
یادگیری تقویتی
یند تصمیم مارکوف فرا

محسن هوشمند
هدانشکده تکنولوژی اطلاعات و علم رایان

ه زنجاندانشگاه تحصیلات تکمیلی علوم پای



اجزای یادگیری تقویتی

محیط

عامل 

حالت

سیاست(  عمل و حرکت)اقدام 

پاداش

,𝑠0,𝑎0,𝑟1,𝑠1,𝑎1,𝑟1مسیر  …

بیشینهیافتن بهترین دنباله ای که مجموعه پاداش ها با هدف 



اصول یادگیری تقویتی

.i (آگهی عامل از حالت فعلی) مشاهدة محیط

.ii و اقدام( سیاساتی) تصمیم به چگونگی اقدام مبنی بر استراتژی

.iii و دریافت پاداش یا جریمه( انتقال به حالت جدید)تغییر محیط

.iv یاستارزیابی س[ یادگیری از تجارب و اصلاح سیاسات( ]پاداش دریافتی از محیط)پردازش و تحلیل بازخورد

.vتکرار تا یافتن سیاست بهینه



کاوش و بهره برداری

جستجو در فضای ناشناخته جهت یافتن سیاسات بهتر-کاوش

استفاده از دانش موجود برای تعیین سیاست-بهره برداری

یادگیری همزمان و تعامل با محیط

زیربهینهاستفاده محض از بهره برداری منجر به سیاست 

فضای جستجو جهت جستجوی تمامی نیاز به کاوش 
 حالت هاو آزمایش تمام مسیرها



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

شبیه سازی تحلیل محیط مدنظر

شبیه سازی تحلیل پاسخ
پیچیده
بسیاری از معادلات و مجهولات
مهارناپذیر



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

فرایند تصمیم مارکوف متناهی
 (اصلاحی)استفاده از بازخورد ارزیابی
صورت بندی معمول تصمیم سازی متوالی
 کنش ها موثر بر

پاداش بلافصل

 بعدی ( حالت های)موقعیت های

درگیر پاداش های آینده
نیاز به تعادلی بین پاداش بلافصل و پاداش های بعدی

 گذار از تخمین𝑞∗ 𝑎 برای هر کنش𝑎 به تخمین ارزش𝑞∗ 𝑠,𝑎 برای هر کنش𝑎 در حالت𝑠
 یا تخمین ارزش𝑣∗ 𝑠برای هر حالت با داشتن انتخاب کنش بهینه

نیاز به چنین مقادیر وابسته به حالت جهت تخصیص اعتبار مناسب تصمیمات فردی و مجزا در توالی های بلندمدت



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

ف ت م م تدوینی مناسب جهت ی ت
دارای مفاهیمی

بازده ها

تابع های ارزش

معادلات بلمن

بررسی کاربردهایی بهره گرفته از ف ت م
تعارض بین مهارپذیری ریاضی و عمق و پیچیدگی کاربرد



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

ف ت م
تدوینی متناظر از یادگیری در قالب تعامل در راستای دستیابی به هدفی

 عامل←یادگیرنده و تصمیم گیر
هر چیزی که در حال تعامل با آن است

شامل هر چیزی خارج عامل

←محیط

تعاملی مداوم
عامل کنش مند

محیط عرضة پاسخی در قبال آن  و عرضة موقعیتی جدید به عامل

پاداش دهی به عامل

مقادیر عددی که عامل به دنبال بیش سازی آن هاست.

عامل

محیط

𝐴
𝑡
ش

کن

ش
ادا

𝑅پ
𝑡

ت 
حال
𝑆 𝑡



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

جزیی تر
 عامل و محیط اندرکار در هر گام زمانی گسسته𝑡 = 0,۱,۲,۳, …
 ادراک عامل از حالت محیط در هر گام𝑆𝑡 ∈ S

 انتخاب کنشی بر مبنای اطلاع حاصل از محیط𝐴𝑡 ∈ 𝐴(𝑠)

 دریافت پاداشی بابت کنش در گام زمانی بعدی𝑅𝑡+۱ ∈ 𝑅 ⊂ ℝ

 انتقال به حالتی جدید𝑆𝑡+۱

عامل سبب ساز تحویل مسیری یا توالیترکیب ف ت م و 
𝑆0, 𝐴0, 𝑅1, 𝑆1, 𝐴1, 𝑅2, 𝑆2, 𝐴2, 𝑅3, ⋯



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

ف ت م متناهی
 متناهی بودن مجموعه حالات،  کنش ها، پاداش هاS وA وR

 حالت هامجموعه متناهی

 کنش هامجموعه متناهی

 پاداش هامجموعه متناهی

 متغیر تصادفی های𝑅𝑡 و𝑆𝑡دارای توزیع  احتمال گسسته مشخص و وابسته به حالت و کنش ماسبق
 احتمال رخداد  مقادیر خاص𝑠′ ∈ 𝑆 و𝑟 ∈ 𝑅 ( گام)از دو متغیر تصادفی مذکور در زمان𝑡

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 ≝ 𝑃 𝑆𝑡 = 𝑠′, 𝑅𝑡 = 𝑟|𝑆𝑡−1 = 𝑠, 𝐴𝑡−1 = 𝑎 , ∀𝑠′, 𝑠 ∈ S, 𝑎 ∈ 𝐴 𝑠

𝑝معرف دینامیک ف ت م م
𝑝: 𝑆 × 𝑅 × 𝑆 × 𝐴 → 0,1

 از احتمال شرطی ولی در اینجا صرفا جهت تذکار توزیعی احتمالی بودن |وام گیری علامتp به ازای انتخاب هر s و a یا ،



𝑠′∈𝑆



𝑟∈𝑅

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 = 1∀𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ 𝐴 𝑠



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

محیطتوصیف گر کامل دینامیک 𝑝ناشی از احتمالات 

!در رژیم مارکوفی
 خاصیت مارکوف

 زمانآن حالت بعدی و پاداش صرفا به حالت فعلی و کنش انجام یافته در

⟸عدم وابستگی به تاریخ کنش ها و حالت ها
صرفا حالت و کنش فعلی

محدودیتی بر حالت  و نه بر فرایند تصمیم
محیط موثر بر تغییرات در آینده-هر حالت نگه دارنده اطلاعات تمامی جنبه های گذشتة تعامل عامل



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

 تابع𝑝: 𝑆 × 𝑅 × 𝑆 × 𝐴 → نمایشگر کل دینامیک محیط0,1
امکان استخراج هر تابع مستقل از  آن

 گذار حالتتابع احتمال𝑝: 𝑆 × 𝑆 × 𝐴 → 0,1

𝑝 𝑠′ 𝑠, 𝑎 ≝ 𝑃 𝑆𝑡 = 𝑠′|𝑆𝑡−1 = 𝑠, 𝐴𝑡−1 = 𝑎 =

𝑟∈𝑅

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎

 جنس احتمالاز

در محیط قطعی مقادیر صفر و یک

0,1

کنش -تابع امید پاداش زوج حالت𝑟: 𝑆 × 𝐴 → ℝ

𝑟 𝑠, 𝑎 ≝ 𝐸 𝑅𝑡|𝑆𝑡−1 = 𝑠, 𝐴𝑡−1 = 𝑎 =

𝑟∈𝑅

𝑟 

𝑠′∈𝑆

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎

از جنس امید ریاضی



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

حالت بعدی -کنش-تابع امید پاداش حالت𝑟: 𝑆 × 𝐴 × 𝑆 → ℝ

𝑟 𝑠, 𝑎, 𝑠′ ≝ 𝐸 𝑅𝑡|𝑆𝑡−1 = 𝑠, 𝐴𝑡−1 = 𝑎, 𝑆𝑡 = 𝑠′ = 

𝑟∈𝑅

𝑟
𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎

𝑝 𝑠′ 𝑠, 𝑎

قانون بیز

از جنس امید ریاضی

چرا؟

امکان بهره از چهار تابع برای محاسبات 
ولی در این فصل از تابع اصلی



𝑝 𝑎 𝑏 =
𝑝 𝑎, 𝑏

𝑝 𝑏

𝑝 𝑎 𝑏, 𝑐 =
𝑝 𝑎, 𝑏|𝑐

𝑝 𝑏|𝑐

𝑝 𝑟 𝑠, 𝑎, 𝑠′ =
𝑝 𝑟, 𝑠′|𝑠, 𝑎

𝑝 𝑠′|𝑠, 𝑎

⟹ 𝑟 𝑠, 𝑎, 𝑠′ ≝ 𝐸 𝑅𝑡|𝑆𝑡−1 = 𝑠, 𝐴𝑡−1 = 𝑎, 𝑆𝑡 = 𝑠′

=

𝑟

𝑟𝑝 𝑟 𝑠, 𝑎, 𝑠′ =

𝑟

𝑟
𝑝 𝑟, 𝑠′|𝑠, 𝑎

𝑝 𝑠′|𝑠, 𝑎



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

چارچوب ف ت م
مجرد و منعطف برای بسیاری مسائل در طرق مختلف

 عدم لزوم برابر بودن گام های زمانی𝑡

زمان نیست
گام زمانی
امکان نمایش وقایع گسسته تصمیم و اجرای کنش
امکان متغیر بودن زمان های هر گام

کنش های کنترل سطح پایین مانند اعمال ولتاز به موتور های بازوی رباتی
یا تصمیم های سطح بالا مانند عدم ادامه یا ادامه تحصیل

حالت ها
خواندن مستقیم مقادیر ادارکی حسگر ها
توصیفی از اشیاء در کلاس حاضر
مثال عدم اطمینان از کجا قرار دادن کلید!

مرز بین کنش و محیط
ابن مقفع!



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

پاداش ها
محاسبه در خود یادگیرندة واقعی یا مصنوعی ولی درنظرگرفتن آن ها به مثابه خارجی برای عامل

 محیط هرچیز خارج از دست عامل
به معنای بی اطلاعی نیست

نمایشگر محدودیت در کنترل مطلق عامل و بی ارتباط با دانش عامل: عامل-مرز ممیزة محیط

امکان تغییر ان در اهداف متفاوت



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

تدوینی از مسائل یادگیری هدف محور از تعامل
بین عامل و محیطشامکان کاهش به سه سیگنال

 (کنش ها)سیگنالی جهت نمایش انتخاب های عامل

 (حالت)سیگنالی جهت نمایش اساسی که انتخاب از ادارک آن ناشی می شود

 (پاداش ها)سیگنالی جهت تعریف هدف عامل

عدم پوشش مناسب تمامی مسائل تصمیم گیری

اما دارای استفاده سخت مفید و کاربردی

انتخاب نمایش های مناسب
کاری پیچیده و سخت



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

امکان نمایش اکثر مسائل ی ت

راهزن صرفا دارای تک حالت
عدم تغییر محیط

در ف ت م م 
وجود چندین حالت
انجام کنش موجب تغییر محبط از حالتی به حالت دیگر
بازی دنیای شطرنجی -مثال

 یک حالت( خانه)هر مدخل
چهار کنش
ر به تغییر حالت جهر کنش من
پاداش دریافتی وابسته به حالت و کنش
خانه های مختلف پاداش مختلف

کناره ها
خانه های الف و ب
سایر خانه ها

امکان نمایش با ف ت م م



فرایند تصمیم مارکوف متناهی

رهگیری مسابقه
عدم امکان رسیدن به خط پایان از هر مسیری
گسسته سازی



مثال-فرایند تصمیم مارکوف متناهی

ربات جمع آوری زباله  در اداره
 دارای

حسگر جهت ادراک زباله

بازو و گیرة جمع آوری

ریشار ژی

سیستم کنترلی

ادراک نوع زباله

راهبری

کنترل بازو و گیره

تصمیمات سطح بالا

یادگیری تقویتی

بر مبنای وضعیت فعلی باتری



مثال-فرایند تصمیم مارکوف متناهی

بر اساس وضعیت باتری ربات
دارای دو وضعیت پر و کم

← مجموعه حالت ها𝑆 = {ک,پ}

کنش ها
جستجو در بازه ای معین از زمان
و دریافت زباله از افراد( انتظار)توقف
 (شارژ)مراجعه به محل اصلی و پرکردن باتری

حالت پر بی نیاز از کنش پرکردن
 پس حالت پر شامل دو کنش جستجو انتظار𝐴 پ = {ت,ج}

حالت کم شامل سه کنش، جستجو و انتظار و پرکردن𝐴 ک = {ش,ت,ج}

پاداش
اکثرا صفر
مثبت در هنگام جمع اوری زباله ای
منفی بزرگ با تمام شدن باتری
جستجوی مداوم بهترین روش جمع اوری زباله

 جستجو در حین پر بودن باتری عامل باقی ماندن انرژی با احتمال𝛼 1و کاهش انرژی با احتمال − 𝛼

 باتری عامل باقی ماندن انرژی با احتمال کم بودن جستجو در حین𝛽 1و کاهش انرژی با احتمال − 𝛽



مثال-فرایند تصمیم مارکوف متناهی

 یافتن زباله ایبا ۱پاداش
 با خاموشی ربات۳−پاداش
پاداش جستجو بیشتر پاداش انتظار
عدم جمع اوری زباله در حین برگشت به جایگاه جهت پر کردن باتری
عدم امکان جمع اوری زباله در جین تمام شدن باتری

 سیستم به مثابة ف ت م متناهی و امکان تقریر احتمالات گذار و امید پاداش ها با دینامیک
نمایش جدولی

هر ردیف جدول متناظر با ترکیبی یکه از حالت و کنش و حالت بعدی

بدون امید پاداش←بعضی گذارها دارای احتمال صفر
نمایش گراف گذار

دو نوع رأس برای نمایش حالت ها و کنش ها
؟چرا

جمع احتمال های خروجی از هر راس؟



اهداف و پاداش ها-ف ت م م

تعبیه اهداف در قالب سیگنالی با نام  پاداش
از محیط به عامل
 در هر زمان مقداری عددی𝑅𝑡 ∈ ℝ
تنها راه ارتباطی از طریق پاداش ها
نیاز به تعریف و تنظیم دقیق پاداش ها

هدف عامل
انتخاب کنش های بیشینه ساز تمامی پاداش های دریافتی

پس نه فقط پاداش بلافصل بلکه تجمیع پاداش ها در بلندمدت
فرض پاداش

 به منصة ظهور می رسد( پاداش)منظور ما از اهداف و در قالب بیشینه سازی امید ارزش جمع سیگنالی های اسکالر.

پاداش وجه ممیزة ی ت
امکان اخلال و تحدید انگاشتنِ پاداش

در عمل اینگونه نیست و منعطف و پر استفاده



اهداف و پاداش ها-ف ت م م

مثال
 آموزش قدم زدن ربات

امتیاز به حرکت رو به جلو در هر گام

آموزش خروج از ماز
پاداش منفی در هر گام قبل خروج

 (!بر)زباله سازربات
صفر در بیشتر مواقع، یک در هنگام برداشتن زباله ای
پاداش منفی در برخورد با اجسام یا فریادشخص بر آن. پیچیده تر کردن

برد، پاد، باخت. شطرنج
در تمامی موارد یادگیری بیشینه کردن پاداش

 دقت در انتخاب پادشلزوم
اشتباه بد منجر به نتیجه زیربهینه
پاداش عامل آموزش دانش نباشد  .
 اهدافپاداش جهت بیان اهداف نه راه رسیدن به

مهره گیری از حریف پاداش-مثال شطرنج
عدم یادگیری برد بازی



بازده ها و اپیزودها-ف ت م م

بلندمدتپاداش ها در بیشینه ساز تجمیع انتخاب کنش های : هدف عامل
نمایش صوری

𝑆0,𝐴0,𝑅1,𝑆1,𝐴1,𝑅2,𝑆2,𝐴2,𝑅3, …

 پاداش های دریافتی بعد از زمان𝑡

𝑅𝑡+1, 𝑅𝑡+2,𝑅𝑡+3, ⋯

به دنبال بیشینه کردن امید بازده𝐺𝑡 بازده یا جمع پاداش های پس از گام𝑡
ساده ترین جمع پاداش ها

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝑅𝑡+2 + 𝑅𝑡+3 +⋯+ 𝑅𝑇
Tگام نهایی

𝐺0 =?

انواع محیط ها
 محیط های اپیزودی

𝑇متناهی
 دارای حالت پایانterminal state

بازی شطرنج و فرار از هزارتو
آغاز هر اپیزود مستقل از قبلی
 جداسازی حالت پایانی در حالت های غیر پایانی یاS در مقابل𝑆+

 امکان متفاوت بودنTاز اپیزودی به اپیزودی



بازده ها و اپیزودها-ف ت م م

بی نهایت بودن بازده در محیط های پیوسته
𝐺𝑡 = σ𝑘=𝑡+1

∞ 𝑅𝑘 → ∞

 افزودن وزن کاهندهdiscounting

اهمیت بیشتر به پاداش های اخیر

جمع پاداش ها: بازده محیط پیوسته
𝐺𝑡 بازده یا جمع پاداش های پس از گام𝑡

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3 +⋯ = 

𝑘=0

∞

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1 = 

𝑘=𝑡+1

∞

𝛾𝑘−𝑡−1𝑅𝑘

0 ≤ 𝛾 ≤ ۱
نمایشگر ارزش فعلی پاداش های آینده



بازده ها و اپیزودها-ف ت م م

بی نهایت بودن بازده در محیط های پیوسته
𝐺𝑡 = σ𝑘=𝑡+1

∞ 𝑅𝑘 → ∞

 افزودن وزن کاهندهdiscounting

اهمیت بیشتر به پاداش های اخیر

جمع پاداش ها: بازده محیط پیوسته
𝐺𝑡 بازده یا جمع پاداش های پس از گام𝑡

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3 +⋯ = 

𝑘=0

∞

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1 = 

𝑘=𝑡+1

∞

𝛾𝑘−𝑡−1𝑅𝑘

0 ≤ 𝛾 ≤ ۱
نمایشگر ارزش فعلی پاداش های آینده

 پاداش دریافتی درk گام زمانی آینده برابر ضریبی 𝛾𝑘−1از آن در زمان فعلی
عامل به دنبال دستیابی سریعتر به اهداف و تعویق نینداختن آن به زمان های طولانی تر
عدم وجود ضریب

موجب کند شدن عامل
چرا؟



بازده ها و اپیزودها-ف ت م م

حالت های حدی
𝛾 < 1

جمع نامتناهی دارای مقدار متناهی در صورت محدود بودن دنباله پاداش ها

𝛾 = 0

یا شاید ! نزدیک بین یا کوته نظر؟
عدم توجه به آینده و صرفا بیشینه سازی پاداش بلافصل

𝛾 = 1

تمامی پاداش های آینده دارای اهیمت برابر
دوراندیش؟!

محاسبة بازده
𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3 + 𝛾۳𝑅𝑡+۴ +⋯

= 𝑅𝑡+1 + 𝛾 𝑅𝑡+2 + 𝛾1𝑅𝑡+3 + 𝛾2𝑅𝑡+۴ +⋯ = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1

𝐺𝑇 = 0
؟

سری هندسی



مثال

(تعادل میله)تعادل تیر 
شکست در صورت گذر کردن از زاویه ای
عمود کردن میله پس از شکست

اپیزودی؟

 در صورت نیفتادن در هر گام۱پاداش
پاداش جمع گام های زمانی قبل افتادن

پیوسته
استفاده از وزن کاهنده

در هر شکسن و صفر در بقیه مواقع۱−پاداش



مثال

کتاب ۸-۳تمرین 

𝛾 = 0.5,𝑅1 = −1,𝑅2 = 2,𝑅3 = 6,𝑅4 = 3,𝑅5 = 2,𝑇 = 5

𝐺0,𝐺1,𝐺2, … ,𝐺5؟

بازگشتی
𝐺5 = 0

𝐺4 = 𝑅5 + 𝛾𝐺5 = 2 + 0.5 × 0 = 2
𝐺3 = 𝑅4 + 𝛾𝐺4 = 3 + 0.5 × 2 = 4
𝐺2 = 𝑅3 + 𝛾𝐺3 = 6 + 0.5 × 4 = 8
𝐺1 = 𝑅2 + 𝛾𝐺2 = 2 + 0.5 × 8 = 6
𝐺0 = 𝑅1 + 𝛾𝐺1 = −1 + 0.5 × 6 = 2

مستقیم
𝐺0 = 𝑅1 + 𝛾1𝑅2 + 𝛾2𝑅3 + 𝛾3𝑅4 + 𝛾4𝑅5 = −1 + 0.51 × 2 + 0.52 × 6 + 0.53 × 4 + 0.54 × 2 = 2



مایش یکسان ایپزودی و پیوستهن

𝐺𝑡 = 

𝑘=𝑡+1

𝑇

𝛾𝑘−𝑡−1𝑅𝑘

𝑇 = ∞

𝛾 = 1



سیاسات و تابع های ارزش

در اکثر الگوریتم های ی ت« تابع های ارزش»تخمین 
کنش ها-تابع های حالت ها یا تابع های زوج حالت
تخمین میزان خوبی بودن در حالتی برای عامل

خوب بودن؟
 بر مبنای میزان امید پاداش های آینده
←امید بازده

وابسته به انتخاب کنش فعلی

⟸تعریف تابع های ارزش با عنایت به راه های خاص کنش
سیاسات

سیاست
نگاشت از حالت ها به احتمال های انتخاب هر کنش
عامل پیرو سیاست : فرض𝜋 در زمانt

 آن گاه𝜋 𝑎 𝑠 احتمال𝐴𝑡 = 𝑎 اگر𝑆𝑡 = 𝑠

ی ت روشنگر چگونگی تغییر سیاست عامل در نتیجة تجربیاتش



سیاسات و تابع های ارزش

𝜋تحت انقیاد سیاست 𝑠تابع ارزش حالت 
𝑣𝜋 𝑠

 امید بازده با شروع ازs و پیروی از𝜋پس از آن

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 = 𝐸𝜋 

𝑘=0

∞

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1 |𝑆𝑡 = 𝑠 , ∀𝑠 ∈ 𝑆

𝐸𝜋 امیدریاضی متغیر تصادفی با داشتن عاملی پیرو سیاست𝜋

ارزش حالت نهایی برابر صفر

𝑣𝜋حالت سیاست -تابع ارزش𝜋



سیاسات و تابع های ارزش

به طریق مشابه

𝜋تحت انقیاد سیاست 𝑠در حالت 𝑎ارزش اجرای کنش 

𝑞𝜋(𝑠,𝑎)کنش -تابع ارزش حالت
میزان ارزشمندی کنشی در حالتی خاص
 امید بازده با شروع ازs و اجرای کنشa از و پیروی𝜋در پی آن

𝑞𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝐸 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎 = 𝐸𝜋 

𝑘=0

∞

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1 |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎 , ∀𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ A(𝑠)

𝑞𝜋 سیاست کنش  -ارزشتابع𝜋

براساس یکدیگر𝑣𝜋و 𝑞𝜋امکان نوشتن 
تمرین



سیاسات و تابع های ارزش

از طریق کسب تجربه𝑣𝜋و 𝑞𝜋امکان دستیابی به تخمین تابع های ارزش 
مثال

 عامل پیرو سیاست و

محاسبة میانگین بازده برای هر حالت پس از حالت فعلی

 آن گاه همگرایی میانگین به ارزش حالت فعلی یا𝑣𝜋 𝑠

میل به بی نهایت همگرایی به مقدار واقعی

در صورت نگهداری مقادیر میانگین مجزا برای هر کنش هر عامل

 به طریق مشابه همگرایی میانگین ها به ارزش های کنش𝑞𝜋(𝑠,𝑎)

⟸مونت کارلو

میانگین گیری از نمونه های تصادفی فراوان از بازده های واقعی



سیاسات و تابع های ارزش

ویژگی بنیادی تابع های ارزش در ی ت
برآورده کردن روابط بازگشتی
 برقراری شرط سازگاری برای هر سیاست𝜋 و حالت𝑠

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠

= 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠

=

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝐸𝜋 𝐺𝑡+1|𝑆𝑡+1 = 𝑠′

=

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ , ∀𝑠 ∈ 𝑆

𝜋 𝑎 𝑠 احتمال انتخاب کنشa تحت سیاست𝜋
 برای تمامی مقادیرa و s’ و r

 محاسبة𝜋 𝑎 𝑠 𝑝 𝑠′,𝑟 𝑠,𝑎و ضرب ان در کمیت بین قلاب ها و سپس جمع تمامی این مقادیر
نتیجه امید ارزش



سیاسات و تابع های ارزش

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 =

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ , ∀𝑠 ∈ 𝑆

 ِمشهور به معادله بلمن𝑣𝜋
بیان رابطه ای بین ارزش حالتی و ارزش حالت های جانشینش

توجه به حالت های جاشنین حالتی با نمودار
دایرة توخالی حالت

کنش-دایرة توپر زوج حالت

معادله بلمن
لزوم برابری ارزش حالت شروع با جمع ارزش وزن دار حالت جانشین ممکن و امید پاداش در طول مسیر

 پایة رویه های رایانیدن، تخمین، و یادگیری𝑣𝜋

 معادلات بلمن𝑛 دستگاه𝑛مجهوله



مثال

دنیای شطرنجی
نمونه ای ساده از ف ت م م

هر مدخل یک حالت

چهار کنش در هر حالت
کنش های هادی به بیرون صفحه بی تاثیر حرکتی و پاداش منفی
بقیه کنش های پاداش صفر
به جز موارد الف و ب

 در حالتA هر چهار کنش منجر به انتقال بهA’ ۱۰ و پاداش
 در حالتB هر چهار کنش منجر به انتقال بهB’ ۵ و پاداش

۱احتمال انتخاب هر کنش برابر
𝜋 در تمامی حالات ۴ 𝑎 𝑠 =

۱
۴

 تابع ارزش𝑣𝜋 با𝛾 = 0.9

حاصل دستگاه معادلات خطی بلمن

۲۵معادله



مثال

دنیای شطرنجی

v𝜋خانه  ۳,۳ = ۰.۷

ارزش همسایه ها

۲.۳ ,۰.۷,۰.۴, − ۰.۴

𝑝 𝑠′,𝑟 𝑠,𝑎 =?= ۱!

v𝜋 ۳, ۳ =

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′

۱
۴
0 + ۰. ۹ × ۲. ۳ +

۱
۴
0 + ۰. ۹ × ۰. ۷ +

۱
۴
0 + ۰. ۹ × ۰. ۴ +

۱
۴
0 + ۰. ۹ ×−۰. ۴

=
۱
۴
× ۰. ۹ × ۲. ۳ + ۰. ۷ + ۰. ۴ − ۰. ۴ =

۱
۴
× ۰. ۹ × ۳ ≈ ۰. ۷



مثال

دنیای شطرنجی

v𝜋 ۱, ۵ =

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′

۱
۴
−۱ + ۰. ۹ × v𝜋 ۱, ۵ +

۱
۴
−۱ + ۰. ۹ × v𝜋 ۱, ۵ +

۱
۴
0 + ۰. ۹ × ۵. ۳

+
۱
۴
0 + ۰. ۹ × ۰. ۵

v𝜋 ۱, ۵ ≈ ۰. ۷



ارکنش با نمود-حالت و ارزش-رابطه بین ارزش



مثال

دنیای راهرو
تخته  سیاه سفید



سیاسات بهینه و تابع های ارزش بهینه

هدف حل وظایف ی ت
 پاداشی فراوان در بلندمدتمولدیافتن سیاستی
 بین سیاسات با استفاده از تابع های ارزش« ترتیب جزیی»امکان تعریف

مقایسة سیاسات
 سیاست بهتر𝜋 نسبت به𝜋′

 به ارزش حالت بیشترمنجر به ازای تمامی حالات
∀𝑠: 𝑣𝜋 𝑠 ≥ 𝑣𝜋′ 𝑠 , ∀𝑠 ∈ 𝑆 ⇔ 𝜋 ≥ 𝜋′



سیاسات بهینه و تابع های ارزش بهینه

∗𝜋وجود حداقل یک سیاست بهینه 
عدم لزوم یکتائی
 دارای تابع ارزش حالت بهینه𝑣∗

𝑣∗ 𝑠 = max
𝜋

𝑣𝜋 𝑠 , ∀𝑠 ∈ 𝑆

در مسائل ف ت م م𝑝محاسبة تحلیلی سیاست بهینه با داشتن دینامیک امکان 



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑞کنش بهینه -سیاست بهینه دارای تابع ارزش حالت
𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = max

𝜋
𝑞𝜋 𝑠, 𝑎 , ∀𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ 𝐴 𝑠

کنش-تابع بالا برای زوج حالت
 امید بازده انجام کنش𝑎 در حالت𝑠

⟸امکان تقریر توابع ارزش بهینه بر اساس یکدیگر

𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = 𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+1 |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎
چرا؟



سیاست و تابع ارزش بهینه

𝑣∗تابع ارزش سیاستی



سیاست و تابع ارزش بهینه

𝑣∗تابع ارزش سیاستی
 در نتیجه ضرورت برآورده سازی  شرط خودسازگاری معادلة بلمن



سیاست و تابع ارزش بهینه

𝑣∗تابع ارزش سیاستی
 در نتیجه ضرورت برآورده سازی  شرط خودسازگاری معادلة بلمن

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 =

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ , ∀𝑠 ∈ 𝑆



سیاست و تابع ارزش بهینه

𝑣∗تابع ارزش سیاستی
 در نتیجه ضرورت برآورده سازی  شرط خودسازگاری معادلة بلمن
بدلیل بهینگی مقدار آن

امکان نوشتن شرط سازگاری آن به صورتی خاص بدون ارجاع به سیاستی خاص

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 =

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ , ∀𝑠 ∈ 𝑆



سیاست و تابع ارزش بهینه

𝑣∗تابع ارزش سیاستی
 در نتیجه ضرورت برآورده سازی  شرط خودسازگاری معادلة بلمن
بدلیل بهینگی مقدار آن

امکان نوشتن شرط سازگاری آن به صورتی خاص بدون ارجاع به سیاستی خاص

 معادله بلمن𝑣∗یا معادله بهینگی بلمن

ضرورت برابری ارزش حالتی تحت سیاست بهینه با امید بازده بهترین عمل آن حالت

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 =

𝑎

𝜋 𝑎 𝑠 

𝑠′



𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ , ∀𝑠 ∈ 𝑆



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 

ضرورت برابری ارزش حالتی تحت سیاست بهینه با امید بازده بهترین عمل آن حالت

𝑣∗ 𝑠



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 

حالتکنش آن ضرورت برابری ارزش حالتی تحت سیاست بهینه با امید بازده بهترین 

𝑣∗ 𝑠 = max
𝑎∈𝐴(𝑠)

𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝐺𝑡+۱|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝐺𝑡+۱|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝐺𝑡+۱|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝐺𝑡+۱|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎
دینامیک

𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝐺𝑡+۱|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎
دینامیک

𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

معادلات غیرخطی
چرا؟



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎∈𝐴(𝑠)
𝑞𝜋∗ 𝑠, 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸𝜋∗ 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝐺𝑡+۱|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎

𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎
دینامیک

𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

معادلات غیرخطی
چرا؟
 قبلا داشتن𝜋 𝑎 𝑠

تابع بیش ساز



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎
𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

𝑣∗ 𝑠 = max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

∗𝑣دو معادلة بالا دو صورت معادله بهینگی بلمن برای 

معادلات غیرخطی
چرا؟
 قبلا داشتن𝜋 𝑎 𝑠

تابع بیش ساز



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑞معادلات بهینگی بلمن 
𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = 𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾max

𝑎′
𝑞∗ 𝑆𝑡+۱, 𝑎′ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

=

𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑞∗ 𝑠
′, 𝑎′

معادلات غیرخطی
چرا؟



(خلاصه)سیاست و تابع ارزش بهینه 

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
𝑣∗ 𝑠 = max

𝑎
𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+۱ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

∗𝑞معادلات بهینگی بلمن 
𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = 𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾max

𝑎′
𝑞∗ 𝑆𝑡+۱, 𝑎′ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

=

𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑞∗ 𝑠
′, 𝑎′



بهینهسیاست و تابع ارزش 

بک آپنمودار 



بهینهسیاست و تابع ارزش 

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
دارای پاسخ منحصر بفرد
 دستگاه معادلات به تعداد حالت ها

𝑝در صورت اطلاع از دینامیک محیط 
امکان حل دستگاه با استفاده از روش های حل دستگاه معادلات غیرخطی

∗𝑞معادلات بهینگی بلمن به طریق اولی برای 



بهینهسیاست و تابع ارزش 

∗𝑣معادلات بهینگی بلمن 
دارای پاسخ منحصر بفرد
 دستگاه معادلات به تعداد حالت ها

𝑝در صورت اطلاع از دینامیک محیط 
امکان حل دستگاه با استفاده از روش های حل دستگاه معادلات غیرخطی

∗𝑞معادلات بهینگی بلمن به طریق اولی برای 

∗𝑣ساده بودن تعیین سیاست بهینه با معلوم بودن مقدار 
هر حالت دارای یک یا چند کنش بدست آورندة  بیشینه معادلات بهینگی بلمن
سیاست بهینه←سیاستی با تخصیص احتمال غیرصفر به چنین کنش هایی

گام؟-جستجوی تک
 هر سیاست حریصانه با توجه به تابع بهینگی𝑣∗

توجه به معنای موضعی بودن حرص و نزدیک بینی در دانش رایانه
در این موقعیت حریصانه در بلندمدت بهینه



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑞داشتن معادلات بهینگی بلمن 
ساده تر کردن انتخاب کنش های بهینه
؟



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑞داشتن معادلات بهینگی بلمن 
ساده تر کردن انتخاب کنش های بهینه
؟

 در دست داشتن کنش بیشینه ساز𝑞∗ 𝑠,𝑎

 تابع ارزش کنش

گام-نگهداری تمامی نتایج جستجوی های تک

نگهداری اطلاعات محلی بهینگی بلندمدت

کنش ها به جای حالت ها-هزینه بیشتر نگهداری مقادیر حالت
کنش فراهم آور انتخاب کنش بهینه بدون داشتن اطلاع از جالت های جانشین و ارزش های آنها-تابع ارزش

بدون داشتن اطلاع از دینامیک محیط



دنیای شطرنجی -مثال



دنیای شطرنجی -مثال

مقادیر بهینه تابع ارزش



دنیای شطرنجی -مثال

𝛾 = 0.9

𝑣∗ 𝑥



دنیای شطرنجی -مثال

𝛾 = 0.9

𝑣∗ 𝑥 = max
{←↑→↓}



دنیای شطرنجی -مثال

𝛾 = 0.9

𝑣∗ 𝑥 = max
{←↑→↓}

= max
{←↑→↓}

{0 + 0.9 × 13
→

, 0 + 0.9 × 16
↑

, 0 + 0.9 × 13
↓

, 0 + 0.9 × 16
←

}

=



دنیای شطرنجی -مثال

𝛾 = 0.9

𝑣∗ 𝑥 = max
{←↑→↓}

= max
{←↑→↓}

{0 + 0.9 × 13
→

, 0 + 0.9 × 16
↑

, 0 + 0.9 × 13
↓

, 0 + 0.9 × 16
←

}

= 0.9 × 16 = 14.4



دنیای شطرنجی -مثال

مقادیر بهینه تابع ارزش
سیاسات بهینة متناظر



دنیای شطرنجی -مثال

مقادیر بهینه تابع ارزش
سیاسات بهینة متناظر
وجود چند یال در مدخلی به معنای وجود چند کنش بهینه



!جمع کن-زباله ساز-مثال

دو حالت پس معادله بهینگی بلمن دارای دو معادله

𝑣∗ 𝑠 = max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′



!دنیای راهرو

پای تخته

𝑣∗ 𝑠 = max
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′



سیاست و تابع ارزش بهینه

حل معادلات بهینگی بلمن
استفاده نادر
نیاز به جستجوی کامل
بر مبنای سه فرض

اطلاع کامل و دقیق از دینامیک محیط

دارا بودن منابع رایانشی کافی

خاصیت مارکوفی

برقرار نبودن ترکیبی از این سه فرض در بسیاری از موارد
تخته نرد

 حالت۱۰۲۰فرض دوم؟

معمولا استفاده از راه حلی ها تخمینی



منابع

ساتن

زندی



روش های عددی

تعداد حالات فراوان

وجود دینامیک سیستم
روش برنامه ریزی پویا

عدم وجود دینامیک سیستم
روش  مونت کارلو
روش های تفاضل زمانی

سارسا

یادگیری ک



سیاست و تابع ارزش بهینه

∗𝑞کنش بهینه -سیاست بهینه دارای تابع ارزش حالت
𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = max

𝜋
𝑞𝜋 𝑠, 𝑎 , ∀𝑠 ∈ 𝑆, 𝑎 ∈ 𝐴 𝑠

امکان تقریر  توابع ارزش بهینه بر اساس یکدیگر
𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = 𝐸 𝑅𝑡+۱ + 𝛾𝑣∗ 𝑆𝑡+1 |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

چرا؟

∗𝜋سیاست بهینه 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑞∗ 𝑠, 𝑎

= argmax
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′

= argmax
𝑎



𝑟



𝑠′

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎
دینامیک

𝑟 + 𝛾𝑣∗ 𝑠
′


