه  میپردازیم قدیمی يرهایمسخواهد شد. در کل، میزانی که به  (�

بسیار کنـد  شیهاحرکترباتی که   قلمرودر  مثلاًمسئله دارد.  5قلمرونسبی این دو عملیات در  ينهیهزبستگی به  میکنیمجدید ایجاد  يرهایمس

قبلی دارد. ایـن  مسیرهايچندین برابر تکرار همان  ينهیهزجدید در جهان واقعی  يهاعملو  حالتایجاد شده در پیدا کردن جفت  ریتأخاست، 

  هزار تکرار حلقه همگرا شود. نیچند ازبعد  Qکه گاهی یادگیري  شودیمتفاوت باعث 

براي عامل مجهول است. اگر ایـن دو تـابع بـراي  r(s,a)و  δ(s,a)توجه داشته باشید که در تمام طول بحث بالا فرضمان بر این بود که توابع 

آن  از اثـر خـارجی توانـدیمـ است عامـل برهزینهبکار برد. براي مثال اگر اجراي اعمال خارجی  توانیمرا  مؤثرتري متدهايعامل معلوم باشند 

 خود را ردیگیمدر نظر  rشده با انجام اعمال و پاداشی که خود با استفاده از  سازيشبیهکند و در این محیط  سازيشبیه آن را کرده و پوشیچشم

قعـی تعـدادي عمـل را در در جهـان واآموزش  که بعد از انجام هر مرحله از کندیمرا معرفی  Dynaساختار  (Sutton 1991)دهد. آموزش 

که  کنندیمرا معرفی  prioritized sweepingمتدي به نام  (Moore and Atkeson 1993). دهدیمشده انجام  سازيشبیهجهان 

. گـرددیمـقبلـی بـاز  يهـاحالتو فقط زمانی که تغییـر بزرگـی رخ داد بـه  پردازدیمجدید  امیدوارکننده يهاحالت در ادامه فرایند به زمانی که

(Peng and Williams 1994)  زمانی که توابع کنندیمنیز روشی مشابه را توصیف .δ  وr کارآمـد يهاتمیالگوراز  زیادي، تعداد اندمعلوم 

  .کندیمرا بررسی  هاتمیالگورتعدادي از این  (Kaelbling 1996)پویا به کاربرد.  نویسیبرنامهبراي مبحث  توانیمرا 
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  غیرقطعی يهاپاداشو  اعمال 13,4

اسـت، یعنـی تـابع  غیرقطعـیفرض کنیم که محیط  میخواهیم قطعی بررسی کردیم. حال يهاطیمحرا براي  Qقبلی یادگیري  يهاقسمتدر 

r(s,a)  و تابعδ(s,a)  کـه  ينردتختـهبـازي  يبرنامـهاحتمالی داشته باشند. بـراي مثـال در  يهایخروجممکن استTesauro (1995) 

 و اعمال حسگرهارباتی که  يمسئله. همچنین در استزیرا که هر حرکت به پرتاب تاس وابسته  استاحتمالی  ذاتاً، خروجی اعمال طراحی کرده

 تـوانیمـرا  δ(s,a)و  r(s,a)فرض کنیم. در چنین شرایطی، دو تابع  غیرقطعیرا  هاپاداشبین اعمال و  يرابطهلازم است که  هستندنویز دار 

ورد. زمانی کـه آ به دست هاعیتوزبا توجه به این  ايتصادفیدر نظر گرفت و سپس خروجی  aو  sاحتمالی روي دو فضاي  يهاعیتوزبه صورت 

بـه کـل سیسـتم، سیسـتم  آنگـاهبه حالت قبلـی یـا عمـل قبلـی وابسـته نباشـند)،  مثلاًوابسته باشند ( aو  sبه  منحصراًاحتمال  يهاعیتوزاین 

  .مییگویم 6مارکوف غیرقطعی گیريتصمیم

. براي این کار، دوبـاره الگـوریتم را میدهیم تامیم MDP غیرقطعی يهاطیمحدر  غیرقطعیرا براي حالت  Qدر این قسمت الگوریتم یادگیري 

  .میکنیمعوض  آن را لازم مواردبراي حالت قطعی بررسی کرده و در 

را بـراي  �� يرابطـهقطعی نیسـتند. پـس بـدیهی اسـت کـه  هایخروج، در ابتدا باید براي عامل در نظر بگیریم که دیگر غیرقطعیدر حالت 

  قطعی نیست). پس داریم: چیزهیچفی بیان کنیم (زیرا که دیگر به صورت امید پاداش تجمعی تخفی π مشیخط

��(��) ≡ � �� γ�����

�

���

� 

است. توجه داشته باشـید کـه  s حالتبا شروع از  π مشیخطدریافتی  يهاپاداش ����نیز گفته شد، سري  قبلاًکه  طورهمانکه در این رابطه، 

  است. غیرقطعیبراي حالت  13,1 يرابطهاین همان تامیم 

�بهینه  مشیخطنیز گفته شد،  قبلاًکه  طورهمان
∗

. کنـدیمـماکزیمم  s يهاحالترا براي تمامی  (�)��است که مقدار  πمثل  يامشیخط 

  :میدهیم تامیم آمده 13,4 يرابطهرا که در  Qدر گام بعدي تعریف 

�(�, �) ≡ �[�(�, �) + γ�∗(�(�, �))] 

= �[�(�, �)] + γ�[�∗(�(�, �))]                                     

= �[�(�, �)] + γ � �(��|�, �)�∗(��)

��

             (13.8) 

,�|��)�آن  که در ,�|��)�است. توجه داشته باشید که ما در اینجا از  s حالتدر  aپس از انجام عمل  ’s حالتاحتمال رسیدن به  (� �) 

,�)�)∗�براي بازنویسی امید مقدار    استفاده کرده ایم. ((�

  نیز خواهیم داشت: Qدرست مثل روابط قبلی براي تعریف 
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�(�, �) = �[�(�, �)] + γ � �(��|�, �) max
��

�(��, ��)

��

              (13.9) 

  قطعی است.حالت  يشدهامید مقدار تعریف  Q(s,a)است. به طور خلاصه، تعریف جدید  13,6 يرابطه يافتهیکه این رابطه نیز تامیم 

 يرابطـهکه از بازنویسی قانون قبلی ( يایقبلآموزش  برویم. قانونآموزش  کردیم، باید به سراغ بازنویسی قانون بازنویسیرا  Qحال که تعریف 

کـه  است غیرقطعیتابعی  r(s,a). فرض کنید، براي مثال، که شودیمدچار مشکل  غیرقطعیبراي همگرایی در شرایط  دیآیم به دست) 13.7

,�)��مقدار  قبلی متناوباً يرابطه. در چنین شرایطی، دهدیم <s,a>متفاوتی براي زوج  يهاپاداشهر بار  ,�)��را حتـی اگـر مقـدار  (� �) 

. براي حل چنین مشـکلی بایـد شودینمقبلی در چنین شرایطی همگرا آموزش  تغییر خواهد داد. به طور خلاصه، قانون باشد Qمقدار درست تابع 

بـین مقـدار تخمینـی  داروزندر قانون قدیمی تغییراتی را انجام داد، قانون جدید در هر مرحله باید به جاي از بین بردن تخمین قبلـی میـانگینی 

  :دشویمفراهم  Qبه  ��جدید و مقادیر قبلی محاسبه کند. با تغییر رابطه به فرم زیر شرایط لازم براي همگرایی 

���(�, �) ← (1 − ��)�����(�, �) + ��[� + γ max
��

�����(��, ��)]      (13.10) 

  که

�
�

=
1

1 + �������(�, �)
                                       (13.11) 

,�)�������و  دهندیمام حلقه رخ  nو عملی هستند که در تکرار  حالت aو  sبالا  يرابطهدر   ییهـاعملو  حالـتتعداد تمـامی جفـت  (�

  .اندشدهام بررسی  nاست که تا تکرار 

�. توجه داشته باشید که اگـر مقـدار کندیماز قانون قبلی تغییر  کندتردر این رابطه  ��کلیدي در این قانون این است که  ينکته
�

 يرابطـهدر  

خواهد بـود.  جدیدترو  (s,a)��، این جمله میانگین α. با کمتر کردن مقدار میرسیم قدیمیآموزش  يرابطهیک قرار داده شود به همان  13,10

بـا  αبه تدریج کمتر خواهد شد. با کم کردن آموزش  ، پس تغییرات با پیشرفتابدییم کاهش α 13,11 يرابطهدر  nتوجه دارید که با افزایش 

� میل کرد. انتخاب Qبه تابع  توانیمآموزش  مناسب در طول سرعت
�

زیر فقط یکی از چنـدین شـرط  يهیقضبا توجه به  آمده که در بالاي  

  .(Watkins and Dayan 1992)همگرایی است 

در یـک  Qفرض کنید که عامـل یـادگیري  .مارکوف غیرقطعی گیريتصمیمبراي فرایند  Q. همگرایی یادگیري 13,2 يهیقض

,�∀) نددارکراننیز  هاپاداشقرار گرفته است که  MDP غیرقطعیمحیط  �)|�(�, �)| ≤ و  13.10 يرابطـهبـا  Q. عامل یـادگیري �

,�)��جدول  يهیاول دارکراندلخواه  يهیاولمقدار  0و عامل تخفیف  (� ≤ γ <  n(I,s,a)را تخمـین بزنـد. اگـر  Qتـا  کنـدیمـسعی  1

بررسی شوند  بار کیهر چند وقت  هاعملو  حالتو اگر تمامی جفت  شودیمامین بار اجرا  iبراي  s حالتاز  aتکراري باشد که عمل  يشماره

0و نیز ≤ �
�

<   و داشته باشیم  1

� α�(�,�,�) = ∞, ��α�(�,�,�)�
�

�

���

�

���

< ∞ 

,�)��خواهیم داشت که  1با احتمال  ∞→nاگر ها  aو  sبراي تمامی  �) → �(�, �).  
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، اما در عمل چنـد هـزار تکـرار شوندیم یادگیري تقویتی تحت شرایطی همگرا يهاتمیالگورو دیگر  Qکه یادگیري  شودیمبا وجود اینکه ثابت 

 قبلـاًکـه  ،مطرح شده (Tesauro)که توسط  TD-Gammonاصلی لازم است تا به میزان مطلوب همگرا شوند. براي مثال در بازي  يحلقه

  و عمل دارند. حالتجفت  هادهبازي مختلف وجود دارند که هر کدام نیز  ونیلیم 1,5 به آن اشاره کردیم،

  هاارزشیادگیري اختلاف   13,5

یک حالت خاص از  Q. از این نظر یادگیري ردیگیمرا یاد  Qدر هر تکرار حلقه،  Qبا کم کردن تفاوت مقدار تخمینی و مقدار اصلی  Qیادگیري 

از طریق کم کردن تفاوت بین تخمین عامل و تابع اصلی در چندین مرحلـه تـابع هـدف را است که  7هاارزشکاهش اختلاف  يهاتمیالگوردسته 

 زیـادپایـانی یـک عمـل را کـم و  حالتابتدایی و  حالتبراي  ��تفاوت بین مقدار تخمینی  13,10آموزش  که قانون طورهمان. زنندیم تخمین

  کند. زیادچند عمل بعد را نیز کم و یا  يهاحالتچند عمل قبل و  يهاحالترا طراحی کنیم تا اختلاف بین  ییهاتمیالگور میتوانیم کندیم

,��)��مقدار  يمحاسبهرا که براي  Qیادگیري  يرابطهبراي بررسی بیشتر، محاسبات  ,����)��با استفاده از مقدار  (�� شده آورده  (����

,��)(�)��را بـا  ايمرحلـهاست). این رابطه را با نگاه یک  �� حالتدر  ��انجام عمل  يجهینت ����آن  را در نظر بگیرید (که در نیـز  (��

  :دهند مینشان 

��(�)(��, ��) ≡ �� + γ max
�

��(����, ��) 

  داشت: ايمرحلهنگاه دو  هاپاداشبه  ايمرحلهبجاي این نگاه یک  توانیم

��(�)(��, ��) ≡ �� + γ���� + γ� max
�

��(����, ��) 

  داشت: هاپاداشبه  ايمرحله nیا در حالت کلی نگاهی 

��(�)(��, ��) ≡ �� + γ���� + ⋯ + γ(���)������ + γ� max
�

��(����, ��) 

 (Sutton 1988)  متدي کلی براي ترکیب این روابط تخمینی جایگزین به نامTD(λ)  اصـلی  يدهیـا. کنـدیممعرفیTD(λ) اسـتفاده از ،

0ثابت  ≤ � ≤   :هاستنیگزیجابراي ترکیب این 1

��(��, ��) ≡ (1 − �)���(�)(��, ��) + ���(�)(��, ��) + ����(�)(��, ��) + ⋯ � 

  به صورت بازگشتی خواهیم داشت که :

��(��, ��) = �� + γ[(1 − �) max
�

��(��, ��) + ���(����, ����)] 

الگوریتم  λ  . با افزایش مقدارردیگیمخواهیم رسید که فقط یک مرحله پاداش را در تخمین نظر  (�)�� يرابطهبگیریم به همان  λ=0حال اگر 

 شوندیم در نظر گرفته ����است فقط مقادیر  λ=1 تا اختلاف تخمین را نیز در مراحل بعدي کم کند. در نهایت امر زمانی که  رودیم به سمتی
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��در رابطه نخواهد داشت. توجه داشته باشید که اگر  يریتأثو تخمین فعلی نیز  = بـراي تمـامی مقـادیر  ��باشد قانون ذکر شـده بـراي  �

0 ≤ � ≤   ل خواهد بود.آایده  1

خواهد شد. بـراي مثـال، زمـانی کـه  مؤثرترآموزش  اگر با عمق بیشتر نگاه کنیمآموزش  این است که در بعضی شرایط TD(λ)ایجاد  يزهیانگ

به ما  Qاز مقادیر واقعی تابع  يایعال ��بدون توجه به اشتباهات موجود در ��تخمین  λ=1، با مقدار کندیمبهینه پی روي  مشیخطعامل از 

 کننـدهگمراه آینـدهممکن است با توجه بـه  آمده به دستهاي  ����بهینه انتخاب شوند،  ايناحیهاز طرف دیگر اگر اعمال به صورت   .دهدیم

  .باشند

(Peng and Williams 1994)  دهـدیمخاصی نشان  يمسئلهرا در قلمروي  ��را به همراه نتایج آزمایشی که کارایی  ترگستردهبحثی 

0براي تمامی مقادیر  TD(λ)که تحت شرایط خاصی روشی مشابه  دهدیمنیز نشان  (Dayan 1992). کنندیمارائه  ≤ � ≤ بـه تـابع  1

  .کندیماستفاده  8نردتختهبراي بازي  Gammon-TD يبرنامهدر  TD(λ)از روش  (Tesauro 1995). کندیممیل  ∗�

  هانمونهم روي میعت 13,6

 شدیمبه صورت تابعی جدولی در نظر گرفته  Qکردیم این بود که  Qکه تا به حال در مورد یادگیري  ییهافرض نیترمحدودکنندهشاید یکی از 

که تا به حال به کار بـردیم چیـزي شـبیه  ییهاتمیالگورو عمل) یک خروجی خاص داشت. پس  حالتیک زوج  مثلاًکه براي هر ورودي خاص (

. این فرض در اثبات همگرایی نیـز خـود را نشـان داده کنندینم Qو هیچ تلاشی براي تخمین مقادیر دیگر  دهندیمانجام  9یک حافظه معمولی

!). چنین فرضـی در فضـاهاي بار کیهر چند وقت  هم آنو عمل بررسی شوند ( حالتاست، تنها زمانی الگوریتم همگرا خواهد شد که هر جفت 

 يهاسـتمیسین باعـث شـده تـا در اکثـر . همـبـردیمـ زیاديهزینه و وقت آن  اجراي ،است، یا حداقل غیرواقعی کاملاًبزرگ و نامحدود فرضی 

  .ردیگیمگذشته شد مورد استفاده قرار  يهافصلو تخمین توابع در  Qکاربردي ترکیبی از یادگیري 

 را براي ��از مقادیر جدول  توانیمبسیار ساده است، به راحتی  Qو یادگیري  Backpropagationتخمین توابع مثل  يهاتمیالگورترکیب 

آن  از خروجی ��به شبکه و گرفتن مقدار  هاآن و ورود aو عمل  s حالتبا کد کردن  توانیمعصبی استفاده کرد. براي مثال،  ايشبکهآموزش 

 ترموفـق دساخت. روش دیگر کـه در کـاربر ��براي تخمین  ايشبکه 13,10و  13,7و روابط  ��جدول  هاينمونهشبکه با استفاده از آموزش  و

اسـت کـه  ايشـبکهآمـوزش  مرسـوم يهاراهاست. یکی دیگر از  ��و خروجی  حالتمجزایی براي هر عمل با ورودي  هايشبکه آموزش بوده،

بـازي  يصـفحه. توجـه داریـد کـه در فصـل اول در دهـدیمـخروجـی  ��و براي هر عمل نیز یـک مقـدار  ردیگیمرا به عنوان ورودي  حالت

checkers  تابع ارزیابی را با استفاده ازLMS .با تابعی خطی تخمین زدیم  

-TD يبرنامـه. در ایجـاد کـردتخمـین بـه جـاي جـدول  يهـاتمیالگوربا جایگزینی  توانیمیادگیري تقویتی موفقی را  يهاستمیسدر عمل، 

Gammon  يساختهکه Tesauro عصـبی و الگـوریتم  ايشبکهاز  تخت نردبراي بازي  استBackpropagation  و قـانونTD(λ) 

 ریزيبرنامـهبـراي  TD(λ)و  Backpropagationاز ترکیبـی مشـابه از  (Zhang and Dietterich 1996) .اسـتاسـتفاده شـده 
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یک آسانسور را مورد اسـتفاده  ریزيبرنامهعصبی براي  يشبکهروشی تقویتی با  (Crites and Barto 1996) .اندکردهاستفاده  10ايمغازه

  ربات استفاده کرده است. يسادهبراي مسئله کنترل  هاحالتبر اساس خوشه یابی دسته  Qنیز از یادگیري  (Thrun 1996)قرار دادند. 

از ایـن  ییهـامثال، یادگیري تقویتی در کارهایی دیگر با شکست روبرو شده است، تـابع همگـرا نشـده اسـت. هاستمیسبا وجود موفقیت در این 

است. توجه دارید که قضایاي همگرایـی  آمده (Gordon 1995)و  (Baird 1995)و  (Boyan and Moore 1995)در  هاشکست

نمایش داده شود. براي درك بهتر، فرض کنید به جاي جدول از  هادادهلی از با جدو ��مطرح شده در این فصل فقط براي زمانی برقرار است که 

>خاصـی چـون  ينمونـهبـراي  Qاستفاده شود. توجه دارید که اگر یـادگیر شـبکه را بـراي یـادگیري بهتـر  ��عصبی بجاي جدول  ايشبکه

��, ��  ��زیرا که ممکن است این تغییرات خطـاي  تغییر کند. خوشدسترا نیز  هامرتبدیگر زوج  �� يهانیتخم، ممکن است تغییر دهد <

تئـوري یـادگیري  يهایبررساثبات همگرایی دیگر تضمین شده نیست.  يهیقض بناافزایش دهد، و ویژگی لازم  هامرتبرا در تخمین دیگر زوج 

شـیب نـزول را  متدهاي (Baird 1995)است. آورده شده  (Tsitsiklis 1994)و  (Gordon 1995)تقویتی با تعمیم توابع تخمینی در 

 يمانـدهیباق(این روش خطـاي  کندیمرا براي رفع این مشکلات (عدم همگرایی) پیشنهاد  رندیگیم آموزشی را در نظر هاينمونهکه خطاي کل 

  ).شودیمنیز نامیده  11بلمن

  پویا نویسیبرنامهرابطه با  13,7

 مـارکوف گیريتصـمیمبراي حل مسائل  پویا نویسیبرنامهبسیار نزدیک با تحقیقاتی در  ايرابطه Qیادگیري تقویتی همچون یادگیري  متدهاي

دارد. بنابراین، بـا  کنندیمکه محیط را تعریف  r(s,a)و  δ(s,a)توابع  يدربارهکه عامل اطلاعات کاملی  کنندیمدارند. در چنین مسائلی فرض 

چگونه با کمترین تلاش  شودیممطرح  سؤالاین  اصولاًاست و نیازي به تعامل مستقیم با محیط نیست  سازيشبیهقابل  کاملاًه محیط فرض اینک

و  δ(s,a)توابـع  يدربـارهعامل هیچ علمی  کردیماین بود که فرض  Qیادگیري  يکنندهبهینه برسیم؟ ویژگی طولانی  مشیخطمحاسباتی به 

r(s,a)  محیط بپردازد. در شرایطی که ذکر شد  العملعکسباید در محیط واقعی به حرکت و مشاهده  سازيشبیهندارد و باید به جاي حرکت در

قابل قبولی همگرا شـود، کـم کـردن  مشیخطتا به  دهدیمکم کردن تعداد حرکاتی است که عامل در جهان واقعی انجام  معمولاًاولویت اول ما 

کاربردي مثل مسـائل  هايزمینهاین است که در بسیاري از  ايبندياولویتبعدي است. دلیل چنین  يهاتیاولومحاسبات در  يحلقهتعداد تکرار 

کـه در  ییهاسـتمیسمصرفی براي انجام محاسبات بسـیار بیشـتر اسـت.  ينهیهزاعمال در جهان واقعی پول و زمان است که از  ينهیهزتولید، 

کـه در  ییهاسـتمیسدر حـالی کـه  شوندیم نامیده online يهاستمیس اصطلاحاً کنندیمو نتایج اعمال را مشاهده  کنندیممحیط واقعی عمل 

  .شوندیم نامیده offline يهاستمیس کنندیمعمل  سازيشبیه يهاطیمح

بسیاري  يهیپا، این رابطه گرددیم شکارآ (Bellman)بلمن  يرابطهقبلی و یادگیري تقویتی که در اینجا ذکر شد توسط  يهاروشارتباط بین 

  بلمن در زیر نوشته شده: يرابطههاست.  MDPپویا براي حل  نویسیبرنامه يهاروشاز 

(∀� ∈ �)�∗(�) = �[���, �(�)� + γ�∗(���, �(�)�)] 
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) توجـه داشـته باشـید. بلمـن 13,2 يرابطـهبهینـه تعریـف کـردیم ( مشـیخطبـراي  قبلـاًکه  ايرابطهبلمن و  يرابطهنزدیک بین  يرابطهبه 

(Bellman 1957)  بالـا صـدق کنـد نیـز  يرابطـهکـه در  ايرابطـهو هـر  کندیمبالا صدق  يرابطهدر  ∗� ينهیبه مشیخطنشان داد که

 ;Bellman 1958)فورد -مسیر بلمن نیترکوتاهالگوریتم  توانیمپویا  نویسیبرنامه يدرباره هایبررسبهینه است. از جمله اولین ي  مشیخط

Ford and Fulkerson 1962)  مسیر به سمت هدف در یک گراف را براي هـر گـره گـراف بـر  نیترکوتاهتا  گرفتیمرا نام برد که یاد

معادل فرض ما در  اندمعلومگراف و گره هدف  يهاالی. در این الگوریتم این فرض که زدیم تخمین اشهیهمسا هايگره مسیرهاياساس طول 

پویـا و یـادگیري  نویسـیبرنامهنزدیـک  يرابطـه يدربـارهو مقالات دیگر نیز  (Barto 1995)است.  r(s,a)و  δ(s,a)معلوم بودن دو تابع 

  .اندکردهتقویتی بحث 

  بیشتر يمطالعهخلاصه و منابع براي  13,8

  نکات اصلی مطرح شده در این فصل به شرح زیر است:

  کـه  کنـدیمـ. این نوع یادگیري فـرض کندیمرا حل  12خودکار يهاعاملیادگیري استراتژي کنترل براي  يمسئلهیادگیري تقویتی

. هدف عامل یادگیري شودیمآموزشی به فرم سیگنال پاداش حقیقی مقداري به ازاي هر جفت حالت و عمل به یادگیر داده  هايداده

 شروع حداکثر کند. ينقطهرا مستقل از  که کل پاداش دریافتی يامشیخط

 مـارکوف گیريتصـمیممعروفی به نام فراینـد  يمسئله، براي تعریف اندشدهکه در این فصل آورده  يایتیتقویادگیري  يهاتمیالگور 

حاصل از اعمال یک عمل به یک حالت فقط به حالت و عمل انجـام شـده  يجهینت، مارکوف گیريتصمیمدر فرایند  ارائه شده است.

را از جملـه  زیـاديمسائل  مارکوف گیريتصمیمفرایند  يمسئلهوابسته است (و به اعمال قبلی و حالات قبلی وابستگی ندارد). تعریف 

 .ردیگیمرا در بر  ریزيبرنامهبسیاري از مسائل کنترل ربات، اتوماسیون کارخانه و مسائل 

  یادگیريQ  در کل، تابع ارزیابی ردیگیمیادگیري تقویتی است که عامل در آن تابعی بر روي حالات و اعمال را یاد  يهافرمیکی از .

Q(s,a) امید ماکزیمم پاداش تخفیفی تجمعی قابل دریافت براي عامل با اعمال عمل ،a  بـه حالـتs  الگـوریتم شـودیمـتعریـف .

 است. استفادهقابلعملش بر محیط ندارد هم  تأثیر مورددر  يایقبلت را دارد که حتی زمانی که عامل دانش این مزی Qیادگیري 

  که یادگیري  شودیمثابتQ  به شرط آنکه فرضیه یادگیر ازQ�(s, a)  خام  هايدادهجدولی از<s,a> به تابع  باشدQ  درست میـل

 مسـائلی بـا حتـی در Qدرسـت اسـت. در عمـل یـادگیري  MDP. این قضیه هم در حالت قطعی و هم در حالـت احتمـالی کندیم

 اندازه ممکن است پس از هزاران حلقه همگرا شود. نیترمعتدل

  یادگیريQ  در کـل،  .گـرددیمـمحسـوب  هـاارزشکاهش اختلـاف  يهاتمیالگوربه نام  هاتمیالگوراز  تريگستردهعضوي از کلاس

 .رندیگیمتخمین عامل و واقعیت یاد با کاهش تناوبی اختلافات بین  هاارزشکاهش اختلاف  يهاتمیالگور

  اسـت. تفـاوت کلیـدي در ایـن اسـت کـه  مـارکوف گیريتصـمیمفراینـد پویا در حل  نویسیبرنامهیادگیري تقویتی بسیار نزدیک به

,�)�م از که اطلاعات لاز کندیمپویا فرض  نویسیبرنامه ,�)�و  (�  کنـدیمـدر مقابل یادگیري تقویتی در کل فرض  را دارد. (�

 که یادگیر از داشتن چنین موهبتی محروم است.
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موفق در هر حلقه است. بعضـی  يهاحالت يهایابیارزموضوع متداولی که زیرساخت اکثر کارهاي یادگیري تقویتی است، کم کردن اختلاف بین 

بـا  يایابیارزوي سعی دارد تا تابع  چکرزیادگیري بازي  يبرنامهانجام گرفت.  (Samuel 1959)اولیه روي چنین متدي توسط  يهاتلاشاز 

 يهـاتمیالگوردر همـان موقـع،  بـاًیتقرایجـاد کنـد. اولیـه  يهـاحالتانتهایی براي ایجاد مقـادیر آموزشـی بـراي  يهاحالتاستفاده از ارزیابی 

Bellman-Ford ،توسط  مسیر با هدف معلوم نیترکوتاهاي بر(Bellman 1958; Ford and Fulkerson 1962)  ،ایجـاد گشـتند

 فراینـدهاي. تحقیق روي کنترل بهینه براي حـل دهندیمسرایت  شانیهاهیهمسابه  هاگرهمقادیر متغیرهاي فاصله تا هدف را از  هاتمیالگوراین 

نیز براي  bucket brigade (Holland 1986). متد (Bellman 1961; Blackwell 1965)مشابه اي رسید  متدهايبه  مارکوف

 .Barto et al) .کنـدیمـاسـتفاده  کنـدیمـپخـش  يریتأخ يهاپاداشاز متدي مشابه که امتیاز را در بین  بنديدسته يهاستمیسیادگیري 

را معرفـی کـرد و  TD(λ)خـتم شـد کـه  (Sutton 1988)مقالـه  روشی براي اختصاص امتیاز زمانی ارائه کرده که در نهایـت بـه (1983

 Qیـادگیري  (Watkins 1989)تعمیم داد.  λاین نتیجه را به مقادیر دلخواه نیز  (Dayan 1992)اثبات کرد.  λ=0همگرایی آن را براي 

 متـدهااثبات همگرایی براي بسیاري از حالات مختلف ایـن  ارائه داد. اندنامعلومبهینه زمانی که توابع پاداش و انتقال  مشیخطرا براي رسیدن به 

 ;Baird 1995; Bersekas 1987; Tsitsiklis 1994)بـه  دیـتوانیمارائه گردیده است. علاوه بر اثباتی که در این فصل ارائه گردید، 

Singh and Sutton 1996) .مراجعه کنید  

تعمیم یادگیري تقـویتی را  (Littman 1996)و  (McCallum 1995) اي مثال،بر تحقیق فعالی است. ينهیزمیادگیري تقویتی همچنان 

 اسـت. مارکوففرایند تصمیم  يمسئلهمشاهده را بحث کردند، این تعریف مسئله خارج از تعریف  غیرقابلحالت  متغیرهايبا  ايمسئلهبه تعریف 

روشی ارائه کردند  (Maclin and Shavlik 1996). شودیمانجام  تريکاربردو  تربزرگروي مسائل  متدهابراي تعمیم این  زیاديتحقیق 

نیز  (Lin 1992)). 12است (فصل  KBANNناکامل دریافت کند، این روش بر اساس تعمیمی از  هايتوصیهکه یادگیر تقویتی بتواند از مربی 

و  (Singh 1993)مال سلسله مراتبـی اعمـال توسـط . متدهایی نیز براي تعمیم و اعکندیمنقش آموزش را با سري اعمال پیشنهادي بررسی 

(Lin 1993)  .ارائه شده است(Dietterich and Flann 1995) متدهاي مبتنی بر توضیحات را با یادگیري تقویتی بحث  يریگانتگرال

 (Ring 1994). کننـدیمـبحـث  Q) را بر روي یادگیري 12(فصل  EBNNکارایی الگوریتم  (Mitchell and Thrun 1993)کرده و 

  یادگیري پیوسته یادگیر را روي کارهاي چندگانه بررسی کرده است.

 .Dean et al)و  (Barto et al. 1995)؛(Barto 1992)؛ (Kaelbling et al. 1996)تحقیقات جدید روي یادگیري تقـویتی در 

  آمده است. (1993

  تمرینات

  بیابید. 13,2نشان داده شده در شکل  يمسئلهدیگري براي  ينهیبه مشیخط 13,1

و بقیه  10دارند پاداش  10که عدد  ییهافلشدر نظر بگیرید. در این جا تمامی  Gجهان قطعی نشان داده شده زیر را با حالت جاذب هدف  13,2

  دارند. 0اعمال پاداش 

(a) �∗  ممکن  يهاحرکترا براي تمامی حالات شکل مشخص کنید. براي تمامیQ(s,a)  را  ايبهینـه مشیخطرا محاسبه کنید. در انتها نیز

  .γ=0.8ارائه کنید. فرض کنید که 
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(b)  تغییري درr(s,a)  پیشنهاد کنید که مقادیرQ(s,a)  نداشته باشد. تغییـري در  يریتأثبهینه  مشیخطرا تغییر دهد اما درr(s,a)  پیشـنهاد

,�)∗�بر  يریتأثرا تغییر داده اما  Q(s,a)کنید که    نداشته باشد. (�

(c)  یادگیري  میخواهیمحالQ عامـل از گوشـه پـایین صفرند اعمال کنیم. فرض کنیـد کـه  �� يهیاولمقادیر  را به این جهان با فرض اینکه

یـرات چـه تغییـر خواهـد کـرد و ایـن تغی ��تا به حالت جاذب برسد. چه مقادیري از  دهدیمبه حرکت خود ادامه  گردساعتسمت چپ شروع و 

  را براي تکرار همین دور براي بار دوم و سوم جواب دهید. سؤالهستند. حال همین 

  

را در نظر بگیرید. در عمل فرض کنید که حریف بـا توزیـع یکنواخـت  کندیمبازي  تصادفیرا در مقابل بازیکنی که به صورت  13بازي دوز 13,3

  دیگر باشد (که به وضوح خانه درست را انتخاب خواهد کرد). يخانه، مگر اینکه مجبور به انتخاب کندیمخالی را انتخاب  هايخانهیکی از 

(a)  بازي دوز را در این شرایط براي یادگیري  ينهیبهمسئله یادگیري استراتژيQ .غیرقطعـی گیريتصـمیمدر این فراینـد  را دقیق بیان کنید 

  داش چه هستند؟حالات اعمال و پا هايمجموعه مارکوف

(b)  شما در صورتی که حریف بهینه بازي کند نیز موفق خواهد بود؟ يبرنامهآیا  

را پیدا کـرد کـه اگـر عامـل از  ��و  ��مختلف مثل  مشیخطدو  توانیمبه سادگی  MDPتوجه داشته باشید که در بسیاري از مسائل  13,4

(��)���باشـد. بـه عبـارت دیگـر،  تربهینه ��شروع کند  ��باشد و اگر از حالت  تربهینه �� مشیخطشروع به حرکت کند  ��حالت  >

(��)���اما   (��)��� >  s ياولیـهوجود دارد که براي تمامی حالات  )∗�(مثل  ايمشیخط. توضیح دهید که چرا همیشه (��)���

باشـد کـه  ∗�مثـل  يامشـیخطکـه  دهـدیمـیشـه اجـازه هم MDPبه عبارت دیگر، توضیح دهید که چـرا یـک  است.ماکزیمم   (�)��

(∀�, �)��∗
(�) ≥ ��(�).  

  فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  Expoit  آوردن پاداش به دستبراي  هادانستهاستفاده از 

  Action  اعمال  

  board games   ايصفحه يهايباز

  dynamic programming  پویا  نویسیبرنامه
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  delayed reward   يریتأخپاداش 

  discounted cumulative reward پاداش تجمعی تخفیفی 

  imidiate reward   ايلحظهپاداش 

  reward function  تابع پاداش 

   cumulative  تجمعی 

 discount factor  ثابت تخفیف 

  Exploration  محیط  يجستجو

  Explore  جستجوي محیط 

  Policy   مشیخط

  optimal policy  بهینه  مشیخط

  nondeterministic Markov decision process  مارکوف غیرقطعی گیريتصمیمفرایند  

  Agent  عامل 

  Nondeterministic   غیرقطعی

  Domain  قلمرو

  Deterministic  قطعی 

  temporal difference algorithms  هاارزشکاهش اختلاف  يهاتمیالگور

  average reward  متوسط پاداش 

  Envirement  محیط 

  Trainer  مربی 

  temporal credit assignment  نسبت دادن ارزش موقتی 

  State  حالت 

  absorbing state  حالت جاذب 

  


