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Using a new unknown and creative  pattern

2

AlphaGo, Deep Mind



یادگیری تقویتی

Grandmaster level in StarCraft II using multi-agent reinforcement learning



بازی های متنی

A Survey of Text Games for Reinforcement Learning Informed by

Natural Language



یادگیری تقویتی

Reinforcement

روانشناسی
رفتاری؟
 (یادگیری تداعی)یادگیری انجمنی

 (شرطی شدن کلاسیک)شرطی شدن پاولوفی

پاولوف

شرطی شدن فعال

 (سراندایک ثوراندایک)تورندایک

اسکینر

نقد نوام چامسکی

یادگیری اجتماعی و تقلید

بندورا

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%B1%D8%B7%DB%8C%E2%80%8C%D8%B4%D8%AF%D 9%86D%_9%81% D8%B9%D8%A7%D 9%84D%/aidem/#9% BE%D8%B1%D9%88%D9%86%D8%AF%D 9%87_noiL:

.agp_COL(_remat03749gpj.)

https://en.wikipedia.org/wiki/Classical_conditioning#/media/File:Ivan_Pavlov_research_on_dog's_reflex_setup.jpg



یادگیری تقویتی

نظریه کنترل

کارهای بلمن و هوارد



یادگیری تقویتی

یادگیری باناظر
نگاشت ورودی و خروجی
مجموعه کنش درست
ی ت استفاده از پاداش و جریمه جهت تشخیص رفتار درست از نادرست

یادگیری بی ناظر
یافتن شباهت ها و تفاوت ها بین نمونه داده ها
ی ت یافتن مدل کنش بیشینه ساز جمع پاداش



یادگیری تقویتی

بهینه سازیاز اقسام 
 بهینه رفتار

جستجوی عامل در محیط
 عامل با محیط تعامل
استفاده از آن جهت اعمال کنش متناسب
 بلافصلتعامل پاداش حاصل
 عملکردبلافصل به مثابة اندازه گیری پاداش
جهت دستیابی به بیشترین پاداش
 آیندهعامل به صورت بیشینه سازی پاداش های رفتار

به سخن دیگر
عامل قادر به یادگیری از طریق تعامل به محیط

آزمون و خطا،  و بازخوردگیری از کنش ها و تجاربش 

تقریب ذهن
دستم بگرفت و پا به پا برد.

کاوش در برابر بهره گیری



یادگیری تقویتی

عناصر اصلی
عامل
محیط
کنش
سیاست
 پاداش
ارزش

عامل

محیط
ش

کن

ش
ادا

پ

ت
حال



یادگیری تقویتی

تمامی خصوصیات عامل و محیط ذخیره در حالت دستگاه
 مشاهده پذیری کامل𝑂𝑡 = 𝑆𝑡

𝑎 = 𝑠𝑡
𝑒

 مشاهده پذیری ناکامل𝑆𝑡
𝑎 ≠ 𝑠𝑡

𝑒

!عاملیت عامل در گرو کنش هایش
کنش در هر گام زمانی
تاثیر و تبعات در گام زمانی بعد

حالت فعلی به علاوه کنش
منجر به حالت بعدی
پاداش بلافصل



کنش و پاداش

عملکرد تصمیم

تعیین پاداش مناسب
ساده و بدیهی نبودن تعریف پاداش مناسب
تغییر جزئی منجر به رفتار متمایز
 کنش متفاوت←تدوین متفاوت

مثال
دوز
موازنة پایه چرخ
دنیای شطرنجی
قارچ خور

explore vs exploitکاوش و بهره 



یادگیری تقویتی

 جلوه های متفاوت نمایش
معمول ترین زمان گسسته

کنش در زمان فعلی

مشخص شدن حالت بعدی با حالت فعلی و کنش

زمان پیوسته

تدوین پیچیده تر

در صورت تصادفی بودن دینامیک دستگاه
تدوین حالت فعلی و کنش فعلی با توزیع احتمال



یادگیری تقویتی

فضای حالت
 گسسته

 نامتناهیو متناهی
پیوسته

فضای کنش
گسسته
پیوسته

تابع سیاست
تببین رفتار عامل
نگاشتی از حالت به کنش در زمان مقتضی

محتملا احتمالی

 آماج یادگیری و بهینه سازی⟸سیاست مشخص کنندة رفتار عامل
(مقدار موردانتظار آن)یافتن سیاست بیشینه ساز پاداش های آینده یا امید ریاضی : هدف عامل

 در افق زمانی متناهی یا نامتناهی( انتگرال گیری)جمع پاداش گسسته یا پیوسته
محتملا استفاده از ضریب کاهنده برای زمان های دور از زمان فعلی



یادگیری تقویتی

𝑆,𝐴,𝑅,𝑃فرایند تصمیم مارکوفی 𝑠′ 𝑠,𝑎

روش ها
بدون سیاست، تعیین حریصانة کنش را حریصانه برحسب انرژی حالت: ارزش محور
بدون تابع انرژی، استفاده از تابع سیاست جهت تعیین کنش: سیاست محور
استفاده از هر دوی سیاست و ارزش: منتقد-بازیگر

روش ها
استفاده از یکی یا هر دو ولی بی مدل: بی مدل
استفاده از یکی یا هر دو با مدل: بامدل



یادگیری تقویتی

مسائل اساسی تصمیم سازی متوالی
محیط مجهول است: یادگیری
محیط معلوم است: طرح ریزی



مطالب درس

مقدمه ای بر تصمیم سازی متوالی یا چندگامی

مقدمه ای بر کاوش و بهره برداری

فرایندهای تصمیم مارکوفی

روش های برنامه ریزی پویا

روش های مونت کارلو

روش های تفاضل زمانی
سارسا! سیاست ندار
یادگیری ک!  سیاست مدار

پیش بینی تقریبی سیاست مدار

DQN استفاده از شبکه عمیق برای تخمینQ

DDPGبازیگر منتقد



منابع

ساتن و بارتو

برتسکاس

پوترمان

سواک

بلمن

مقالات 

درس های مرتبط



ارزیابی

ارزیابی 
امتحان
تحقیق

ارائه و محتملا پیاده سازی

تمرین
قلم و کاغذ
پیاده سازی

حل تمرین
رضا شامی تنها

نشانی
https://iasbs.ac.ir/~mohsen.hooshmand/courses/0102/1/Yadgiri-Taqviati.html

و خلق محتوا و دانش( پیست-کپی)رونویسی



فرایندهای چندگامی

Multistage Process

فرایندهای متوالی

مطالعه سیستم ها و چگونگی عملکرد آنها در طول زمان

𝒙درک سیستم به مثابة بردار حالت  𝑡و قاعدة تشخیص آن در طول زمان

اندازه گیر ویژگی متفاوتی از سیستم( درایه)هر مدخل 



فرایندهای چندگامی

Multistage Process

فرایندهای متوالی

مطالعه سیستم ها و چگونگی عملکرد آنها در طول زمان

𝒙درک سیستم به مثابة بردار حالت  𝑡و قاعدة تشخیص آن در طول زمان
𝒙 𝑡 = 𝑥1 𝑡 , 𝑥2 𝑡 ,⋯ , 𝑥𝑁(𝑡)

𝑇

اندازه گیر ویژگی متفاوتی از سیستم( درایه)هر مدخل 



فرایندهای چندگامی

s نقطه ای در مجموعهR
فرض تک بعدی
امکان چند بعدی

𝑇(𝑠) تبدیل∀𝑠 ∈ 𝑅: s1 = 𝑇 𝑠 ∈ 𝑅
𝑠حالت بعدی

s1حالت آغاز

,𝑠,𝑠1,𝑠2]فرایند چندگامی  ⋯ ,𝑠𝑛, ⋯ ]
𝑠0 = 𝑠,s𝑛+1 = 𝑇 𝑠𝑛 ,𝑛 = 0,1,2,⋯

𝑠𝑛 = 𝑇𝑛 𝑠

تابع زمان

[𝑠,𝑇(𝑠)] یا 𝑠,𝑇



مثال

𝑇(𝑠) = 𝑟𝑠

ماتریس چرخش



فرایندهای چندگامی

باید ساده کرد←پیچیدگی زیاد مخل موضوع 

کاهش داده

گامی-Nفرایند 

[𝑠,𝑠1,𝑠2, ⋯ ,𝑠𝑁]
s𝑛+1 = 𝑇 𝑠𝑛 ,𝑛 = 0,1,2,⋯ ,𝑁 − 1

استقلال از گذشته جهت تعیین آینده

𝑇𝑁 = 𝑇𝑁−𝑘 𝑇𝑘

گزارة تحلیلی علیت
یا متناظرا آینده صرفا با حال مشخص می شود

قضیه یگانگی



روابط بازگشتی

ℎتابع دلخواه

෍

𝑖=0

𝑁

ℎ 𝑠𝑖

𝑓𝑁 𝑠 =෍

𝑖=0

𝑁

ℎ 𝑠𝑖 = ℎ 𝑠 + ℎ 𝑇 𝑠 + ℎ 𝑇2 𝑠 + ⋯+ ℎ 𝑇𝑁 𝑠 , 𝑁 = 0,1,2,⋯

𝑓𝑁 𝑠 = ℎ 𝑠 + 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠
𝑓0 𝑠 = ℎ 𝑠



روابط بازگشتی

ℎتابع دلخواه

𝑓𝑁 𝑠 =ෑ

𝑖=0

𝑁

ℎ 𝑠𝑖 = ℎ 𝑠 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠

𝑓𝑁 𝑠 = max
0≤𝑖≤𝑁

ℎ 𝑠𝑖 = max ℎ 𝑠 , 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠 , 𝑁 ≥ 1

𝑓𝑁 𝑠 =෍

𝑖=0

𝑁

ℎ 𝑠𝑖 , 𝑠𝑖+1 = ℎ 𝑠, 𝑇 𝑠 + 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠



مثال

𝑠 = 1 + 𝑟 + 𝑟2 +⋯ = 1 + 𝑟 1 + 𝑟 + 𝑟2 +⋯ =
1

1 − 𝑟

𝑠 = 1 +
1

1+
1

1+⋱

⟹ 𝑠 = 1 +
1

𝑠

𝑠 = 1 +
𝑥

1 +
𝑥2

1 +
𝑥4

1 +
𝑥8

1 +⋯

⟹ 𝑠(𝑥) = 1 +
1

𝑠 𝑥2



فرایندهای نامتناهی

𝑁 → ∞

𝑓 𝑠 =෍

𝑖=0

∞

ℎ 𝑠𝑖

𝑓 𝑠 = ℎ 𝑠 +෍

𝑖=1

∞

ℎ 𝑠𝑖

𝑓 𝑠 = ℎ 𝑠 + 𝑓 𝑇 𝑠
 فیزیکیحقیقتعدم

𝑓𝑁بی حدی  𝑠 ,𝑁 → در بیشتر مواقع ∞
پایدار-دارای رفتار میانگین یا رفتار حالت
امکان یافتن با رابطة مجانبی


𝑓𝑁 𝑠

𝑁
~𝑔1 𝑠 𝑁 → 𝑓𝑁یا∞ 𝑠 ~𝑔2 𝑠

𝑁 ℎ 𝑠 ,𝑁 → ∞



فرایند با شرط پایان

𝑓 𝑠 = ෍

𝑖=0

𝑁(𝑠)

ℎ 𝑠𝑖

𝑑ادامه کار تا  𝑇𝑁𝑠,𝑞 ≤ 𝜖
𝜖 و𝑞داده شده
𝑑معیار مسافت و فاصله

.فرایند های بی حد که لزوما متناهی نیست

ቐ
𝑓 𝑠 = ℎ 𝑠 𝑑گرا 𝑠, 𝑞 ≤ 𝜖

𝑓 𝑠 = ℎ 𝑠 + 𝑓 𝑇 𝑠 𝑑گرا 𝑠, 𝑞 ≥ 𝜖



فرایندهای تصادفی

𝑠1به sانتقال عاملTتاکنون فرض بر تبدیل 
منحصر به فردی انتقال

معلوم نبودن و منحصر به فرد نبودن در تمامی مواقع
نظریه احتمال

T تبدیلی تصادفی که بردار تصادفی𝑠1 با توزیعp

,𝑠,𝑠1,𝑠2]فرایند چندگامی  ⋯ ,𝑠𝑛, ⋯  از نوع گسسته تصادفی[

بررسی امید ریاضی اصل اساسی فرایندهای تصادفی



فرایندهای تصادفی

𝑠𝑛 = 𝑇 𝑠𝑛−1, 𝑟𝑛 , 𝑛 = 1,2,3,⋯

𝑠0متغیرهای تصادفی مستقل  = 𝑠,𝑟𝑛

به دنبال امید ارزش
𝑔 𝑠 + 𝑔 𝑠1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁

𝑓𝑁 𝑠 = 𝐸 𝑔 𝑠 + 𝑔 𝑠1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁
= 𝑔 𝑠 + 𝐸 𝑔 𝑠1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁

= 𝑔 𝑠 + 𝑓𝑁 𝑇 𝑠, 𝑟1
𝑓0 𝑠 = 𝑔 𝑠



فرایندهای تصمیم چندگامی

نظریة برنامه ریزی پویا←

دارای موقعیت بنیادی در نظریه کنترل جدید و بالتبع یادگیری تقویتی

تصمیم

سیاست

𝑆,𝑇 𝑆
𝑇 = 𝑇(𝑠,𝑞) انتخاب𝑞𝑖 از مجموعة𝑠(𝑞) و𝑎𝑖 انتخاب در گامi-ام

𝑠1 = 𝑇 𝑠, 𝑞0
𝑠2 = 𝑇 𝑠1, 𝑞1

⋮

𝑠𝑛+1 = 𝑇 𝑠𝑛, 𝑞𝑛
𝑞𝑖 بردار تصمیم یا متغیر تصمیم( رابطه با کنشaction)
انتخاب مقدار :تصمیم𝑞𝑖



فرایندهای تصمیم چندگامی

𝑞𝑖 بردار تصمیم یا متغیر تصمیم( رابطه با کنشaction)
انتخاب مقدار :تصمیم𝑞𝑖

به منظور بیشینه سازی تابع عددی از پیش معینی از حالت و متغیر 𝑞𝑖انتخاب مقدار به دنبال فرایندهائی که 
تصمیم

𝑅 𝑠, 𝑠1, 𝑠2, ⋯ ; 𝑞0, 𝑞1, ⋯
تابع بازده یا تابع عیار

عبارت است از مجموعه  بردارهایی(گسسته)گامی -Nفرایند تصمیم 
𝑠, 𝑠1, 𝑠2, ⋯ , 𝑠𝑁; 𝑞0, 𝑞1, 𝑞2, ⋯ , 𝑞𝑁

∀𝑛: 𝑠𝑛+1 = 𝑇(𝑠𝑛, 𝑞𝑛)



سیاست

Policy

در هر گام 𝑞𝑖نیاز به انتخاب 
بسته به حالت فعلی و گذشته و آینده
بسته به تصمیمات گذشته و آینده
فعلا تمرکز بر گذشته و حال

𝑞𝑖 = 𝑞𝑖 𝑠, 𝑠1, 𝑠2, ⋯ , 𝑠𝑖; 𝑞0, 𝑞1, ⋯ , 𝑞𝑖−1
 (یا صرفا سیاست) تابع مذکور را تابع سیاست خوانده کنیم

𝑅سیاست بیشینه ساز تابع : سیاست بهینه



سیاست

𝑞𝑖 = 𝑞𝑖 𝑠,𝑠1,𝑠2, ⋯ ,𝑠𝑖; 𝑞0,𝑞1, ⋯ ,𝑞𝑖−1
باز کلی
تابع صرفا تابعی از حالت فعلی سیستم.

𝑞𝑖 = 𝑞𝑖 𝑠𝑖

𝜋𝑖 = [𝑠𝑖 , 𝑠𝑖−1, ⋯ ]
𝑞𝑖 = 𝑞𝑖 𝜋𝑖



اصل بهینگی

عیار جداسازی

اصل بهینگی

یاستی بهینه را سیاست بهینه سیاستی است که فارغ از حالت آغازین و تصمیم آغازین، بقیه السیف تصمیم ها باید س
. با توجه به حالت حاصل از تصمیم نخست تشکیل دهند



بیشینه سازی تابع بازده

𝑅 𝑠, 𝑠1, 𝑠2, ⋯ ; 𝑞0, 𝑞1, ⋯ =෍

𝑖=0

𝑁

𝑔 𝑠𝑖 , 𝑞𝑖

𝑓𝑁(𝑠) بازده کلN- گامی حاصل سیاست بهینه و با آغاز از حالتs

با استفاده از اصل بهینگی
𝑔 𝑠, 𝑞0 + 𝑔 𝑠1, 𝑞1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁, 𝑞𝑁 = 𝑔 𝑠, 𝑞0 + 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠, 𝑞0

⟸

𝑓𝑁 𝑠 = max
𝑞0

𝑠, 𝑞0 + 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠, 𝑞0 , 𝑁 ≥ 1



بیشینه سازی تابع بازده

𝑓𝑁 𝑠 = max
𝑞0

𝑔 𝑠, 𝑞0 + 𝑓𝑁−1 𝑇 𝑠, 𝑞0 , 𝑁 ≥ 1

اثبات
max
𝑞0,⋯,𝑞𝑛

𝑅 = max
𝑞0

max
𝑞1,⋯,𝑞𝑛

𝑅

𝑓𝑁 𝑠 = max
𝑞0,⋯,𝑞𝑛

𝑔 𝑠, 𝑞0 + 𝑔 𝑠1, 𝑞1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁, 𝑞𝑁

= max
𝑞0

max
𝑞1,⋯,𝑞𝑛

𝑔 𝑠, 𝑞0 + 𝑔 𝑠1, 𝑞1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁, 𝑞𝑁

= max
𝑞0

𝑔 𝑠, 𝑞0 + max
𝑞1,⋯,𝑞𝑛

𝑔 𝑠1, 𝑞1 +⋯+ 𝑔 𝑠𝑁, 𝑞𝑁

= max
𝑞0

𝑔 𝑠, 𝑞0 + 𝑓𝑁−1(𝑇 𝑠, 𝑞0



منابع

۱۹۶۵بلمن 

۲۰۱۸ساتن 


