
یادگیری تقویتی
تفاضل زمانی

محسن هوشمند
هدانشکده تکنولوژی اطلاعات و علم رایان

ه زنجاندانشگاه تحصیلات تکمیلی علوم پای



مقدمه

تفاضلات زمانی یا موقتی
استفاده از خطای بین دو سیگنال جهت یادگیری تقویتی
اهم الگوریتم های ی ت
ترکیبی از برنامه ریزی پویا و مونت کارلو

نحوة یادگیری محدود به تعامل با محیط و بدون نیاز به مدلی از دینامیک محیط
همانند مونت کارلو

یادگیری از روی تخمین های یادگرفته شدة سایر حالت ها و عدم انتظار رسیدن به نتیجه نهایی
مانند برنامه ریزی پویا
وصال خویشتن

تفصیل موضوع در دو بخش
سیاست سنجی

 تخمین𝑣𝜋 برای سیاست حاضر𝜋

اصلاح سیاست
اصلاح تا یافتن سیاست بهینه
ب پ، م ک، و ت ز  از نوع تکرار سیاست عمومی
⟸پس تفاوت در نحوه سیاست سنجی



سیاست سنجی

استفادة م ک و ت ز از تجربه جهت سنجش

𝑉کسب تخمین 
 با پیگیری سیاست𝜋 و کسب تجربه از طریق اجرای آن

روش  مونت کارلو
انتظار تا مشخص شدن بازده ملاقات حالت
 استفاده از بازده به عنوان هدف𝑉 𝑆𝑡
 محیط های ناماناروش م ک هم ملاقات در
با هدف متفاوت عدم لزوم انتظار تا رسیدن به پایان اپیزود

𝑉 𝑆𝑡 = 𝑉 𝑆𝑡 + 𝛼 𝐺𝑡 − 𝑉 𝑆𝑡

𝐺𝑡 بازده واقعی پس از زمان𝑡

روش م ک ضریب ثابت

انتظار م ک تا پایان اپیزود



سیاست سنجی

انتظار م ک تا پایان اپیزود

انتظار ت ز تا گام زمانی بعدی

𝑡در زمان 𝑅𝑡+1بر اساس پاداش دریافتی V(𝑆𝑡+1)ایجاد هدف و بروز کردن  + 1

ساده ترین ت ز
𝑉 𝑆𝑡 = 𝑉 𝑆𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉 𝑆𝑡+1 − 𝑉 𝑆𝑡
𝑉 𝑆𝑡 = 𝑉 𝑆𝑡

فعلی ارزش
+ 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉 𝑆𝑡+1 − 𝑉 𝑆𝑡

خطا

مقایسه
 هدف م ک𝐺𝑡
 هدف ت ز𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉 𝑆𝑡+1

گام -یا ت ز تک( 0)مشهور به  ت ز
نوعی خاص از ت ز(𝜆)گام-و ت ز چند



(صفر)تفاضلات زمانی-سیاست سنجی 

سیاست سنجالگوریتم تفاضل زمانی صفر



تفاضلات زمانی

بروزرسانی ارزش ها پس از اعمال حالتی به محیط و دریافت پاداش موردانتظار
 بروزرسانی بر اساس تخمین موجود

⟸روش وصال خویشتن

معادلات بلمن تابع ارزش
𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠

= 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠
= 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋 𝑆𝑡+1 |𝑆𝑡 = 𝑠



تفاضلات زمانی

بروزرسانی ارزش ها پس از اعمال حالتی به محیط و دریافت پاداش موردانتظار
 بروزرسانی بر اساس تخمین موجود
⟸روش وصال خویشتن

معادلات بلمن تابع ارزش

م ک
از نوع تخمین
دلیل؟ ارزش موردانتظار معلوم نیست، بازده نمونه به جایش در نظر گرفته می شود

ب پ
از نوع تخمین
 دلیل؟𝑣𝜋 𝑆𝑡+1 ،استفاده از  معلوم نیستV 𝑆𝑡+1 به جای آن

ت ز
از نوع تخمین
؟ هر دو دلیل م ک  و ب پدلیل

𝑣𝜋 𝑆𝑡+1  معلوم نیست، استفاده ازV 𝑆𝑡+1 به جای آن

م کروش ⟸

ب پروش ⟸

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠
= 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠

= 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋 𝑆𝑡+1 |𝑆𝑡 = 𝑠



!قیاسی با والدان؟-تفاضلات زمانی

ت ز ترکیب نمونه برداری م ک با وصال خویشتن ب پ
 امکان رسیدن به مزایای هر دو

بروزرسانی
 صرفا تک نمونه( م ک و ت ز)بروزرسانی نمونه
 توزیع کامل تمامی جانشین ها( ب پ)بروز رسانی امید مورد انتظار

مونت‌کارلوتفاضل‌زمانیبرنامه‌ریزی‌پویا

سیلور



تفاضلات زمانی

𝑉 𝑆𝑡 = 𝑉 𝑆𝑡
فعلی ارزش

+ 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉 𝑆𝑡+1 − 𝑉 𝑆𝑡
خطا

خطای مورد استفاده برای بروزرسانی ارزش ها
𝑠 → 𝑠′

𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ − 𝑣𝜋 𝑠معروف به خطای ت ز

𝑣𝜋 𝑠ارزش فعلی

𝑣𝜋 𝑠′هدف
بروزرسانی با استفاده از میزان خطای بالا



تفاضلات زمانی

خطای ت ز
𝛿𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑉 𝑆𝑡+1 − 𝑉 𝑆𝑡

خطای م ک بر اساس جمع خطا های ت ز « تقریبی»امکان نوشتن 
𝐺𝑡 − 𝑉 𝑆𝑡



مزایا-تفاضل زمانی

بهبود تخمین با استفاده از بخشی از دیگر تخمین ها

فراگرفتن حدسی از حدس دیگر
وصال خویشتن

بی نیاز از مدل محیط
بر عکس ب پ

بی نیاز از رسیدن به پایان اپیزود و امکان اجرای برخط
برعکس مونت کارلو

ت ز نیاز به انتظار در صرفا یک گام–م ک نیاز به انتظار تا پایان اپیزود
اساسی برای کاربردهای با ایپزود طولانی

همگرایی به ارزش واقعی با آهنگ یادگیری کوچک



الگوریتم سارسا

کنش بهینه بر اساس تفاضل زمانی سیاست مدار-تخمین ارزش  حالت

سنجش و اصلاح اندر کنار هم

کنش بعدی-کنش اولیه به حالت-بررسی انتقال از حالت

𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 = 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑄 𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1 − 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡

فرزند وصال خویشتن
کنش-استفاده از خطای موقت به جای امید ریاضی هر حالت

نیاز به نرمش اپسیلون
چرا؟



اصلاح ت ز سیاست مدار-سارسا

یافتن بهینگی

استفاده از الگوی تکرار سیاست عمومی

رقابت کاوش و بهره برداری
 سیاست مدار و سیاست ندار←دو رده

حالت-کنش به حای ارزش-نیاز به یادگیری تابع ارزش
روش سیاست مدار

 تخمین𝑞𝜋 𝑠,𝑎 رفتار فعلی سیاست𝜋و تمامی حالت ها و کنش ها



اصلاح ت ز سیاست مدار-سارسا

(مرحلة قبل)سیاست سنجی
گذر از حالت به حالت
یادگیری از ارزش حالت ها

(مرحله کنونی مدنظر)اصلاح 
کنش-کنش به زوج دیگری از حالت-انتقال از زوج حالت
کنش-یادگیری از ارزش زوج های حالت

هر دو مورد بالا زنجیره های مارکوفی با فرایند پاداش دهی

𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 = 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑄 𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1 − 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡

اجرای تغییر بالا به ازای هر انتقال در حالت های غیرپایانی

𝑄حالت پایانی، آنگاه 𝑆𝑡+1اگر  𝑆𝑡+1,𝐴𝑡+1 = 0

𝑆𝑡اعمال قانون بالا بر هر پنج تایی  ,𝐴𝑡 ,𝑅𝑡+1,𝑆𝑡+1,𝐴𝑡+1
سارسا!



اصلاح ت ز سیاست مدار-سارسا

امکان و سادگی ایجاد الگوریتم اصلاح سیاست مدار سارسا

𝑞𝜋حریصانة با توجه به 𝜋و سپس تغییر از سیاست 𝑞𝜋پیوستة نتخمی

اپسیلون جهت حصول به بهینگی-اپسیلون یا نرمش-امکان استفاده از حریصانه



الگوریتم سارسا



یادگیری ک

مبنی بر روش تفاضل زمانی سیاست ندار

۱۹۸۹واتکین 

اهم روش های بدون مدل

𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 = 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑆𝑡+1, 𝑎 − 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡

مستقل از سیاست فعلی∗𝑞تخمین مستقیم 
 ساده سازی تحلیل الگوریتم و
امکان دهی به اثبات همگرایی زودهنگام

بعدیکنش -کنش اولیه به حالت-انتقال از حالتبررسی 



یادگیری ک

الگوریتم



یادگیری ک

تخمین ارزش بهینه مستقل از سیاست رفتاری
𝑞∗ 𝑠, 𝑎

= 𝐸 𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎′

𝑞∗ 𝑆𝑡+1, 𝑎
′ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

=෍

𝑠′

෍

𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + max
𝑎′

𝑞∗ 𝑠′, 𝑎
′

حالت انتقال قطعی
𝑞∗ 𝑠, 𝑎 = 𝑟 + max

𝑎′
𝑞∗ 𝑠′, 𝑎

′

نداشتن مقدار 
(البته بدون ستاره)پس تبدیل به تابع خطای موقت

𝑟 + max
𝑎′

𝑞∗ 𝑠′, 𝑎
′ − 𝑞∗ 𝑠, 𝑎



یادگیری ک

سارسا
𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 = 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑄 𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1 − 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡

یادگیری ک

𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 = 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑆𝑡+1, 𝑎 − 𝑄 𝑆𝑡 , 𝐴𝑡

تفاوت 
در تابع محاسبه خطا
یادگیری ک سیاست  ندار
سارسا سیاست مدار

سیاست رفتاری
نرمش اپسیلون



سخن کوتاه

یادگیری تفاضلی زمانی و امکان استفاده از آن در مسائل ی ت

سارسا
سیاست مدار

یادگیری ک
سیاست ندار

روش های دیگر 
دوبل-یادگیری ک
 سیاست ندار←سارسای مورد انتظار
بازیگر-روش های منتقد

پیشبرد دانش و فن

ریشه گیری ت ز 
از روانشناسی یادگیری حیوانات و هوش مصنوعی

خاصه کارهای کلوپف و ساموئل

تحقیقات هالند دربارة سازگاری بین پیش بینی های ارزش
 دان میشمدرس در
موثر بر بارتو؟ بارتو کیست؟
 در دان میش۱۹۷۵تا ۱۹۷۰دانشجوی تحصیلات تکمیلی از
محور-یافته های هالند موثیر در تعادا از نظام های ت ز



منابع

ساتن

زندی


