
یادگیری تقویتی
روش های مونت کارلو

محسن هوشمند
هدانشکده تکنولوژی اطلاعات و علم رایان

ه زنجاندانشگاه تحصیلات تکمیلی علوم پای



مقدمه

برنامه ریزی پویا
نیاز به داشتن مدل کامل فرایند تصمیم مارکوف

𝑝 𝑠′,𝑟 𝑠,𝑎

روش مونت کارلو
 بدون نیاز به دینامیکارزش ها و سیاسات تخمین
یادگیری صرفا بر مبنای تجربه و تعامل با محیط

نمونه دنباله هایی از حالت ها، کنش ها، و پاداش ها

⟸بدون مدل
بدون استفاده از دانش قبلی از دینامیک محیط و همچنان امکان بهینگی

تجربة حاصل ناشی از تجربه عملی و فیزیکی یا استفاده از شبیه سازی
 امکان یافتن𝑝در بعضی موارد

ولی دارای محاسبات ریاضی با پیچیدگی سخت فراوان
عدم امکان استفاده از برنامه ریزی پویا

در مسائلی هم عدم امکان توصیف ریاضی دینامیک
مثال؟



مقدمه

روش شبیه سازی
نیازمند مدلی جهت تولید گذار بین نمونه ها

به دلیل تولیدی ممکن و آسان

بدون نیاز به توزیع کامل احتمال تمامی انتقال های ممکن در ب پ
به دلیل نشدنی بودن



روش های مونت کارلو

بهره از نمونه برداری تصادفی جهت محاسبات ریاضی
بر مبنای بازده های میانگین نمونه

کاربردها
شبیه سازی سیستم ها
محاسبات عددی

مثال
محاسبه مساحت
انتگرال گیری



روش های مونت کارلو

کاربرد در محیط های اپیزودی
 پایان پذیری هر اپیزود
پس از هر اپیزود

 تخمین ارزش حالت ها و کنش ها با استفاده از پاداش ها

 به اپیزودیاپیزود امکان حل افزایشی
عدم امکان حل گام به گام و برخط

مونت کارلو
اساسا به معنای هرگونه روش تخمین با استفاده از مولفه های پیچیدة تصادفی
در اینجا منظور میانگین گیری بازده کامل

در مقابل روش های یادگیری از بازده های جزیی و ناتمام



روش های مونت کارلو

کنش-شباهت به روش های راهزن در نمونه برداری و میانگین گیری بازده ها برای هر زوج حالت
تفاوت

تعریف چند حالت و رفتار هر یک مانند مسئلة راهزنی متفاوت
 درارتباط بودن مسائل راهزن با هم

بازده دریافتی کنشی در حالتی بسته به کنش های بعدی در حالت های بعدی در همان اپیزود

نامانا شدن مسئله از دید حالت متقدم
به دلیل تحت یادگیری گرفته شدن تمامی انتخاب کنش ها



روش های مونت کارلو

جهت حل نامانایی
 تکرار سیاست عمومی»استفاده از الگوی»

 در ب پ محاسبة تابع ارزش از دانش ف ت م

در م ک یادگیری تابع ارزش از بازده های نمونه با ف ت م

تعامل تابع های ارزش و سیاسات متناظر جهت دستیابی به بهینگی همانند تکرار سیاست عمومی



مونت کارلوپیش بینی 

حالت سیاست داده شده-شروع با یادگیری تابع ارزش
 با شروع از حالت مذکور( تجمیع وزن دار پاداش های آینده)ارزش حالتی برابر با میانگین بازده

𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, … , 𝑠𝑇

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3 +⋯ = 

𝑘=0

𝑇−𝑡−1

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠

𝑞𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

تخمین آن با استفاده از تجربه
میانگین گیری از بازده های مشاهده شده پس از  ملاقات آن حالت

 همگرایی میانگین به ارزش موردانتظار با مشاهدة بازده های بیشتر

 کاف-میمروش های پایه



پیش بینی مونت کارلو

𝜋تحت سیاست sارزش حالت 𝑣𝜋(𝑠)به دنبال تخمین : فرض
 با داشتن مجموعه ای از اپیزودهای تحت سیاست مذکور حین عبور ازs

 ملاقاتs- هر مشاهده و رفتن به حالتs

 امکان ملاقات چندبارة حالتs

اولین ملاقات

هر ملاقات

تخمین ارزش ها حالت ها
ملاقات-ملاقات و هر-محاسبة مقدار بازده ها به صورت های اولین

کاف هر ملاقات-تخمین میم
 میانگین بازده𝑣𝜋(𝑠) به دنبال اولین ملاقاتs



پیش بینی مونت کارلو

محاسبة بازگشتی ارزش حالت
هر اپیزود بر اساس مقدار دورة قبل

𝑉 𝑆𝑡 = 𝑉 𝑆𝑡 +
1

𝑁 𝑆𝑡
𝐺𝑡 − 𝑉 𝑆𝑡



ستیجهت سنجش سیا-ملاقات-الگوریتم اولین



روش مونت کارلو

تفسیر نموداری 

انتقال های تک گامی: ب پ

اپیزودنمایش موارد نمونه برداری شده در یک : م ک
حرکت از ابتدا تا انتهای مسیر

ویژگی م ک
استقلال تخمین هر حالت
عدم تکیة محاسبة تخمین حالتی بر اساس حالتی دیگر

متفاوت از ب پ

 وصال خویشتن»عدم استفاده از»



روش های مونت کارلو

تخمین ارزش حالت ها در محیط نامانا
𝑉 𝑆𝑡 = 𝑉 𝑆𝑡 + 𝛼 𝐺𝑡 − 𝑉 𝑆𝑡

گام ثابت-مونت کارلو اندازه 
تقریب،جدید = تقریب،قدیم + هدف]اندازه،قدم − [تقریب،قدیم

پس از هر اپیزود بروزرسانی ارزش حالت ها



تخمین ارزش کنش-روش های مونت کارلو

عدم وجود مدل
مفید واقع شدن استفاده از تخمین ارزش کنش ها به جای ارزش حالت

کنش ها-ارزش جفت حالت

در صورت حضور مدل کفایت تابع ارزش حالت جهت تعیین سیاستی
نگاه به قدمی فراتر و انتخاب کنش منجر به بیش ساز ترکیب پاداش و ارزش حالت بعدی
بدون مدل عدم کفایت تابع های ارزش

نیاز به تخمین دقیق و آشکار ارزش هر کنش جهت یافتن ارزش های موثر بر پیشنهاد سیاستی

از اهداف بنیادی م ک
 تخمین𝑞∗
فدم اول تخمین سیاست سنجیِ ارزش های کنش



تخمین ارزش کنش-روش های مونت کارلو

سیاست سنجی تابع ارزش کنش

𝑞𝜋(𝑠,𝑎) بازده موردانتظار با
 شروع از𝑠

 انجام کنش𝑎

 پیگیری سیاست𝜋در ادامه

سیاست سنجی همانند ارزش حالت 
کنش-با تفاوت ارزش حالت

 ملاقت𝑠 و𝑎 به معنای ملاقات𝑠 در اپیزودی و انجام𝑎
ملاقات-اولین

ملاقات-هر



تخمین ارزش کنش-روش های مونت کارلو

افتاد مشکل ها
کنش ها-امکان عدم ملاقات بسیاری از زوج حالت
 حالتصورت قطعی بودن سیاستی صرفا امکان محاسبة ارزش یک کنش در هر در
«مشکل کاوش»
جهت عملیاتی سازی سنجش سیاستی برای رازش های کنش

 مداومنیاز به کاوش
 مسئلة راهزنمشابه

راه حل
 می شود کاوش واردexploration starts

کنش-حالتضرورت  امکان دهی انتخاب به تمامی زوج های -به دیگر سخن

حالتی-صفر نبودن احتمال آغاز با هر زوج کنش
تضمین ملاقات چندبارة هر زوجی



تخمین ارزش کنش-روش های مونت کارلو

اوقاتبعضیدر « کاوش وارد می شود»فواید مترتب بر 
عدم امکان تکیه بر آن در حالت عمومی و کلی

 (بدون شبیه سازی)خاصه هنگام تعامل مستقیم با محیط

راه حل؟

فی الحال ادامه با کاوش وارد می شود  .



---کنترل مونت کارلو

استفاده از تخمین مونت کارلو در کنترل
به بیان دیگر در تقریب سیاسات بهینه
 استفاده از الگوهای قبلی

تکرار سیاست سنجی و اصلاح سیاست و ادامه تا دستیابی به سیاست بهینه

𝜋0
نجشس
𝑞𝜋0

اصلاح
𝜋۱

نجشس
𝑞𝜋۱

اصلاح
𝜋۲

نجشس
𝑞𝜋۲

اصلاح
𝜋۳

نجشس
⋯

اصلاح
𝜋∗

نجشس
𝑞∗

استفاده سیاست سنجی معرفی شده م ک 
آزمایش تعداد فراوانی اپیزود
کنش به مقدار واقعی تابع-جهت میل تابع ارزش
مشاهده تعداد نامتناهی اپیزود و تولید اپیزودها به روش کاوش وارد می شود-فرض  .

 منجر به محاسبة محسابة دقیق𝑞𝜋𝑘 برای هر سیاست دلخواه 𝜋𝑘



---کنترل مونت کارلو

مرحلة بعد
اصلاح سیاست
سیاستی حریصانه با توجه به تابع ارش فعلی
وجود تابع ارزش کنش
بنابراین بدون نیاز به مدل جهت تولید سیاست حرصی

کنش -سیاست حرصی متناظر هر تابع ارزشq

 انتخاب قطعی و معین کنش بیش ساز تابع ارزش یا

𝜋 𝑠 = argmax
𝑎

𝑞 𝑠, 𝑎

برای تمامی حالات



---کنترل مونت کارلو

سیاستی بهتر یا برابر سیاست فعلی
امکان استفاده از روش های م ک جهت بهینه یابی
بی نهایت تکرار و ورود کاوش: اما بر مبنای دو فرض خلاف واقع
حذف دو فرض مذکورجهت نائل شدن به الگوریتمی عملی

فعلا حذف بی نهایت تکرار

امکان اجرای هم دوش سیاست سنجی و اصلاح سیاست
تکرار سیاست عمومی

 اپیزوداستفاده از سیاست جدید در



کنش با کاوش وارد می شود-تخمین ارزش



سیاست مدار در مقابل سیاست ندار

« !کاوش وارد می شود»دنبال حذف به 
دو روش سیاست مدار و سیاست ندار

سیاست مدار
سنجش و اصلاح سیاست در حال اجرا جهت تصمیم گیری
الگوریتم قبلی نمونه ای از سیاست مداری

سیاست ندار
سنجش و اصلاح سیاستی متفاوت از سیاست مورد استفاده جهت تولید داده



کنترل م ک سیاست مدار

بدی کاوش وارد می شود

علاوه بر آن 
تولید اپیزود با استفاده از سیاست در حال اصلاح

 (حلقة بی نهایت)چنبرة تسلسل افتادن در امکان

استفاده از روش سیاست مدار جهت اجتناب از کاوش وارد می شود و چنبرة مذکور
 ( هموارساز)سیاست نرمش باsoft

ر ابتدا د𝜋 𝑎 𝑠 > برای تمامی حالات و تمامی کنش های متناظر حالات0
 در هر حالت وجود احتمال انتخاب تمامی حالت ها
تصادفی بودن سیاست در بدایت امر

احتمال انتخاب هر کنشی
 قطعیمیل تدریجی به سیاست

آشنا؟
حریصانه-سیاست اپسیلون



کنترل مونت کارلو سیاست مدار

 از انواع سیاست نرمش« حریصانه با اپسیلون»سیاست

𝜋 𝑎 𝑆𝑡 =

1 − 𝜖 +
𝜖

𝐴 𝑆𝑡
, 𝑎 = 𝐴∗

𝜖

𝐴 𝑆𝑡
, 𝑎 ≠ 𝐴∗

𝜋 𝑎 𝑆𝑡 ≥
𝜖

𝐴 𝑆𝑡
اپسیلون-نرمش



کنترل مونت کارلو سیاست مدار
از اهداف آن حذف کاوش در بدایت امر و همگرایی سریعتر به سیاسات بهینه

سیاست جدید بهتر یا برابر سیاست قدیم

کاهش اپسیلون در طول اپیزودها
محیط مانا یا نامانا؟



کنترل مونت کارلو سیاست مدار

شبیه سازی



سیاست ندارکنترل مونت کارلو 

داغ بر جبین یافتن و یادگیری بهینگی
؟
در پی فراگرفتن ارزش های کنش بر پایه رفتار بهینه
 نیاز به رفتار غیربهینه جهت کاوش کل کنش ها

به جهت یافتن کنش بهینه

چگونه؟
سیاست مدار
سیاست ندار



سیاست ندارکنترل مونت کارلو 

چگونه؟
سیاست مدار

 بهینه در حالی که کاوش می کند-شبه–یادگیری سیاست

سیاست ندار
درگیر دو سیاست

یکی جهت یادگیری بهینه و منجر به سیاست بهینه

سیاست هدف

دیگری کاوشگر و جهت تولید رفتار

سیاست رفتار



سیاست ندارکنترل مونت کارلو 

سیاست مدار
ساده تر

سیاست ندار
دارای نوسان و تغیُّر زیاد
همگرایی کندتر
 قدرتمندتر
 پراستفاده ترعمومی تر و

امکان استفاده از داده تولیدی فرد متخصص
سیاست مدار حالت خاصی از سیاست ندار

؟

  رفتار و هدف یک تابع



سنجش-سیاست ندارمونت کارلو روش 

تبسیاسات هدف و رفتار هر دوثا
 در پی تخمین𝑣𝜋 یا𝑞𝜋
 اما دارای اپیزودهای که پیرو سیاست دگر𝑏

𝑏 ≠ 𝜋

𝑏سیاست رفتار

𝜋سیاست هدف



سنجش-روش مونت کارلو سیاست ندار

سیاست رفتاری معادل جستجوی سخت فراوان
 (گام تصادفی)ولگردی چون

با ارزش سیاست رفتاریامید ریاضی برابر
𝐸 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 = 𝑣𝑏 𝑠

 سیاست هدفنه

تعیین سیاست هدف با وزن دهی به بازده ها

⟸
𝐸 𝜌𝑡:𝑇−1𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠 = 𝑣𝜋 𝑠

𝑉 𝑠 =
σ𝑡∈𝑇 𝑠 𝜌𝑡:𝑇 𝑡 −۱𝐺𝑡

𝑇 𝑠
بدون سوگیری

 معادل𝑉𝜋

دارای وردائی بی حد

𝐸
ς𝑘=𝑡
𝑇−1𝜋 𝐴𝑘 𝑆𝑘

ς𝑘=𝑡
𝑇−1 𝑏 𝐴𝑘 𝑆𝑘

2



سنجش-روش مونت کارلو سیاست ندار

𝜋جهت تخمین bبه دنبال استفاده از اپیزودهای 
نیاز به اینکه هر کنش تحت هدف حتما تحت پوشش سیاست رفتار نیز باشد یا
 فرض پوشش یا

𝜋 𝑎 𝑠 > 0 ⟹ 𝑏 𝑎 𝑠

اتفاقی بودن رفتار در مقابل قطعی بودن هدف

نمونه برداری اهمیت
𝐸 𝑋



خلاصه—روش های میم کاف

«نمونه اپیزودها»یادگیری تجربی تابع های ارزش و سیاسات بهینه با 

دارای مزایایی نسبت به ب پ
یادگیری رفتار بهینه از از تعامل با محیط بدون داشتن مدلی از دینامیک محیط
امکان کاربرد آنها با شبیه سازی یا مدل های نمونه

راحت بودن نمونه برداری از بسیاری از مسایل با وجود پیچیدگی ایجاد مدل آنها

 (فصل هشت)امکان تمرکز بر زیرمجموعه ای از حالت ها
آسیب کمتر در صورت تعدی از خاصیت مارکوفی

به دلیل بروز نکردن مقادیر بر اساس مقادیر جانشینانش
دوری از وصال خویشتن

استفاده از الگوی تکرار سیاست تعمیم یافته
تعامل اندرهم سیاست سنجی و اصلاح سیاست
م ک به طریق دیگر

تخمین ارزش حالتی با میانگین گیری  بازده های آن حالت با شروع از آن
کنش-خاصه در کنترل بدنبال ارزش
 اندرهمی سنجش و اصلاح اپیزود به اپیزود



خلاصه—روش های میم کاف

اشکال کاوش 
عدم کفایت استفاده از بهترین کنش
 کاوش وارد می شود»بهره از!»
ممکن در شبیه سازی ولی ناممکن در تجارب واقعی

سیاست مدار
وفادار به جستجو و تلاش جهت یافتن بهترین سیاست تحت بررسی

سیاست ندار
عامل در حال جستجو و یافتن سیاست بهینة قطعی جدا از سیاست در حال عمل

سیاست هدف در مقابل سیاست رفتاری

پیش بینی سیاست ندار
یادگیری تابع ارزش سیاست هدف از دادة تولیدی از سیاست رفتاری دیگر
بر مبنای نمونه برداری اهمیت

نمونه برداری معمولی

 نامتناهیوردائی محتملا دارای

نمونه برداری وزن دار

وردایی متناهی

توجه به تفاوت کنترل و پیش بینی



خلاصه—روش های میم کاف

تفاوت م ک از ب پ
عملیاتی بر اساس تجربة ساده و یادگیری مستقیم بدون داشتن مدل
عدم استفاده از وصال خویشتن

بروز نشدن تخمین ارزش حالت ها بر اساس تخمین دیگر ارزش ها

عدم وابستگی و وابستگی این دو تفاوت به یکدیگر
امکان جدا در نظر گرفتن این دو تفاوت از یکدیگر
موضوع بعدی

 (همچو ب پ)و همزمان بهره گیرنده از وصال خویشتن ( شبیه م ک) روش های یادگیرنده از تجربه



منابع

ساتن

زندی


