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 مترجمین   مقدمه

 ن وَ الْقلََمِ وَ ما یسَْطرُُونَ 

ای را پیش  های تازهویژه در شاخه یادگیری ماشین، افق های چشمگیر در حوزه هوش مصنوعی، بههای اخیر، پیشرفتدر سال 

عنوان یکی  به  RL –(Reinforcement Learning (روی پژوهشگران و صنعت گشوده است. در این میان، یادگیری تقویتی

هایی که قادرند از  های هوشمند ایفا کرده است؛ عامل از پویاترین و تأثیرگذارترین رویکردها، نقش محوری در توسعه عامل 

های  گیری عملکردی فراتر از روش طریق تعامل مستمر با محیط، راهبردهای بهینه را بیاموزند و در مسائل پیچیده تصمیم 

دهنده  های پیچیده و کاربردهای صنعتی، نشان در بازی  DeepMind هایی نظیرهای چشمگیر سامانه سنتی ارائه دهند. موفقیت 

 .های معاصر استبلوغ تدریجی این حوزه و اهمیت روزافزون آن در پژوهش 

یافته و در عین حال کاربردی برای یادگیری و  کتاب »یادگیری تقویتی عملی با پایتون« با هدف ارائه راهنمایی جامع، ساخت 

سازی عملی را  کند شکاف میان مبانی نظری و پیادهنگاشته شده است. این اثر تلاش می  RL های مدرنسازی الگوریتمپیاده 

ها را در قالب کدهای  های نظری آشنا شود، بلکه بتواند آن تنها با مفاهیم ریاضی و چارچوب  ای که خواننده نه گونه پر کند؛ به

 های استاندارد آزمایش مانندو محیط  2TensorFlow گیری از چارچوب قدرتمندهای واقعی به کار گیرد. بهره اجرایی و پروژه

OpenAI Gym سازدی مخاطب فراهم می ها را برا، امکان تجربه عملی و تکرارپذیر الگوریتم. 

بخش  می در  معرفی  انسجام  و  دقت  با  تقویتی  یادگیری  نظری  مبانی  کتاب،  ابتدایی  فرآیند  های  همچون  مفاهیمی  شوند. 

را   RL ، معادله بلمن، سیاست و تابع ارزش، چارچوب ریاضی لازم برای درک ساختار مسائل)MDP(  گیری مارکوف تصمیم 

برنامهفراهم می  و روش کنند. همچنین  پویا  بهریزی  تکرار سیاست،  و  مقدار  تکرار  بر  مبتنی  توسعه  عنوان سنگ های  بنای 

ای محکم برای ورود  ها پایه اند. این بخش های عددی تشریح شده صورت تحلیلی و همراه با مثال تر، به های پیشرفته الگوریتم

 .کنندبه مباحث یادگیری تقویتی عمیق ایجاد می 

های مبتنی بر ارزش،  کند: روش های یادگیری تقویتی را در سه خانواده اصلی بررسی می در ادامه، کتاب طیف کاملی از روش

،  DQN  ،TRPO  ،PPO   جمله  از  حوزه،  این   شاخص  هایالگوریتم.  منتقد–های بازیگرهای مبتنی بر سیاست و معماری روش

ACKTR  ،DDPG  ، 3TD  و   SACتقریب   شامل —هااند، بلکه ریاضیات زیربنایی آن تنها از منظر شهودی معرفی شده ، نه  

  سازی پیاده  با  الگوریتم  هر . است شده تحلیل  مندنظام  صورت به —آموزش  پایدارسازی و  مزیت تخمین  سیاست، گرادیان  تابع،

شود تا خواننده بتواند مفاهیم انتزاعی را در قالب کد اجرایی مشاهده  ارائه می  2TensorFlow بر  تکیه  با  و  پایتون  در  گامبهگام 

 .و آزمایش کند
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هایی مستقل به یادگیری تقویتی  است. فصل  RL های متمایز این کتاب، توجه ویژه به روندهای نوین پژوهشی دراز ویژگی 

یافته اختصاص  فراشناختی  تقویتی  یادگیری  و  معکوس  تقویتی  یادگیری  تقلیدی،  یادگیری  حوزه توزیعی،  در  اند؛  که  هایی 

افزایش کارایی، تعمیم های اخیر بهسال یادگیرنده مطرح  کارایی عامل پذیری و نمونه عنوان مسیرهای امیدبخش برای  های 

های پیچیده و  پذیری، اکتشاف مؤثر، انتقال دانش و یادگیری در محیط های مقیاس اند. در این مباحث، خواننده با چالش شده

 .شودپیوسته آشنا می 

ای نسخه بهبودیافته  Stable Baselines—سازی از صفر، این کتاب نحوه استفاده عملی از کتابخانهعلاوه بر توسعه پیاده

دهد تا بدون درگیر شدن  دهد. این رویکرد به مخاطب امکان میرا آموزش می  OpenAI—شده توسطاز ابزارهای پایه ارائه 

های متنوع آزمایش کرده و بر تحلیل نتایج و تنظیم ابرپارامترها  های پیشرفته را در محیط با جزئیات سطح پایین، الگوریتم 

الگوریتم  ساختار  عمیق  درک  دنبال  به  که  پژوهشگرانی  برای  هم  کتاب  ترتیب،  بدین  کند.  برای  تمرکز  هم  و  هستند  ها 

 .سازی سریع و کاربردی نیاز دارند، ارزشمند خواهد بوددهندگانی که به پیادهتوسعه 

پردازد؛  می و خیال   شده با تصور های تقویت های پایانی، کتاب به رویکردهای نوظهور مانند یادگیری فراشناختی و عامل در فصل 

گیری را کارآمدتر و  بینی، فرآیند تصمیم سازی درونی محیط و توانایی پیش گیری از مدل کوشند با بهرهرویکردهایی که می 

شود،  دهند که آینده یادگیری تقویتی تنها در افزایش قدرت محاسباتی خلاصه نمی تر سازند. این مباحث نشان می هوشمندانه

 .یابدهای جدید معنا می پذیری و سازگاری سریع با محیط محوری، تعمیمبلکه در ترکیب مدل 

مندانی  این کتاب برای دانشجویان تحصیلات تکمیلی، پژوهشگران هوش مصنوعی، مهندسان یادگیری ماشین و تمامی علاقه 

رود  دست یابند، طراحی شده است. انتظار می  RL که قصد دارند از سطح مفاهیم پایه فراتر رفته و به درک عملی و پیشرفته

 .خواننده آشنایی مقدماتی با پایتون، جبر خطی و مفاهیم پایه یادگیری ماشین داشته باشد

های  یادگیری تقویتی عملی با پایتون« تلاشی است برای ارائه تصویری یکپارچه از نظریه و عمل در یکی از پیشروترین شاخه »

می  آغاز  بلمن  معادله  از  که  مسیری  مصنوعی؛  عامل هوش  به طراحی  و  می شود  در  های هوشمندی ختم  قادرند  که  گردد 

 .هایی بهینه اتخاذ کنندهای پیچیده، پویا و نامطمئن تصمیم محیط 

 فائزه عسکری -مهدی غضنفری 

1404     
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 مولفگفتار  پیش 

یک راهنمای    " یادگیری تقویتی عملی با پایتون" های اخیر، کتاب  ها در سال با افزایش قابل توجه در کیفیت و کمیت الگوریتم 

مثال  از  الگوریتم غنی  یادگیری  برای  تقویتیها  یادگیری  پیشرفته  از )RL (های  استفاده  با  عمیق  تقویتی  یادگیری   و 

 2TensorFlow و ابزار OpenAI Gym است. علاوه بر بررسی مبانی RL  ای مانند معادله بلمن، فرآیندهای  و مفاهیم پایه

مبتنی بر ارزش، مبتنی بر   RL هایبه طور عمیق به طیف کامل روش   کتاب ریزی پویا، این  گیری مارکوف و برنامه تصمیم 

،  ACKTR  ،DDPG  و   DQN  ،TRPO  ،PPO  ای مانند های پیشرفتهپردازد. در این کتاب الگوریتم منتقد می -سیاست و بازیگر

 3TD  و SAC  های ساده  ها را از طریق مثال سازی دهند و پیادهاند، ریاضیات پنهان را توضیح می به طور کامل بررسی شده

توزیعی، یادگیری تقلیدی،   RL اند، از جملهاختصاص یافته RL های جدیددهند. چندین فصل جدید به تکنیک کد نمایش می 

، بهبود یافته   Stable Baselinesیادگیری تقویتی معکوس و یادگیری تقویتی فراشناختی. شما خواهید آموخت که چگونه از

محبوب استفاده کنید. این کتاب با مرور رویکردهای   RL هایسازی بدون زحمت الگوریتم ، برای پیادهOpenAI  کتابخانه پایه

 .رسدشده با تصور به پایان می ای مانند یادگیری فراشناختی و عوامل تقویت امیدوارکننده 

 ؟ این کتاب برای چه کسانی است 

های عصبی ندارید، به هوش  ای با شبکه دهنده یادگیری ماشینی هستید که تجربه کمی یا هیچ تجربهاگر شما یک توسعه  

ای  خواهید یادگیری تقویتی را از صفر بیاموزید، این کتاب برای شما مناسب است. آشنایی پایه مند هستید و می مصنوعی علاقه

 .شودیک مزیت محسوب می  TensorFlow ای جزئی بابا جبر خطی، حساب دیفرانسیل و انتگرال و پایتون لازم است. تجربه

 دهد موضوعاتی که این کتاب پوشش می

بسازید. ما درباره عناصر   RL ای قوی در مفاهیمکند تا پایه ، به شما کمک می اصول یادگیری تقویتی  با عنوان  فصل اول،

، تابع ارزش و  هاپردینه ها،  ها، سیاستگیری مارکوف و چند مفهوم بنیادی مهم مانند فضای عمل ، فرآیند تصمیم  RL  کلیدی 

شویم و همچنین به بررسی اصطلاحات و  آشنا می  RL خواهیم آموخت. در پایان فصل، با برخی کاربردهای جالب   Q تابع

 پردازیم.  می  RL های پرکاربرد درکلیدواژه

دوم،  عنوان   فصل  ابزار  با  ابزارGym  راهنمای  برای  کامل  راهنمای  یک   ، Gym شرکت OpenAI  می با  ارائه  ما  دهد. 

ها را به طور کامل درک خواهیم کرد. سفر عملی یادگیری تقویتی  ، آن Gym   های جالب ارائه شده توسطسازی محیط پیاده 

 کنیم. سازی می را پیاده  RL چند مفهوم بنیادی Gym کنیم و با استفاده ازخود را از این فصل آغاز می 
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کند تا معادله بلمن را به همراه ریاضیات گسترده به  ، به ما کمک می نویسی پویامعادله بلمن و برنامه  با عنوانفصل سوم،  

گیریم که  های تکرار ارزش و تکرار سیاست را یاد می به نام روش  RL طور کامل درک کنیم. سپس دو الگوریتم کلاسیک

های تکرار ارزش و تکرار سیاست  بینیم چگونه روش ها برای یافتن سیاست بهینه استفاده کنیم. همچنین می توانیم از آن می

 سازی کنیم.  پیاده  Frozen Lake زده یا دریاچه یخ   را برای حل مسئله

گیریم که وظایف  دهد. ما یاد می کارلو را توضیح می ، روش بدون مدل مونتکارلوهای مونتروش  با عنوان فصل چهارم،  

روش پیش  به  و سپس  چیستند  کنترل  و  پیش بینی  مونت های  کنترل  و  می بینی  جزئی  طور  به  روش  کارلو  سپس  پردازیم. 

 کنیم.  سازی می پیاده  Gym جک با استفاده از ابزارکارلو را برای حل بازی بلکمونت

از محبوب درک یادگیری تفاضل زمانی  با عنوانفصل پنجم،   نام  ترین و پرکاربردترین روش، به یکی  های بدون مدل به 

 کند و سپس روش کنترلچگونه کار می  TD بینیگیریم که روش پیش پردازد. ابتدا یاد می می  )TD (یادگیری تفاضل زمانی

 TD   به نام  سیاست(-)عیان   سیاستیدرون SARSA و روش کنترل TD  به نامسیاست(  -)نهان سیاستی  برون Q learning 

از زدهدریاچه یخ  را برای حل مسئله TD های کنترلکنیم. همچنین روش را به طور کامل بررسی می   Gym با استفاده 

 کنیم.  سازی می پیاده 

را   )MAB (به نام مسئله چندبازویی RL ، یکی از مسائل کلاسیک درMAB   مسئله  –مطالعه موردی    با عنوان فصل ششم،  

می  مسئلهتوضیح  درک  با  را  می  MAB دهد. فصل  مانندآغاز  اکتشافی  استراتژی  چند  درباره  و سپس  epsilon-  کنیم 

reedyg اکتشاف ،  softmaxبرداری، حد اطمینان بالا و روش نمونه Thompson برای حل مسئله MAB   به طور

 گیریم.  کامل یاد می 

ای قوی در یادگیری عمیق بسازیم. فصل را با درک  کند تا پایه ، به ما کمک می مبانی یادگیری عمیق  با عنوان فصل هفتم،  

شبکه می عملکرد  آغاز  مصنوعی  عصبی  شبکه های  مانند  عمیق  یادگیری  جالب  الگوریتم  چند  سپس  و  عصبی  کنیم  های 

 .گیریمهای مولد تقابلی را یاد می های عصبی کانولوشنی و شبکه، شبکهLSTM  هایبازگشتی، شبکه 

هشتم،   عنوانفصل  برمقدمه   با  نامTensorFlow  ای  به  عمیق  یادگیری  های  کتابخانه  ترین  محبوب  از  یکی  به   ، 

 TensorFlow  از استفاده  نحوه  نویس،  دست  ارقام  شناسایی  برای  عصبی  شبکه  یک  سازی  پیاده  با  ما  پردازد.     می 

TensorFlowرا درک خواهیم کرد. در مرحله بعد، یاد می گیریم چندین عملیات ریاضی را با استفاده از TensorFlow     انجام

 تفاوت دارد.     TensorFlow خواهیم آموخت و خواهیم دید چگونه با نسخه های قبلی  2.0TensorFlow باره  دهیم. بعدا در 
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، به ما امکان می دهد سفر یادگیری تقویتی عمیق خود را آغاز کنیم. ما  های آنعمیق و گونه Q شبکه  با عنوان ،  ۹فصل  

آشنا خواهیم شد. ما گام به   )DQN (عمیق Q درباره یکی از محبوب ترین الگوریتمهای یادگیری تقویتی عمیق به نام شبکه

برای اجرای بازی های آتاری   DQN را همراه با محاسبات گسترده درک خواهیم کرد. ما همچنین یک DQN گام نحوه کار

Double DQN  ، Dueling   را بررسی خواهیم کرد که به آن ها DQN پیاده سازی خواهیم کرد. در ادامه، چند نوع جالب از

DQN ، DQN با بازپخش تجربه اولویت دار و DRQN   .می پردازیم 

، روش های گرادیان سیاست را پوشش می دهد. ما نحوه عملکرد روش گرادیان  روش گرادیان سیاست  با عنوان، 10فصل  

سیاست را همراه با استخراج دقیق درک خواهیم کرد. در ادامه، چندین روش کاهش واریانس مانند گرادیان سیاست با پاداش  

ونه یک عامل را برای وظیفه  به مصرف و گرادیان سیاست با خط پایه را خواهیم آموخت. همچنین یاد خواهیم گرفت که چگ 

 تعادل چرخ دستی با استفاده از گرادیان سیاست آموزش دهیم.  

و   مزیت منتقد -، به چندین روش جالب منتقد بازیگر مانند بازیگرC3A  و C2A منتقد-روشهای بازیگر با عنوان ، 11فصل  

کنند  منتقد چگونه کار می -ناهمزمان می پردازد. ما به طور مفصل یاد می گیریم که این روش های بازیگر  مزیتمنتقد بازیگر  

 پیاده سازی خواهیم کرد.   OpenAI Gym و سپس آنها را برای یک وظیفه کوهنوردی با استفاده از 

، الگوریتم های پیشرفته یادگیری تقویتی عمیق مانند گرادیان سیاستی  SAC   و  DDPG  ، 3TD   یادگیری  با عنوان ،  1۲فصل  

تأخیری دوگانه و بازیگر نرم را همراه با استخراج گام به گام پوشش می دهد. همچنین یاد خواهیم گرفت    DDPG عمیق،  

 پیاده سازی کنیم.    Gymرا برای انجام وظیفه تاب خوردن معکوس پاندول با استفاده از DDPG چگونه الگوریتم

 و TRPO ، به چندین روش گرادیان سیاستی محبوب مانندACKTR   و  TRPO  ، PPO   روشهای  با عنوان،  1۳فصل  

 PPO   پردازد. ما به صورت گام به گام ریاضیات پشتمی TRPO و PPO   را بررسی خواهیم کرد و درک خواهیم کرد که

را برای   PPO را پیدا کند. سپس یاد می گیریم چگونه  سیاست بهینهبه نماینده کمک می کنند تا   PPO و   TRPO چگونه

منتقد  -منتقد به نام بازیگر -انجام وظیفه نوسان معکوس پاندول پیاده سازی کنیم. در پایان، به طور مفصل درباره روش بازیگر

 فاکتور شده خواهیم آموخت.  -با استفاده از منطقه اعتماد کرونکر

، الگوریتم های یادگیری تقویتی توزیعی را پوشش می دهد. فصل را با درک  یادگیری تقویتی توزیعی  با عنوان،  14فصل  

-DQN اینکه یادگیری تقویتی توزیعی چیست آغاز خواهیم کرد. سپس چندین الگوریتم جالب یادگیری تقویتی توزیعی مانند

 .توزیع شده را بررسی خواهیم کرد DDPG و چارکیرگرسیون DQN ای، ستهر
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های تقلید و یادگیری تقویتی معکوس را توضیح  ، الگوریتم یادگیری تقلیدی و یادگیری تقویتی معکوس  با عنوان ،  1۵فصل 

ها را به تفصیل خواهیم  از روی نمونه Q و یادگیری عمیق  DAgger شده،  دهد. ابتدا، نحوه کار یادگیری تقلیدی نظارت می

تقلیدی   یادگیری  با  فصل،  پایان  در  گرفت.  خواهیم  یاد  انتروپی  بیشینه  با  معکوس  تقویتی  یادگیری  درباره  فهمید. سپس، 

 مولد آشنا خواهیم شد.   تخاصمی

های  سازی الگوریتم کند تا نحوه پیاده ، به ما کمک می Baselines Stable یادگیری تقویتی عمیق با  با عنوان ،  1۶فصل  

چیست  Stable Baselines گیریمرا بفهمیم. ما یاد می  Stable Baselines ای به نامتقویتی عمیق با استفاده از کتابخانه

بهو چگونه می  آن  از  پیاده توان  با  مانندطور کامل  تقویتی عمیق  یادگیری  الگوریتم جذاب  ،  DQN  ،C2A   سازی چندین 

DDPG ، TRPO و PPO   .استفاده کرد 

عنوان ،  1۷فصل   تقویتی  با  یادگیری  درمرزهای  جالب  مسیر  چندین   ، RL  می پوشش  مانند  را  تقویتی،  فرادهد،  یادگیری 

 . با تخیل دار افزونههای مراتبی و عامل یادگیری تقویتی سلسله 

 مندی کامل از این کتاب برای بهره

 افزارهای زیر نیاز دارید به نرم  مندی کامل از این کتاببرای بهره 

• Anaconda  

• Python   

• Any web browser 

 های نمونه کد را دانلود کنیدفایل

دانلود کنید. اگر    http://www.packtpub.comهای نمونه کد این کتاب را از حساب کاربری خود درتوانید فایل شما می  

از جای دیگری خریداری کرده  را  کتاب  بهاید، می این  مراجعه کرده و    http://www.packtpub.com/supportتوانید 

 ها مستقیماً از طریق ایمیل برای شما ارسال شوند.  نام کنید تا فایل ثبت

 های کد، مراحل زیر را دنبال کنید: برای دانلود فایل 

 نام کنید.  بتث  http://www.packtpub.comدروارد حساب کاربری خود شوید یا  .1

 کلیک کنید.  SUPPORT . بر روی زبانه .2

 کلیک کنید.    Code Downloads & Errata بر روی .3
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 های صفحه را دنبال کنید.  وارد کرده و دستورالعمل  Searchنام کتاب را در کادر  .4

افزارهای زیر از حالت فشرده خارج  پس از دانلود فایل، لطفاً اطمینان حاصل کنید که پوشه را با استفاده از آخرین نسخه نرم 

 کنید می

• WinRAR / 7-Zip for Windows 

• Zipeg / iZip / UnRarX for Mac 

• And, 7-Zip / PeaZip for Linux 

   هاب در آدرس بسته کد مربوط به کتاب همچنین در گیت 

 https://github.com/PacktPublishing/Deep-Reinforcement-Learning-with-Python  

بسته  همچنین  ما  است.  شده  کتاب میزبانی  غنی  مجموعه  از  دیگری  کد  درهای  که  داریم  خود  ویدئوهای  و   ها 

https://github.com/PacktPublishing/    ها را بررسی کنید!  در دسترس هستند. آن 

 دانلود تصاویر رنگی  

ها/نمودارهای استفاده شده در این کتاب  شات دهیم که شامل تصاویر رنگی از اسکرین ارائه می  PDF ما همچنین یک فایل 

 د: توانید آن را از اینجا دانلود کنیاست. می 

https://static.packt-cdn.com/ downloads/9781839210686_ColorImages.pdf 

 شده در این کتابراردادهای استفادهق

 : چندین قرارداد متنی در طول کتاب استفاده شده است 

tCodeInTex  : پوشه نشان نام  داده،  پایگاه  جداول  نام  متن،  در  کد  کلمات  فایل دهنده  نام  فایل ها،  پسوند  مسیرها،  ها،  ها، 

URLهای توییتر است. برای مثالمثال، ورودی کاربران و حساب   های:" epsilon_greedy   محاسبه سیاست بهینه را انجام

   "دهد. می

 : شودیک بلوک کد به صورت زیر تنظیم می 

https://github.com/PacktPublishing/Deep-Reinforcement-Learning-with-Python
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 :شوندخواهیم توجه شما را به بخش خاصی از یک بلوک کد جلب کنیم، خطوط یا موارد مرتبط برجسته می وقتی می 

 

 : شودهر ورودی یا خروجی خط فرمان به صورت زیر نوشته می 

 

یا کلماتی است که روی صفحه می نشان   بولد:  یا  دهنده یک اصطلاح جدید، یک کلمه مهم،  در منوها  برای مثال  بینید، 

یک گسترش   )MRP (فرآیند پاداش مارکوفشوند. برای مثال: »های گفتگو، همچنین در متن به این شکل ظاهر می جعبه

 «.از زنجیره مارکوف با تابع پاداش است

 رسیدن به برخی نکات مهم هم بصورت زیر هشدار داده شده است:

 

 

 . امیدوارم مطالعه کتاب حاضر برای علاقمندان سودبخش باشد 



 اول فصل
 

 

 

 ی تیتقو یریادگی مقدمات 

 
 



ل   فصل و ا    2 

 
 

، مانند  های یادگیری ماشینگونه  ر ی. برخلاف سااست  2( ML)  نیماش  یر یادگی  ی هااز حوزه  ی ک ی  1( RL)  یادگیری تقویتی 

و خطا   سعی به روش  و خود  طی تعامل با مح ضمن  یادگیری تقویتی،  دون نظارتیادگیری بو  تحت نظارت یریادگی

 . کندی کار م

یادگیری  که    معتقدند  برخی   است و  یهوش مصنوع  نه یدر زم  یقات ی تحق  ی هاحوزه  نی از فعالتر  یک ی  یادگیری تقویتی

در چند   یادگیری تقویتی .  کرده است ک ینزد یعموم  ی هوش مصنوع به  یابی به سمت دست مهم گام کیما را   ، تقویتی

به    ،خودران  یهاخودرو هدایت  تا  گر  ه یتوص  هایستمی س  توسعه  جملهمن از کاربردها    یاگسترده   فی سال گذشته با ط

  ق یعم  یری ادگیاز    یب یاست که ترک  ق یعم  ی تیتقو  یر یادگیتکامل، ظهور    نیا   یاصل  لی است. دل  افتهی سرعت تکامل  

تقویتیو   الگور   یادگیری  با ظهور  کتابخانه   هاتم یاست.  تقویتی   دی جد  یهاو  از    یک یبه وضوح    این حوزه،  یادگیری 

 است.  یادگیری ماشین  یهاحوزه  نیتردوارکننده یام

علمی    ی قو  هیپا   کیشود  تلاش می ،  یادگیری تقویتی   مرتبط با  ی مفهوم مهم و اساس  نیچند   ی فصل، با بررس  نی ا  در

  در حوزه یادگیری تقویتی برای خواننده ایجاد شود. 

 : میپرداز ی م  ر یفصل به موضوعات ز نیا  در

 ی تیتقو  یری ادگی یدی عناصر کل •

 ی تیتقو  یری ادگی ی اصل دهیا •

 ی تیتقو یریادگی  تمیالگور •

 ن یماش یریادگی  یهاگونه ر ی سابا  یتیتقو  یریادگی تفاوت  •

 مارکوف یریگ م یتصم یندهایفرآ •

 یت یتقو یریادگی  یاساس میمفاه •

 ی تیتقو یریادگی  یکاربردها •

 ی تیتقو یریادگیواژه نامه  •

 
1 Reinforcement Learning (RL) 
2 Machine Learning (ML) 
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  ی اصل  دهیا موضوع کمک خواهد کرد تا    نیکرد. ا  میآغاز خواه  ی تیتقو   یریادگی   یدیعناصر کل  فیفصل را با تعر   این  ما

 تشریح نماییم. را  یت یتقو ی ریادگی

 

 یتیتقو یریادگی یدیکل عناصر

 .می شروع کن یادگیری تقویتی   یدیاز عناصر کل  ی با درک برخ د ییایب

 1عامل 

نرم  کی  ،عامل تصم  یافزاربرنامه  را    یریگم یاست که  مرد یگی م  ادیهوشمندانه    ادبیات در    عاملتوان گفت که  ی . 

باز  رندهیادگی  ک ی  ، عملا یادگیری تقویتی   از   . باشد  یک عامل  تواند ی شطرنج مدر بازی    کن یاست. به عنوان مثال، 

بنابر این  انجام دهد،    ی برنده شدن در باز  ی ( را برایر یگم یحرکات )تصم  نی بهتر  رد یگ ی م  اد ی   کن یباز این    که   ییآنجا

  را ی عامل در نظر گرفت ز  ک یتوان  ی را م   2یی دئویو  ی باز  ک یدر    و ی شود. به طور مشابه، ماری عامل محسوب م   کی

 انجام دهد.  ی حرکات را در باز ن یکه بهتر  رد یگی م اد یو  کردهرا کاوش  ی باز ، ویمار

جم  ֎  یادداشت متر

  ت یساخته شده و شخص  تندون یاست که توسط ن  یبازی  سکو یا    یپلتفرم فانتز  یهایاز باز  یک ی  ویسوپر مار :ویمار  یباز  یمعرف

از مجموعه    یباز  نی گترزرب  شود،ی م  دهینام  ویطور مخفف مارکه به  ویبرادران سوپر مار  ی سر  ن،یاست. علاوه بر ا  ویمار  ،یباز  یاصل

 تندونین   .استمنتشر شده  تندونین  ییدئویهر کنسول و  یبرا  و،یمار  تیالعاده با شخصفوق  یباز  ک یاست. حداقل    ویسوپر مار  یهایباز

در ژاپن و سایر   4رایانه خانگی و  ۳فمیکام  با نامهای تندونین ژاپنی میلادی توسط شرکت  1۹۸۳بیتی است که در سال    ۸کنسول بازی  

موفقیت مجدد   دلیلبزرگترین    ،در آمریکا و اروپا عرضه شد. این محصول )NES (5 تندونین  یسرگرم  ستمیس و با نام  ،نقاط آسیا

بیشتر با نام    ،به اشتباه ایران درکه   NES شود. دستگاهمحسوب می  1۹۸۳ای پس از رکود نسبی این صنعت در سال  های رایانهبازی

 
1 Agent  
2 Super Mario Bros 
3 Famicom 
4 Family Computer 
5 Nintendo Entertainment System 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%98%D8%A7%D9%BE%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%DB%8C%D9%86%D8%AA%D9%86%D8%AF%D9%88
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%DB%8C%D8%B1%D8%A7%D9%86
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بود. این محصول با   NES در واقع نام یک محصول تایوانی مبتنی بر استانداردهای،  شد»میکرو« یا »میکرو جنیوس« شناخته می

 موفقیت  مانع  جهانی  بازار  در(  اس  ای  ان)  محصول  این  کامل  ۀسیستم ضعیف تر بود اما سلط  مستر  سگا اینکه از لحاظ فنی کمی از

 .شودمی یاد ادوار تمام بازی کنسول بهترین عنوان به کنسول این از. شد سیستم مستر

  به   رانیدر اهمان نامی که  قارچ خور )  ای   ویسوپر مار  یهای که معمولاً در باز  کنندیرا دنبال م  وی مار  یماجراها   ،ویسوپر مار  یهایباز

  ی خانواده، همراه  یاعضا  ریتوسط سا  یو گاه  یجیرا دارد. او اغلب توسط برادرش لوئ  ویمار  تیکنترل شخص  ،کنیمعروف است( باز  آن

 های هر مرحله برود. باز یدشمنان بپرد و تا انتها یحرکت کند و بر رو تواندی م کنیباز  ،ییدئویو یهایازپلتفرم از ب نی. در اشودیم

توسط دشمن    خواهدی خاطرش را م  و یاست و مار  ویمار  ۀکه معشوق  چیقرار است، پرنسس پ  نیدارد و از ا  یامعمولاً داستان ساده  ویمار

بود که  Super Mario Bros یسر  نیعنوان از ا  نیبه دنبال نجات پرنسس است. اول  ویمارشده و    دهیکاراکتر باوزر دزد  یعنی  ویمار

 فیتعر  یدر آن باز  ویمار  یباز  یکه برا  یفیو تعار  میمفاه  باًیعرضه شد و تقر  1۹۸5سال  در  (  NES)  تندون ین  یسرگرم  ستمیس  یبرا

مانند بزرگ    ژهیو  یها یی توانا  ویاست که به مار  یو موارد  هادرتاز ق  یاریشامل بس  ن یاست. امانده  یشد تا به امروز دست نخورده باق

 . است با اندازه کوچک و بزرگ را داده  یهاپرتاب توپ  ایشدن 

 لم،یمانند ف  ییهارسانه  نیو همچن  ییویدیو  یباز  یژانرها  گر یشامل د  نیاست. ا  ویاز مجموعه بزرگ مار  یبخش  ویسوپر مار  یسر

در سرتاسر جهان از سپتامبر    ویسوپر مار  یدر سر  ینسخه باز  ونیلیم  ۳1۰از    شی. بباشدیم  ییو کالا  یچاپ  یهارسانه   ون،یزیتلو

 است. ها انداخته سر زبان  خیدر تار ییدئویو یهایباز  یسر نیاست و آن را به عنوان بهترفروخته شده  2۰15

 یادداشت  پایان  ֎

 1طیمح

قرار    محیط دهد، یا اصطلاحا در  خود، اقداماتش را انجام می   ط ی عامل است. عامل در مح  ی ایدنهمانا جهان یا   ط، یمح

که    ردیگی م  اد یشطرنج باز )عامل(    رایز   گوییممی   طی مح  ،صفحه شطرنج به    شطرنج،  ی باز  در . به عنوان مثال،  دارد 

  ط ی مح  ، ویمار   ی ایدن  Super Mario Brosدر    بیترت  ن ی( انجام دهد. به همط یشطرنج را در صفحه شطرنج )مح  یباز

 شود. ی م دهینام

 

 
1 Environment 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%DA%AF%D8%A7
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 اقدام و    حالت

که عامل  در بالا گفتیم  .  رد ی تواند در آن قرار گی است که عامل م  ط ی در مح  یالحظه  ا ی  تیموقعوضعیت،    ک ی  1حالت 

و یا آنها را بازدید    دبمان  ها تواند در آنی وجود دارد که عامل م   ط ی در مح  ی ادی ز  ی هاتیموقع طبیعتا  ماند و  ی م   طی در مح

در صفحه شطرنج    وضعیتشطرنج، هر    یعنوان مثال، در مثال باز  به  .ندیگو  یم   حالت  ، هاتیموقع  اینهر یک از  به    ؛کند

 شود. ی نشان داده م  sحالت معمولاً با نماد  . شود ی م ده ینامیک حالت 

با انجام    ط ی با مح  عامل    یباز  ط ی کند. در محی حرکت م   گر یبه حالت د   ی از حالت  ، اقدام2یا    عمل  ک یتعامل دارد و 

 . شود ی مداده  نشان  a  نماد با معمولا اقدامدهد. ی )عامل( انجام م کنیبازاست که  یحرکت  اقدام، آن، شطرنج

 پاداش 

کند.  ی حرکت م  گری به حالت د  ی تعامل دارد و از حالتخود    طی با محیا اقدام  عمل    کیکه عامل با انجام    در بالا گفتیم ما  

+(  1) مثبت یکمثلاً   ،یمقدار عدد کیجز   ستین یزیچ پاداش۳کند.   یم افتی در  ما  ، عاملی هر اقدام بدنبال

م  یتصم  اقدام،  کیبد بودن    ا یچگونه در مورد خوب  اما  بد.    اقدام  کی  ی برا(  -1)  یک  منفیخوب و    اقدام  کی  یبرا

 م؟ یریبگ

شته و بیرون  را بردا  فی حر  شطرنج   ی هااز مهره  ی ک یرا انجام دهد که در آن   ی شطرنج ، اگر عامل حرکت ی مثال باز در 

انجام    ی حرکت  ،اگر عامل  ب،یترت  نی کند. به همی م  افتیدر   ی پاداش مثبت  ،شود و عامل ی محسوب م   یخوب   اقدام،  بیندازد

ی انجام شده و یا  بد اقدامشود،    فیتوسط حر و بیرون انداختن آن  خود  مهره شطرنج   از دست دادندهد که منجر به  

 دهند. ی نشان م  r نماد  کند. پاداش را بای م افتیدر ی پاداش منفنتیجتا  شود و عامل ی محسوب م آن عمل، بد

 

 
1 State 
2 Action 
3 Reward 
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 یتیتقو ی ری ادگی یاصل دهیا

  اد ی(  است  عامل:  همان   در زبان یادگیری تقویتی که  سگ )یک  به    م یدار  دی. فرض کنم یشروع کن  اسیق  ک یبا    د ییایب

توپ    کیفقط  ما    ؛ردی بگرا  توپ  او باید  که    م یبده  اد یسگ  آن  به    حاً یصر  نکهیا  ی. به جاردیرا بگ  یکه توپ   م یدهیم

  رد، ی . اگر سگ نتواند توپ را بگمیدهی ( م پاداش)  یکوکیک    اوبه    رد، یگی و هر بار که سگ توپ را م   میکنی مرا  پرتاب  

را    اقدام شده و آن    یکوک   ک ی  افتی باعث در  اقدامیکه چه    شود ی سگ متوجه م  ن،ی . بنابرا میدهی نم   یکوک   اوما به  

  کندی م   یسع لذا  شده و  مورد نظر    ی کوک  افتیباعث در   ، سگ متوجه خواهد شد که گرفتن توپ  ، یعنی.  کندی تکرار م 

هدفش  عملا  که    یدر حال  ردی گتوپ را ب  کیکه    ردیگی م   ادیسگ    ب،یترت  نیبه او    ن،ی توپ را تکرار کند. بنابرا  گرفتن

    کند.  افتی تواند دری است که م یی های به حداکثر رساندن کوک 

چگونه آن را    ا یانجام دهد    ی که چه کار  م یدهی نم  آموزش   ، عامل، ما به  تقویتییادگیری    ادبیات طور مشابه، در    به

  یخوب   عمل  ی به عامل وقت ما  .  میده  ی م   پاداشانجام دهد، به او    عاملکه    هر    ی انجام دهد. در عوض، ما برا

اش  )انگار جریمه   میدهی م  یمنف   پاداش  ،دهد  را انجام  یبد  اقدامکه    یو زمان   میدهی مثبت م  پاداشدهد  ی انجام م

خوب باشد، به    اقدام  آن   کند و اگری شروع م  )دلبخواه(  یتصادف   اقدام یا عمل   کیعامل با انجام  در آغاز،  .  کنیم(می

. اگر  کندانجام داده و آن عمل را تکرار    ی که عامل بفهمد عمل خوب  این منظور به    ،دهیممی مثبت    پاداشیک  عامل  

انجام داده و آن    یتا عامل بفهمد عمل بد  میدهیم  یمنف   پاداشدهد بد باشد، به عامل    یکه عامل انجام م   

 عمل را تکرار نکند. 

کرد که در آن عامل    هم یاد آزمون و خطا    یری ادگی  ند یفرآ  کیتوان به عنوان  ی م   یادگیری تقویتیاز فرایند    ن، یبنابرا

 . برایش داردکه پاداش مثبت است  خوب اقدامی  آن گیرد کهبیاد و  دادهانجام را مختلف  اقدامات  کندی تلاش م 

کلوچه به سگ    کیعامل است و دادن    گرناینما  ،به زبان یادگیری تقویتی  سگآن  سگ،    ل فوق برای آموزشامث  در

سگ    ن،یاست. بنابرا  ی پاداش منف  کیعملا    ،به اوکلوچه  پاداش مثبت است و ندادن    نوعی  ،در هنگام گرفتن توپ 

اقدام    ک ی  ، فهمد که گرفتن توپی گرفتن توپ و نگرفتن توپ، و م  ی عن یکند،  ی م   یرا بررس   ی )عامل( اقدامات مختلف

 کلوچه( به همراه دارد.  کیپاداش مثبت )گرفتن   کیسگ   ی برا رای خوب است ز
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ربات    کیبه    یمخواهی م  که ما  میفرض کن  دیی ای. بمیکن   یبررس  شتریب  ، مثال ساده  کیرا با    یادگیری تقویتی   ده یا   دییایب

 . (نشان داده شده است 1.1شکل   که در همانطور ) که بدون برخورد به کوه راه برود  دهیمعامل( آموزش  یعنی )

 
 : راه رفتن ربات 1.1 شکل

  آن کند، به    ری و گ  هدرکه به سمت کوه نرود. در عوض، اگر ربات به کوه برخورد ک  میدهی نم  ادیبه ربات به صراحت    ما

اقدام اشتباه است  یک    ، ربات متوجه خواهد شد که برخورد به کوه  ن،ی. بنابرامنفی یکمثلاً    م،یدهی م  یمنف   پاداش  کی

 : 1.2 شکل . 1و آن عمل را تکرار نخواهد کرد 

 
 .کندمی  برخورد  : ربات به کوه1.2 شکل

 

در اتاق. در این بازی، محسوس  برای یافتن اشیاء پنهان شده و یا یک تغییر  بازیهای دوران کودکی  سرگرمیها و  یکی از  بیاریم  به یاد   یادداشت مترجم:  ֎1

پنهان باید آن شیء    گشتبرمیاتاق    بهکردند. وقتی فرد  میا  جو یا جابای پنهان  کردند و در غیاب او چیزی را در نقطهاتاق بیرون می  بعنوان بازیکن از  فردی را 

د بلکه  نرا راهنمایی کن)بازیکن اصلی(  بطور مستقیم یابنده    ندحق نداشت  اضر در محیطحدیگر افراد  .  زدکرد یا تغییر انجام شده را حدس میشده را پیدا می

شد این صدا بلند بود )+( و اگر از آن دور میشد این نزدیک میو یا تغییر انجام شده نواختند. اگر او به شیء قایم شده راهنمایی او با صدایی بود که برای او می

 برنده بازی بود.کرد، و یا تغییر را اعلام میکرد ( بود. اگر او شیء مفقوده را پیدا می-صدا یواش و آرام )
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  م، یدهی مثبت م  زهیجا  کیبه ربات    رود،ی که ربات بدون برخورد به کوه در جهت درست راه م   یهنگام   ب،یترت   ن یهم  به

و آن عمل    ( 1.۳  شکل)اقدام خوب است    کیشود که برخورد نکردن به کوه  ی ربات متوجه م  ن،یبنابرا  مثبت یک. مثلاً  

   د. کنی را تکرار م

  اساس پاداش بر  عمل را    ن یکند و بهتری م  ی اقدامات مختلف را بررس  ما  ، عامل یادگیری تقویتی  گریم یدر تنظ  ن، یبنابرا

 . آموزدی م دریافتی 

 
 .کندیم یاز کوه دور  بات: ر1.۳ شکل

  ی شتریب اتیجزئ ضمن تشریح  نده یآ ی در بخشها ، را بیان کردیم ی ت یتقو ی ریادگ یاز نحوه عملکرد  هیاول ده ی ما ا اکنون

 . کرد میخواه  بحثرا  یت یتقو ی ری ادگیمهم مربوط به  م یمفاه از این موضوع،

 

 یتیتقو یریادگی تمیالگور

 است:  ری به شرح ز یادگیری تقویتی ی معمول تم یالگور ک یدر  عملیاتی  مراحل

 کند. ی تعامل م خود ط یبا مح ، اقدام ک یابتدا عامل با انجام  .1

 کند. ی حرکت م گریبه حالت د یعامل از حالت  ،اقدام  نی ا با انجام .2

 کند. ی م افتیدر  پاداشکه انجام داده است،  ی بر اساس اقدام عاملسپس  .3

 شود. ی بد بودن عمل م ا ی، عامل متوجه خوب  پاداشبر اساس   .4
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را    عملانجام آن    ،عامل کرد، در آن صورت   افتیدر   ی مثبت  پاداشاگر عامل    ی عنی اگر عمل خوب بود،   .5

را انجام   یگری د  اقداماتمثبت،    پاداش  یجستجو  یبرا  عاملصورت،    نیا  ری در غ  دهد،ی م  حیترج

 . دهدیم

. عامل  میشطرنج را مرور کن  ی مثال باز  دیی ای آزمون و خطا است. حالا ب  ی ریادگی   ندی فرآ  کیاساساً    یادگیری تقویتی

  اقدام   ک یعامل با انجام    ، نی . بنابرارا به عهده دارد شطرنج باز  نقش  (  است  یافزاربرنامه نرمیک    عملاکه در اینجا  )

  افت یدر  یپاداش مثبت   خود، عمل  بخاطرصفحه شطرنج( است. اگر عامل یعنی )  طیبا مح در تعامل حرکت(یعنی یک )

به همراه    یخواهد کرد که پاداش مثبت   دای را پ  یعمل متفاوت   ،صورت  نی ا  ری دهد. در غی م   حی آن عمل را ترج  مکند، انجا

 . داشته باشد 

  ی معن  نی کند، به ا افتیدر ی . اگر عامل پاداش خوبردیگی است که م هدف عامل به حداکثر رساندن   ت،ینها  در

را    ی تواند بازی است که م  یمعن   ن یخوب انجام دهد، به ا  عمل  کیانجام داده است. اگر عامل    ی است که عمل خوب

 را برنده شود.   ی، بازپاداشرساندن   ثر که با به حداک رد یگی م  ادی عامل  ن،یبرنده شود. بنابرا

 

 1شبکم یایدر دن  یتیتقو  یریادگی و عامل

گونه  -یا جدول 2دنیای مشبک  طی . محمیکن دنبال  یگر یبا نگاه به مثال ساده د را  یادگیری تقویتیدرک خود از  د ییایب

 .دی ری را در نظر بگ 1.4  شکل

از   د یبدون بازد  Aاست که با شروع از حالت  ن ی نامند. هدف عامل ای م ط ی مح ی را حالتها ط ی در مح Iتا  A ی هاتیموقع

به هدف، هر زمان که    یاب یدست  یبرا  ن، یبرسد. بنابرا  I( به حالت  Hو    B  ،C  ،G)  خورده-یا هاشور  داره سای  ی حالتها

  ک یوارد    یو وقتدریافت کرده    منفی یک(   لا)مث  ی پاداش منف  کیکرد،    د یبازد  خورده -هاشورحالت    کیما از    عامل

 
1 Grid World 
2 Grid World Environment 
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  ، ط یمحاین    . اقدامات در کندرا نصیب خود می (  مثبت یکپاداش مثبت )مثلا    ک ی،  شد  هاشورحالت بدون  خانه سپید یا  

را    اقدامات چهارگانه  ن یاز ا  ک یتواند هر  ی م  عامل .  هستند   راست و چپ  ن،یی : بالا، پاهای چهارگانهت جه  به  حرکت

 برسد.  Aاز حالت   Iحالت تا از   انجام دهد

 

 
 گونه-جدول ایمشبک  یایدن طی: مح1.4 شکل

را انجام دهد    ی حیصح  اقدام عامل  که  است    د یبعخیلی  تکرار اول(،  یعنی  کند )ی تعامل م   ط ی که عامل با مح  یبار   نیاول

)دلبخواه(    ی تصادف  اقدام  کی  ها،حالتکدام از  تکرار، عامل در هر    نی در اول  ی عنیکند.  ی م   افتیدر  ی پاداش منف  ن یو بنابرا

، عامل  دیگر تکرار  یسر   کی یط  ا سوق دهد. ام  یپاداش منف  افتیممکن است عامل را به در   نی دهد و ای انجام مرا  

به    دن یرا انجام دهد و به او در رس  ح یعمل صح  آورد، ی که به دست م   یپاداش   ق یکه در هر حالت از طر  رد یگی م  اد ی

 . میکن یبررس  ات یرا با جزئ نی ا د یهدف کمک کند. اجازه ده

   ک ی تکرار

دهد. به عنوان مثال  ی انجام م )دلبخواه(    ی عمل تصادف  کی  خود،  تکرار، عامل در هر حالت   ن یدر اول  ، گفتیمکه    همانطور 

رسد.  ی م  B  دی کند و به حالت جدیحرکت م  راستبه سمت    A. در تکرار اول، عامل از حالت  د ینگاه کن  ری به شکل ز

شود که حرکت  ی عامل متوجه م  نیکند و بنابرا یم  افتیدر  ی دار است، عامل پاداش منفهاشور حالت    Bکه    ییاما از آنجا

حرکت    یکند، به جا   یم   دی بازد  A  ت یکه دفعه بعد از وضع  یهنگام لذا  .  ستین  ی عمل خوب  Aدر حالت    راست به سمت  

 . کند  ی را امتحان م ی گری، اقدام د راستبه سمت 
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رسد. از  ی م  E  دی کند و به حالت جدی حرکت م  نییپا ، به سمت  Bدهد، عامل از حالت  ی نشان م  1.5که شکل    همانطور 

عامل درک خواهد    نی خواهد کرد، بنابرا   افتیپاداش مثبت در  کیاست، عامل    هاشورحالت بدون    کی  Eکه    ییآنجا

 است.  ی اقدام خوب Bآمدن از حالت    نیی کرد که پا

 
 : اقدامات انجام شده توسط عامل در تکرار اول1.5 شکل

است،    هاشورحالت بدون    کی  Fکه    یی رسد. از آنجا یم  Fکند و به حالت  ی حرکت م  راست، به سمت  Eاز حالت  عامل  

  ، اقدام راستقرار دارد، حرکت به سمت    Eحالت    وقتی درفهمد که  ی معملا  کند و  یم  افتی پاداش مثبت در  کیعامل  

کند،  ی م  افتی رسد و پاداش مثبت دری م  Iکند و به حالت هدف  ی حرکت م  نییپا، عامل به سمت  Fاست. از حالت    یخوب

 است.  ی اقدام خوبلت( ا)اقدام به سمت پایین در این ح Fآمدن از حالت   ن ییپا شود که ی عامل متوجه م نیبنابرا

 دو  تکرار

باربازی را شروع می   Aاز حالت  عامل مجددا  تکرار دوم،    در  عمل    ک ی،  راستحرکت به سمت    جای  به   کند. این 

  ی عمل خوب  Aدر حالت    راستگرفت که حرکت به سمت    ادی  یعامل در تکرار قبل   زیرا کند،  ی متفاوت را امتحان م 

 .ستین

کند و به  ی حرکت م  ن یی پابه سمت    Aتکرار عامل از حالت    نی دهد، در ا  ینشان م   1.6همانطور که شکل    ن،یبنابرا

کند و اکنون  ی م  افتی پاداش مثبت در  کیاست، عامل    هاشورحالت بدون    ک ی  Dکه    یی رسد. از آنجا   یم  Dحالت  

 است.   Aدر حالت   یعمل خوب  ،ن ییپاشود که حرکت به سمت ی عامل متوجه م 
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 2: اقدامات انجام شده توسط عامل در تکرار 1.6 شکل

رسد.  ی م   Gو به حالت    کرده حرکت    نیی پا، عامل به سمت  Dکه در شکل قبل نشان داده شده است، از حالت    همانطور 

عامل    ن یکند و بنابرای م   افتیدر  ی پاداش منف  کیاست، عامل    خورده( -)هاشور   داره یحالت سا  کی  Gکه    یی اما از آنجا 

  د یبازد   D  حالتکه دفعه بعد از    یو هنگام   ست ین  یعمل خوب،  Dحالت  در    ن ییپاشود که حرکت به سمت  ی متوجه م 

 کند. ی را امتحان م  ی گریاقدام د  ، نییپا حرکت به سمت  ی کرد، به جا

ذا  لدار است،  هاشور حالت    کی  Hکه    ییرسد. از آنجا ی م   Hو به حالت    هدرحرکت ک  راست، به سمت  G  حالت  از عامل  

 .ستین  یعمل خوب  ،Gدر حالت  راستفهمد که حرکت به سمت  ی و مکرده  افتیدر  ی پاداش منفامل  ع

  ن ی کند، بنابرای م  افتیو پاداش مثبت در   رسیده  Iو به حالت هدف    کندی محرکت    راستبه سمت    H  از حالا عامل  

 است.  یعمل خوب  Hاز حالت   راستفهمد که حرکت به سمت ی عامل م 

 

 سه   تکرار

در    را یکند، زیحرکت م  ن ییپابه  وع کرده و سمت  رش Aاز حالت  مجددا و برای بار سوم بازی را  در تکرار سوم، عامل  

به    Aعامل از حالت    ن،یعمل خوب است. بنابرا  کی   Aدر حالت    نیی پاگرفت که حرکت به    ادیتکرار دوم، عامل ما  

 دهد: ی نشان م 1.7  شکلرسد. همانطور که  ی م  D  ،یکند و به حالت بعدی حرکت م نیی پا
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 ۳: اقدامات انجام شده توسط عامل در تکرار 1.7 شکل

در تکرار دوم عامل    رایکند، ز ی عمل متفاوت را امتحان م   کی  ، نیی پاحرکت به سمت    ی، عامل به جا Dاز حالت    اکنون،

به    Dتکرار، عامل از حالت    نیدر ا  ن،ی بنابرا  .ستین  یعمل خوب   Dدر حالت    ن ییپاما متوجه شد که حرکت به سمت  

تکرار    ن یقبلاً در اول  اوکه    کرده حرکت    راست، عامل به سمت  Eحالت    از  رسد.  ی م   Eکند و به حالت    یحرکت م   راست

شود.  برایش خوش یمن بود و لذا اقدام خوبی محسوب می   Eاز حالت    راستبه سمت    حرکت  گرفته است  اد ی این را  

 رسد. ی م  Fبه حالت  درنتیجه این اقدام، عامل

  Fدر حالت   ن ییپا به سمت    حرکتیعنی  )  بود گرفته   ادیتکرار   ن یکه در اولچیزی    توجه به  با ، عامل  Fاز حالت   اکنون، 

   رسد. ی م  Iو به حالت هدف  کندی حرکت م  نیی پا، به سمت  (است یعمل خوب 

 دهد: ی تکرار سوم را نشان م  جهینت 1.۸  شکل

 
 . رسدی به حالت هدف م دارهیسا یاز حالتها دی: عامل بدون بازد1.۸ شکل
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از    هادار بر اساس پاداشهاشور   ی از حالتها  دی بدون بازد  گرفته است که  ادی  ت یما با موفق  عامل   م،ینیبی همانطور که م 

 .  برسد Iبه حالت هدف  Aحالت 

  ا یآورد، خوب ی که به دست م  یو بر اساس پاداش  کرده شی را در هر حالت آزما یعامل اقدامات مختلف   ب،یترت  نیا  به

کند  ی م  یسع   شهیعامل هم  ن،یکند. هدف عامل به حداکثر رساندن پاداش است. بنابرا ی عمل را درک م   کیبد بودن  

انجام دهد،    یاقدامات خوب   ،در هر حالت  املع  یوقت.  همراه دارد رایش بهبانجام دهد که پاداش مثبت    یاقدامات خوب 

 کند. ی م  تیبه هدف هدا دن ی عامل را به سمت رس تیدر نها 

  ین هم  شوند. بعداً در  یم  دهینام  2زود یاپ  یا  پردینه  یادگیری تقویتی یک  در اصطلاح  1تکرار   هرکه    دی داشته باش  توجه

 آموخت. م یخواه ، بیشتری یادگیری تقویتیزودهایدرباره اپ ، فصل

 

  نیماش یریادگی یهام یپارادا ریبا سا یتیتقو یریادگی تفاوت

 : میکن یبندطبقه  دسته را به سه   یادگیری ماشین میتوانی م ما

 تحت نظارت  یریادگی    •

 بدون نظارت  یریادگی    •

 ی تیتقو  یریادگی    •

 
1 Iteration 
2 Episode 

 :توان معادلهای متفاوتی برای آن در زبان فارسی پیشنهاد داددر هنر و مهندسی می  اپیزودبا توجه به نوع کاربری واژه  

مثلا   "سااتت"مایه  . با بن۳ه،  ینمند، بخشامثلا بخشاانه، بخشاواره، بخش  "بخش"مایه  . با بن2مثلا نماوا، نماوار،    "نما"مایه . با بن1بر اسااس کلمات مرکب:  

: پرده )پرده اول، پرده دوم( گاه )گاه اول، گاه دوم(، ترکیبات پرده:  هنری. کاربرد  5سایر، رهواره  ساو )رهساو(، رهمثلا ره  "راه و سایر". بر پایه 4وند  وار، ساازهساازه

 سان، پردگان. وار، پردهپردین، پردان، پردینه، پرداک، پرده

واری و بخشاگاهی هر اپیزود تاکید کنیم و نه رهساویی و ساوگاهی آن. کنیم تا بیشاتر بر قطعه( اساتفاده میپردینهمثل  )و ترکیبات آن  پردهما در این متن، از واژه 

 با معنای آن فضای هنری، حس کرد.  "پرده"توان در کلمه  همچنین وظیفه تصویرسازی واژه اپیزود که در واژگان مبتنی بر نما آمده است را می
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  ی و خروج   ی جفت ورود  کیاز    ی آموزش  ی ها. داده ردیگی م   ادی  یآموزش   ی هااز داده   نی ، ماشنظارت شده   یریادگی   در 

  ی ابه گونه  ی آموزش  ی هاعامل( را با استفاده از داده یا  ما مدل )  ن، یشده است. بنابرا   لیتشک  1برچسبدار علامتدار یا  

  ، یادگیری ی ریادگینوع    نی دهد. ا  میتعم  دید ج  ۀ دیناد  یهاخود را به داده   ی ریادگیکه مدل بتواند    میدهی آموزش م

  عملا در واقع زوجهای داده ما  کند،  ی عمل م  ناظر  کی به عنوان    یآموزش   یهاداده   را یشود زی م  دهی تحت نظارت نام

 د. نکنی م  تیهدا مسیر یادگیری خود مدل را در  که هستند  برچسببا  ی و خروج یورود  های جفت

ابتدای  را که قبلاً در    یسگ مثال  .  میمثال درک کن  ک یرا با    یت یتحت نظارت و تقو  یریادگی  نیتفاوت ب  دیی ایب  حال

بگ  میفصل مورد بحث قرار داد  برادی ریدر نظر  آموزش نظارت شده،  با  ما  سگ،    توسط آموزش گرفتن توپ    ی . در 

آموزش    فرایند ،  آن  امثالجلو، گرفتن توپ و    به  هفت قدم برداشتن  به راست،  حرکت  مشخص کردن گردش به چپ،  

 م یکنی پرتاب م   را  توپ  ک یفقط    ، یادگیری تقویتیاما در    .میده  ی م  انجام به صراحت    های آموزشیدر قالب داده   ا ر  سگ

  رد ی که توپ را بگ رد یگی م  اد یسگ   ن،ی. بنابرامیدهی پاداش( م بعنوان ) یبه آن کوک  ردیگی و هر بار که سگ توپ را م

 را به حداکثر برساند. خودش ها )پاداش( ی کند کوک ی م ی سعو فقط او عملا  که است  ی در حالو این 

  یباز  ی تحت نظارت، مدل را برا  ی ر یادگیبا استفاده از    م یخواهی م   د ی. فرض کنمیریرا در نظر بگ  گر ی مثال د  ک ی  د ییایب

  ی شامل تمام حرکاتاولا  داشت که    م یخواه  آموزشی  ی هاداده ای از  مجموعه مورد، ما    نی . در امیشطرنج آموزش ده

حرکت    ایدهد آ ی که نشان ماست    ییهمراه با برچسبها و ثانیا  تواند در هر حالت انجام دهد،  ی م   کنیباز  کیاست که  

که در مورد    ی در حال   رد، یبگ  اد ی  ی آموزش   ی هاداده   نی تا از ا   م یدهی . سپس، ما مدل را آموزش مر یخ  ا یاست    ی خوب

که    یعمل یا   اقدامهر   ی. در عوض، ما فقط به ازادهیمی داده نم به عامل   ینوع داده آموزش  چی، ما ه یادگیری تقویتی 

انجام م  او  ی عامل  به  با مح  در   ل. سپس عام م یدهی م  دهد  پاداش   ؛ یعنیردیگی م  اد ی  ط ی تعامل  که    یبر اساس 

 کند. ی اقدامات خود را انتخاب م رد، یگیم

 
1 Labeled 
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آموزش   موجود،  یآموزش ی ها، مدل )عامل( را بر اساس داده بدون نظارت  یریادگی ، در 1تحت نظارت   یری ادگیمشابه 

مورد  م یدهیم در  اما  داده  ی ری ادگی.  نظارت،  ورود  ی عنی .  ستندین  ی برچسب   چ یه  ی حاو  ی آموزش  ی هابدون  از    ی فقط 

  ج ی تصور غلط را  ن یا  ست.  هایدر ورود   هانپن  ی الگوها  ن ییبدون نظارت، تع  یری ادگی. هدف از  یشده و نه خروج   ل یتشک

ا  ی ریادگ ی  ی نوع   یادگیری تقویتی است که   اما  ما  بدون نظارت، مدل    ی ری ادگیدر    !ستین  نطور یبدون نظارت است، 

 . ردیگی م   اد ی ، مدل با به حداکثر رساندن پاداش  یادگیری تقویتیکه در    ی آموزد، در حال ی را م ها  درون داده ساختار پنهان  

  ه یرا به کاربر توص  ی دی جد   لم یف  م یخواه  ی م  د ی . فرض کندی ریرا در نظر بگ  لم یف  هیتوص  ستم یس  ک یعنوان مثال،    به

مشابه    یاه یکاربران با نما   ا یرا که کاربر )  یی هالم یبه ف  ه یشب  یی هالم یعامل( فیا بدون نظارت، مدل )  ی ری ادگی. با  میکن

دائماً از کاربر    ما   ، عامل یادگیری تقویتی  با اما    . کندیم  ه یرا به کاربر توص  د ی جد  ی هالمیو ف   کرده   دا ی پ  اندده ی کاربر( قبلاً د

در پاداش بازخورد نشان   نیکند. ای م   افتیبازخورد  )پاداش م دهنده    به باشد که کاربر    ییهای بندرتبه   تواندی ها است 

و    لرهای تر  ی تماشا  یزمان صرف شده برا و یا    لم،یف  ی تماشا  یزمان صرف شده برایا  ،  دهدمی تماشا کرده    هایلمیف

و سپس    کردهکاربر را درک    حاتیترج  ، عامل یادگیری تقویتی  کی  ،پاداشهااین  (. بر اساس  دیگر شاخصهای مرتبط

 د. ده ی م شنهاد ی را بر اساس آن پ د ی جد ی هالمیف

یا ذائقه    تیاولو  ا یبفهمد که آ  تواندی م لذا  است،    ی ریادگیبا کمک پاداشها در حال    یادگیری تقویتی که عامل    ییآنجا  از

 د.ده ی م  شنهاد یپ  ا یکاربر به صورت پو   افتهی  ریی تغ  تیرا با توجه به اولو  دی جد  ی هالمیفطبیعتا  و    ری خ  ای   کرده  ریی کاربر تغ

عامل( بر اساس مجموعه  یا  بدون نظارت، مدل )  یادگیری  نظارت شده و   ی ری ادگیتوان گفت که در هر دو  ی م  ن، یبنابرا

با    م یتعامل مستق  ضمنعامل  یادگیری تقویتی  که در    یدر حال   رد،یگی م  اد ی   نشان(بی یا    نشاندار)  یآموزش   یهاداده 

 آن است.   طی عامل و مح نیتعامل ب  ک یاساساً  یادگیری تقویتی  ن،ی . بنابراردیگی م اد ی  طیمح

 
، مقادیر جدیدی دامنه نامیدیم که پس از اعمال بر مقادیر  می  تابعاز دوران دبیرستان به خاطر داریم که نوع خاصی از رابطه را یک   یادداشت مترجم:  ֎ 1

 در تشابه با آن ادبیات: داد. را به ما می بُردتحت عنوان 

های خود هستیم که در  میان دادهپنهان  رد را نداریم و تنها با بررسی مقادیر دامنه، بدنبال کشف الگوهای  تابع و بُدامنه داریم اما  ما    یادگیری بدون نظارت  در

 گویند. می دیتاست  دامنه، اینجا به 

دهیم که با کمترین  پیدا کردن آن هستیم و لذا یک تابع را چنان آموزش میرد را داریم اما تابع را نداریم و بدنبال  دامنه و بُهر دوی  ما    یادگیری با نظارتدر  

   گویند.می برچسببینی کند که در اینجا به بُرد، تگ یا خطا، همان مقادیر برد را پیش
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  ط ی مح  ک یدر    ی ریگم یکمک به تصم  یمحبوب را برا  ندیفرآ  کی، ما  یادگیری تقویتی  ی اساس   میمفاه  بیان  از    قبل

 .میکنی م  یمعرف یت یتقو ی ریادگی

 

 مارکوف  یریگمیتصم یندهایفرآ

کند.  ی فراهم م   یادگیری تقویتی حل مسئله    یبرامناسب    یاض یچارچوب ر   کی  (MDF)  1گیری مارکوف فرآیند تصمیم

به طور   هاMDPمدل کرد.  گیری مارکوف فرایند تصمیم  کیتوان به عنوان  ی را م  یادگیری تقویتیتمام مسائل   باًیتقر

 ستیچ  MDPشد که    میقسمت متوجه خواه  نی شوند. در ای استفاده م  یسازنه یحل مسائل مختلف به  یبرا  یاگسترده 

 شود. ی استفاده م یادگیری تقویتی در و چگونه  

 مارکوف و زنجیره مارکوف مباحثی را یاد بگیریم. خاصیتدر مورد  د یابتدا با  ،MDP ک یدرک  یبرا

 

 مارکوف  ره یو زنج مارکوف ت یخاص

به    نی همچن  که  مارکوف،  رهیزنج  دارد و نه به گذشته.  یفقط به حال بستگ   ندهیآکند که  ی م  انیمارکوف ب  خاصیت

  ت یمارکوف تبع  خاصیتاز حالات است که به شدت از    یاشود، متشکل از دنباله   یمارکوف شناخته م   ند یعنوان فرآ 

  ی بستگ  ی فعل   تیصرفاً به وضع  ی حالت بعد  ینیبش یپ  یاست که برا   یاحتمال   مدل   ، یکمارکوف  ره ی زنج  ی عنی کنند.  یم

 به طور مشروط مستقل از گذشته است. ندهیآ  یعن ی  ،یقبل  ی هادارد نه حالت

  ینیبش یپ  میتوانی است، م  یابر  یفعل  حالتکه    میبدانبعلاوه  و    میکن  ینیبش یآب و هوا را پ  میعنوان مثال، اگر بخواه  به

  حالت فقط با در نظر گرفتن    ی بعد  حالتکه    م یدی رس  جه ینت  نی باشد. ما به ا  ی ممکن است باران  ی بعد  حالتکه    میکن

 باشد.  رهیو غ یباد  ، یکه ممکن است آفتاب یبل ق ی هاتاست و نه حال ی( احتمالاً باران ی)ابر یفعل

 
1 Markov Decision Process (MDP) 
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ن  ندها یهمه فرآ   یبرا  مارکوف   خاصیت حال،    نی ا  با یعنی    ی بعدحالت  پرتاب تاس )در  . به عنوان مثال،  ست یبرقرار 

 ( ندارد. یفعل  حالتیعنی  تاس نشان داده شده است ) ی که رو ی به عدد قبل یوابستگ چ ی( هعددی که خواهیم دید

نشان    𝑃(𝑠′|𝑠)را با    گذار. احتمال  ندیگو  یم   آن را    احتمالو    گذاررا    گری به حالت د  ی از حالت  حرکت

و    یباران  ،یسه حالت )ابر  با فرض اینکه ما .  است  ’s یحالت بعدبه    s حرکت از حالت  احتمال. نشان دهنده  م یدهیم

به   یرا با استفاده از جدول  گری حالت به حالت د کیانتقال از  گذار یا   میتوانیم  یممارکوف دار  رهی ( در زنجیباد

 . میاست، نشان ده  آمده   1.1که در جدول نام جدول مارکوف، همانطور 

 کرد که:  گیرینتیجه توان  یم  1.1جدول از 

 . میشویمنتقل م ( وزش بادبادی )به حالت  % ۳۰ احتمالو با  ی به حالت باران % 7۰ احتمالبا  یاز حالت ابر •

 . میشوی منتقل م  یبه حالت ابر %2۰ احتمالو با  کسان ی ی به حالت باران %۸۰ احتمالبا  ی از حالت باران •

 . میشوی منتقل م  ی به حالت باران %1۰۰، با احتمال ( وزش بادبادی )از حالت  •

 

 ی حالت فعل حالت بعدی  احتمال انتقال 

 یابر بارانی  ۰.7

 یابر بادی ۰.۳

 ی باران بارانی  ۰.۸

 ی باران بادی ۰.2

 یباد بارانی  1.۰

 از جدول مارکوف یا: نمونه 1.1 جدول

نمودار    کیمارکوف را در قالب    رهیاطلاعات انتقال زنج  ن یا  میتوانی نشان داده شده است، م  1.۹شکل    که در  همانطور 

 : میده ش یحالت نما 
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 مارکوف رهیزنج کی: نمودار حالت 1.۹ شکل

  1به نام    ی س یرا در ماتر  احتمالات انتقال  توان ی نشان داده شده است، م   1.1۰در شکل  که    همانطور 

 : کردفرموله 

 
 : 1.1۰ شکل

از حالتها به همراه    یامجموعه   مارکوف شامل   ند یفرآ   ا یمارکوف    ره یتوان گفت که زنجی م  ، یریگجه ینت  ی برا  ن، یبنابرا

   ست.آنهایا گذار  انتقال  احتمالات

 

 
1 Transition Matrix 
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 پاداش مارکوف  ندیفرا

  به آن   2یک  اضافه کردن  مارکوف با    رهیزنج  یا توسعۀ  گسترش نوعی    (MRP)  1پاداش مارکوف   ند یفرآ

از    مارکوف   پاداشفرایند  اما  شده است.    لی تشک  یک  مارکوف از حالتها و    ره یکه زنج  قبلا گفتیماست.  

 شده است. لی تشک  کی  نیو همچن گذارحالتها، احتمال 

، بر اساس مثال آب  نمونه. به عنوان  دی گوی به ما م  میآور ی به دست م  حالترا که در هر    یپاداش   ، مقدارتابع پاداش  کی

و کلا پاداش ما را در همه سایر  وزش باد    ، پاداش ما در حالتیابر  حالت   در   پاداش ما را   ، پاداش  تابع ،  در بالا  و هوا 

 شود. ی مشخص م 𝑅(𝑠)با  معمولاً تابع پاداش  . دی گوی به ما م  حالات، 

 باشد. می  𝑅(𝑠)    کیو  𝑃(𝑠′|𝑠)   کی،  s  ی حالتهاشامل:  MRP، نیبنابرا

 

 مارکوف یریگ می تصم ندیفرا

  قبلا گفتیم .  ستا  اقدامات  نه دیگر به نام:افزویک  با    MRP  توسعه  ترکیب یا  (MDP)   ۳مارکوف   ی ریگ  می تصم  ند یآفر

   شده است. لی پاداش تشک  تابع ک یو  گذار ، احتمال  حالتهااز  MRPکه 

  خاصیت که    همچنین قبلا گفتیمشده است.    ل یتشک  اقدامات  ن یهمچن  و ،  گذاراز حالتها، احتمال    MDP  اما

  خاصیت اما آیا  .  ستی ن  ی قبل   حالتبر    ی وابسته است و مبتن  ی فعل   حالت فقط به    ی بعد  حالت که    کندی م   انیب  4مارکوف 

  ی فعل  تیفقط بر اساس وضع   عامل ،  یادگیری تقویتی  ط ی در مح  !است؟ بله  یادگیری تقویتی مارکوف قابل استفاده در  

  MDPرا به عنوان  ی ت یتقو ی ری ادگی ط ی مح کی میتوانی ، ما منی بنابراگذشته.  ی و نه بر اساس حالتها ردیگی م م یتصم

 . میمدل کن

 
1 The Markov Reward Process (MRP) 
2 Reward Function 
3 Markov Decision Process (MDP) 
4 Markov Property 



 مقدمات یادگیری تقویتی    21

 
 

  میتوانی م را در نظر بگیرید. حال   مسئله دنیای  یک  یک محیط یا.  شود می درک   ، بهترجدولی مثال  ک یبا  مفهوم فوق

در    معرفی کردیم را که قبلاً   دنیای مشبک طی . به عنوان مثال، همان محمیکنمدل    MDPرا با استفاده از    ط ی محاین  

از  با شروع    I  حالتبه    یاب یهدف عامل دست  که در آن،دهد  ی را نشان م  مشبکجهان   ط یمح  1.11. شکل  بگیرید نظر  

 دار است: ه یسا یبدون مراجعه به حالتها  A حالت

 
 گونه-جدول ایمشبک  ی جهان طی: مح1.11 شکل

  ؛ یعنی این تصمیم کند()اقدام می   ردیگی م  م یدر آن قرار دارد ، تصم  عاملکه    ی فعل  حالتفقط بر اساس    عامل  کی

  MDPکه  یم. ما آموختمیکن مدل MDPخود را به عنوان  طی مح میتوان  ی، ما منی. بنابراستیگذشته ن حالت براساس 

که چگونه    میری بگ  ادی   د ییا یاست. حال، ب  هشد  لیپاداش تشک تابع  ک یو    گذار ، اقدامات، احتمالات    حالتها چهارگانه:  از  

 ما ارتباط دارد:  یادگیری تقویتی  ط یبا مح موضوع نیا

 را داریم.  Iتا   A یا حالته، ما مشبکمحیط جهان ، در نی . بنابراطی موجود در مح وضعیتهایاز  ی مجموعه ا -  حالتها

عمل   کیعامل   کی انجام دهد.  حالتتواند در هر ی ما م  عامل که  است  کنشهایی یا   اعمالاز  یامجموعه  - اقدامات

، مجموعه  مشبک یا جدولیجهان    ط ی، در محنیکند. بنابرای حرکت م   گر ی به حالت د  حالت  کیدهد و از  ی را انجام م 

 است. راستو  چپ، نییپا،  بالا چارگانۀ  ممکن شامل جهات  اقدامات

,𝑃(𝑠′|𝑠 توسط   انتقالیا      - گذار احتمال 𝑎)    حرکت از    شانس   ی به معنا  احتمال  ن ی. ا شود می مشخص

  احتمالخواهید دید که  ،  دکنی  را مجددا بررسی   MRPاگر      را اتخاذ کنیم.  a  اگر تصمیم   است  ’s  ی به حالت بعد  s  حالت
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  یعنی این   ، دادرا نشان می   ’sحالت  به    s  رفتن از حالت  احتمالفقط    یعنی،  بود  𝑃(𝑠′|𝑠) یا گذار به شکل  انتقال  

انتقال    احتمال  ن ی، و بنابراگیریمنظر می   در هم  ، ما اقدامات را  MDP  در  . اما شدی نممرتبط  شامل اقدامات    احتمال،

,𝑃(𝑠′|𝑠توسط   𝑎) شودیمشخص م  . 

  ما، اقدام  که    یدر حال  Bبه حالت    Aحرکت از حالت    احتمال انتقال    ما،    مشبک یا جدولی  طیعنوان مثال ، در مح  به

,𝑃(𝐵|𝐴تواند به صورت  ی م  . این عبارت است  % 1۰۰  است برابر   راست حرکت به   right) = شود. ما    ان یب   1.۰

 نشان داده شده است:  1.12شکل ، همانطور که در میرا در نمودار حالت مشاهده کن  نیا میتوانی م  نی همچن

 
 Bبه  A: احتمال انتقال از سمت راست 1.12 شکل

  حرکت به   ، آناقدام  که    ی در حال   Fبه حالت    Cقرار دارد و احتمال انتقال از حالت    Cعامل ما در حالت    د ی فرض کن

,𝑃(𝐹|𝐶  بصورتتوان  می چنین وضعیتی را   ست، %۹۰ است نیی پا down) ن یا میتوانی م  نیکرد. ما همچن  انیب  

 . داده شده است  نشان 1.1۳همانطور که در شکل  ، میرا در نمودار حالت مشاهده کن

,𝑅(𝑠به صورت      – پاداش    تابع  𝑎, 𝑠′)  ما در هنگام   پاداشنشان دهنده    ،تابع    نی شود. امی   مشخص  

 . یمدهی را انجام م  a  اقداماست که   ی در حال ’s به حالت s انتقال از حالت  گذار یا 
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 Fبه  Cآمدن از  نیی: احتمال انتقال با حرکت پا1.1۳ شکل

منفی    ، میآوری بدست م  ،راستسمت  حرکت به    اقدامانجام  با    Bبه حالت    Aرا که ما هنگام انتقال از حالت  ی  پاداش اگر  

,𝑅(𝐴   توان آن را به عنوانی پس م   ، نظر بگیریم  یک در  right, 𝐵) =   نی ا  میتوانی م  نی کرد. ما همچن  ان یب1−

 داده شده است:   نشان 1.14که در شکل  ، همانطور میرا در نمودار حالت مشاهده کن

 
 Bبه  Aاز سمت راست   حرکت  پاداش: 1.14 شکل

  به سمت  حرکت  ما  اقدامکه    یدر حال   Fبه حالت    Cانتقال از حالت    پاداشاست و    C  حالتما در    عامل  د یفرض کن

به عنوان ی م   درنتیجه  .برابر مثبت یک است،  باشد  نیی پا آن را  ,𝑅(𝐶   توان  down, 𝐹) = ما    انیب  1+ کرد. 

 . داده شده است  نشان 1.15همانطور که در شکل  ، میرا در نمودار حالت مشاهده کنموضوع     نیا میتوانی م  نی همچن
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 Fبه   Cحرکت از  پاداش: 1.15 شکل

و    احتمال انتقال،  اقداماتحالتها،  چهارگانه:  با    MDP  مدل   تواند به عنوانی م  یادگیری تقویتی   طی مح  کی،  نیبنابرا

  ؟ستیچ  MDP  مدل  با استفاده از   ی تیتقو   یری ادگی  ط ی مح  ش ینما   ۀدی فا!  یدنشان داده شود. اما صبر کن  

را به    مسئله یادگیری تقویتی توانیم  می،  میکنی م مدل    MDPخود را به عنوان    طیکه مح  یهنگام جواب این است:  

، میکنی م   یالگوبردار   MDPخود را با استفاده از    مشبک  ی جهان  ط یکه ما مح  ی . به عنوان مثال، هنگاممیحل کن  ی راحت

. ما در  میبرس  Iبه حالت هدف    A  حالتاز  دار،  هاشور   ی که چگونه بدون مراجعه به حالتها  بیابیم  یبه راحت   میتوانیم

یادگیری  تر  ی اساس  میبعد، ما مفاه   قسمت. در  ارائه خواهیم دادموضوع    ن یدر مورد ا  یشتر یاطلاعات ب  نده یآ   ی فصلها

 ارائه خواهیم کرد. را  تقویتی 

 

 یتیتقو یریادگی یاساس میمفاه

 شد.  م یآشنا خواه  یادگیری تقویتی یاساس  و مهم مفهوم ن یچند با بخش، ما  نیا  در

 ی اضیر الزامات

  ریاضی   امیدما در طول کتاب با    رای ، زمرور کنیمرا    رستانیدب  دوراناز    مفهوم امید ریاضی  دیی ای، ببیشتر  یروش ی از پ  قبل

 کرد.  میبرخورد خواه )میانگین(
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 1ی اضیر دیام

محاسبه مقدار    ی براخواهد شد.    6،    5،    4،    ۳،    2،    1  ر یمقاداین متغیر شامل  و    میدار   X  ر ی متغ  کیما    فرض کنیم

مقاد  جمع  میتوانی م  Xمتوسط   مقاد را   X  ر یتمام  تعداد  بنابرا میکن  تقسیم  X  ر یبر  منی.    برابر    X  نیانگی، 
1+2+۳+4+5+6

6
=   است.  ۳.5

  ش یآزما   کیرا بر اساس  خود    ری مقاد  ، )دلبخواه(  یتصادف  ر یاست. متغ  ی تصادف  ریمتغ  ک ی  X  میفرض کن  د ییا یحال ب

.  کندخاصی اخذ می   را با احتمال  ری مقاداین    یتصادف   ر ی. متغرد یگی م  ره ی، مانند پرتاب تاس، پرتاب سکه و غ2ی تصادف

،    ۳،    2،   1برابر  (  X)  ممکن  مقادیر  در این صورت،  می کن  یپرتاب مرا    ۳تراز و متعادل تاس    کیکه ما    میتصور کن  حال

  ، معادل  نشان داده شده  1.2همانطور که در جدول  ، جینتا  نی از ا ک یاست و احتمال بروز هر  6و  5،  4
1

6
 . است  

X 1 2 ۳ 4 5 6 

P(x) 
1

6
 

1

6
 

1

6
 

1

6
 

1

6
 

1

6
 

 پرتاب تاس هر عدد بعد از  دنید : احتمال1.2 جدول

خاص  را محاسبه کرد؟ از آنجا که هر مقدار احتمال وقوع    X  یتصادف   ر متغیتوان مقدار متوسط  ی م  چگونه خب حالا  

، میکنی را محاسبه م  یوزن  ن یانگی. در عوض، ما ممحاسبه کنیمرا  نی انگیم از روش معمول، میتوانی را دارد، ما نم خود  

آنها ضرب م   در   که  X  ر یمجموع مقاد   ی عنی به    یاحتمالات مربوطه  م   دی ام  آنشود، و    ری متغ  ک ی  امید  شود.  ی گفته 

 کرد:  فی تعر بیترت  نی توان به ای را م X  یتصادف

 
1 Expectation 
2 Random Experiment 
3 Fair Dice 
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𝐸(𝑋) = ∑ 𝑥𝑖𝑝(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

 : بااست برابر  X  یتصادف  ر یمتغ امید  ،   نیبنابرا

𝐸(𝑋) = 1 (
1

6
) + 2 (

1

6
) + ۳ (

1

6
) + 4 (

1

6
) + 5 (

1

6
) + 6 (

1

6
) = ۳.5 

  ری ، مقدار مورد انتظار متغن یشود. بنابرای م  استفادهیا مقدار انتظاری نیز    1مقدار مورد انتظار از واژه    ،امید  عضا بجای واژۀب

وقتلذااست.    ۳.5برابر      X  یتصادف انتظار    ای  یانتظار مقدار    مییگو   یم  ی،  مورد  اساساً  یتصادف   ریمتغ  کیمقدار   ،

 است.  یوزن  نی انگیممنظورمان، 

𝑓(𝑥)  فرض کنید .  کنیمرا محاسبه می  یتصادف  ریتابع متغ  کی  یانتظار حال مقدار  = 𝑥2 نوشتتوان ی ، پس م: 

X 1 2 3 4 5 6 

f(x) 1 4 ۹ 16 25 ۳6 

P(x) 
1

6
 

1

6
 

1

6
 

1

6
 

1

6
 

1

6
 

 : احتمال پرتاب تاس1.۳ جدول

 محاسبه کرد:  ر یتوان به صورت ز ی را م  یتصادف  ر یتابع متغ کی  یانتظارمقدار 

𝔼𝑥~𝑝(𝑥)[𝑓(𝑋)] = ∑ 𝑓(𝑥𝑖)𝑝(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

 
1 Expected Value 
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 برابر خواهد شد با:  𝑓(𝑋)ر   ، مقدار مورد انتظا   نیبنابرا

𝐸(𝑓(𝑋)) = 1 (
1

6
) + 4 (

1

6
) + ۹ (

1

6
) + 16 (

1

6
) + 25 (

1

6
) + ۳6 (

1

6
) = 15.1 

 

 1نش کُ یفضا

 : د یری بگ را در نظر 1.16شده در شکل نشان داده   مشبک یا جدولی ی جهان طیمح

 
 گونه-جدول ایمشبک  ی جهان طی: مح1.16 شکل

به حالت   Aشروع از حالت  با دار، ه یسا  ی از حالتها د یکه بدون بازد بود  نی ، هدف عامل ایقبل  مشبک ی جهان ط یمح در 

I  و    چپ،  نیی پا،  بالا  :اقداماز چهار    کیبه هدف، هر    ی ابیدست  یبرا  ستتوانی ، عامل م   حالتها  از  کی. در هر  برسد

    ای   اقدام  ی فضا  ،عمل   یفضا  را   ،ط یممکن در مح  اقداماتاز تمام    یارا انجام دهد. مجموعه   راست

 کنیم.استفاده می  کنش ی فضاما معمولا از ترکیب  . ندنامیم

 
1 Action Space 
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  ی فضاها میتوان ی[ خواهد بود. ما م، چپ ، راست نیی بالا ، پا] نشکُ ی، فضامشبک ی جهان ط یمح ن یا ی ، برانیبنابرا

 :میکن  یبندرا به دو نوع طبقه  کنش

 گسسته   کنش یفضا   •

 وسته یپ  کنش یفضا    •

عمل گسسته    ی فضا  کیگسسته است، به آن    اقداماتعمل ما شامل    ی که فضا  ی هنگام  گسسته:   کنش   یفضا

،  نیی پا،  بالاعمل ما شامل چهار اقدام گسسته است که    ی ، فضامشبک  یجهان   ط یشود. به عنوان مثال، در محی گفته م 

 شود. ی عمل گسسته گفته م یفضا  ک یبه آن  ن یاست و بنابرا راست، چپ

  عمل پیوسته   ی هستند، آنرا فضا  پیوسته است که    ما شامل    اقدام  یکه فضا  ی هنگام  :وستهیپ  کنش  یفضا

در این حالت  ،  میدهی آموزش م   نی ماش  یرانندگ  یعامل را برا  کیکه ما    میفرض کن  دیی ای. به عنوان مثال، بنامند

علائم  که    یسرعت مقدار    :دارند، مانند  پیوسته  ریکه مقاد   خواهد بود  ی اقداماتاز  مورد    نی از چند  متشکل   عمل ما   یفضا

عمل ما    ی که فضا   ی. در موارد میلازم دار   ره ی چرخاندن چرخ و غ  ی که برا  اتی درج  دهد، مقادیر جاده به ما علامت می 

 شود. یگفته م پیوستهاقدام   یفضا کی  به آناست،   پیوستهاست که  یشامل اقدامات 

 

 1استیس

  د یگوی م   عاملبه    (یا  )    نیاکند.  ی م   فیتعر  طی مح  کیرفتار عامل را در  عملا    یا    

چهار اقدام   و   Iتا  Aحالتهای ، ما مشبک ی جهان  ط یبه عنوان مثال، در مح را انجام دهد.  یچه اقدام  حالتکه در هر 

به    Dدر حالت  ،  حرکت کند  پایین به سمت    Aحالت  که در    دی بگو  عاملممکن است به    استی س  نی . ارا داریم ممکن  

 . امثال آنحرکت کند و  راستسمت 

 
1 Policy 
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  عامل به    ی تصادف    ی عنی ،  میکنی آغاز م  )دلبخواه(   ی تصادف  یا      ک ی  با   ، طی تعامل با مح  ن یاول  در 

یا اقدام  عمل  کی، عامل در هر حالت هی، در تکرار اول ن یانجام دهد. بنابرا یاقدام تصادف کیکه در هر حالت  دیگو یم

.  است یا بد عمل خوب    ن ی ا  بگیرد   یاد   آمده،   دست به    پاداشکند بر اساس  ی م  ی دهد و سع ی انجام م  )بختکی(   ی تصادف

  ی را انجام دهد، که پاداش مثبت   ی اقدامات خوب   حالت که در هر    رد یگی م  اد ی عامل    ک یتکرارها،    مجموعه از   ک یدر طول  

پاداش  نتیجتا  که    ردیگی م   ادیرا    یخوب   استیس  عاملاز تکرارها،    یسر  کی  در طی ،  نی. بنابرا به همراه داشته باشد

 . دده ی مبدست مثبت 

است که به      آن  نه یبه  شود.  ی م  دهینام  1نهی به  (یا  )    ، در اینجا،خوب    نیا

ما،    مشبک   یجهان   ط یبرسد. به عنوان مثال، در مح  شکند تا به هدف ی دهد و به عامل کمک م ی م  ی پاداش خوب   عامل 

بتواند بدون مراجعه به    عامل که    یارا انجام دهد به گونه   ی اقدام  حالتکه در هر    دی گوی م  عامل به    نه یبه  

 برسد.  I هدف  حالت به  A شروع  حالتدار، از  ه یسا حالتهای 

  نهیبه  ، عامل بر اساس  ردکتوان مشاهده  یاست. همانطور که م  نشان داده شده   1.17در شکل    نهیبه  

 . رسدی م  I پایانی به حالت  Aدار، از حالت شروع هیسا  ی و بدون مراجعه به حالتها کردهانتخاب  حالت را در هر  اقدام

 

 اقدام  حالت

A پایین 

D  راست 

E  راست 

F پایین 

 

 مشبک  یایدن ط یدر مح نهیبه   : 1.17 شکل

 
1 Optimal Policy 
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تواند   ی م در نتیجه آن عامل   که انجام دهد  حالترا در هر   حی صح اقدامکه  دی گو ی م عامل به  نه یبه ، نیبنابرا

 کند.  افتیدر   یپاداش خوب

 : کرد ی بندطبقه  ر یتوان به صورت ز ی م  را( )یا   

 1)معین(  یقطع استیس    •

 2(پیشامدی)اتفاقی    استیس   •

 ی قطع سیاست 

   کی.  گویند  ۳  ،  بکار بساتیمآنرا  و در هر گام    یمتاکنون از آن بهره بردکه   یا     به

را به   ، حالت ،  نیانجام دهد. بنابرامعین    حالت  کیرا در    یاقدام خاصا  کیکه   دیگویم  عاملبه   

 ،  ن در یک زما  sحالت    فرض قرار داشاتن درشاود. با یم  نشاان داده 𝜇  با حرفو اغلب   کرده  نگاشات  ،اقدام خاص  کی

بیان زیر  تواند به صاورت  این موضاوع می  را انجام دهد.  aکه اقدام خاص    کنداعلام می  عاملبه       کی

 شود:

𝑎𝑡 = 𝜇(𝑆𝑡) 

 
1 Deterministic 
2 Stochastic 
 

کنیم که معمولا دارای توزیع احتمال  از معادلهایی همچون تصادفی، دلبخواه، بختکی و امثال آن استفاده می   Randomما برای واژه    یادداشت مترجم:  ֎

  احتمال  توزیعگیریم و نشاندهنده یک فرایند غیرقطعی است که دارای تابع  بهره می  پیشامدی و   اتفاقیهای  از واژه  Stochasticمشخصی نیست. اما برای واژه  
  Probabilityگیرد. همچنین برای کلمه کنیم که میان دو واژه قبلی قرار مینیز از معادلهایی مانند شانس، اقبال و بخت استفاده می Chanceهست. برای واژه 

 کنیم. از واژه احتمالی استفاده می

  شناخته شده  تابع توزیع احتمال( متفاوت است. دومی یک فرایند مبتنی بر پیشامدی) سیاست اتفاقی)بختکی( با روش  سیاست تصادفی لذا در این کتاب، روش  

 است ولی اولی نیست. 
3 Deterministic Policy 
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به ، A  ،  𝜇  حالت. با توجه به دیریرا در نظر بگ  گونه-مشاابک یا جدول  یای، مثال دننمونهعنوان   به

 انیب  ریتوان به صااورت زیمموضااوع را    نی. ارا انجام دهد  نییپابه ساامت  یا حرکتی    یاقدامکه کند  بیان می  عامل

 :نمود

𝜇(𝐴) = Down 

را   پایینساامت حرکت به    ، عملبیندمی  را  Aحالت  مورد نظر،  عامل  ، هر زمان که    ، طبق نیبنابرا

 دهد.یانجام م

 اتفاقی   سیاست 

به  بلکه  ،دکنینم  نگاشاتاقدام خاص   کیبه    ماًیرا مساتق  حالتی،  احتمالی    کی،      کیخلاف    بر

 کند.یمما، نگاشت  اقدام یدر فضا یک را به  مورد نظر حالت، جای این کار

  .انجام دهد   نیحالت معیک   اقدام خاص را در    کیکه   دیگویم  عاملبه    ،  بر اسااس آنچه گفته شاد

   کی  تحتدهد. اما  یهمان عمل خاص را انجام م  ،شهیکند، هم  دیبازد  حالتآن  از    عاملهر زمان که    نیبنابرا

.  برمیگرداند   اقدام  یفضا  کی  در    یکعملا  ،  اتفاقی  ،  درنظر گرفتن یک حالت مشخص، با  اتفاقی

احتماال  عی، بر اسااااس توزیاک اقادام مشاااخصانجاام   یباه جاا ،کنادیم  دیاباازد حاالاتاز  عاامال، در هرباار کاه   نیبناابرا

 دهد. یرا انجام م ی، اقدامات مختلفاتفاقی بازگشت شده توسط 

شاامل چهار   ،ما 1ی مشابکجهان  طیعمل مح  یکه فضاا  میدانی؛ ما متوضایح دهیممثال   کیرا با   وضاعیت  نیا  دییایب

  یفضاا   دراحتمال را    عی، توزA  حالت کیبا توجه به    ،اتفاقی  [ هساتند.  راسات،  چپ،  نییپا،  بالاعمل اسات که ]

,۰.1]باه صاااورت    عمال ۰.7, ۰.1,   ی، باه جاا کنادرا باازدیاد می  Aعاامال، حاالات  زماان کاه    هرگرداناد. اکنون،    یبرم [۰.1

  ،ها زمان از  7۰%  ،بالاحرکت به سامت   تصامیم  اوقات از  %1۰  ،ما  هر بار همان عمل خاص را انتخاب کند، عامل  نکهیا

 
1 Grid World Environment's  Action Space 
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 راسات  ساویحرکت به    تصامیم  دفعات  %1۰ و چپعمل به جهت به  میم  صات مواقع  %1۰  ،پایین  طرفبه اقدام تصامیم  

  کند. را اتخاذ می

 ،  بینیمی. همانطور که منشاان داده شاده اسات  1.1۸در شاکل    اتفاقی  و      نیب  تفاوت

  را به   حالتاین    ،اتفاقی  که    یکند، در حالیم  تصااویراقدام خاص    کیرا به مورد نظر   ، حالت

 .کندیم نگاشت کنش یفضا کیدر  احتمال

 
 )احتمالی( یاتفاقو  یقطع یهااستیس  نی: تفاوت ب1.1۸ شکل

  نمایش داده  𝜋  و اغلب توسااط  نگاشاات نموده کنش  یدر فضااا  را به   حالت  ،اتفاقی ،  نیبنابرا

 :میکن انیبزیر  به صورت را اتفاقی  میتوانیم tرا در زمان  aو اقدام  sیک حالت برای لذا شود. یم

𝑎𝑡~𝜋(𝑠𝑡) 

 نیز نمایش داده می شود:  ذیلصورت  ب ، فوق  عبارت  بعضا

𝜋(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 

 :کرد یبنددستهمتفاوت  را به دو نوع  اتفاقی  توانیم

1(یا گسسته)ای ه رست استیس

( یا پیوسته) ی گاوس   استیس•

 
1 Categorical Policy 
2 Gaussian Policy 
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 یاهرست استیس

باشاد. گساساته   ،)یا  فضاای اقدام(  کنش  یفضاا که،  نامند  یا      یکآنگاه  را ،  اتفاقی 

   یبر روکه    یاهرساتاحتمال    عیتوزیک از       ،گساساته اسات  کنش  یفضاا زمانی که  یعنی

اقدامات را بر  ا، ممشاابک  جهان  طیکند. به عنوان مثال، در مح  یاسااتفاده م  ،تعریف شااده  اقداماتانتخاب    یبرا

همانطور که گساساته اسات.    ،طیمح کنش  یفضاا  رایز  میکنیگساساته( انتخاب م  عی)توزای هرساتاحتمال    عیاسااس توز

 ،کنش  یفضااا در  ای  هرسااتحتمال  ا  عیرا بر اساااس توز  اقدامی، ما Aدهد، با توجه به حالت  ینشااان م  1.1۹شااکل  

 :میکن یانتخاب م

 
 عمل گسسته یفضا یبرا Aاز حالت  ی: احتمال حرکت بعد1.1۹شکل 

 یگاوس استیس

  وستهیپ اقدام  یکه فضا  یدر زمان  یعنیباشد.    وستهیما پ  کنش  یشود که فضایم  دهینام    یزمان  ،

ست، اسات .  کند یاساتفاده م  (کنشههها)  اقداماتانتخاب   یبرا  از    ،عمل  یدر فضاا   سیا

  خودروبا    یرانندگ یبرا  عامل کیما در حال آموزش    دی. فرض کننشاان دهیمموضاوع را    نیمثال سااده ا  کیبا   دییایب

باشاد و مقدار    نیسارعت ماشا  ،مورد نظر اقدام اگر  .  میخود دار  کنش  یدر فضاا  اقدام پیوساته  کدر واقع، یو   میهسات

انتخاب   یبرا  کنش  یدر فضاا    عیاز توز  اتفاقی   ،در سااعت باشاد  لومتریک  15۰تا    ۰  نیب  نیسارعت ماشا

 :داده شده استنشان  1.2۰شکل  این موضوع در .کندیعمل استفاده م کی
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 ی گاوس ع ی: توز1.2۰ شکل

 

 1( زودیاپ) ه ینپرد

  ییو باه حاالات نهااکرده  شاااروع    هیااز حاالات اول  یعنیاسااات  طیباا مح  خود، عملا در تعاامال  باا انجاام اعماال  یعااملهر 

 کی  ،یی وجود داردشااود تا حالت نهایشااروع م  هیکه از حالت اول  طیمح-عامل  تعامل(یا  )  2برهمکنش  نیرسااد. ایم

 الترا از ح  یباز  ،عامل  ،یران  لیمسااابقه اتومب  ییویدیو  یباز  کیشااود. به عنوان مثال، در  یم  دهینام یا اپیزود  پرده

  پرده  کیبه کلیه این اتفاقات،  رساد.  یمساابقه( م  انی)نقطه پا  ییو به حالت نها  کندآغاز می)نقطه شاروع مساابقه(   هیاول

( اسات، لذا بخشاواره  یادگیری تقویتی، نشااندهنده یک رهساو )یا  درس  در  پردینهیا    پرده  از آنجا که هر  شاود.یم  گفته

 شود.ینشان داده م 𝜏و با  کندیم یکه عامل ط یریمسیعنی  نامند:هم می ۳ریمس کیاغلب  را دینههر پر

 یاسات. اجرا  گرید  یهاپرده  مساتقل از  پردینه  انجام دهد و هر  پردینههر تعداد   یرا برا  یباز  یک  تواند  یم  عامل  کی

در هر   دیگویکه به عامل م    یعنی نه،یبه    یریادگی  یدارد؟ برا  یا  دهیچه فا  ،پردینهچند    یبرا  یباز

 
1 Episode  

 
2 Interaction 
3 Trajectory 
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  (اپیزودهای )یا    هاپرده  یرا برا  یباز  ،عاملیک    اسااات. بنابراین،  حیصاااح  که آن عمل  را انجام دهد  یعمل  چه  حالت

 .دهدیانجام م یادیز

  نی بنابرا  م،یرا نبر  ی. بار اول، ممکن است بازمیهست  یران  لیاتومب  یباز  کیدر حال انجام    دیعنوان مثال، فرض کن  به

 یبرنده شاادن در باز  یخوب برا  یو چند اسااتراتژ  میبفهم  یدر مورد باز  شااتریتا ب  میدهیرا انجام م  یبار باز  نیچند

 یباز  ،پردینهپرده یا    نیچنددر  را نبرد و   یباز  املع ،اولپرده  یا    رهساوممکن اسات در    بیترت  نی. به هممیکشاف کن

 .بگیرد یاد یبردن باز یخوب برا یهایو استراتژ یباز طیدر مورد مح شتریکند تا بیرا اجرا م

𝑡  یزمان  گام  کیدر    هیحالت اول  کیرا از   یباز  دیکن  فرض =   ییبه حالت نها T  یزمان  گامو در   میکن  یشااروع م ۰

مانند حالت، )   طیمح  -شاامل تعامل عامل  ییتا حالت نها  هیحالت اولاز  شاروع    با  رهساوپرده یا  اطلاعات  .  میرسایم

,𝑠۰) ی عنی است، (عمل، و پاداش 𝑎۰, 𝑟۰, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, … , 𝑠𝑇).     

 دهد:  ی را نشان م ریمس/پرده کیاز   یا نمونه 1.21  شکل

 
 (زودیاپ) پردینه کیاز  یا: نمونه 1.21 شکل

  ادی. ما  میکن  تیتقو مشاابکجهان    طیمحمرورمجدد  با را    نهیبه  و    (بخشااواره)  پردینهدرک خود از   دییایب

از   دیدار  بدون  Aبا شاروع از حالت اولیه   I، رسایدن به حالت نهایی  هدف عامل ما  ،مشابکجهان    طیکه در مح  میگرفت

از   دی+ و در صااورت بازد1  زهیجا کی  هاشااوربدون    یاز حالتها  دیهنگام بازد  عامل  کاساات. یدار  هاشااور  یحالتها

 ند.کیم افتیدر  -1 شپادا، دارهیسا یحالتها

  آندر    یینهاا  حالتِبه   طیمح کیا  ۀیا اول  حالترفتن از   یبه معناا  د،یاکن  دیاتول  (بخشاااواره)  پردیناه کیا  مییگویم  یوقت

نموده که در واقع و   دیتول)دلبخواه(    یتصاادف    کیرا با اساتفاده از    پرده  نیاول مورد نظر،  اسات. عامل  طیمح

 .ردیگیم ادیرا  نهیبه ، پرده نیچند یو ط . در ادامهکندیرا کاوش م طیمح عملا
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 ( کی  زودیاپ) اول پردینه 

 کیو   کردهاساتفاده    )بختکی(  یتصاادف    کیاول، عامل از    پرده، در  دهدینشاان م  1.22که شاکل    همانطور

 کند:یرا مشاهده م پاداشنهایتا و  کردهانتخاب  ،ییتا حالت نها هیاز حالت اول ،را در هر حالت یتصادف اقدام

 اول( اپزود) پردینه: 1.22 شکل

 ( دو  )اپیزود دوم پردینه 

کرده،   افتیدر  یقبل  پردهکه در    یمنف  یهاتا از پاداش  کندیرا امتحان م  یمتفاوت    دوم،  پرده  درما    عامل

اقدام حرکت به سامت   ،Aعامل در حالت    ،کردیم. به عنوان مثال، همانطور که در قسامت قبل مشااهده  نمایداجتناب  

، به جای انتخاب اقدام حرکت به ساامت )اپیزود(  پردینهمنفی گرفت، لذا در این    پاداشرا انتخاب کرد و یک  راساات

حرکات کناد، این   پاایین  طرفکناد کاه یاک اقادام متفااوت را انجاام دهاد و مثلا باه  ، او تلاش میAدر حاالات   راسااات

 داده شده است: نمایش 1.2۳موضوع در تصویر 
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 مدو( بخشواره) هینپرد: 1.2۳ ریتصو

   (: n)اپیزود   آخر پردینه 

  Aکه عامل را از حالت   آن   یعن ی  آموزد،ی را م  نهیبه ما،  ، عامل هاپردهاز   ی سر ک ی ی در ط ن، یبنابرا

 : دهدی م نشان  1.24ل که شک همانطور  برد،ی م  I یی به حالت نها  داره یسا  یهااز حالت  د ی بدون بازد

 
 ام   n( بخشواره) هینپرد: 1.24 ریتصو

 

 

 



ل   فصل و ا    38 

 
 

 ای ینهپردغیر و  ایینهپرد  فیوظا

 کرد: یبنددسته ریتوان به صورت زیرا م یادگیری تقویتی در حوزه 1وظیفهانجام 

 2(کیزودیاپ) ایپردینه وظایف   •

 3(پیوسته) ایپردینه غیر وظایف   •

یا   نهاییحالت  یک  اساات که   یکار  ،(کیزودیاپ)  ایپردینه  فهیوظ  داساات،یهمانطور که از نام آن پ  :ایپردینه فهیوظ

ی  ها پردهاز  که هساتند    یفیوظا  ایپردینه  فیوظا  یعنی.  شاود()از ابتدا تا انتهای کار، در یک پرده، تمام می  دارد  یانیپا

 تیاز نقطه شاروع )وضاع  یرانلیاتومب  یباز  کیدارند. به عنوان مثال در    یانیحالت پا  نیو بنابرا شاده  لیتشاک  مختلف

 .میرسی( میانیو به مقصد )حالت پا کرده ع( شروهیاول

  نی د و بنابرانشااوینم(  اپیزودی  یا)  ایپردینه  چیشااامل ه  وسااتهیپ  فیوظا  ،ایپردینه  فیبرخلاف وظا  :وساتهیپ فهیوظ

 ندارد. پایانیحالت  ،یشخص دستیارربات  کیندارند. به عنوان مثال،  یانیحالت پا

 

 افق

 کرد: میتوان به دو دسته تقسیتعامل دارد. افق را م  طیعامل با مح  ،است که تا آن زمان  یزمان  گامیک مدت یا    افق،

 افق محدود   •

 نامحدودافق    •

متوقف شاااود، آن افق را افق محادود ناامناد. باه   ،خااص  یزماان گاام کیادر    طیاگر برهمکنش عاامال و مح محادود:  افق

= 𝑡 4یزماان گاامدر    و هیاعاامال باا شاااروع از حاالات اول کیا  ،ایپردیناه وظاایفعنوان مثاال، در   را  طیعاامال باا محت  ۰ 

 
1 Task 
2 Episodic Tasks 
3 Continuous Tasks 
4 Time Step 
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متوقف   T  یزمان  گامدر    طیمح  -تعامل عامل   که  ییرساد. از آنجایم  ییبه حالت نها  T  یزمان  گامو در    شاروع کرده

 ایم.در نظر گرفته درواقع یک افق محدود را  شود،یم

  می نامند. به عنوان مثال، ما آموخت  یمنامحدود  هرگز متوقف نشود، آن را افق    طیاگر تعامل عامل و مح :نامحدودافق 

 وظیفه  کیهرگز در    ،طیمح  -اساات که تعامل عامل  یبدان معن  نیندارد. ا  یانیحالت پا  چیه  ،وسااتهیپ  وظیفه  کیکه 

 شود.یم گرفتهدر نظر  تینهایافق ب کی نیشود و بنابرایمداوم متوقف نم

 

 )ضریب تخفیف(  لیتنز  نرخ و  بازگشت

کرد.    فیتعر  (اپیزوده )ینپرد  کیبدسات آمده توساط عامل در   توان به عنوان مجموع    یرا م  بازگشتیا    بازده

= 𝑡  یزمان  گامدر  و   هیعامل از حالت اول  دیشااود. فرض کن  ینشااان داده م G  ای Rاغلب با    ،بازگشتتتتت شااروع   ۰ 

  ری به صاورت ز  لبه دسات آمده توساط عام بازده  در این صاورت،رساد،  یم  ییبه حالت نها  T  یزمان  گامو در    کندمی

 شود:یم نوشته

𝑅(𝜏) = 𝑟𝑜 + 𝑟1 + 𝑟2 + ⋯ +  𝑟𝑇 

𝑅(𝜏) = ∑ 𝑟𝑡

𝑇

𝑡=0

 

  :دیریرا در نظر بگ τ (زودی)اپ ری. مسمیمثال درک کن کیرا با  نیا ،دییایب

 
 τ ریمس/پرده: 1.25 شکل
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 ی،عنیاست، همجموع پاداش ،ریمس یا  پیامد

𝑅(𝜏) = 2 + 2 + 1 + 2 = 7 

حاداکثر کردن    یعنیاسااات،    1(امادیاپ  ایا باازگشااات)    حاداکثر کردن  عاامال،گفات کاه هادف    توانیم  ن،یبناابرا

باازده را باه حاداکثر  میتوان ی. چگوناه م)اپیزود(  هیناپردیاک آماده در  دسااات( باهیتجمع  یهااپااداش)    مجموع

 میتوان  یچگونه م  وب،. خمیبازده را به حداکثر برساان  میتوان  یم  م،یدرسات را در هر حالت انجام ده  اقداماگر   م؟یبرساان

را انجام   حیعمل صاح  ،در هر حالت  میتوانیم  نهیبه  با اساتفاده از    م؟یرا در هر حالت انجام ده  حیصاح اقدام

 ،نهیبه    ن،ی. بنابرامیبه حداکثر برسااان  نهیبه  بازده را با اسااتفاده از    میتوان  یما م  ن،ی. بنابرامیده

 .رساندی( را به عامل ما مپاداش مجموع) بازدهح در هر حالت، حداکثر یصح اقداماست که با انجام  

حاالات  چیه  وساااتاهیپ  فیکاه در وظاا میگرفت  ادیا م؟یکن  فیتعر  هپیوساااتا فیوظاا  یبرا را بازده میتوان  یچگوناه م  خوب،

 :میکن فیتعر ،تینهایرا به عنوان مجموع پاداشها تا ب بازده میتوانیم نیوجود ندارد، بنابرا یانیپا

𝑅(𝜏) = 𝑟𝑜 + 𝑟1 + 𝑟2 + ⋯ + 𝑟∞ 

نرخ لذا یک اصاطلاح جدید به نام   م؟یشاود، به حداکثر برساانیجمع م تینها  یرا که تا ب  بازگشات  میتوانیاما چگونه م

  کنیم: بازنویسی میزیر و بازگشت را به صورت  کردهتعریف  𝛾 2ضریب تخفیفیا  تنزیل

𝑅(𝜏) = 𝛾𝑜𝑟𝑜 + 𝛾1𝑟1 + 𝛾2𝑟2 + ⋯ + 𝛾𝑛𝑟∞ 

𝑅(𝜏) = ∑ 𝛾𝑡𝑟𝑡

∞

𝑡=0

 

 
1 Return  
2 Discount Factor 
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 نحوه  در مورد  یریگمیبا تصاام  این ضااریب،  کند؟یچگونه به ما کمک م  𝛾  فیتخف  بیضاار  نیاما ا  خب،خیلی هم 

 ،تینها  یبازگشاات به ب  دنیاز رساا  یریبه ما در جلوگ  ،جدیدتر )فوری(  یو پاداشااها  ندهیآ  یدادن به پاداشااها  تیاهم

مقدار کوچک   کی  یرا رو  فیتخف  بیضار  یاسات. وقت  ریمتغ  1تا   ۰از    )تنزیل(  فیتخف  بیکند. مقدار ضاریکمک م

 تیاهم  ،ندهیآ  یپاداشاها  نسابت به)فوری(    جدیدتر  یبه پاداشاها  ،اسات که  یمعن  نیبه ا  م،یکنیم  می( تنظ۰به   کینزد)

اسات که   یمعن  نیبه ا  م،یکن میتنظ  ،(1به    کیمقدار بالا )نزد  یرا رو  )تنزیل(  فیتخف  بیضار  ی. وقتمیدهیم  یشاتریب

 .میدرک کن  ،فیتخف  بیمختلف ضر  ریبا مقاد  یک مثال ورا با    نیا  دییایبدهیم.  یم  یشتریب  تیاهم  ندهیآ  یبه پاداشها

 

 1کوچک   فیتخف ب یضر

مثلا قرار دهیم:    یعنی،  ۰.2  اً  فرضااا  م،یمقادار کوچاک قرار دهیاک    برابر  را  )نرخ تنزیال(    فیتخف  بیاضااار  دییاایاب

𝛾 =  :میسیبنو میتوانیسپس م ،۰.2

𝑅 =  (𝛾)𝑜𝑟𝑜 + (𝛾)1𝑟1 + (𝛾)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (۰.2)𝑜𝑟𝑜 + (۰.2)1𝑟1 + (۰.2)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (1)𝑟𝑜 + (۰.2)𝑟1 + (۰.۰4)𝑟2 + ⋯ 

 شیشاود. با افزایم  دهی  وزن  ،فیتخف  ضاریب  کیبا    یزمان  گامدر هر  ،  توان مشااهده کرد که پاداشیمعادله م  نیا  از

کاهش   زین  ندهیآ  یزمان  گامهایپاداشااها در    تیاهم جهیو در نت  یافته)وزن( کاهش    فیتخف  بیضاار  ،یزمان  یگامها

  توان مشاهده کرد که:یمعادله ماین از  یعنی. ابدییم

 شود. ی م دهی وزن  یک  تنزیل بیبا ضر 𝑟𝑜  ، پاداش ی صفردر مرحله زمان •

 شود. ی مدهی وزن  ۰.2 افتهی به شدت کاهش  تنزیل  ب یبا ضر  𝑟1، پاداش  ی یکدر مرحله زمان •

 شود. ی مدهی وزن  ۰.۰4 افتهی به شدت کاهش  تنزیل ب یضر کی با  𝑟2  ، پاداش ی دودر مرحله زمان •

 
1 Small Discount Factor 
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و  یافتهبه شااادت کاهش    یبعد  یزمان  گامهای  یبرا)نرخ تنزیل(   فیتخف  بیضااار  م،یکنیکه مشااااهده م  همانطور

  ن،یشاود. بنابرایداده م  ،ندهیآ  یبه دسات آمده در مراحل زمان  یاهنسابت به پاداشا،  𝑟𝑜  یبه پاداش فور  یشاتریب  تیاهم

 تیاهمی  به پاداش فور،  ندهیآ  ینساابت به پاداشااها  م،یدهیمقدار کوچک قرار م  کی  یرا رو  تنزیل  بیضاار  یوقت

 .میدهیم یشتریب

 

 1بزرگ  فیتخف ب یضر

درنظر بگیریم و قرار  را ۰.۹اگر     اًفرضااا ،کنیممی میمقادار باالا تنظ کیا یرا رو)نرخ تنزیال(    فیتخف بیاضااار  حاال،

𝛾بدهیم،  =  :میسیبنو میتوانیم ،  ۰.۹

𝑅 =  (𝛾)𝑜𝑟𝑜 + (𝛾)1𝑟1 + (𝛾)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (۰.۹)𝑜𝑟𝑜 + (۰.۹)1𝑟1 + (۰.۹)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (1)𝑟𝑜 + (۰.۹)𝑟1 + (۰.۸1)𝑟2 + ⋯ 

، وضعیت  اما در این.  ابدیی)وزن( کاهش م  لیتنز  بیضر  ،یگام زمان  شیگرفت که با افزا  جهیتوان نت  یمعادله م  نیا  از

𝛾 ما با  نجایدر ا  رایز  ابدی  یکاهش نمگذشاته  به شادت   = توان گفت که   یصاورت م  نی. پس در امیکردشاروع     ۰.۹

 توان مشاهده کرد که: یاز معادله م یعنی. میدهیم یشتریب تیاهم ندهیآ یبه پاداشها

 شود.یوزن م 1 فیتخف بیبا ضر 𝑟𝑜ش ، پاداصفر یدر مرحله زمان •

 شود.یم دهیوزن ۰.۹ افتهیکاهش  یاندک فیتخف بیبا ضر 𝑟1، پاداش یک یدر مرحله زمان •

 شود.یم دهیوزن ۰.۸1 افتهیکاهش  یاندک فیتخف بیبا ضر 𝑟2، پاداش ی دودر مرحله زمان •

 
1 Large Discount Factor 



 مقدمات یادگیری تقویتی    43

 
 

  ،ی اما بر خلاف مورد قبل  ابد،ییکاهش م  یبعد  یزمان  گامهای  یبرا  ،فیتخف  بیضاار  م،یکنیکه مشاااهده م  همانطور

به  م،یکنیم  میتنظ  ییمقدار بالا  یرا رو  فیتخف  بیضاار  یوقت  ن،ی. بنابراابدییبه شاادت کاهش نم  فیتخف  بیضاار

 .میدهیم یشتریب تیاهمی، نسبت به پاداش فور ندهیآ یپاداشها

 

 ؟افتدیم  یچه اتفاق م،یصفر قرار ده برابررا  فیفاکتور تخف یوقت

𝛾  یعنی  م،یدهیقرار م  برابر صاافررا  )نرخ تنزیل(    فیتخف  بیضاار  یوقت = اساات که ما فقط پاداش    یمعن  نی، به ا۰

 یوقت ن،ی. بناابراگیریمرا درنظر نمی  نادهیآ  یزماان  گاامهاایو پااداش باه دسااات آماده از   میریگیرا در نظر م  𝑟𝑜  یفور

را در نظر    𝑟𝑜  یفقط پاداش فوراو     رایز  ردیگینم  ادیهرگز    عامل  م،یکنیم  میتنظ صااافر،    یرا رو  فیتخف  بیضااار

 نشان داده شده است: نجایدر ا . این وضوعردیگیم

𝑅 = (𝛾)𝑜𝑟𝑜 + (𝛾)1𝑟1 + (𝛾)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (𝑜)𝑜𝑟𝑜 + (0)1𝑟1 + (𝑜)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (1)𝑟𝑜 + (𝑜)𝑟1 + (0)𝑟2 + ⋯ 

    =    𝑟𝑜 

𝛾  یوقت  م،یکنیکه مشاهده م  مانطوره =  خواهد بود. 𝑟۰  یما فقط پاداش فوریا بازده  بازگشت    م،یکنیم  میتنظرا   ۰

 افتد؟ یم  یچه اتفاق میده یقرار م  کی  برابررا  فیتخف فاکتور یوقت

𝛾  :یعنی  م،یدهیقرار م  برابر یاکرا  )نرخ تنزیال(   فیتخف  بیاضااار  یوقت = هماه   ماا  اسااات کاه  یمعن  نیباه ا،    1

 یبرا  عامل  ،  دهیمبرابر یک قرار می را    فیتخف  بیکه ضاار  یهنگام  ن،ی. بنابرامیریگیرا در نظر م  ندهیآ  یپاداشااها

در    این موضاوع  .منجر شاود  تینهایاسات که ممکن اسات به ب  ندهیآ  یو به دنبال تمام پاداشاها  ردیگیم  ادی  شاهیهم

 نشان داده شده است: نجایا

𝑅 =  (𝛾)𝑜𝑟𝑜 + (𝛾)1𝑟1 + (𝛾)2𝑟2 + ⋯ 

    =   (1)𝑜𝑟𝑜 + (1)1𝑟1 + (1)2𝑟2 + ⋯ 

    =  𝑟𝑜 + 𝑟1 + 𝑟2 + ⋯ 
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𝛾ی قرار می دهیم  وقت م،یکن  یکه مشااهده م  همانطور = خواهد  نهایت  تا بیبازگشات ما مجموع پاداشاها    بازده یا،  1

تنها با در  و   ردیگینم  ادیهرگز    عامل  م،یکن میتنظ  صاافر یرا رو  فیتخف  بیضاار  یکه وقت  میما آموخت  ن،یبنابرا  بود.

  ادیا  شاااهیهم  یبرا عاامال م،یکن میتنظ یاک یرا رو  فیتخف  بیاضااار یو وقت  ،کنادعمال می  ینظر گرفتن پااداش فور

  فی تخف  بیضار نهیمقدار به  ن،یابنابر  شاود.می  تینهایببه   لمیاسات که منجر به    ندهیآ  یو به دنبال پاداشاها  ردیگیم

 قرار دارد. ۰.۸و  ۰.2 نیب

 

  ؟دارند تیاهم ندهیآهم پاداشهای و  یفور یپاداشهاهم چرا 

مطلوب تر از   ندهیآ  یپاداشااها  ف،یاز وظا  ی. در برخمیدهیم  تیاهم  ندهیو آ  یفور  یبه پاداشااها  ،فیما بسااته به وظا

  اداشاسات. اگر به پ  فیشاکسات دادن شااه حر  ما  شاطرنج، هدف  یباز  یک  هساتند و بالعکس. در  یفور  یپاداشاها

به دسات   فیحر مهره شاطرنجهر  مانند شاکسات دادن    یکه با اقدامات  یپاداشامثلا    م،یبده  یشاتریب  تیاهم  یفور

مورد، ما به   نیدر ا  ن،ی. بنابراردیگیم  ادیرا    یهدف فرع  نیا  یاجرا  ،یهدف واقع  یریادگی  یآنگاه عامل به جا  د،یآیم

  یپاداشاها نیاز اسات    موارد،  یکه در برخ  یدر حال  م،یدهیم  یفورنسابت به پاداش    یشاتریب  تیاهم  ندهیآ  یپاداشاها

 روز دیگر؟  1۳به شما شکلات داده بشود  یا  امروز مثلا ترجیح می دهید . میدهب حیترج ندهیآ یرا بر پاداشها یفور

 کرد. میخواه لیرا تحل یادگیری تقویتی یدو تابع اساس ،یدو بخش بعد در

 

 ارزش  تابع

  حالت، کی  ارزشدهد.    یرا نشااان مخاص  حالت    یک  ارزششااود،    یم  دهینام  زین 1که  

 کند. یم افتیدر 𝜋  یریگیپ با و حالتعامل با شروع از آن  کیاست که   ای بازده

 
1 Value Function 
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 ان کرد:یب ریتوان آن را به صورت ز یشود و مینشان داده م 𝑉(𝑠)معمولاً با   ایحالت  کی ارزش

𝑉𝜋(𝑠) = [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝑠] 

𝑠𝑜که در آن   =  𝑠    دهد که حالت شاروع    ینشاان ماسات وs   گفته   ارزش-حالتبعضاا  حالت،   کی  ارزشاسات. به

 شود.یم

  اساتیاز سا  یرویرا با پ 𝜏  ریمسا ،  1.26که طبق شاکل    یدفرض کن.  میمثال درک کن  کیطرح  را با   ارزشتابع   دییایب

𝜋 میکن یم جادیا ،جهان شبکه خود طیدر مح: 

 تابع ارزش:  مثال 1.26 شکل

بازده حالت،   کی  ارزشکه   میگرفت  ادیما   م؟یرا محاساابه کنمان  ریموجود در مساا  یهاچگونه ارزش تمام حالت  حال،

به دساات   ،𝜋  سههساسهه با شااروع از آن حالت، طبق  که    عامل،  کیکه   یهامجموع پاداش: یعنی  اساات  یبازگشاات

بازده یا حالت،    کیکه ارزش    مییبگو  میتوان  یم  نیشاود، بنابرایم  دیتول 𝜋  با اساتفاده از    یقبل ری. مساآوردیم

 شود:یکه از آن حالت شروع ماست   هایبازگشت مجموع پاداش

 لذا: شود.یشروع م Aاست که از حالت   یا بازگشت  Aحالت  ارزش •

𝑉(𝐀)  =  1 + 1 + (−1) + 1 =  2 

 . لذا:شودیشروع م Dاست که از حالت    Dحالت  ارزش •
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𝑉(𝐃)  =  1 − 1 + 1 =  1 

 لذا: شود.یشروع م Eاست که از حالت    Eحالت  ارزش •

𝑉(𝐄)  =  −1 + 1 =  ۰ 

 لذا: شود.یشروع م Hاست که از حالت    Hحالت  ارزش •

𝑉(𝐇)  =  1 

)مجموع پاداشاها( است که یا بازده  ، بازگشات  حالت کی  ارزشکه   میچطور؟ ما آموخت I  ییحالت نها ارزشمورد    در

به دساات   یپاداشاا  م،یشااویمنتقل م  گریبه حالت د  یاز حالت  یکه وقت  میدانی. ما مشااود یاز آن حالت شااروع م 

و   یپاداشاا  چیه  نیبنابرا  م،یدهیانجام نم  ییاز حالت نها  یانتقال  چیاساات، ما ه  ییحالت نها  Iکه   یی. از آنجامیآوریم

 وجود ندارد. I ییحالت نها یبرا یارزش چیه جهیدر نت

 شود.یشروع مخاص است که از آن حالت  یریمس پاداشتهای بازگشت ،حالت کی ارزش، مخلص کلام آنکه

حالت در نظر   کی  ارزشبه عنوان    ماًیرا مساتق بازده  نکهیا  یوجود دارد: به جا  نجایکوچک در ا  رییتغ  کی اما صابرکنید!

توان به عنوان  یرا م  ،s    ای    ن،یکرد. بنابرا  میاستفاده خواه  بازده مورد انتظار1از  گاهی  ما    م،یریبگ

این کرد.    فیآورد، تعرمیبه دسااات   𝜋    و دنبال کردن  sاز حالت  با شاااروع  که عامل    یبازده مورد انتظار

 کرد: انیب ریتوان به صورت زیموضعیت را 

𝑉𝜏(𝑠) = 𝔼
𝜏~𝜋

[𝑅(𝜏)|𝑠۰ = 𝑠] 

𝑉𝜏(𝑠) = 𝔼   [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝑠] 

                𝜏~𝜋 

 
1 Expected Return 
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به   ماًیحالت را مساتق کیارزش    میتوانی؟ چرا نمنظر بگیریم  را دربازده مورد انتظار  باید  که چرا    نجاساتیساوال ا  ،حال

را با احتمال   یمختلف  ارزشاهایاسات و   یتصاادف  ریمتغ،  بازده جواب آنسات که م؟یمحاسابه کن  (بازگشات)  عنوان بازده

 1 .ردیگیم مختلفی

که بر خلاف    می. آموختمیدار𝜋   اتفاقی    ک یما    د ی. فرض کنبررسی کنیمرا  موضوع    نی مثال ساده ا  کیبا    د ییایب

  یاحتمال در فضا   عیرا به توز  حالت  ، اتفاقی  کند،  ی م   نگاشت  اقدام به    ماً یرا مستق  حالتکه    ،   

 کند. ی احتمال انتخاب م  ع یاقدامات را بر اساس توز ، اتفاقی  ن، یکند. بنابرای میا نگاشت   مرتبط کنش

حالت  ما    د یکن  فرض فضا   ع یتوز  ، اتفاقی  و    میهست   Aدر  در  را  صورت    یاحتمال  به  عمل 

[۰.۰, ۰.۸۰, ۰.۰۰,   را  پایین اقدام حرکت به  ،  Aدر حالت    ، اتفاقی  سیاستمعناست که با    دان ب  این   گرداند. ی برم   [۰.2۰

𝜋(down|𝐴)ی،  عن ی  م، یدهمی   انجام  مواقع  درصد   ۸۰ = درصد مواقع    2۰  راست، و اقدام حرکت به سمت  ۰.۸

𝜋(right|𝐴)شود یعنی،   انجام می  = ۰.2۰. 

عامل  مواقع   %2۰در  و   نییپا حرکت به سمت  عامل ما مواقع،  %۸۰در   ،𝜋  اتفاقی  سیاستتحت  ،  Aدر حالت    ن،یبنابرا

ست  . به بیان دیگر،کندیرا انتخاب م راسات حرکت به سامت  ما در   حرکت به سامت راسات را ، اقداماحتمالی  سیا

 .کندیانتخاب م ،درصد مواقع 1۰۰در را  Fو  B یرا در حالت ها نییپا طرفحرکت به  عملو  Eو  D یحالتها

  دی تول 𝜋   اتفاقی را با اسااتفاده از   𝜏1  اپیزود  کیشااده اساات،    نشااان داده  1.27همانطور که در شااکل    ابتدا،

 .مینکیم

 
  پاداشهای  و  تابع ارزشیعنی    سساس و نتایج بکارگیری هر    سساس کنید ما تلاش داریم در متن کتاب، واژگان  همانطور که مشاهده مییادداشت مترجم:   ֎ 1

( ساده است اما  بازدهو  سساس )اپیزود( را با دو فونت متفاوت نشان دهیم. حقیقت آنست که در فصول نخستین کتاب، فهم کارکرد و مدل ریاضی این دو ) پردههر 

کنند که فهمیدن مطالب خوانده شده بدون درک نقش این  های عصبی، هر دوی اینها در قالب یک یا چند شبکه عمل میدر فصول پایانی و با مطرح شدن شبکه
 شود.  دو، کمی مشکل می

 



ل   فصل و ا    48 

 
 

 
 𝜏1 (زودیاپ) پردینه: 1.27 شکل

جمع یاا  ، باازگشااات مسااایر )A. ارزش حاالات  میتمرکز کن  Aحاالات    ارزش  یفقط رو  دیادرک بهتر، اجاازه ده  یبرا

 است. لذا داریم: Aپاداشهای مسیر( با شروع از حالت 

𝑉(𝑨)  =  𝑅(𝜏1)  =  1 +  1 +  1 +  1 =  4 

 .میکن جادیا مشابه قبل، 𝜋 احتمالی را با استفاده از  𝜏2 گرید پرده کیما  دیفرض کن 1.2۸شکل  با توجه به

 
 𝜏2(  زودیاپ) پردینه : 1.2۸ شکل

 ن،یبنابرا، است Aاز حالت  ری( مسبازگشت )، Aحالت  ارزش

𝑉(𝐀)  =  𝑅(𝜏2)  =  −1 +  1 +  1 +  1 =  2. 
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 𝜏1  یرهایدر مسا  Aحالت    ارزشاهای  کردیم ولیاساتفاده    یکساانی  گرچه ما از   د،یکنیکه مشااهده م  همانطور

اقدام  و  اسات  اتفاقی    کی  ،ما  اسات که   لیدلنتیجه بدین    نیاچرا چنین شاد؟  .  شادمتفاوت    𝜏2و 

انجام درصاد مواقع،   2۰، در  Aدر حالت   راساتاقدام حرکت به سامت مواقع و   %۸۰در    ،Aدر حالت    پایینحرکت به  

  ن،یبنابرا  خواهد بود.  2درصد مواقع برابر    2۰  در  و  4درصد مواقع برابر    ۸۰در    بازگشتیا    بازدهمقدار    ن،ید. بنابراشویم

 ،بازده  رایز  م،یرگیدرنظر میمورد انتظار را    بازده  م،یریبه عنوان بازده در نظر بگ  ماًیحالت را مساتق  ارزش  نکهیا  یبه جا

در    ،  یعنیاساات،   یوزن  نیانگیمورد انتظار اساااساااً م  بازده.  ردیگیرا م  یمختلف  ریمقاد  یبا احتمال کم

  .نوشتتوان یم ن،ی. بنابراشودضرب می احتمال آنها

𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼 [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝑠] 

                  𝜏~𝜋 

 بدست آورد:  ر یتوان به صورت زیرا م Aحالت   کی مقدار 

𝑉𝜋(𝐀) = 𝔼 [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝐴] 

                  𝜏~𝜋 

             = ∑ 𝑅(𝜏𝑖)𝜋(𝑎𝑖|𝐴)

𝑖

 

             = 𝑅(𝜏1)𝜋(down|𝐴) + 𝑅(𝜏2)𝜋(𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡|𝐴) 

             = 4(۰.۸) + 2(۰.2) 

             = ۳.6 

 دیتوجه داشاته باشا  شاود.  یاسات که از آن حالت شاروع م  یریمسا مورد انتظار    ،حالت  کی ارزش  ن،یبنابرا

متفاوت است. با توجه به   ،شدهانتخاب    بر اساس    ،حالت  ارزش  یعنیدارد،    یبستگ  به     ،که

را در    ارزشحداکثر  ،  𝑉∗(𝑠) نهیبه  تواند وجود داشاته باشاد.  یم  یادیز  ارزشمختلف، توابع   

 کرد: انیب ریرا به صورت ز این تابع توان ی. مدهدیبه دست م ،گرید ارزشبا تمام توابع  سهیمقا
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𝑉∗(𝑠) = max
𝜋

𝑉𝜋(𝑠) 

، برابر خواهد 𝜋1     با اساتفاده از  sحالت    ارزش.  میاررا د 𝜋2و   𝜋1  دو    دیعنوان مثال، فرض کن به

𝑉𝜋1(𝑠)بود با   = 𝑉𝜋2(𝑠)برابر  𝜋2   با اساتفاده از    sحالت    ارزشو   1۳ =  ارزش. پس  باشادمی 11

𝑉∗(𝑠)  برابر  sحالت   نهیبه = دهد،یحالت را م ارزش  بیشاینه که  .  بود  و برابر مقدار بیشاینه آن خواهد 1۳

حداکثر    رایز ،اسات 1نهیبه  عملا  𝜋1   مورد،  نیدر ا  ن،یشاود. بنابرایم  دهینام ∗𝜋  نهیبه  یا    

 دهد.یحالت را م ارزش

سااپس   م،یدار 𝑠1 و 𝑠𝑜دو حالت    دی. فرض کنمیمشاااهده کن جدول ارزشبه نام   یرا در جدول   میتوانیم  ما

 داد: شینما ریتوان به صورت ز یرا م 

 ارزش  حالت

so 7 

s1 11 

 جدول ارزش: 1.4 جدول

مقدار بیشتری  𝑠1   ارزش، چرا که 𝑠𝑜تا حالت   میباش𝑠1 توان گفت که بهتر است در حالت  یم  ارزش،جدول   با نگاه به

 حالت بهینه است.،  𝑠1توان گفت که حالت دارد. بنابراین می

 

 
را با تغییراتی    دامنه، مقادیر  تابع ارزشاست که   همان  : ارزشو    دامنه: همان  سساس با ادبیات دنیای ریاضیات دبیرستان، در واقع،  یادداشت مترجم:   ֎ 1

آن مسیر است. البته مدنظرتان باشد که ما با    ارزش  yاست و    سساس مسیر )مجموعه اقدامات( تحت یک    xکه در آن    y=f(x)کند؛ یعنی  نگاشت می  به

 شود.گفته می ارزش بیشینهو  ( هستیم که به آنها ارزش بهینه) *y( و همچنین مسسر بهسنه) *xسازی سروکار داریم که در آن، بدنبال مسئله بهینه
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 Q تابع

یاک جفات   ارزشاسااات.    (اقادام-حاالات)یاک جفات  ارزششاااود، یم  دهیاناام  زین  1اقادام-حاالات ارزشکاه تاابع  ،Q  تابع

  ری زبه صاورت  ، 𝜋  با پیگیری    a  و انجام عمل  sاسات که عامل با شاروع از حالت   مقدار    اقدام،-حالت

,𝑄(𝑠  معمولاً با  Q  تابع  ای  ،(اقدام-حالت)جفت    کی ارزشآورد.  یبدسات م 𝑎) ارزششاود و به عنوان  ینشاان داده م 

Qودشیم انیب ریبه صورت ز این عبارت، شود.یشناخته م ،(اقدام-حالت) ارزش ا، ی: 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝑠,   𝑎𝑜 = 𝑎] 

حالت را   کارزش یکل  ، تابع ارزشاسااات که در    نیا  Q  تابعو     نیکه تنها تفاوت ب  دیداشاااته باشااا  توجه

را با   Qتابع    دییای. بمیکنیرا محاسابه م  اقدام-جفت حالت کارزش یصارفا  ،  Q  تابعکه در    یدر حال  م،یکنیمحاسابه م

 :دیریرا در نظر بگ، تولید شده 𝜋 با استفاده از  که 1.2۹شکل  ری. مسمیمثال درک کن کی

 
 پردینه /رینمونه مس کی: 1.2۹ شکل

را  Q ارزش  خواهیممیکاه   دیاکناد. فرض کنیرا محااساااباه م  (اقادام-حاالات)جفات   کیا ارزش ،Q  تابعکاه    میآموخت  ماا

حرکت در    Q ارزش  خواهیمبه بیان دیگر می. میمحاسابه کن  پایینیعنی حرکت به سامت    A  اقدام -جفت حالتبرای  

 Aما خواهد بود که از حالت    ریمسایا    بازگشت  ،Q ارزش  لذا.  را بدسات آوریم  Aدر حالت    نییپابه سامت  عامل  

 :دهیمانجام را  نییپاسمت به  اقدام حرکتو  کردهشروع 

𝑄𝜋(𝐴, down) = [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝐴,   𝑎𝑜 = down] 

 
1 State-Action Value Function 
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𝑄(𝐴, down) = 1 + 1 + 1 + 1 = 4 

یعنی بدنبال . میمحاسابه کن  راساتیعنی حرکت به سامت   D  اقدام -جفت حالترا برای    Q  ارزش  دیبا  ید، ماکن  فرض

ما خواهد بود که از حالت   ریمسا  بازگشتتت،  Q ارزش.  هساتیم  Dدر حالت   راساتبه سامت  عامل  حرکت  در    Q  ارزش

D  دهد:را انجام می راست طرفاقدام حرکت به و  شدهشروع 

𝑄𝜋(𝐴, right) = [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝐷,   𝑎𝑜 = right] 

در مورد تابع  ما  . مشابه آنچه  میمحاسبه کن  اقدام-حالت  یهاهمه جفت   یرا برا  Q  ارزش   میتوانی طور مشابه، م  به

از  بعضا    م،یریدر نظر بگ  اقدام-جفت حالت  کی  Q  ارزشبه عنوان    ماًیبازده را مستق  نکه یا  یبه جا  م،یگرفت  ادی   ارزش

  ی مختلفی احتمال  مقادیررا با    یمتفاوت  ارزشهایو    است  یتصادف  ریمتغ  ، یکبازده  رایز  می کنیبازده مورد انتظار استفاده م

 :میکن  ف یتعر  ر یخود را به صورت ز Qتابع   میتوانی م  ن،ی . بنابراردیگیم

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼 [𝑅(𝜏)|𝑠𝑜 = 𝑠, 𝑎𝑜 = 𝑎 ] 

                     𝜏~𝜋 

  aاقدام  و انجام    sاست که عامل با شروع از حالت    یبازده مورد انتظار آن مقدار  ،  Q  ارزش است که    ی معن   بدان این  

 آورد. یبدست م  ، 𝜋 یخطمش  تحت

ما متفاوت اسات. با   یانتخاب  بر اسااس    Q  ارزشی  عنی، دارد  یبساتگ  به   Q  تابع،  ارزشتابع   مشاابه

اساات که  یتابع  ،نهیبه  Qتواند وجود داشااته باشااد. تابع  یم  یمتفاوت  اریبساا  Qمختلف، توابع   یهایتوجه به خطمشاا

 کرد: انیب ریرا به صورت ز نتوان آیو م برگردانده Qتوابع  ریرا نسبت به سا Qحداکثر مقدار 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = max
𝜋

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) 

 دهد.یرا م Q ارزشاست که حداکثر  آن ، ∗𝜋 نهیبه 

 دو حالت  دی. فرض کنندیگویم  Qبه آن جدول  ، که  جدول مشاااهده کرد  کیرا در    Q  تابعتوان  ی، ممانند  

𝑠𝑜  و𝑠1 تابع ؛ در نتیجه آن میدار 1و  ۰ اقدامدو  وQ نشان داد: ریتوان به صورت ز یرا م 
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 ارزش  اقدام  حالت

so ۰ ۹ 

so 1 11 

s1 ۰ 17 

s1 1 1۳ 

 Q جدول: 1.5 جدول

  م یدهد. ما آموختیرا نشان م   اقدام-ممکن حالت  یهاتمام جفت  Q  هایارزش   ، Qجدول    م،یکنیکه مشاهده م  همانطور 

فقط با انتخاب  توانیم،  ما می.  دهدی ما م  عامل( را به  پاداش)مجموع    است که حداکثر      نهیبه  ی مشکه خط

  نه یبهسیاست    ن،ی. بنابرامیاستخراج کن  Qرا از جدول   نهیهبسیاست  را در هر حالت دارد،   Qکه حداکثر مقدار    اقدامی

ها  آن دهد،  می نشان    1.6همانطور که در جدول    را یکند زیانتخاب م  𝑠1  ترا در حال  ۰  اقدامو    𝑠۰  ترا در حال  1  اقدام  ،ما

 . دارند یی بالا  Q  ارزش

 

 نه یبه است یس

 

 Qجدول 

 اقدام  حالت

so 1 

s1 ۰ 
 

 ارزش  اقدام  حالت

so ۰ ۹ 

so 1 11 

s1 ۰ 17 

s1 1 1۳ 
 

 Qاستخراج شده از جدول  نهیبه   استی: س1.6 جدول

 .میاستخراج کن Q تابعرا با محاسبه  نهیبه  میتوانی م ن، یبنابرا
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 بر مدل و بدون مدل  ی مبتن  یریادگی

 . میمدل نگاه کنبی  مدل و با  یری ادگی  یهابه نام  یر یادگیبه دو نوع مختلف   د ییا یب حال،

که احتمال    میدانیخواهد داشت. م   ط یاز مح  ی کامل  ف یتوص  ،ما   مدل، عامل   با   یریادگ ی در  :  1بر مدل   یمبتن  یریادگی

در    ،که  بیانگر آن است  تابع پاداش.  است  a  اقدامبا انجام    ،  ’s یبه حالت بعد   sت  از حال  حرکتاحتمال  ، بیانگر  2انتقال 

های محیط  پویایی  ،که عامل. زمانیم یرسیم  ی چه پاداش، به  a، با انجام اقدام  ’s  حالت بعدی  به  sحرکت از حالت    نیح

  یمبتن  یریادگی ،  را  یادگیریاین نوع  ، آنگاه  آگاه استمحیط خود در    احتمالات انتقالاز    ، داند، یعنی عاملمدل را می 

استفاده    نهیبه  سساس   یا    افتنی  یمدل برا  ی هایی ا یمدل، عامل از پو  با  یری ادگیدر    ،نی بنابرا  ند.نام  مدل  بر

 کند. یم

نداشته    ی مدل خود اطلاع   ط ی مح  ی هایی ا یاست که عامل از پو  ی زمانبرای  مدل  ی  ب   ی ری ادگی  :3بدون مدل   یریادگی

 . ابد یمدل ب ییایرا بدون پو   نهیبه   یا کند یم  یبدون مدل، عامل ما، سع  یری ادگیدر    یعن یباشد.  

 کرد.  میخواه بحث را  کندیعامل در آن کار م  کیکه   یط یبعد، انواع مختلف مح گام  در

 

 ها طیمختلف مح  انواع

آموخت  یابتدا  در در محمعامل    جهان همانا    ط، یکه مح  میفصل،  عامل  و  دارد  ، طیاست  ما    . کندی میزندگیا    قرار 

 . میکن یبندرا به انواع مختلف دسته  طی مح میتوانیم

 محیطهای قطعی و اتفاقی 

 )معین(  یقطع یهاطیمح •

 )پیشامدی(  اتفاقیمحیطهای  •

 
1 Model-Based Learning 
2 Transition Probability 
3 Model-Free Learning 
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،  دهد، آنگاهیانجام م   sرا در حالت    a  اقدام  ،عامل   کی   ی که وقت  م یمطمئن هست  ،   کیدر    :1ی قطع  طیمح

  د ی. فرض کنمیریخود را در نظر بگ  مشبک جهان    طی مح  دی عنوان مثال، اجازه ده  به  رسد.می  ’sت  به حال  شهیهماو  

  ، نی رسد. بنابرای م  ،Dبه حالت    شهیکند، همیحرکت م  نیی به پا  Aکه از حالت    یاست و هنگام  Aعامل در حالت  

 . نامندیم  ک یرا   طیمح

 
 ی قطع طی: مح1.۳۰ شکل

  ، ’s  به حالت  شهیهم  ، sدر حالت    ، a  اقدامبا انجام    ه عاملتوان گفت کینم   ،   ک یدر    :2اتفاقی  طیمح

جهان    ط یمح  یم، کن  فرض   د یی ایب  حال خواهد بود.    اتفاقی  ط ی مح  مرتبط با   همواره ،  ۳بودن   تصادفی نوعی    را یز  .رسد یم

حرکت کند،    نیی پابه    Aاز حالت    او  حالا اگر   ؛است  Aما در حالت    عامل   فرض کنیم،  است.  اتفاقی    کیشبکه ما  

  Bبه حالت    اوقات   %۳۰و    Dبه حالت    ، مواقع  % 7۰  . به این معنی که او دررسد ی نم  D  به حالت  شهیعامل همآنگاه  

  احتمالو با    D  حالت  به  %7۰  احتمالعامل با    ،حرکت کند، آنگاه  نییپا به سمت  ،  Aاگر عامل در حالت    یعن یرسد.  یم

 نشان داده شده است:  1.۳1شکل رسد، همانطور که در یم  B  حالت به ۳۰%

 
1 Deterministic Environment 
2 Stochastic Environment 
3 Randomness 
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 اتفاقی   طی: مح1.۳1 شکل

 وستهیگسسته و پ  یها طیمح

  ط یگسسته است. به عنوان مثال، در مح  محیط،   در آن   اقدام  ی است که فضا   ی طیمح  ، گسسته  ط یمح:  1گسسته   طیمح

شده است و   لیچپ، راست[ تشک ن، ییکه از اقدامات ]بالا، پا میگسسته دار  کنش یا اقدام یفضا کیجهان شبکه، ما 

 جهان شبکه ما گسسته است.  ط ی مح نیبنابرا

باشد. به عنوان    وستهی پ  ، طی در آن مح  اقدام کنش یا    یاست که فضا   ی طیمح  ،وستهی پ  ط ی محیک    :2وسته یپ  طیمح

ما    اقدام  یفضا  در اینصورت   م، یهست  خودرو  کیبا    ی رانندگ   یبرا  عامل،   ک یما در حال آموزش    د یمثال، فرض کن

  از یچرخاندن چرخ ن یکه عامل برا اتی سرعت خودرو، تعداد درج  ر ییمانند تغ اقدام پیوسته نی خواهد بود، با چند وستهیپ

   است. وستهی پعملا ما  ط ی مح اقدام یفضا ی،حالت ن ی. در چنرهی دارد و غ

 

 

 
1 Discrete Environment 
2 Continuous Environment 
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 ای ردینهپریو غ ای پردینه یها طیمح

نخواهد داشت    یریتأث  ی او،آت   اقدامات بر    ،عامل   کی  ی فعل  اقدام  ،ایپردینه   طیمح  کیدر    :(کی)اپیزود  وارپرده   طیمح

 . ندیگوی م  زین 1ی متوال  ر یغ ط یمح ،(کیزودی اپ) وارپرده  طی به مح ن یو بنابرا

اقدامات آ  ، عامل  کی  ی فعل  اقدام  ،ایغیرپردینه  طی مح  کیدر    :2(یکاپیزودغیر  )  وارپرده -ریغ  طیمح   ر یتأث  ندهیبر 

صفحه    کی. به عنوان مثال،  ند یگو یم   زین  ۳ی متوال  طی مح  ،(کیزود یاپ  )غیر  وارپرده   ری غ  طی به مح  نی گذارد و بنابرایم

 گذارد. ی م ر یتأث  جمسابقه شطرن ک یدر  نده یبر اقدامات آ  ،عامل   یفعل  اقدام را یاست ز یمتوال  ط یمح  کیشطرنج 

 

 ی تک و چند عامل یها طیمح

 نامند. یم ی تک عامل  طی شده باشد، آن را مح لی عامل تشک ک یما فقط از  ط یمح ی : وقت4یعاملتک طیمح •

 . ندیگویم ی چندعامل طی شده باشد به آن مح لی عامل تشک ن یما از چند  طیکه مح  ی : زمان5ی عاملچند طیمح •

انگیز یادگیری تقویتی،  بررسی چند کاربرد هیجان. اکنون، با  میا را پوشش داده  یادگیری تقویتی   میاز مفاه  ی اریبس  ما

 رسانیم. این فصل را به پایان می 

 ی تیتقو یریادگی یکاربردها

 6خودران   ی هانیماشراندن  تا    هایبازانجام  از    کاربردها،از    یاگسترده  فی در چند سال گذشته با ط  یادگیری تقویتی،

از    ی بی( است که ترکDRL)  7ق ی عم  ی ت یتقو  ی ری ادگی  ، تکامل  ن یا  ی اصل   ل ی از دلا  ی کی است.    افتهیبه سرعت تکامل  

 
1 Non-Sequential Environment 
2 Non-Episodic Environment 
3 Sequential Environment 
4 Single-Agent Environment 
5 Multi-Agent Environment 
6 Self-Driving Cars     
7 Deep Reinforcement Learning (DRL) 
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  م یخواه  ندهیآ  یهادر فصل   قی عم  یادگیری  شرفتهیپ  یها تمیاست. ما در مورد الگور   قی عم  ی ریادگی و    یادگیری تقویتی

  میخواه  ی نگاه  یادگیری تقویتی،   ی واقع  ی از کاربردها  یبخش، به برخ   نی ! در ادیباشهمچنان منتظر  آموخت، پس  

 داشت: 

در1تولید   و  ساتت  • از    هستند که  هوشمند  ی هاربات این    ، یدی تول  فضاهای   :  استفاده  تقویتیبا  آموزش    یادگیری 

کار و    ی روین  ی هانهی باعث کاهش هز   ، هوشمند  ی هامناسب قرار دهند. استفاده از ربات   ت یرا در موقع  ا یتا اش  نند یبیم

 شود. یم  یور بهره شیافزا

  ن یبه ا   ا یپو  ی گذارمتیاست. ق  ا یپو   یگذارمتی ق  یادگیری تقویتی،محبوب    یاز کاربردها   ی ک ی:  2ا ی پو  یگذارمتیق  •

  ی را برا  یادگیری تقویتی عامل    میتوانی. ما مم یدهیم ر ییمحصولات را بر اساس تقاضا و عرضه تغ  متیمعناست که ق

 . میآموزش ده ،محصولات با هدف به حداکثر رساندن درآمد  ی ایپو ی گذارمتیق

،  (است  مهم  ی تجار  تیفعال  کیکه  )  ی موجود  تیر یبه طور گسترده در مد  یادگیری تقویتی، :  3یموجود  تیر یمد  •

انبار    اتیعمل  نی چند  ت یریتقاضا و مد   ینیبشی پ  ن،یتام  رهیزنج  تیریشامل مد   ،هاتیفعال  نی از ا  یشود. برخ یاستفاده م 

 کارآمد فضا( است.  تیری مد ی )مانند قراردادن محصولات در انبارها برا

رفتار    جایی کهدر  )بویژه    گره یتوص  سامانه  کیبه طور گسترده در ساخت    یادگیری تقویتی، از  :  4گر هیتوص  سامانه   •

  ی قی موس  حات یترج  ایرفتار    ، یقی موس  گر ه یتوص  هایسامانهشود. به عنوان مثال، در  یاستفاده م  ( کندیم   ر ییکاربر دائماً تغ

تواند خیلی مفید باشد  یادگیری تقویتی، میعامل    کیستفاده از  ا  ، موارد  ایندر    ن، یکند. بنابرایم  ر ییتغ  ی از گاه  کاربر هر

 . ردیگی م اد ی  ط یتعامل با مح ق یعامل دائماً از طرچر که 

لازم  انجام دهد،    یرا با دقت خوب  نی مع  فهیوظیک    بتواند  یشبکه عصب   کی  نکهیا  ی: برا 5ی عصب  یمعمار  ی جستجو  •

را    یعصب   یمعمار  دهی چیپ  ی جستجو  ندیفرآ  میتوانیم  یادگیری تقویتی، شود. با    یطراح  یشبکه به درست   ی معماراست  

 
1 Manufacturing 
2 Dynamic Pricing 
3 Inventory Management 
4 Recommendation System 
5 Neural Architecture Search 
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  بطور ،  آن  رساندن دقت  با هدف به حداکثر   و   ن یکار مع کی یبرا  ی عصب  یمعمار  ن یبهتر  افتنی   ی با آموزش عامل برا

 . انجام دهیم خودکار 

در    ی ابه طور گسترده  یادگیری تقویتی،   ،2ق ی عم  ی تی تقو  ی هاتم یالگور  ت یمحبوب  شی : با افزا1یعیپردازش زبان طب  •

 استفاده شده است. ، رهیو غ های چتربات  ،متن یساز، مانند خلاصهپردازش زبان طبیعی فعالیت  ن یچند

های مالی  در میان تعداد خاصی از محصولات و یا پروژه   4مدیریت سبد مالی نیازمند بازتوزیع منابع مالی :  3یامور مال  •

  ن یهمچن  یادگیری تقویتی،   .شود یاستفاده م  یمال   یپرتفو  تیریبه طور گسترده در مد   یادگیری تقویتی،است. هم اینک  

  یادگیری تقویتی، از  شرکت جی پی مورگان  شود.  یاستفاده م  ی، معاملات تجار  یو تجارت در بازارها  ی نیبشی در پ

 استفاده کرده است.آمیزی بطور موفقیت  ، سفارشات بزرگ یمعاملات برا یابهتر در اجر جی ارائه نتا یبرا

 

 یتیتقو یریادگینامه واژه

اصطلاح مهم را که    ن یچندما مجددا  بخش،    ن ی. در امیگرفت  اد ی را    یادگیری تقویتی  ی مفهوم مهم و اساس   نیچند   ما

 . میکنیم  مرورهستند،  د یمف  ار یبس نده یآ  ی هالدرک فص  یبرا

نرمیک    ، : عاملعامل تصم  یافزاربرنامه  را    یری گمیاست که  نرم)  ردیگی م  ادیهوشمندانه  برنامه  که    یافزارمانند 

 (  کند.یم  یشطرنج را هوشمندانه باز

است    ی ط یصفحه شطرنج مح ،در نظر بگیریم  را   عامل است. اگر مثال شطرنجیا دنیای   جهانهمان ،  طی : مح  طیمح

 کند. یم ی در آن شطرنج باز، که عامل

 
1 Natural Language Processing (NLP) 
2 Deep Reinforcement Algorithms 
3 Finance 
4 Fund  
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  یهاتیبه تمام موقع  ، مثلاً  . ردیتواند در آن قرار گیاست که عامل م  یطیدر مح  یالحظه   ای   تیموقع  ، : حالتحالت

 . ندیگویحالت م  ،صفحه شطرنج

که    ی رود، مثلاً حرکات ی م  گر یبه حالت د  یکند و از حالت یتعامل م   طی با مح  ، عملیا    اقدام  ک ی: عامل با انجام  اقدام 

 هستند.  اقدام ،دهند یشطرنج بازان انجام م 

  ک یرا به عنوان   پاداش  کیکند. یم   افتیخود در  اقدامعامل بر اساس    ،است که  یمقدار عدد   کی ،پاداش:  پاداش

  ی )پاداش( برا  ازیامت  - 1اقدام خوب و    ک ی  ی)پاداش( برا  از یامت  +1  ندهینما  کی. به عنوان مثال،  د یری در نظر بگ  ازیامت

 کند. یم  افتیدر  ، اقدام بد کی

  یعمل زمان  ی. فضاندیگو ی م  (کنش)    ط،ی محیک  ممکن در    اقدامات  ی: به مجموعه تمام کنش  یفضا

شود و  ی م   دهیگسسته نامیا اقدام  کنش    ی شده باشد، فضا  لی گسسته تشک  یما از کنشها  یا اقدام  کنش  یکه فضا

 گویند.  وسته یکنش پ ی ، فضااقدامات یفضابه آن شده باشد،  ل یتشک وسته یپ  اقداماتکنش ما از  ی که فضا یزمان

که در هر حالت    دی گوی به عامل م  سساس  کی.  ردیگ یم   میتصم  ، (یا )   بر اساس   عامل،:  است یس

عمل    کیرا به    حالت  ک ی  قاًیدق،  . اگر  عامل دانست  کیتوان مغز  یم را    سساس را انجام دهد.    یچه اقدام

    کی  ،  کیشود. برخلاف  یم   دهینام  ،  )تناظر یک به یک(  کند   منتسبخاص  

است که    مجموعۀ کنشهایی   ،نهیبه  کند.  یم  نگاشتعمل    یدر فضا    کیرا به    حالت  ، اتفاقی

 حداکثر پاداش را بدهد. 

انجام    در  پرده  هرشود.  یم   دهینام  هپردینحالت پایانی، یک  تا    هیاز حالت اول  طی مح  -: تعامل عامل (زود یاپ)  پردینه

 نامند. یم ری مس ک یرا اغلب است و آنرا  )سوگاه یا رهسو( نشاندهنده یک خط سیر وظایف یادگیری تقویتی 

  ( ایپردینه )  وارپرده   فهیوظ  ، داشته باشد  ی انیاگر حالت پا   یک وظیفه یادگیری تقویتی را :  پیوستهو    منقطع  وظایف 

 . ند یگو یم  (ایپردینه  غیر) یا متوالی  وستهی پ فهیوظ  ، نداشته باشد ی انیو اگر حالت پا 
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تعامل دارد. اگر    طیعامل با مح  ،که تا آن زمان   یزمان  گام یعن یتوان طول عمر عامل در نظر گرفت،  ی: افق را م افق 

- ط یکه تعامل مح  یشود و زمان یم  دهینام  1خاص متوقف شود، افق محدود   یمرحله زمان  کیدر    طی تعامل عامل و مح

 . است 2افق نامحدود  ابد، ی ادامه  شهیهم یعامل برا

 است.  اپیزود کیدر   عاملشده توسط   افتیدر مجموع  ،بازده  ای  بازگشت  :دهباز

  ا ی   ،۳ی به پاداش فور  میخواهیم   ای که آ  میکند تا کنترل کنیکمک م  ،ف ی: فاکتور تخف)ضریب تخفیف(   نرخ تنزیل

  دهد ی نشان م  ۰به    کی نزد   ف یتخف  ب یاست. ضر  ریمتغ  1تا    ۰مقدار  از    ، فی تخف  ب ی. ضرمیده  ت یاهم  ، ندهیآ  ی هاپاداش 

که ما  ، بیانگر آن است  1به   ک یدنز   ف یتخف  بیکه ضر   ی در حال م، یدهی م  ی شتریب  تی اهم  ی فور  ی هاکه ما به پاداش 

 . م یدهیم  ی شتریب ت یاهم ی فور ی هانسبت به پاداش ندهیآ  یهابه پاداش 

و    s، با شروع از حالت  عامل  ک ی  ، است که  یمورد انتظار  بازگشتمقدار  ،  مقدار حالت  ا ی  ارزشتابع  :  ارزش  تابع

 کند. ، دریافت می𝜋 پیگیری 

عامل با شروع از    کیدارد که   یمورد انتظار  بازگشتدلالت بر   ،«عمل- حالت  زوج  کی   ارزش»  ا ی  Q تابع  :Q تابع

 آورد. ی به دست م ، 𝜋 پیگیری  با ، a عملو انجام  s حالت

  اد ی مدل    های پویایی را با    نهیبه    ، ندکیکه عامل تلاش م   ی زمان  بر مدل و بدون مدل:  یمبتن  یریادگی

مدل    های ییای را بدون پو  نهیبه  کند تا  یکه عامل تلاش م  ی نامند. و هنگامی مدل م با    ی ریادگی آن را    رد،یبگ

 نامند. یمدل م یب  یری ادگیآن را   رد،یبگ اد ی

 
1 Finite Horizon 
2 Infinite Horizon 
3 Immediate Reward 
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رسد، آن  می،  ’sهد و هر بار به حالت  دی انجام م  sرا در حالت    aعمل    ،عامل  کی  ی: وقت اتفاقیو    یقطع   طیمح

  دهد و هر بار بر اساس  ی انجام م  sرا در حالت    aعمل    ، عامل   ک یکه    ی نامند. هنگامیم    ، را  ط یمح

 نامند. یم  کیرا  طی رسد، آنگاه محی م  یمختلف  یبه حالتها احتمال

 

 خلاصه 

  ی ریادگی  ندیفرآ کی یادگیری تقویتی، که   می. ما آموختمیآغاز کرد  یادگیری تقویتی یاصل  دهی فصل را با درک ااین  ما

. سپس  آیدبدست می   اقداماست که به ازای یک    بر اساس    یادگیری تقویتی،در    یری ادگیآزمون و خطا است و  

  یتحت نظارت و بدون نظارت را بررس   یری ادگی، مانند  یادگیری ماشین  ی هامیپارادا   ریو سا   یادگیری تقویتی  نی تفاوت ب

  یک   به عنوان   یادگیری تقویتی،   ط ی مح  ی سازو نحوه مدل   گیری مارکوف فرایند تصمیم . در ادامه، ما در مورد  میکرد

  م یرا درک کرد یادگیری تقویتی مهم در    ی مفهوم اساس   ن یچند ما  . در مرحله بعد،  میگرفت اد ی فرایند یادگیری مارکوف، 

 . م یپرداخت  یادگیری تقویتی،  یواقع  یاز کاربردها یفصل به برخ  انیو در پا

خود   یت یتقو یری ادگی فصل بعد، ما سفر  در . میرا آموخت  یادگیری تقویتی یمفهوم اساس  نی فصل، چند نی در ا  ن،یبنابرا

  م یآغاز خواه  Gymبه نام    ی با استفاده از ابزار محبوبو    میافصل آموخته   ن ی که در ا  ی اساس  م یتمام مفاه  ی را با اجرا

 کرد. 

 سوالات

 : میکن یاب یسؤالات ارز نی خود را با پاسخ به ا د یدانش جد  د ییایب

 دارد؟  یادگیری ماشین ی هام یپارادا  ریبا سا یچه تفاوت  یادگیری تقویتی،  .1

 شود؟ یگفته م  ط ی مح چیزی به چه یادگیری تقویتی، چارچوب در  .2

 ست؟ یچ اتفاقی  و   نیتفاوت ب .3

 ست؟ یچ ( زودیاپ ) پردینه .4
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 م؟ یدار ازین )تنزیل(  ف یچرا به فاکتور تخف .5

 دارد؟   Q  تابعبا   ی چه تفاوت  .6

 ست؟ یچ اتفاقی محیط و   نیتفاوت ب .7

 

 

 

 مطالعه بیشتر برای 

 

Reinforcement Learning: A Survey by L. P. Kaelbling, M. L. Littman, A. W. Moore, 

available at https://arxiv.org/abs/cs/9605103 

https://arxiv.org/abs/cs/9605103
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 OpenAI  ،  مصنوع هوش تحقیقاتی سازمانیک( یAI)    1عمومی  مصنوعی هوشاست که هدف آن ایجاد(AGI)  

 .دهدرا برای آموزش یک عامل یادگیری تقویتی ارائه می Gym معروف به نام 2جعبه ابزار ، یک OpenAI. است

بدهیم. ما به محیطی برای آموزش عامل نیاز داریم.  آموزش  رانندگی ماشین را    ، خود  ه عامل بیایید فرض کنیم که باید ب

یادگیری  ایم که  زیرا ما آموخته   !توانیم عامل خود را در محیط واقعی برای رانندگی ماشین آموزش دهیم؟ نهآیا می 

دهیم، اشتباهات  خود را آموزش می   عاملبنابراین در حالی که ما    . یک فرآیند یادگیری آزمون و خطاست  (RL)   تقویتی

به وسیله نقلیه دیگری برخورد کرده و یک    د عامل شود. به عنوان مثال، فرض کنیزیادی در طول یادگیری مرتکب می 

کند  گیرد که ضربه زدن به وسایل نقلیه دیگر عمل خوبی نیست و سعی می کند. سپس یاد می منفی دریافت می  پاداش 

را در محیط واقعی با ضربه زدن به وسایل نقلیه   عامل یادگیری تقویتیتوانیم  دیگر این عمل را انجام ندهد. اما ما نمی

های  را در محیط  ل یادگیری تقویتیکنیم و عام سازها استفاده میبه همین دلیل است که ما از شبیه.  دیگر آموزش دهیم

 .دهیمسازی شده آموزش می شبیه

کنند.  فراهم می را  یادگیری تقویتی سازی شده برای آموزش یک عاملابزارهای زیادی وجود دارند که یک محیط شبیه

یادگیری   های مختلفی را برای آموزش یک عاملمحیط ،Gym  جعبه ابزار   .است Gym یکی از این ابزارهای محبوب

تا محیط ی،تقویت  بازیاز وظایف کنترل کلاسیک گرفته  ما میفراهم می Atari های  یادگیری   وانیم عاملت کند. 

 یادگیری تقویتی، های مختلفسازی شده با استفاده از الگوریتم های شبیهخود را برای یادگیری در این محیط  تقویتی

پردازیم.  می Gym های مختلفکنیم و سپس به بررسی محیطرا نصب می Gym آموزش دهیم. در این فصل ابتدا 

 .کنیمتجربه می بیشتر  Gym محیطدر با آزمایش  را همچنین مفاهیمی را که در فصل قبل آموختیم  

ابزار  از جعبه  کتاب  الگوریتم Gym در سراسر  ارزیابی  و  استفاده خواهیم کرد،  برای ساخت  تقویتی  یادگیری  های 

 .شدآشنا خواهیم  Gym با جعبه ابزار، بنابراین در این فصل

 شویم: در این فصل با موضوعات زیر آشنا می

 

 
1 Artificial General Intelligence 
2 Toolkit 
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 سامانه  اندازی راه •

 2و جیم 1آناکوندا  نصب •

 جیم  محیط درک •

 جیم  محیط در اپیزود تولید  •

 جیم هایمحیط در بیشتر کاوش •

 )بختکی(  تصادفی  سیاست  با  3آونگ وارونه تعادل •

 تنیس  برای بازی برنامه معرفی یک •

 

 سامانه راه اندازی 

که برای اجرای کدهای مورد استفاده در سراسر    (4افزاریتگان نرموابسیا  پیشنیاز )در این بخش، نحوه نصب چندین  

را بررسی    جیمو سپس نحوه نصب    گرفتهرا یاد    آناکونداکتاب مورد نیاز است را یاد خواهیم گرفت. ابتدا نحوه نصب  

 کنیم. می

 نصب آناکوندا 

پایتون   ه سامانیک    آناکوندا  باز  از  به طور گسترده  که   است  5منبع  ای برای محاسبات علمی و پردازش حجم زیادی 

های ویندوز، مک  و از سیستم عامل  کردهعالی را فراهم    6پکیج یک محیط مدیریت    هسامانشود. این  ها استفاده میداده

محبوب مورد استفاده برای محاسبات  های  پکیج   سایرهمراه  به  پایتون  نصب  با    آناکونداند.  کو لینوکس پشتیبانی می

 شود. و غیره ارائه می NumPy  ،SciPyعلمی مانند 

 
1 Anaconda 
2 Gym 
3 Cart-Pole 
4 Dependencies 
5 Open-Source Distribution of Python 
6 Package Management Environment 
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ای برای  مراجعه کنید، در آنجا گزینه  https://www.anaconda.com/download  سایت   به  آناکوندا برای دانلود  

توانید مستقیماً  کنید، می استفاده می   مکیا    ویندوزهای مختلف مشاهده خواهید کرد. اگر از  برای پلتفرمو    آناکوندادانلود  

کننده گرافیکی  را با استفاده از نصب  آناکونداو    کردهرا مطابق با معماری دستگاه خود دانلود    1کننده گرافیکی نصب

 نصب کنید. 

 کنید، مراحل زیر را دنبال کنید: اگر از لینوکس استفاده می

 تایپ کنید:  آناکوندا   دانلود  برای را  زیر دستور  و  کرده باز را  .ترمینال 1

wget https://repo.continuum.io/archive/Anaconda3-5.0.1-  

Linux-x86_64.sh 

 توان آناکوندا را با دستور زیر نصب کرد: . پس از دانلود آن، می 2

 bash Anaconda3-5.0.1-Linux-x86_64.sh 

؟ فرض کنید  داریمنیاز به محیط مجازی چرا پس از نصب موفقیت آمیز آناکوندا، باید یک محیط مجازی ایجاد کنیم. 

نسخه    NumPyکه از نسخه    Bکند و پروژه  استفاده می  1.14نسخه    NumPyکنیم که از  کار می  Aما روی پروژه  

را    NumPyیا  و  دهیم    2درجه   تنزلرا    NumPy  یا باید   ، Bبنابراین، برای کار روی پروژه    کند. استفاده می  .131

های  نیم که برای پروژهکهای مختلف استفاده میهای مختلف با نسخهاز کتابخانه  ، دوباره نصب کنیم. در هر پروژه

پروژه جدید، از یک    هر ها برای  ها یا نصب مجدد کتابخانه یا ارتقاء نسخه تنزلبه جای    لذا  نیستند.   استفادهدیگر قابل  

 کنیم. محیط مجازی استفاده می

  افزاری نرم  انتواند وابستگبه طوری که هر پروژه می  ،محیط مجازی فقط یک محیط ایزوله برای یک پروژه خاص است

های دیگر تاثیری نداشته باشد. ما با استفاده از دستور زیر یک محیط مجازی ایجاد  هروی پروژ  بر   خاص خود را داشته و

 نامیم: می( universe) 3جهان به نوعی یک دنیا یا کنیم و محیط خود را می

 
1 Graphical Installer 
2 Downgrade 
3 Universe   
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conda create --name universe python=3.6 anaconda 

کنیم. پس از ایجاد محیط مجازی، می توانیم با استفاده از  استفاده می  3.6توجه داشته باشید که ما از پایتون نسخه  

 دستور زیر آن را فعال کنیم: 

source activate universe 

را    جیممجازی را یاد گرفتیم، در قسمت بعدی نحوه نصب  محیط  و ایجاد یک    آناکوندانحوه نصب ،  ! اکنونانجام شد

 گیریم. یاد می 

 جیم نصب جعبه ابزار 

ن )یا  جها خود،    بیایید محیط مجازی  شویم. قبل از شروع، ابتدا آشنا می  جیمدر این قسمت با نحوه نصب جعبه ابزار  

universe )را فعال کنیم: خودمان 

source activate universe 

 زیر را نصب کنید:   اناکنون وابستگ

sudo apt-get update 

sudo apt-get install golang libcupti-dev libjpeg-turbo8-dev make tmux 

htop chromium-browser git cmake zlib1g-dev libjpeg-dev xvfb libav-tools 
xorg-dev python-opengl libboost-all-dev libsdl2-dev swig 

conda install pip six libgcc swig  

conda install opencv 

از    جیمتوانیم  ما می با استفاده  از    pipرا مستقیماً  نسخه    جیمنصب کنیم. توجه داشته باشید که در سراسر کتاب 

 را نصب کنیم:  جیمتوانیم استفاده خواهیم کرد. با استفاده از دستور زیر می 0.15.4

pip install gym==0.15.4 
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 به صورت زیر نصب کنیم:  1جیم سازی مخزن را با شبیه جیم توانیم همچنین می

cd ~  

git clone https://github.com/openai/gym.git  

cd gym  

pip install -e '.[all]' 

 

 رفع خطاهای رایج 

 ید، دستورات زیر به شما کمک خواهد کرد: دبا هر یک از خطاهای زیر مواجه ش جیم،در صورتی که هنگام نصب 

 :  pachi-py atari-py شکست در ساخت چرخ براییا  pachi-pyعدم موفقیت در ساخت چرخ برای   •

sudo apt-get update  

sudo apt-get install xvfb libav-tools xorg-dev libsdl2-dev swig  

cmake 

 :mujoco-pyعدم موفقیت در ساخت چرخ برای  •

git clone https://github.com/openai/mujoco-py.git  
cd mujoco-py  
 

sudo apt-get update  
sudo apt-get install libgl1-mesa-dev libgl1-mesa-glx libosmesa6-  
dev python3-pip python3-numpy python3-scipy  
 

pip3 install -r requirements.txt  
sudo python3 setup.py install 

 شد: 1از وضعیت  و خروج دچار شکست 'gcc'دستور  خطا:  •

 
1 Cloning the Gym Repository   

https://github.com/openai/gym.git
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sudo apt-get update  

sudo apt-get install python-dev  
sudo apt-get install libevent-dev 

 را با موفقیت نصب کردیم، در بخش بعدی، بیایید سفر یادگیری تقویتی خود را آغاز کنیم.  جیم اکنون که 

 

 برای کار   جیمایجاد اولین محیط 

یادگیری تقویتی فراهم میمحیط  جیم،ایم که  ما آموخته ند. برای درک  کهای مختلفی را برای آموزش یک عامل 

با محیط اصلی  جیم واضح نحوه طراحی محیط   از آن، دیگر محیطکشروع می  جیم ،  را    جیم های پیچیده  نیم. پس 

 خواهیم فهمید. 

محیط دریاچه یخ    2.1کنیم. شکل  را معرفی می  1)یا منجمد(   ها به نام محیط دریاچه یخ زدهرین محیط تیکی از ساده

و    Sکنیم، در محیط دریاچه یخ زده، هدف عامل شروع از حالت اولیه  دهد. همانطور که مشاهده میزده را نشان می

 . است Gرسیدن به حالت هدف  

 شود: در محیط قبلی موارد زیر اعمال می

 ( Starting. )دهد حالت شروع را نشان می S حرف •

 ( Frozen. )دهد زده را نشان میحالت یخ F  حرف •

 ( Hole. )دهد را نشان می حفره حالت  H  حرف •

   ( Goal. )دهد حالت هدف را نشان می G  حرف •

 
1 Frozen Lake Environment 
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 زدهیخ دریاچه محیط :  2.1 شکل

که    Hست که اگر عامل از حالت  آن  مشکلبرسد. اما    Gشروع کند و به حالت هدف    Sبنابراین، عامل باید از حالت  

 . میرد افتد و میمی حفرهآنگاه عامل در دهد، نشان می  2.2است بازدید کند، همانطور که  شکل  حفرهحالت 

 
 .کندمی  سقوط  حفره یک در عامل: 2.2 شکل

همانطور که در شکل    H  حفرهو بدون قرار گرفتن در حالت    کرده شروع    Sبنابراین، باید مطمئن شویم که عامل از  

 رسد: می  Gنشان داده شده است، به   2.3
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 . رسدمی هدف حالت به عامل: 2.3 شکل

ممکن    اقدام   4( داریم و  Gتا    Sحالت )  16، بنابراین ما  استیک حالت  نشانگر    ، در محیط قبلی  1مشبک   جدول خانه  هر  

  Hبدون بازدید از    Sاز    G. ما یاد گرفتیم که هدف ما رسیدن به حالت  بالا، پایین، چپ و راستداریم که عبارتند از  

 .کنیمتعیین می های دیگر برای همه حالترا  0و   Gبرای حالت هدف  را  +1 پاداشاست. بنابراین،  

دریاچه  کند. حال برای آموزش عامل خود در محیط  بنابراین، ما یاد گرفتیم که محیط دریاچه یخ زده چگونه کار می

، ابتدا باید محیط را با کدگذاری از ابتدا در پایتون ایجاد کنیم. اما خوشبختانه ما مجبور نیستیم این کار را انجام  زده یخ

را وارد کرده    جیموانیم به طور مستقیم جعبه ابزار  تکند، میهای مختلفی را فراهم میمحیط   جیم،دهیم! از آنجایی که  

 ایجاد کنیم.  زده رادریاچه یخو یک محیط  

محیط دریاچه یخ زده خود را ایجاد کنیم. قبل از اجرای هر    ،جیم اکنون، ما یاد خواهیم گرفت که چگونه با استفاده از  

 را وارد کنیم:   جیمید. ابتدا، بیایید کتابخانه امحیط مجازی ما را فعال کردهجهان کدی، مطمئن شوید که 

 

به عنوان    2به شناسه محیط   makeایجاد کنیم. تابع    جیم یک محیط    makeتوانیم با استفاده از تابع  در مرحله بعد، می

 
1 Grid Box 
2 Environment ID 
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زده  توانیم محیط دریاچه یخابراین، ما میاست. بنFrozenLake-v0 شناسه محیط    جیم،پارامتر نیاز دارد. در  یک  

 خود را به صورت زیر ایجاد کنیم:

 

 رسد: ببینیم که محیط ما چگونه به نظر می  ،renderتوانیم با استفاده از تابع پس از ایجاد محیط، می 

 

 دهد: محیط زیر را ارائه می  ،کد قبلی 

   
 جیم زده یخ دریاچه محیط: 2.4 شکل

قرمز  با رنگ    S( تشکیل شده است. حالت  Gتا    Sحالت )  شانزدههمانطور که مشاهده کردیم، محیط دریاچه یخ زده از  

است. بنابراین هر زمان که یک محیط    Sدر حالت    ، دهد این حالت فعلی ما است، یعنی عاملنشان    تا  نمایان شده

 است. Sحالت  این مورد، که در کند حالت اولیه شروع مییک همیشه از   ،ما  کنیم، عاملایجاد می

به همین سادگی است. در بخش بعدی، با بیان تمام مفاهیمی که در فصل   جیم،! ایجاد محیط با استفاده از بود همین 

 را بیشتر درک خواهیم کرد.  جیم قبل یاد گرفتیم، محیط 
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 محیط   در کاوش

  مدل (  MDP)  مارکوف   گیری  تصمیم  فرآیند   عنوان   به  توانمی  را   تقویتی  یادگیری   محیط  که  آموختیم   قبل،  فصل  در

 :است زیر موارد  شامل MDP و کرد

 . محیط در  موجود  وضعیتهای یا  ایستایش از ایمجموعه: هاحالت •

 . دهد  انجام حالت  هر  در تواند می عامل  که است یا  اعمال از  ایمجموعه: اقدامات •

,𝑃(𝑠′|𝑠  نماد  با  ، انتقال  احتمال:  1انتقال   احتمال  • 𝑎) حالت  از  حرکت  احتمال  به  ، نماد  این .  شودمی  داده   نشان  s  به  

 . دارد  دلالت  a  عمل  یک انجام  حینرد  ،’s حالت

,𝑅(𝑠  نماد  با  پاداش  تابع:  2پاداش   تابع   • 𝑎, 𝑠′)  هنگام   عامل  که  است  پاداشی  معنای  به  نماد  این .  شود می  داده  نشان  

 . کندمی  دریافت ’s به حالت sاز حالت  حرکتبا  a  عمل یک انجام

ای که به تازگی با استفاده از  توان تمام اطلاعات فوق را از محیط دریاچه یخ زدهبیایید بفهمیم که چگونه می  ، اکنون

 آوریم.ایجاد کردیم به دست جیم،

 حالتها 

  ، به صورت زیر  env.observation_spaceشود. فقط با تایپ  ما میحالتهای  شامل تمام    یک فضای حالت،

 های موجود در محیط خود را بدست آوریم: توانیم تعداد حالت می

 

 چاپ خواهد شد: ، مطالب زیر کدبا این 

 
1 Transition Probability 
2 Reward Function 
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  Gو تا حالت    شروع می شود   Sحالت گسسته در فضای حالت خود داریم که از حالت    16به این معنی است که ما  

به صورت    Sشوند، بنابراین حالت  ها به صورت یک عدد کدگذاری می، حالت جیمتوجه داشته باشید که در    وجود دارد.

 نشان داده شده است:  2.5همانطور که در شکل   . شود، و به همین ترتیبمی 1رمزگذاری 1به صورت  F ، حالت0

 
 گسسته حالت شانزده: 2.5 شکل

 اقدامات 

را با    اقدامکنش یا  توانیم فضای  ممکن در محیط است. ما می  اقداماتشامل تمام    ،ما آموختیم که  

 بدست آوریم:  env.action_spaceاستفاده از 

 

 چاپ خواهد شد:  ، مطلب زیر کدبا این 

 

 
1 Encoded   
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. توجه  بالا و    راست،  پایین، چپعمل گسسته در فضای عمل خود داریم که عبارتند از   چهار این نشان می دهد که ما  

نشان داده    2.1شوند که در جدول  اقدامات نیز به صورت اعدادی رمزگذاری میدر اینجا  ها،  داشته باشید که مانند حالت

 شده است: 

 اقدام  شماره

 چپ  0

 پایین 1

 راست  2

 بالا 3

 گسسته اقدام چهار: 2.1 جدول

 پاداش تابع احتمال انتقال و 

  ، را بررسی کنیم. ما یاد گرفتیم که در    حال، بیایید نحوه به دست آوردن احتمال انتقال و  

  مقداری   که   دلیل  این  به   دقیقاً  رسید،   خواهد ، عامل همیشه به حالت بعدی  a  اقدامتوان گفت که با انجام یک  نمی

به حالت    احتمال، عامل با کمی  sدر حالت    a  اقدامیک    انجام  با   و   دارد   وجود     با   مرتبط   بودن   ی فتصاد

 . رسد می  ’s بعدی

توانیم به  انجام دهیم، می   2( را در حالت  پایینحرکت به  )  1  اقدام( هستیم. حال اگر  F) یعنی    2فرض کنید در حالت  

 برسیم: 2.6مطابق شکل  6حالت 
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 .دهدمی انجام 2 حالت در را پایین سمت  به  حرکت اقدام  ما، عامل: 2.6 شکل

  اقدامهمیشه با انجام  اینگونه نیست که  است،    اتفاقیاست. وقتی محیط ما    یک    ، محیط دریاچه منجمد ما

رسیم. بنابراین  می  هم  های دیگر کمی به حالت   احتمالبا    و   برسیم  6به حالت  ،  2( در حالت  پایینحرکت به سمت  )  1

  6، به حالت 0.33333  احتمال هب 1دهیم، به حالت انجام می 2( را در حالت  پایین  طرفحرکت به ) 1 اقداموقتی یک 

 نشان داده شده است:  2.7که در شکل   ،می رسیم 0.33333  احتمال هب 3و به حالت   0.33333  احتمال هب

 
 2 حالت در عامل هایانتقال احتمال: 2.7 شکل
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رسیم. حالا بیایید یاد بگیریم که  یهای بعدی م با احتمال کمی به حالت ، یک همانطور که می بینیم، در  

 این احتمال انتقال را بدست آوریم.  جیم، چگونه با استفاده از محیط 

را بدست آوریم. بنابراین، برای   تابع پاداشو  احتمال انتقالتوانیم می  env.P[state][action]فقط با تایپ 

  env.P[S][right]توانیم  ، میراست  اقدامهای دیگر با انجام  به حالت،  Sبه دست آوردن احتمال انتقال از حالت  

ها به  زیرا آنم،  را مستقیماً تایپ کنی  (right)  راستحرکت به    اقدام و    Sتوانیم فقط حالت  را تایپ کنیم. اما ما نمی

رمزگذاری    2به صورت    راست   اقدام حرکت بهو    0به صورت    Sشوند. ما آموختیم که حالت  صورت اعداد کدگذاری می

را تایپ    env.P[0][2]،  راست  اقدام با انجام    Sشده است، بنابراین، برای به دست آوردن احتمال انتقال حالت  

 : داده شده استکنیم که در زیر نشان می

 

 برای ما خواهد نوشت:  ، کد بالا

 

است.   ([ ؟هستیم پایان  وضعیت  در   آیا ، پاداش  بعدی، حالت  ، ])این به چه معناست؟ خروجی ما به صورت 

 ( انجام دهیم، آنگاه: S) 0( را در حالت  راست) 2  اقدامبه این معنی که اگر یک 

 کنیم. دریافت می  صفر پاداشرسیم و می 0.33333 احتمال( با F) 4  حالت به •

 کنیم. دریافت می  صفر پاداشرسیم و می 0.33333 احتمال( با F) 1  حالت به •

 کنیم. دریافت میصفر   پاداشرسیم و می 0.33333 احتمال( با S) 0 حالت همان  به  •
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 . دهدمی  نشان  را صفر حالت در عامل انتقال احتمال :2.8 کلش

  بعدی،   حالت  ،])کنیم، نتیجه را به شکل  را تایپ می   env.P[state][action]بنابراین، وقتی  

گوید که آیا حالت  است و به ما می  1دوتایی   مقدار پارامتر یک  کنیم. آخرین  دریافت می   ([ است؟  پایانی  حالت   پاداش، 

 خواهیم داشت.را    falseخروجی  های پایانی نیستند،  حالت  0و    1،  4بعدی یک حالت پایانی است یا خیر. از آنجایی که  

 نشان داده شده است:  2.2برای وضوح بیشتر در جدول ، env.P[0][2]خروجی 

 آیا در حالت پایانی هستیم؟  پاداش  حالت بعدی  )گذار(  احتمال انتقال 

0.33333 4 (F) 0.0 خیر 

0.33333 1 (F) 0.0 خیر 

0.33333 0 (S) 0.0 خیر 

 env.P[0][2]  دستور خروجی: 2.2 جدول

  2.9شکل  همانطور که    ( هستیم F)یا    3. فرض کنید در حالت  موضوع را وارسی کنیمبیایید با یک مثال دیگر این  

 دهد: نشان می 

 
1 Boolean 
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 3 حالت در عامل: 2.9 شکل

  ( F)یا   3دهیم. سپس احتمال انتقال حالت انجام می  (F)یا    3( را در حالت  پایینحرکت به سمت  )  1  اقدام فرض کنید  

 توان به صورت زیر به دست آورد: ( را میپایینحرکت به سمت ) 1  اقدامبا انجام 

 

 چاپ خواهد شد:  ، مطالب زیر کدبر اساس این 

 

این   . باشدمی ([است؟ پایانی  حالت  ، پاداش بعدی،  حالت ،])همانطور که یاد گرفتیم، خروجی ما به شکل 

 ( انجام دهیم، آنگاه: F) 3( را در حالت پایینحرکت به سمت  ) 1  اقدامن معناست که اگر داب

 کنیم. دریافت میصفر را   پاداشرسیم و  می  0.33333 احتمال( با F) یا  2  حالت به •

 کنیم. دریافت می صفر را   پاداشرسیم و  می  0.33333 احتمال( با H)یا  7  حالت به •

 کنیم. دریافت می  صفر را  پاداشرسیم و می 0.33333 احتمال( با F) یا   3  حالت همان به •

 دهد: را نشان می  احتمال انتقال 2.10شکل  
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 3 حالت در  عامل انتقالات احتمال: 2.10 شکل

 نشان داده شده است:  2.3برای وضوح بیشتر در جدول ، env.P[3][1]خروجی 

 آیا در حالت پایانی هستیم؟  پاداش  حالت بعدی  احتمال انتقال)گذار( 

0.33333 2 (F) 0.0 خیر 

0.33333 7 (H ) 0.0 بله 

0.33333 3 (F) 0.0 خیر 

 env.P[3][1] دستور خروجی: 2.3 جدول

( داریم و آخرین مقدار در اینجا  True   ،   0.0     ،7    ،0.33333کنیم، در ردیف دوم خروجی )همانطور که مشاهده می

حرکت  )  1  اقدامیک حالت پایانی است. یعنی اگر    7مشخص شده است. به این معنی است که حالت    Trueبه عنوان  

  7رسیم و از آنجایی که  ( می H)  یا   7به حالت    0.33333  احتمال( انجام دهیم، با  F)  یا   3( را در حالت  پایینبه سمت  

یک حالت پایانی است و بنابراین    ،(H)یا    7  بنابراین،   .( H)  میردمی  ،برسد  7است، عامل اگر به حالت    حفره( یک  H)یا  

 شود. مشخص می Trueبه عنوان 

بدست    جیم، را با استفاده از محیط    تابع پاداشو    احتمال انتقال،  ، ما یاد گرفتیم که چگونه فضای حالت،  لذا

 را یاد خواهیم گرفت.  اپیزودآوریم. در بخش بعدی نحوه تولید یک 



 فصل دوم    84

  

 جیم   محیط  در  (اپیزود)  پردینه ساخت 

  ا ی)   پردینه  یک  دارد،  ادامه   پایانی   حالت   تا   و  شده   شروع  اولیه  حالت  از  که  محیط-عامل  برهمکنش  که  آموختیم  ما

 . شویم می آشنا  جیم  محیط در اپیزود  تولید  نحوه با قسمت این در . شودمی نامیده (اپیزود

  اولیه   حالت  به  را  ما  عامل  ،مجدد   تنظیم.  کنیممی  اولیه  مقداردهی  را   حالت  ؛خود  محیط  مجدد   تنظیم  با  شروع،  از  قبل

 :کنیم بازنشانی  زیر  شکل مطابق  را خود  محیط  ، ()reset تابع از استفاده  با  توانیممی . گرداند برمی

 

 اقدام انتخاب

را در محیط انجام دهد. پس ابتدا بیایید نحوه انجام یک    با محیط تعامل داشته باشد، باید    ،برای اینکه عامل

 دهد: نشان می 2.11همانطور که شکل  ،( هستیمF) یا  3را بیاموزیم. فرض کنید در حالت  جیمدر محیط   اقدام

 
 .دارد قرار زدهیخ دریاچه محیط در 3 حالت در عامل: 2.11 شکل

توانیم این  ( برویم. چگونه میH) یا    7( را انجام دهیم و به حالت جدید  پایین  حرکت به سمت)  ، 1  اقدامفرض کنید باید  

خود را به عنوان    اقدامتوانیم یک عمل را انجام دهیم. ما فقط باید  می،  stepکار را انجام دهیم؟ با استفاده از تابع  

( با استفاده از  F)یا    3( را در حالت  پایینحرکت به سمت  )  1  اقدامتوانیم  وارد کنیم. بنابراین، می   stepپارامتر در تابع  
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 به صورت زیر انجام دهیم:  step تابع

 

 کنیم:  مصورسازی renderحال بیایید محیط خود را با استفاده از تابع 

 

( انجام  F)یا    3( را در حالت  پایینحرکت به سمت  )  1  اقدام  ، نشان داده شده است، عامل  2.12همانطور که در شکل  

 : رسد می (H) یا  7حالت بعدی   دهد و بهمی

 
 زدهدر محیط دریاچه یخ   7: عامل در حالت  2.12شکل  

حاوی    ،1چندگانه دهیم، یک  اقدامی انجام می   ()env.stepدستور  توجه داشته باشید که هر زمان که با استفاده از  

می  4 خروجی  را  وقتی  مقدار  بنابراین،  سمت  )  1  اقدام دهد.  به  حالت  پایین حرکت  در  را  از  F)یا    3(  استفاده  با   )

env.step(1)، دهد: خروجی را به صورت زیر می ، که این دستور،  دهیمانجام می 

 

انجام    ( F) یا    3  ( را در حالتپایینحرکت به  )  1  اقدام همانطور که ممکن است حدس بزنید، به این معنی است که وقتی  

 
1 Tuple 
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 : دهیم می

 رسیم.( میH) یا   7  بعدی حالت به •

 . ندکمی  دریافت را  0.0 پاداش عامل،  •

 شود. مشخص می True( یک حالت پایانی است، به عنوان  H) یا   7  بعدی حالت که آنجایی  از •

توانیم این اطلاعات را به صورت  رسیم. بنابراین، ما فقط میمی   0.33333( با احتمال  H)یا    7  بعدی   حالت   به •

 زیر ذخیره کنیم: 

 

 که به قرار زیرند: 

• next_state،  دهد. حالت بعدی را نشان می 

• reward،  است آمده   دست به پاداش  دهندهنشان . 

• done،    ما به پایان رسیده    ( اپیزودپردینه )  آیا   که ا  معن  این  بهاست.    1( گیشدانجام یا  )  یافتگی تمام انشاندهنده

به عنوان   ،doneرسد، بنابراین ما به پایان می اپیزودحالت پایانی باشد،  ،است یا خیر. یعنی اگر حالت بعدی

True در غیر این صورت به عنوان  ، شودعلامتگذاری میFalse شود. گذاری میبرچسب 

• info:  کنیم عنوان اطلاعات ذخیره می ات دیگری را نیز به اطلاع  موارد،   برخی   در  ،  از  غیر  به

 شود. استفاده می  2زدایی که برای اهداف اشکال 

برای کشف محیط خود انجام  )بختکی(  برداری کنیم و یک عمل تصادفی  خود نمونه   توانیم از  همچنین می 

 برداری کنیم: نمونه ،sampleرا با استفاده از تابع   اقدامتوانیم یک دهیم. ما می

 

 
 عنوان نام متغیر استفاده کنید تا نشان دهد یک عملیات یا فرایند خاص به پایان رسیده است.به "done"نویسی از  ممکن است در برنامه 1

 
2 Debugging 
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برداری شده خود را با استفاده از  برداری کردیم، سپس اقدام نمونهخود نمونه  را از    اقدامپس از اینکه یک  

 دهیم: انجام می stepتابع 

 

 تولید کنیم.  (اپیزودپردینه )اکنون که نحوه انتخاب اقدامات در محیط را یاد گرفتیم، بیایید ببینیم که چگونه یک  

 

 ( اپیزود ) پردینه  یک تولید

عامل است که از  -تعامل محیط  اپیزود بیانگرتولید کنیم.    ،(بخشواره)  پردینهحالا بیایید یاد بگیریم که چگونه یک  

در هر حالت با محیط تعامل دارد. اگر    اقدامیبا انجام    ،. عامل ادامه داردتا حالت پایانی  شود و  شروع میحالت اولیه  

یابد. بنابراین، در محیط دریاچه یخ زده، اگر عامل به حالت  پایان می)اپیزود(    پردینه عامل به حالت پایانی برسد، یک  

 ابد.یپایان می اپیزود )اپیزود(  پردینه( است، G( یا حالت هدف ) H)  حفرهپایانی برسد، که یا حالت 

تولید کنیم. ما آموختیم که خطمشی تصادفی  )بختکی(  را با خطمشی تصادفی    اپیزودکه چگونه یک    بیاموزیمبیایید  

را با انجام اقدامات تصادفی در هر    اپیزودکند. بنابراین، ما یک  را در هر حالت انتخاب می)دلبخواه(  تصادفی    اقدامیک  

دهیم و  یک اقدام تصادفی انجام می  ،ایجاد خواهیم کرد. بنابراین برای هر مرحله زمانی در اپیزود، در هر حالت  حالت

 رسد. ما به پایان می اپیزود اگر عامل به حالت پایانی برسد،  

 زمانی را تنظیم کنیم:  گامهای ابتدا بیایید تعداد 

 

 زمانی:  گامبرای هر 
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 انتخاب کنید:  برداری از را با نمونه  اقدامیک  )دلبخواهی(  به طور تصادفی 

 

 انتخاب شده را انجام دهید: اقدام

 

 رسد: ما به پایان می اپیزود دهد که این نشان می  . بایستیداست، آنگاه  پایانی اگر حالت بعدی حالت  

 

برداری  را با نمونه  اقدامزمانی، یک    گامدهد که در هر  ارائه شده است. کد زیر نشان می   کار   قطعه کامل قبلی برای وضوح

 رسد: ما به پایان می  اپیزودکنیم و اگر عامل به حالت پایانی برسد، انتخاب می  از  )بختکی(  تصادفی
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کند. توجه داشته باشید که ممکن است هر بار که کد قبلی را اجرا  را چاپ می  2.13کد قبلی چیزی شبیه به شکل  

 دهد. انجام می  )دلبخواه(  کنید، نتیجه متفاوتی دریافت کنید زیرا عامل در هر مرحله زمانی یک عمل تصادفی می

انجام    )بختکی(  تصادفی   اقدامزمانی، عامل در هر حالت یک    گامهمانطور که از خروجی زیر مشاهده می کنیم، در هر  

دهد، در  نشان می  2.13رسد. همانطور که شکل  ما به پایان می، اپیزود دهد و پس از رسیدن عامل به حالت پایانی می

 . رسدبه پایان می   اپیزود می رسد و بنابراین  H، عامل به حالت پایانی  4زمانی   گام

 
 زمانی  گام هر در عامل توسط شده انجام اقدامات: 2.13 شکل

تولید یک  به اقدامات تصادفی  ، می (اپیزود پردینه )جای  با انجام برخی  از  در هر حالت، مجموعه )دلبخواه(  توانیم  ای 

 آمده است.   ادامهکه کد آن در  اپیزودها را نیز تولید کنیم
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انتخاب یک  بنابراین، می  با  با نمونه  )بختکی(   تصادفی   اقدامتوانیم  از فضای  در هر حالت    پردینه ، یک  اقدامبرداری 

 داریم؟ (  بخشواره) پردینه نیاز به تولید یک  اصلاای دارد؟ چرا ما  ! این چه فایدهیدتولید کنیم. اما صبر کن)اپیزود( 

تواند سیاست بهینه )یعنی اقدام صحیح در هر حالت( را با تولید چندین  در فصل قبل، یاد گرفتیم که یک عامل می

  عامل اقدامات تصادفی انجام دادیم. چگونه    ، هااپیزود در تمام    ، پیدا کند. اما در مثال قبل، ما فقط در هر حالت  اپیزود 

ای تواند خطمشی بهینه ، چگونه عامل می یخ زده، در مورد محیط دریاچه همینطورتواند سیاست بهینه را پیدا کند؟ می

 برسد؟  Gبه حالت   Sاز حالت  H  حفرههای گوید بدون بازدید از حالت می  او را پیدا کند که به 
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اینجاست که ما به یک الگوریتم یادگیری تقویتی نیاز داریم. یادگیری تقویتی همه چیز در مورد یافتن خطمشی بهینه 

ما یاد خواهیم در فصتتلهای آینده.  چه اقدامی را انجام دهیم.    ،گوید در هر حالتکه به ما می  ستتیاستتتیاستتت، یعنی  

  های مختلف یادگیری تقویتیبا استفاده از الگوریتم،  هااپیزودای از  بهینه را با تولید مجموعه  سیاستگرفت که چگونه  

زیرا در    ،تمرکز خواهیم کرد جیمو عملکردهای مختلف   جیمدر این فصتتل، ما بر روی آشتتنایی با محیط    پیدا کنیم.

 استفاده خواهیم کرد. جیمطول دوره کتاب از محیط 

از محیط اصلی دریاچه یخ   جیمایم که محیط  تاکنون متوجه شده  اما  زده چگونه کار می با استفاده  دارای    جیمکند، 

  جیم های  است. در بخش بعدی با سایر محیطدیگر  بسیاری از عملکردهای دیگر و همچنین چندین محیط جالب  

 شویم. آشنا می جیمهمراه با بررسی عملکردهای 

 

   جیمبیشتر    هایمحیط

 بررسی خواهیم کرد.  ، جیمرا به همراه بررسی عملکردهای مختلف  جیمدر این بخش، چندین محیط جالب 

 

 کلاسیک  کنترل هایمحیط 

وضعیت  ، در  1وارونه(آونگ  تعادل    )یا   تیرک و    ارابهتعادل    :مانند   ، هایی را برای چندین کار کنترلی کلاسیکمحیط   جیم،

  بگیریم،   یادکند. بیایید و غیره فراهم می   3از کوهستان   خودرو، بالا رفتن  2معکوس   پاندول )یا عمودی( قرار دادنقائم  

در زیر نشان داده شده    آونگ وارونه   ایجاد کنیم. محیط   آونگ وارونه  تعادلبرای یک کار    جیم که چگونه یک محیط  

 است:

 
1 Cart-Pole Balancing 
2 Inverted Pendulum 
3 Mountain Car Climbing 
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 ( وارونه آونگ) تیرک و ارابه  مثال: 2.14 شکل

تیرک  نشان داده شده است،  2.14کنترل کلاسیک است. همانطور که در شکل  مسائلیکی از ، آونگ وارونه تعادل 

ما   عاملاست، یعنی هدف  ارابهروی  تیرکما متعادل کردن  عامل وصل شده است و هدف  یا ارابه به گاری  یا میله 

 : نشان داده شده است، 2.15همانطور که در شکل . ایستاده نگه داردرا مستقیماً روی گاری  تیرک ، این است که

 
 . دارید نگه عمود را تیرک  که است  این  هدف: 2.15 شکل

ما دو  ، عامل  بایستد. بنابراین  ارابهمستقیم روی    تیرکدهد تا    هلرا به چپ و راست    ارابه کند  سعی می  عامل  ،بنابراین

را مستقیماً    تیرک، تا  راست به سمت    ارابهو هل دادن    چپ   طرف  به  ارابهدهد که عبارتند از هل دادن  عمل را انجام می 

  : زیر مشاهده کنید  را در آدرس  ویدیوی بسیار جالب   یک توانید  . همچنین میبه صورت ایستاده دربیاورد  ارابهروی  

https://youtu.be/qMlcsc43-lg     به    ارابهبا حرکت    یادگیری تقویتی، دهد چگونه عامل  که نشان می

 کند. را متعادل می ارابه روی  را  تیرک، راستو  چپ

 آونگ وارونه محیط  برای  بیاموزیم. شناسه محیطی    جیمرا با استفاده از    Cart-Poleحالا بیایید نحوه ایجاد محیط  

مانند زیر استفاده    آونگ وارونهبرای ایجاد محیط   makeتوانیم از تابع  است، بنابراین می  CartPole-v0جیم،    در 

 کنیم:
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 : مشاهده کنیم renderتابع  پس از ایجاد محیط، می توانیم محیط خود را با استفاده از 

 

 ببندیم:  closeهمچنین می توانیم محیط رندر شده را با استفاده از تابع 

 

 حالت  فضای

اینجا چیست؟ در محیط دریاچه یخ    هایحالت  ید!نگاه کنیم. صبر کن،  آونگ وارونهحالا بیایید به فضای حالت محیط  

توانیم  ها را در اینجا توصیف کنیم؟ آیا میتوانیم حالتداشتیم. اما چگونه می  Gتا    Sحالت گسسته از    شانزدهزده، ما  

یک مقدار پیوسته است. بنابراین،    ، ارابهتوصیف کنیم؟ بله! توجه داشته باشید که موقعیت    ارابهوضعیت را با موقعیت  

در این حالت، فضای حالت ما مقادیر پیوسته خواهد بود، برخلاف محیط دریاچه یخ زده که فضای حالت ما مقادیر  

 ( داشت. Gتا   Sگسسته )

و    تیرک، زاویه  ارابهمحیط را به طور کامل توصیف کنیم. بنابراین سرعت    حالت توانیم  نمی   ارابه اما تنها با موقعیت  

ای از مقادیر به صورت  توانیم فضای حالت خود را با آرایهگیریم. بنابراین میرا در نظر می  1انتهای آن در    تیرکسرعت  

 زیر توصیف کنیم: 

 

 توجه داشته باشید که همه این مقادیر پیوسته هستند، یعنی: 

 متغیر است.  4.8تا  -4.8از  ارابهموقعیت  مقدار  .1

 
1 Pole Velocity at the Tip 
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 .است متغیر (  ∞تا ∞- )یعنی  inf  تا  inf-ز ا ارابهمقدار سرعت  .2

 رادیان است.  0.418رادیان تا  - 0.418از   تیرک مقدار زاویه  .3

 متغیر است. infتا  inf- از  در انتهای آن  تیرکمقدار سرعت  .4

  جیم توانیم این را از  ای از مقادیر پیوسته است. بیایید یاد بگیریم که چگونه می بنابراین، فضای حالت ما حاوی آرایه

حالت فضای  آوردن  بدست  برای  آوریم.  است  بدست  کافی  آن،  مشاهده  آنرا  و  زیر    دستور  کنیمبصورت   : تایپ 

 env.observation_space   

 

 : شد چاپ خواهد ر زیر دا، مق کداین با ورود 

 

Box،   دهد که فضای حالت ما از مقادیر پیوسته تشکیل شده است نه مقادیر گسسته. یعنی در محیط دریاچه  نشان می

(  Gتا    Sحالت گسسته )  16دهد  به دست آوردیم که نشان می  Discrete(16)یخ زده فضای حالت را به صورت  

دهد فضای حالت ما پیوسته است و  دهیم، که نشان می نشان می Box(4,)داریم. اما اکنون فضای حالت خود را با 

 مقدار تشکیل شده است. 4ای از از آرایه

کنیم و ببینیم فضای حالت اولیه ما چگونه خواهد بود. با استفاده از تابع    بازنشانیبرای مثال، اجازه دهید محیط خود را  

reset توانیم محیط را بازنشانی کنیم: می 

 

 چاپ خواهد شد:  ، مقادیر زیرکد قبلیبا

 

شود و بنابراین هر بار که کد  مقداردهی اولیه می  )بختکی(  توجه داشته باشید که در اینجا فضای حالت به طور تصادفی 
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 مقادیر متفاوتی دریافت خواهیم کرد.  ، کنیمقبلی را اجرا می

،  ارابهمقدار است که به ترتیب موقعیت    4دهد که فضای حالت اولیه ما شامل یک آرایه از  نتیجه کد قبلی نشان می

 دهد. یعنی: را نشان می انتهای آندر   تیرکو سرعت  میله ، زاویه ارابهسرعت 

   
 اولیه حالت فضای: 2.16 شکل

وانیم حداکثر مقادیر فضای  تتوانیم مقادیر حداکثر و حداقل فضای حالت خود را بدست آوریم؟ ما میخب، چگونه می

  حداقل   به همین ترتیب،   بدست آوریم  env.observation_space.high  دستور   حالت خود را با استفاده از

 قابل دستیابی است.  env.observation_space.lowز دستور فضای حالت ما با استفاده ا مقادیر

 به عنوان مثال، بیایید به حداکثر مقدار فضای حالت خود نگاه کنیم:

 

 کد قبلی چاپ خواهد شد: 

 

 دلالت بر این دارد که: 

 است.  4.8  برابر ارابه مقدار موقعیت  حداکثر .1

نهایت در واقع یک عدد نیست،  دانیم که بیاست و می    inf+گاریما آموختیم که حداکثر مقدار سرعت   .2

 شود. نمایش داده می 3.4028235𝑒38  ، یعنی بنابراین با استفاده از بزرگترین مقدار واقعی مثبت
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 رادیان است.  0.418 تیرک حداکثر مقدار زاویه  .3

است، بنابراین با استفاده از بزرگترین مقدار واقعی مثبت   inf+ انتهای میلهدر   ،تیرکحداکثر مقدار سرعت  .4

3.4028235𝑒38 شود. نشان داده می 

 توانیم حداقل مقدار فضای حالت خود را به صورت زیر بدست آوریم: به طور مشابه، ما می

 

 د: کر چاپ خواهد  ، مقادیر زیر را کد قبلی 

 

 کند که: بیان میاین، 

 است.  - 4.8 ارابه موقعیت مقدار  حداقل .1

نهایت یک عدد نیست، بنابراین با  دانیم که بیاست و می  inf-  ارابهما آموختیم که حداقل مقدار سرعت   .2

 شود. نشان داده می  3.4028235𝑒38−  ،استفاده از بزرگترین مقدار واقعی منفی

 رادیان است.  -0.418 تیرک حداقل مقدار زاویه  .3

سرعت   .4 مقدار  نوک  تیرکحداقل  منفی    inf-  در  واقعی  مقدار  بزرگترین  از  استفاده  با  بنابراین  است، 

−3.4028235𝑒38 شود. نشان داده می 

 کنش فضای

دهیم که عبارتند  انجام می  اقدامدو    ، Cart-Poleنگاه کنیم. قبلاً یاد گرفتیم که در محیط    کنشحالا بیایید به فضای  

  اقدامزیرا فقط دو    گسسته است  ، کنشبه راست و بنابراین فضای    آندادن  به چپ و هل  ارابه یا گاری دادن  از هل

 گسسته داریم. 

  اشاره شده است،را همانطور که در زیر    env.action_spaceتوانیم  ، فقط میکنشبرای به دست آوردن فضای  
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 تایپ کنیم: 

 

 چاپ خواهد شد:  مقادیر زیر  ، کدبا این 

  

  عمل ما گسسته است و ما دو  کنشبه این معنی است که فضای  ،Discrete(2)کنیم،  همانطور که مشاهده می

 شوند: کدگذاری می 2.4خود داریم. توجه داشته باشید که اقدامات به صورت اعدادی مانند جدول  اقدامدر فضای 

 

 اقدام  شماره

 به سمت چپ  ارابههل دادن  0

 به سمت راست  ارابههل دادن  1

 وارونه  آونگ حرکت برای  ممکن اقدام دو: 2.4 جدول

 

   تصادفی سیاست  با آونگ وارونه تعادل

  )بختکی(   تصادفی  عملایجاد کنیم، یعنی عاملی را ایجاد کنیم که یک  )دلخواه(  تصادفی    خطمشیبیایید یک عامل با 

  عامل، ایستد،  می  ارابهمستقیم روی    تیرک را متعادل کند. هر بار که    تیرک کند  و سعی می  کردهرا در محیط انتخاب  

از  دریافت می  + 1یک جایزه   )اپیزود(   100کند. ما بیش  یعنی  )  بازدهیا    بازگشتتولید خواهیم کرد و شاهد    پردینه 

 خواهیم بود. بیایید این را گام به گام یاد بگیریم.  پردینه )اپیزود( ( در هر مجموع 
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 خود را ایجاد کنیم:  Cart-Poleابتدا، بیایید محیط 

 

 را تنظیم کنید:  (اپیزود) پردینههر   و تعداد مراحل زمانی در (ها اپیزودها )پردینه تعداد 

 

 : پردینه )اپیزود( برای هر 

 

 تنظیم کنید:  0را روی   return یا  بازده

 

 کنید:  اندازیراهبا تنظیم مجدد محیط، حالت را  

 

 : ایجاد کنید  پردینه )اپیزود( از   گامبرای هر  ای حلقه 

 

 : کنیدرندر محیط را 

 

 برداری از محیط انتخاب کنید: را با نمونه  اقدامیک )دلبخواهی( به طور تصادفی 
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 را انجام دهید:  )یا بختکی(  انتخاب شده تصادفی اقدام

 

 ( را به روزرسانی کنید: بازگشت) 

 

 را تمام کنید:   اپیزوداگر حالت بعدی حالت پایانی است، 

 

 ( را چاپ کنید: )مجموع   ده ، باز(بخشوارهپردینه )  10برای هر 

 محیط را ببندید: 

 

 دهد: خروجی میبعنوان را   پردینه )اپیزود( 10به دست آمده در هر  کد قبلی مجموع 
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و نحوه ایجاد    تیرک )آونگ وارونه(و    ارابهکنترلی جالب و کلاسیک به نام تعادل    مسائلما با یکی از  در اینجا  بنابراین،  

چندین محیط کنترل کلاسیک دیگر را همانطور که در    جیم،آشنا شدیم.    جیمبا استفاده از    ارابهکننده  محیط متعادل

 کند: نشان داده شده است فراهم می 2.17شکل  

 کلاسیک کنترل هایمحیط: 2.17 شکل

ما  شرا انجام دهید.    های جالبی آزمایش  جیم، های بالا با استفاده از  شما همچنین می توانید با ایجاد هر یک از محیط

 : أبررسی کنی  آدرس زیررا در   جیمهای کنترل کلاسیک ارائه شده توسط توانیم تمام محیطمی

 https://gym.openai.com/envs/#classic_control 
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 آتاری  بازی  محیطهای

یک    2600آیا شما از طرفداران بازیهای آتاری هستید؟ اگر بله، پس این بخش برای شما جالب خواهد بود. آتاری  

چندین بازی محبوب را ارائه    ،ساز به نام آتاری است. کنسول بازی آتاری یکنسول بازی ویدیویی از یک شرکت باز

و بسیاری دیگر    Pong ،  Space Invaders،  Ms. Pac-Man،  Break Out،  Centipedeدهد که شامل  می

برانگیز است. اغلب،  یک کار جالب و همچنین چالش ، آتاریشود. آموزش عامل یادگیری تقویتی ما برای بازیهای  می

 شوند. برای ارزیابی دقت الگوریتم آزمایش می  ، آتاریهای بازی  در محیط  یادگیری تقویتی، بیشتر الگوریتمهای 

محیط بازی آتاری از    59حدود    جیمشویم.  آشنا می  جیمدر این قسمت با نحوه ساخت محیط بازی آتاری با استفاده از  

و غیره را فراهم    Pong، Space Invaders،  Air Raid، Asteroids،  Centipede ،  Ms. Pac-Manجمله  

زده  نشان داده شده است تا شما را هیجان   2.18در شکل    جیم، های بازی آتاری ارائه شده توسط  کند. برخی از محیط می

 نگه دارد: 

 آتاری بازی هایمحیط: 2.18 شکل

  Pongرا با محیط بازی    موضوع   ایناجازه دهید  مختلف است.    یا گونه نوع   12، دارای  جیمدر  هر محیط بازی آتاری  

های بعدی توضیح داده شده  مختلف خواهد بود که در قسمت یا گونه  نوع    12دارای    Pongدرک کنیم. محیط بازی  

 است.
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 عمومی  محیط

• 0v-Pong  4  وv-Pongتوانیم یک محیط  : میPong   0به صورت    1با شناسه محیطv-Pong    یا-Pong

v4    .؟ از آنجایی که ما با محیط بازی سروکار  چگونه استما    محیط   اما حالت،  خیلی هم خبایجاد کنیم

توانیم مستقیماً با  در نظر بگیریم. اما نمی   حالتداریم، می توانیم فقط تصویر صفحه بازی خود را به عنوان  

گیریم. در  تصویر خام برخورد کنیم، بنابراین مقادیر پیکسل صفحه بازی خود را به عنوان حالت در نظر می

 بخش آینده بیشتر در این مورد خواهیم آموخت. 

• Pong-ram-v0  و  Pong-ram-v4  به ترتیب مشابه :Pong-v0    وPong-v4    است. با این حال، در

بایت    128دستگاه آتاری است که به جای مقادیر پیکسل صفحه نمایش، تنها    RAMمحیط،    حالتاینجا،  

 است.

 

 قطعی  محیط

• PongDeterministic-v0    وPongDeterministic-v4  همانطور که از نامش    ،گونه خاص : در این

محیط،    حالتپیداست، هر بار که محیط را مقداردهی اولیه کنیم، موقعیت اولیه بازی یکسان خواهد بود و  

 مقادیر پیکسل صفحه بازی است.

• Pong-ramDeterministic-v0    وPong-ramDeterministic-v4  این بازی،  :  گونه  به  دو 

اینجا حالتهستند  PongDeterministic-v4و    PongDeterministic-v0ترتیب مشابه   اما در   ، ،  

RAM   .دستگاه آتاری است 

 

 
1 Environment id 
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 1فریم  پرش بدون

• PongNoFrameskip-v0    وPongNoFrameskip-v4  هیچ فریم بازی رد  گونه بازی: در این ،

 ، مقدار پیکسل صفحه بازی است. حالتهای بازی برای نماینده قابل مشاهده هستند و  شود. تمام صفحه نمی 

• Pong-ramNoFrameskip-v0    وPong-ramNoFrameskip-v4  این بازی،  :  به  گونه  شبیه 

PongNoFrameskip-v0    وPongNoFrameskip-v4    اینجا در  اما  همانااست،    RAM  حالت 

 دستگاه آتاری است. 

رم دستتتتگتاه آتتاری خواهتد بود. توجه    و گتاهیصتتتفحته نمتایش بتازی    گتاهیمحیط متا   حتالتتتتاری،  آبنتابراین در محیط  

دارای شناسه یکسانی هستند. برای مثال،   جیم،های آتاری در محیط  ، سایر بازیPongمانند بازی  هداشته باشید که  

کنیتد   ایجتاد کنیم  Space Invaders  خواهیم یتک محیطمیفرض  شتتتنتاستتتته می  ،قطعی  بتا  را  آن  توانیم 

SpaceInvadersDeterministic-v0  متی کتنتیتتد  فترض  کتنتیتم.  متحتیتط  ایتجتتاد  یتتک   Spaceختواهتیتم 

Invaders  کتتنتتیتتم ایتتجتتاد  فتتریتتم  پتترش  ایتتنتتجتتا  بتتدون  در  شتتتتنتتاستتتته متتی،  بتتا  را  آن  تتتوانتتیتتم 

SpaceInvadersNoFrameskip-v0  .های بازی آتاری را که توستط تمام محیط  دتوانیمیشتما   ایجاد کنیم

Gym دبررسی کنی ادرس زیرشود در ارائه می: 

 https://gym.openai.com/envs/#atari 

 

 عمل  و  حالت فضای

 های بازی آتاری را با جزئیات بررسی کنیم. محیط  کنشحال بیایید فضای حالت و فضای 

 حالت  فضای

 
1 No Frame Skipping 

https://gym.openai.com/envs/#atari
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  Pongرا با بازی    موضوع  کنیم. بیایید این می  بررسی را    جیم فضای حالت بازیهای آتاری در محیط    ، در این قسمت

محیط یا مقادیر پیکسل صفحه بازی یا رم دستگاه آتاری خواهد    حالتیاد بگیریم. متوجه شدیم که در محیط آتاری،  

 بود. ابتدا بیایید فضای حالت را درک کنیم که در آن وضعیت محیط، مقادیر پیکسل صفحه نمایش بازی است. 

 ایجاد کنیم:  makeبا تابع  Pongبیایید یک محیط 

 

گیریم.  میدرنظر  محیط ماست. بنابراین، ما فقط تصویر صفحه بازی را به عنوان حالت    حالت  ،صفحه بازی  ، در اینجا

توانیم مستقیماً با تصاویر خام برخورد کنیم، بنابراین مقادیر پیکسل تصویر )صفحه نمایش بازی( را  با این حال، ما نمی

خواهد بود که شامل ارتفاع تصویر، عرض تصویر و تعداد    3گیریم. ابعاد پیکسل تصویر  به عنوان حالت خود در نظر می 

 کانال است. 

 : است صفحه بازی  ای خواهد بود که حاوی مقادیر پیکسلمحیط ما آرایه حالت بنابراین، 

 

از   پیکسل  مقادیر  که  باشید  داشته  می  255تا    0توجه  فقط  حالت،  فضای  آوردن  بدست  برای  است.  توانیم  متغیر 

env.observation_space   تایپ کنیم:  ایم، دادهرا همانطور که در زیر نشان 

 چاپ خواهد شد:  مقادیر زیر  ، کدبا این 

 

  210[ است. همانطور که آموختیم،  210,160,3دهد که فضای حالت ما یک آرایه سه بعدی با شکل ]نشان می   ، کد  این

 ها است. نشان دهنده تعداد کانال  3نشان دهنده عرض تصویر، و  160دهنده ارتفاع تصویر،  نشان

رسد. با  توانیم محیط خود را تنظیم مجدد کنیم و ببینیم که فضای حالت اولیه چگونه به نظر میبه عنوان مثال، ما می
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 توانیم محیط را بازنشانی کنیم: می resetاستفاده از تابع 

 

 . دهدپیکسل صفحه نمایش اولیه بازی را نشان می مقدار کند که ای را چاپ میآرایه  ،کد قبلی 

محیط ما به جای مقدار پیکسل صفحه نمایش بازی، رم دستگاه   حالت ایجاد کنیم که  Pongحال، بیایید یک محیط 

 آتاری باشد: 

 

 بیایید به فضای حالت نگاه کنیم: 

 

 : کردچاپ خواهد  ، مقادیر زیر را کد قبلی 

 

تنظیم مجدد  محیط خود را    توانیممقدار است. می  128بعدی حاوی    1این بدان معناست که فضای حالت ما یک آرایه  

 رسد: که فضای حالت اولیه چگونه به نظر میو ببینیم  کنیم

 

کند، به عنوان مثال، اگر یک محیط  صدق می  جیمبرای همه بازیهای آتاری در محیط    ،توجه داشته باشید که این مورد

محیط خود ایجاد کنیم، فضای حالت ما یک آرایه سه    حالتمقدار پیکسل صفحه بازی به عنوان  با    1مهاجم فضایی 

ماشین    رم را با    Space Invadersخواهد بود. با این حال، اگر محیط   Box(210, 160, 3)شکل    هبعدی ب

 خواهد بود.  Box(128,)محیط خود ایجاد کنیم، فضای حالت ما یک آرایه با شکل  حالت آتاری به عنوان 

 
1 Space Invaders 
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 کنش فضای

در فضای    اقدام  18محیط بازی آتاری دارای    ،را بررسی کنیم. به طور کلی( فضای کنش)یا    حال بیایید  

 اند: کدگذاری شده 17تا   0از   ، 2.5مطابق جدول اقدامات، است و  کنش

 

Action Name 

Noop 0 

Fire 1 

Up 2 

Right 3 

Left 4 

Down 5 

Up Right 6 

Up Left 7 

Down Right 8 

Down Left 9 

Up Fire 10 

Right Fire 11 

Left Fire 12 

Down Fire 13 

Up Right Fire 14 

Up Left Fire 15 

Down Right Fire 16 

Down Left Fire 17 

 آتاری بازی  محیط اقدامات: 2.5 جدول

یک  از    ، های بازی آتاری قابل اجرا نیستند و  قبلی برای همه محیط   اقدام  18توجه داشته باشید که تمام  

خود    قبلی به عنوان    اقدامازی به بازی دیگر متفاوت است. به عنوان مثال، برخی از بازیها تنها از شش  ب

کنند، در حالی که برخی  خود استفاده می   اقدامقبلی به عنوان فضای    اقدام  9کنند و برخی از بازیها تنها از استفاده می 

 درک کنیم:   Pongکنند. بیایید این را با یک مثال با استفاده از بازی قبلی استفاده می  اقدام 18دیگر از تمام 
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 چاپ خواهد شد:  ، مقدار زیرکد قبلی 

 

شوند. بنابراین  کدگذاری می  5تا    0از    اقدامات  کهداریم    اقدام  6ما  ،   Pong  دهد که در  کد نشان می این  

 . پایینو   چپ، راست، بالا، آتش(، خیالی یا بی عمل هیچگونه  )بدون  1هیچ عبارتند از   Pongممکن در بازی  اقدامات

داشته باشیم. در صورتی که تا به حال با این بازی    2دونده )فاخته(  کوکوی    بازی  حال بیایید نگاهی به  

 است:  ارائه شده صفحه بازی به صورت زیردر اینجا ،  ایدبرخورد نکرده

 
 ( صلصل یا فاخته) دونده کوکوی محیط: 2.19 شکل

 را ببینیم:  کوکوی دوندهبازی  بیایید، 

 
1 Noop (No Action) 
2 Road Runner 
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 چاپ خواهد شد:  ، مقدار زیر کد قبلیبا 

 

 است.  عمل 18شامل تمام  Road Runnerدر بازی   ،دهد که  به ما نشان می کد، این

 تنیس  بازی برای برنامه یک معرفی

تصادفی    سیاستدر این بخش، بیایید نحوه ایجاد یک عامل برای بازی تنیس را بررسی کنیم. بیایید یک عامل با یک  

و    کردهاز فضای عمل انتخاب    یک عمل را(  دلبخواه) به طور تصادفی    ، ایجاد کنیم، به این معنی که عامل)بختکی(  

 دهد. عمل انتخابی تصادفی را انجام می

 ابتدا بیایید محیط تنیس خود را ایجاد کنیم: 

 

 بیایید محیط تنیس را ببینیم:حال 

 

 زیر را نمایش می دهد:  وضعیت کد قبلی 
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 تنیس  بازی  محیط: 2.20 شکل

 تنظیم کنید:  اپیزود زمانی را در  گامهای ها و تعداد  اپیزودتعداد 

 

 : پردینه )اپیزود( برای هر 

 

 تنظیم کنید:   0بازگشت را روی بازده یا 

 

 با تنظیم مجدد محیط، حالت را راه اندازی کنید: 

 

 : پردینه )بخشواره(از  گامبرای هر 
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 : کنید رندر را  محیط

 

 برداری از محیط انتخاب کنید: را با نمونه اقدامیک  )دلبخواهی(  به طور تصادفی 

 

 تصادفی را انجام دهید:  به صورت  عمل انتخاب شده 

 

  :کنید  روز رسانی به  را بازذه

 

 را تمام کنید:   پردینه )اپیزود(حالت پایانی است،  ، اگر حالت بعدی

 

 ( را چاپ کنید: ، بازگشت )مجموع پردینه )اپیزود(  10برای هر 

 

 محیط را ببندید: 
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 د: دهرا خروجی می پردینه )اپیزود(  10( به دست آمده از هر کد قبلی بازده )مجموع 

 

 بازی  ضبط

  اقدامرا از فضای    عملیک    )بختکی(  ما به تازگی یاد گرفتیم که چگونه یک عامل ایجاد کنیم که به طور تصادفی

را هم ضبط کنیم و به صورت ویدیویی    عامل توانیم بازی  انتخاب کرده و بازی تنیس را انجام دهد. آیا می  )کنش(

عنوان ویدیو  عامل به   بازی توانیم از آن برای ذخیره  کند که می ارائه می   1پوشش یک کلاس    جیمذخیره کنیم؟ بله!  

 استفاده کنیم. 

های  چارچوبی است که برای پردازش فایل  FFmpegپشتیبانی کند.  FFmpegبرای ضبط بازی، سیستم ما باید از  

استفاده میرسانه از حرکتای  قبل  بنابراین  جلو  شود.  از  به  پشتیبانی    ،FFmpeg، مطمئن شوید که سیستم شما 

 کند. می

نیاز  ضبط کنیم. سه پارامتر را    2توانیم بازی خود را با استفاده از پوشش مانیتور دهد، میهمانطور که کد زیر نشان می

این گزینه را    اگر  .forceهای خود را در آن ذخیره کنیم و گزینه  خواهیم ضبطدایرکتوری که می  ،: محیطداریم

های جدید را ذخیره کنیم،  خواهیم ضبط به این معنی است که هر بار که می  تنظیم کنیم، force=Falseبصورت 

پاک    دایرکتوری،های قدیمی در  ضبط ،  force=True    قرار دهیم   باید یک دایرکتوری جدید ایجاد کنیم، و وقتی 

 
1 Wrapper Class 
2 Monitor Wrapper 
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 : شوندهای جدید جایگزین می شوند و با ضبط می

 

 بیایید یک مثال ساده بزنیم و ببینیم ضبط  را اضافه کنیم.قبلی  پس از ایجاد محیط خود، کد    الان فقط کافی است

می چگونه    بازی دهید.  شودانجام  تنیس  عامل   اجازه  بازی  تصادفی   شما،  به صورت  پردینه  یک    برای   )بختکی(   را 

 : کنیدیک ویدیو ضبط  در قالب را  عامل 1بازی روندو  انجام دهد  ،)بخشواره(

 

توانیم فایل ویدیویی را با فرمت  پس از پایان اپیزود، دایرکتوری جدیدی به نام ضبط را مشاهده خواهیم کرد و می 

MP4  دهد: نشان می  2.21عامل ما را مطابق شکل  بازی  روند در این فهرست پیدا کنیم که 

 
1 Gameplay 
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 تنیس  بازی روند نمایش: 2.21 شکل

 دیگر  هایمحیط

چندین دسته مختلف از محیط   جیم، های بازی آتاری که در مورد آن صحبت کردیم، جدا از کنترل کلاسیک و محیط 

 دهد. بیایید در مورد آنها بیشتر بدانیم. را نیز ارائه می 

Box2D 

Box2D  ما برای انجام کارهای کنترلی مداوم مانند راه    عاملساز دوبعدی است که عمدتاً برای آموزش  شبیه  یک

دهد که  ارائه می  BipedalWalker-v2به نام    Box2Dیک محیط    جیم،شود. به عنوان مثال،  رفتن استفاده می

  2.22در شکل    BipedalWalker-v2خود استفاده کنیم. محیط    عامل توانیم از آن برای آموزش راه رفتن  می

 نشان داده شده است: 



 فصل دوم    114

  

 
 دوپا واکر  محیط: 2.22 شکل

 را در اینجا بررسی کنیم:   جیم ارائه شده توسط  Box2Dتوانیم چندین محیط دیگر ما می 

https://gym.openai.com/envs/#box2d . 

 

MuJoCo 

MuJoCo  سر واژگان  Multi-Joint dynamics with Contact  سازهایی  ترین شبیهاست و یکی از محبوب

یک    MuJoCoشود. به عنوان مثال،  است که برای آموزش عامل ما برای انجام کارهای کنترلی مداوم استفاده می

خود برای    عاملتوانیم از آن برای آموزش  دهد که میرا ارائه می   HumanoidStandup-v2محیط جالب به نام  

 نشان داده شده است: 2.23در شکل  HumanoidStandup-v2استفاده کنیم. محیط  ،ایستادن

https://gym.openai.com/envs/#box2d
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 1نما انسان ایستاده  محیط: 2.23 شکل

 را در اینجا بررسی کنیم:   جیمارائه شده توسط  Mujocoوانیم چندین محیط دیگر ت ما می

https://gym.openai.com/envs/#mujoco. 

 

 رباتیک 

بر هدفمحیط  جیم، مبتنی  انجام وظایف  برای  را  ربات  2های مختلفی  و سایهبرای  واکشی  فراهم    3ای های دستی 

توان از  که می  ، کندرا فراهم می  HandManipulateBlock-v0محیطی به نام    جیم، کند. به عنوان مثال،  می

آموزش   برای  برای    عاملآن  جهتخود  ک  4جعبه   تغییر  استفاده  رباتیک  دست  یک  از  استفاده  محیط  رد با   .

HandManipulateBlock-v0   نشان داده شده است:  2.24در شکل 

 
1 The Humanoid Stand Up Environment 
2 Goal-Based Tasks 
3 Fetch And Shadow Hand Robots 
4 Orient a Box 



 فصل دوم    116

  

 

 
 1بلوک کاریدست یا دستی عملیات به  مربوط محیط: 2.24 شکل

 را در اینجا بررسی کنیم:   جیم توانیم چندین محیط رباتیک ارائه شده توسط ما می

https://gym.openai.com/envs/#robotics. 

 2بازی  اسباب متن

ها آشنا شدیم  ترین محیط مبتنی بر متن است. قبلاً در ابتدای این فصل با یکی از این محیط ساده  ، متن اسباب بازی

  آدرس را در    جیم های متن اسباب بازی جالب ارائه شده توسط  توانیم سایر محیطزده است. ما میکه محیط دریاچه یخ 

 بررسی کنیم: زیر 

https://gym.openai.com/envs/#toy_text 

 هاالگوریتم

 
1 The Hand Manipulate Block Environment 
2 Toy Text 
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  مسائل عامل برای حل برخی از  این  توانیم از  خود برای بازی کردن، می  یادگیری تقویتی آیا به جای استفاده از عامل 

کردن یک دنباله معین، انجام جمع و غیره  جالب مانند کپی  مسئله چندین    ، جالب استفاده کنیم؟ بله! محیط الگوریتمی

با یادگیری نحوه انجام محاسبات استفاده    مسائل برای حل این    یادگیری تقویتی،   توانیم از عامل کند. ما میرا فراهم می 

توانیم از آن برای  کند که میرا فراهم می  ReversedAddition-v0محیطی به نام    جیم، کنیم. به عنوان مثال،  

های الگوریتمی ارائه شده توسط  توانیم محیطما می   کردن اعداد چند رقمی استفاده کنیم.  جمع خود برای    عامل آموزش  

 را در اینجا بررسی کنیم:  جیم

https://gym. openai.com/envs/#algorithmic. 

 1محیط  واره در بارهو کوته مجمل 

داشته باشیم؟  به صورت یکجا ها  اطلاعاتی درباره همه محیط  بهتر نیستآشنا شدیم. آیا    جیم چندین نوع محیط    با ما  

و محدوده پاداش در یک جدول    اقدامها با شناسه محیط، فضای حالت، فضای  شرحی از همه محیط   جیم،بله! ویکی  

 کند:ارائه می 

https://github.com/openai/gym/ wiki/Table-of-environments 

 بررسی کنیم.  ()registry.all روش  را با استفاده از جیم های موجود در توانیم تمام محیط همچنین می 

 

 کند. را چاپ می جیمهای موجود در تمام محیط ،کد قبلی 

های  آشنا شدیم. در فصل  جیمو همچنین چندین محیط جالب ارائه شده توسط    جیمبنابراین در این فصل با جعبه ابزار  

مشی بهینه را  آموزش دهیم تا خط  جیمخود را در محیط    یادگیری تقویتی   عامل آینده، ما یاد خواهیم گرفت که چگونه  

 پیدا کند. 

 
1 Environment Synopsis 
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 خلاصه

آغاز کردیم. ما یاد گرفتیم که    جیمو جعبه ابزار    آناکونداخود با نصب    ماشین اندازی  ما این فصل را با درک نحوه راه

ایجاد کنیم. بعداً نحوه به دست آوردن فضای حالت محیط    جیمیک محیط    ()gym.makeچگونه با استفاده از تابع  

از   استفاده  از  (  فضای کنش)  و    env.observation_spaceبا  استفاده  با  محیط 

env.action_space    را بررسی کردیم. سپس یاد گرفتیم که چگونه با استفاده ازenv.P ،  تابع و    احتمال انتقال

را نیز یاد گرفتیم. ما متوجه    جیمنحوه ساخت اپیزود با استفاده از محیط  آن،  محیط را بدست آوریم. در ادامه  پاداش 

 را انتخاب کنیم.  اقدامیک  ()env.stepاز تابع ، با استفاده اپیزوداز  گامدر هر چگونه  شدیم که 

های کنترل کلاسیک  درک کردیم. در مورد فضای حالت پیوسته محیط  جیمهای کنترل کلاسیک را در محیط  ما روش

را با استفاده از یک    تیرک. ما همچنین یاد گرفتیم که چگونه یک  نیز مطالبی آموختیم  ، و نحوه ذخیره آنها در یک آرایه

های بازی آتاری  گذاری محیطهای جالب بازی آتاری و نحوه ناممتعادل کنیم. بعداً با محیط  )بختکی(   عامل تصادفی 

  بازی آنها را بررسی کردیم. همچنین یاد گرفتیم که چگونه    آشنا شدیم و سپس فضای حالت و    جیمدر  

  ، ارائه شده بود  جیمهای دیگری را که توسط  ضبط کنیم و در پایان فصل، محیط   ،پوششعامل را با استفاده از کلاس  

 کشف کردیم. 

را یاد    تکرار سیاستو    تکرار ارزشهای  الگوریتم جالب به نام  با استفاده از دو  بهینه  سیاست  در فصل بعد، نحوه یافتن

 . خواهیم گرفت
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 سوالات 

 بیایید دانش جدید خود را با پاسخ به سؤالات زیر ارزیابی کنیم: 

 چیست؟ جیم ابزار  جعبه از استفاده  .1

 ایجاد کنیم؟ را  محیطی جیم،چگونه در  .2

 را بدست آوریم؟ جیم محیط ( فضای کنش) چگونه  .3

 را تجسم کنیم؟ جیم چگونه محیط  .4

 را نام ببرید.   جیمچند محیط کنترل کلاسیک ارائه شده توسط  .5

 اپیزود تولید کنیم؟ جیم چگونه با استفاده از محیط  .6

 آتاری چگونه است؟  جیمهای  فضای حالت محیط .7

 عامل را ضبط کنیم؟   (پلیگیم بازی ) روند چگونه  .8

 

 

 مطالعه بیشتر برای 

 برای اطلاعات بیشتر منابع زیر را بررسی کنید: 

 آدرس زیر مراجعه کنید:   ، بهجیم  مورد در بیشتر  اطلاعات  کسب برای •

 http://gym.openai.com/docs / 
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 شوند: چگونه کدگذاری می  جیم های را بررسی کنیم تا بفهمیم محیط 1جیم مخزن توانیممی  همچنین  •

 https://github.com/openai/gym . 

 
1  Gym Repository 



    
 

 

 سوم فصل
 

 معادله بلمن 

 و

 ریزی پویا برنامه  
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  ی استیس  ، یا      .است    افتن ی هدف ما    یت یتقو  ی ریادگیکه در    م یآموخت  ، فصل قبل  در

بتواند حداکثر بازده را به دست آورد و به هدف خود    عامل کند تا  یرا انتخاب م  حیاقدام صح  ، است که در هر حالت

 تکرار و    1تکرار ارزش   یهاروش   یهابه نام  البج  یادگیری تقویتی کلاسیک  تمیفصل، با دو الگور   نیدر ا   .ابدیدست  

 . میاستفاده کن نه یبه یمش خط افتنی ی ها برااز آن میتوانی که م میشوی آشنا م   2استیس

معادله    .میشوی ابتدا با معادله بلمن آشنا م  م،یبپرداز   و    تکرار ارزش  یهابه روش   ماًیمستق  نکه یاز ا  قبل

  دانست  میما خواه .شودیاستفاده م Q توابعو  نهیمقدار به افتنی  یهمه جا حاضر است و برا  یت یتقو یر یادگیبلمن در  

   . کندیدا م یرا پ Q توابعو  نه یو چگونه مقدار به ست یکه معادله بلمن چ

که    م یشویآشنا م   و    جالب به نام    یایپو ریزی  از درک معادله بلمن، با دو روش برنامه  پس

 3زده خ ی  منجمد یا   اچهی فصل، نحوه حل مسئله در  ان یدر پا   . نند کیاستفاده م   نه یبه    افتن ی   ی از معادله بلمن برا

 . گرفت  میخواه ادی  و   ی هابا استفاده از روش  نه یبه  افتن یرا با  

 : میشوی آشنا م ر یبا موضوعات ز  ،فصل  نیا  در

 معادله بلمن  •

 بلمن  ینگیمعادله به •

 Q تابع و  ارزش تابع  نیرابطه ب •

 است یس تکرار تکرار ارزش و یروشها – ا یپو  یزیربرنامه •

 است ی سارزش و تکرار  تکرار زده با استفاده ازخی  اچهی حل مسئله در •

 

 

 
1 Value Iteration Method 
2 Policy Iteration Method 
3 Frozen Lake 
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 بلمن  معادله

 (MDP) مارکوف   یری گمیتصم   ند ی کند تا فرآیبه ما کمک م شده است،    یبلمن نامگذار   چاردی که به نام ر  ،بلمن  معادله

 . است نهیبه   افتنی منظورمان  د،ی را حل کن MDP مییگو یم  یوقت  .میرا حل کن

 ای به طور گسترده از آن  و    دارد  یت یتقو  ی ریادگیدر  همه جانبه    حضور  معادله بلمن شد،    ان یب  فصل   مقدمهکه در    همانطور 

و    نهیمحاسبه مقدار به  .شودیاستفاده م   1واربازگشت   صورتبه   Q تابعو      نهیمقدار به  افتنی  یبرا

  یاز آنها برا  میتوانیم   م، یرا داشته باش  نهیبه Q تابع  ا ی   ،   نه یکه مقدار به  یزمان رای مهم است ز  ار یبس ،Q تابع

 . میاستفاده کن نه یبه استخراج 

  Qاز آن برای یافتن مقدار بهینه و توابع    توانیو چگونه م  ستیچ  قا یدقکه معادله بلمن    میآموزی بخش، م  ن یا   در

 . رد استفاده ک

 

 ارزشبلمن تابع   معادله

شده    ل یارزش تنز بعلاوه یمجموع پاداش فور از طریقتوان یحالت را م  کیکند که ارزش یم  انی ب ،بلمن معادله

و    میرو یم ′𝑠 یو به حالت بعد  میدهیانجام م s را در حالت a اقدام  کی  دی فرض کن  .به دست آورد  ،یبعد  تحالا

 :کرد  انیب ری صورت ز ه توان بیرا م  سپس معادله بلمنِ  م، یآوریبدست م  r پاداش کی

𝑉(𝑠) = 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉(𝑠′) 

 : شوندبه این صورت معرفی می معادله فوق  در نمادهای مورد استفاده 

• 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′)  اقدامانجام   با  است که پاداش فوری a  در حالت s  و رسیدن به حالت بعدی s’  آید بدست می.   

• 𝛾   بیانگر ضریب تنزیل )فاکتور تخفیف( است . 
 

1 Recursively 
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• 𝑉(𝑠′)    است ارزش حالت بعدیبیانگر. 

 : میکنیم  جادی ا 𝜋 سیاستبا ، τ مسیر )خط سیر(  ک یما  ابتدا . میمعادله بلمن را درک کن ، مثال کیبا   ، دییایب

 
 حالات و اقدامات  ریس خط  :3.1 ریتصو

  محاسبه   ر یبه صورت ز  𝑠2 حالت  ارزشبا توجه به معادله بلمن،    .میمحاسبه کن  را 𝑠2  ت حال  ارزش  د یبا   ،دی کن  فرض

 : شود یم

𝑉(𝑠2) = 𝑅(𝑠2, 𝑎2, 𝑠3) + 𝛾𝑉(𝑠3) 

,𝑅(𝑠2 معادله قبل،  در  𝑎2, 𝑠3) اقدام  کیاست که هنگام انجام   دهنده نشان 𝑎2 در حالت 𝑠2   و حرکت

,𝑅(𝑠2  یکه پاداش فور   مییبگو  میتوانیم   ر،یمس  بر اساس این   .میآور ی به دست م𝑠3   به حالت 𝑎2, 𝑠3)  برابر ،𝑟2   

 . است  𝛾𝑉(𝑠3)  و عبارت  .است

 : شودنوشته می ریبه صورت ز 𝑠2  با توجه به معادله بلمن، مقدار حالت ن، یبنابرا

𝑉(𝑠2) = 𝑟2 + 𝛾𝑉(𝑠3) 

 : کرد ان یب ر یتوان به صورت ز یرا م معادله بلمن  ن، یبنابرا

𝑉𝜋(𝑠) = 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′) 

  عبارت سمت راست،   .میکنیاستفاده م   𝜋  سیاستیا    است که ما از    یمعن  نیبه ا 𝜋 سیبالانو   ،که در آن 

 : یعنی 

𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′) 
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   .شودنامیده می 1بلمن  بانیپشت ای  نهیشی پاغلب 

،  باشیم  در یک    دیفرض کن  .میداشته باش  یقطع  طیمح  کیکه    کندیکار م   ی فقط زمان  ی بلمن قبل  معادله

  ، باشد  ’sهمیشه  ما   یشود که حالت بعد ینم  ن یتضم  م، یدهی انجام م s را در حالت  a اقدام  ک ی  ی در آن صورت، وقت

 . د ینگاه کن 3.2شکل در ر  یبه عنوان مثال، به مس .باشد  ز ین گر ید  هایحالتاز   ی ممکن است برخ

، 𝑠2ما به حالت  ،  0.7  احتمالدهیم، با  انجام می   𝑠1را در حالت    𝑎1کنیم، زمانی که اقدام  همانطور که مشاهده می

 . ویمرمی  𝑠3، به حالت 0.3  رسیم و بامی

درصد    30باشد و    𝑠2  ی درصد احتمال دارد که حالت بعد  70  م، یدهی انجام م  𝑠1را در حالت    𝑎1  اقدام  ی وقت  ن، یبنابرا

  ی شده حالت بعد  لی تنز  ارزشو    ی فور  پاداشکه معادله بلمن مجموع    م یدی فهم  . باشد  𝑠3  ی احتمال دارد که حالت بعد

معادله بلمن    میوانتیشود، چگونه م ینم   نی تضم  طیمح  بودن  ماهیت    لی ما به دل  ی بعد  حالتکه    یاما زمان   .است

 م؟ یکن ف یخود را تعر

 
 𝑠1در حالت  𝑎1انجام اقدام   احتمال گذار :3.2 شکل

  در  را  بلمن    بان یمجموع پشت  ی عن ی(،  یوزن   نی انگی)م  امید معادله بلمن خود را با    میتوانی مورد، م  ن یا  در 

 : میضرب کن یمتناظر حالت بعد 

 
1 Bellman Backup 
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𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′

 

 : شود یاعمال م  ر یمعادله قبل موارد ز در

• 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎) به رسیدن   بیانگرs’  با انجام یک اقدام aدر حالت s است . 

• [𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]   هست بلمن بانی پشتبیانگر .   

همانطور که متوجه    . میمعادله را بهتر درک کن  نیا   م،یکه استفاده کرد  یریگرفتن همان مس با در نظر  دییایب •

به   0.3  احتمالو با    𝑠2به حالت    0.7  احتمالبا    م،یدهیانجام م𝑠1 را در حالت    𝑎1  اقدام  ک ی  یوقت   م،یشد

 : میسیبنو میتوانیم ن، یبنابرا  .میرو یم 𝑠3حالت  

𝑉(𝑠1) = 𝑃(𝑠2|𝑠1, 𝑎1)[𝑅(𝑠1, 𝑎1, 𝑠2) + 𝑉(𝑠2)] + 𝑃(𝑠3|𝑠1, 𝑎1)[𝑅(𝑠1, 𝑎1, 𝑠3) + 𝑉(𝑠3)] 

𝑉(𝑠1) = 0.70[𝑅(𝑠1, 𝑎1, 𝑠2) + 𝑉(𝑠2)] + 0.30[𝑅(𝑠1, 𝑎1, 𝑠3) + 𝑉(𝑠3)] 

  ن یانگی)م  ریاضی   امیدبا استفاده از  را    طیمح  بودن  (پیشامدی)  ماهیت  شامل    تابع ارزش  ، معادله بلمن  ن،یبنابرا

 : شودی م ان یب ر ی( به صورت زیوزن

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′

 

که با   م یباشد چه؟ ما آموخت   ک یما   یمش اما اگر خطکردیم کار می  یقطع تاکنون ما با  خب،

  ک یدر    اقدامانجام همان    ی به جا  یعن ی  .میکنیانتخاب م  اقدامات را بر اساس    ،  یمش خط  کی

رسیم یک  ت را با  موضوع    ن یا  اجازه دهید   .میکنیعمل انتخاب م   ی احتمال در فضا  عیرا بر اساس توز   اقدام   کیحالت، 

  0.8 احتمالبا    ،  𝑠1در حالت  مینیبیهمانطور که م   .می نشان داده شده است، درک کن 3.3که در شکل   تفاوت، م  ریمس

  𝑠3و به حالت    م یکنیرا انتخاب م  𝑎2عمل    0.2  احتمالو با    میرسیم  𝑠2و به حالت    میکنیرا انتخاب م   𝑎1عمل  

 : میرسیم
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  یمش خطبا استفاده از  ریمس :3.3 شکل

حال،    .احتمال وقوع دارند   یحالات مختلف با احتمال کم؛  نخواهد بود  کسانی   شهیما هم  یبعد  حالت  م،یکنیم   ن،یبنابرا

 م؟ یکن فی تعر ( پیشامدی)  است یسمعادله بلمن را شامل  میتوانی چگونه م

  ، گیریممی ( را در نظر  یوزن  ن ی انگی)م  امید ریاضیدر معادله بلمن،      طیمحماهیت  گنجاندن    ی که برا  میما آموخت  •

 . شود یضرب م  یمتناظر حالت بعد گذار بلمن در احتمال   بانیاز پشت ی مجموع یک  ی عنی

( استفاده  یوزن  نیانگیاز انتظار )م  میتوانی در معادله بلمن، م    است ی س  تیگنجاندن ماه  یبه طور مشابه، برا  •

 . مربوطه ضرب شود اقدامبلمن در احتمال  بانیمجموع پشت یعن ی م،یکن

 :نوشت  ر یتوان به صورت ز یرا م  بلمن  یی معادله نها  ن، یبنابرا

(1) 𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎|𝑠) ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′𝑎

 

معادله فوق را به    می توانیم   .شود یشناخته م  زین  ارزشتابع    1بلمن   یمعادله انتظاربه عنوان    ، همینطور ی قبل  معادله 

 : م یاوریرا به خاطر ب امیدریاضی فیتعر  د ییای ب .میکن ان ی ب امیدریاضیصورت 

 
1 Bellman Expectation Equation 
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𝔼𝑥~𝑝(𝑥)[𝑓(𝑋)] = ∑ 𝑝(𝑥)𝑓(𝑥)

𝑥

 

)  در 𝑓(𝑥)  : داریم  بالا   (1معادله  = 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′) که کنید  𝑃(𝑥)  توجه  = 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎) 

 . دهند یرا نشان م    یمشخط احتمالات مربوط به ، 𝜋(𝑎|𝑠)و    طیمح ت مربوط بهاحتمالا

 :میسی بنو ریتابع مقدار را به صورت ز   معادله بلمنِ میتوان ی م ن، یبنابرا

(2) 𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼
𝑎~𝜋
𝑠′~𝑃

[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′] + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)] 

 Qبلمن تابع  معادله

به جز  ،  Qمعادله بلمن تابع    .میاموز یرا ب  Qتابع    یعنی   اقدام-حالت  نحوه محاسبه معادله بلمن    دییایب  حالا

  Qمشابه معادله بلمن تابع مقدار، معادله بلمن تابع    .دارد  ارزشبه معادله بلمن تابع    یاد یشباهت ز  ، تفاوت کوچک  کی

  زوج    Q  ارزشو    1  پاداشتوان به عنوان مجموع  یرا م   اقدام-جفت حالت  کی  Q  ارزشکند که  یم  انیب

   . به دست آورد یبعد اقدام-حالت

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) 

    : بالا بشرح زیرندمعادله  در پارامترها  

• 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′)  اقدامبدست آمده در زمانی است که یک   بیانگر a    در حالتs شود و  انجام می

 . رسیممی ’sبه حالت بعدی  

• 𝛾 است فی فاکتور تخف . 

• 𝑄(𝑠’, 𝑎’)    ارزش Q  است یبعد اقدام-حالت  زوج . 

 
1 Immediate Reward 
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نشان داده    3.4که در شکل    سیاستهاییکه با استفاده از    دی فرض کن  .کنیم  وارسی را  موضوع    نی مثال ا  ک یبا    دییایب

 :میکنیم د یتول  ر یمس کیشده است،  

 
 شده  دیتول  ریس خط  :3.4 شکل

,𝑠2)  اقدام -جفت حالت  ک ی  Q  ارزش  قصد داریم   ، دیکن  فرض  𝑎2)  ،توجه به معادله بلمن  با   پس،   . میرا محاسبه کن،  

 : توان نوشتیم

𝑄(𝑠2, 𝑎2) = 𝑅(𝑠2, 𝑎2, 𝑠3) + 𝛾𝑄(𝑠3, 𝑎3) 

,𝑅(𝑠2معادله بالا،    در 𝑎2, 𝑎3)   اقدام  کیانجام    نیاست که در ح  یدهنده پاداش فورنشان  𝑎2  در حالت  𝑠2    و حرکت

پاداش فور  مییبگو   میتوانیقبل، م  ریاز مس  . میآور یبه دست م   𝑠3به حالت   ,𝑅(𝑠2  ی که  𝑎2, 𝑠3)  برابر ،𝑟2  و    . است

,𝛾𝑄(𝑠3  عبارت  𝑎3)   ارزش ،Q بیترت ن یبد  .دهد یرا نشان م  ی بعد اقدام-حالت زوجشده  لی تنز : 

𝑄(𝑠2, 𝑎2) = 𝑟2 + 𝛾𝑄(𝑠3, 𝑎3) 

 : کرد انیب ری توان به صورت زیرا م Qتابع   یمعادله بلمن برا ن، یبنابرا

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′) 

 . میکنیاستفاده م 𝜋 یمشدهد که ما از خطینشان م فرمول،  سی بالانو ،در آن که

,𝑅(𝑠    ، یعنیعبارت سمت راست در اینجا نیز 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′) است بلمن بانیپشت . 

  یقطع  طیمح  کیکند که  یکار م   یفقط زمان  فوقمعادله بلمن    م، یگرفت  اد ی  ارزشآنچه در معادله بلمن تابع    مشابه

  . خواهد بود   نخواهد بود و بر اساس    کسانی  شهیما هم  یحالت بعد  ،اتفاقی  در    رایز  میداشته باش 
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  ین یتضم،  میدهی انجام م s حالت  در را   a اقدام  ک ی  ی وقت   در نتیجه  م، یدار  ( پیشامدی)      ک ی  د ی فرض کن

 . باشد  گر یاز حالات د ی برخ ی،با احتمال کم  تواند یم  باشد؛ حالت بعدی، ’sکه حالت بعدی ما همیشه  ستین

  بلمن   پشتیبانمجموع    یعن ی(،  یوزن  نی انگی)م  ریاضی  امید از    میتوانی م   م،یهمانطور که در بخش قبل انجام داد  ن،یبنابرا

 : میکن یس یرا بازنو  Q  تابع و معادله بلمن  میاستفاده کن ، یها در حالت بعدمتناظر آن  گذار در احتمال   ضرب

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)]

𝑆′

 

نه    اتفاقی  سیاست  کیاز    ی وقتطور مشابه،    به م   سیاست قطعیو    کسان ی  شه یما هم  یبعد   حالت  م،یکنیاستفاده 

  ( پیشامدی)  اتفاقی  تی گنجاندن ماه  یبرا   ن،ی بنابرا  . خواهد بودپذیرمقداری احتمال، امکانحالات مختلف با    .نخواهد بود

با    میتوانی م   ،  بودن  بازنو یوزن   نیانگی)م  ریاضی امیدمعادله بلمن خود را    پشتیبان مجموع    یعن ی  م، یکن  ی سی( 

معادله    ن،یبنابرا  . میانجام داد  تابع ارزش   درست مانند آنچه در معادله بلمن  شود،ی مربوطه ضرب م   اقدامبلمن در احتمال  

 :است  ریبه صورت ز  Qبلمن تابع 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝜋(𝑎|𝑠)

𝑎

∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)]

𝑠′

 

∑عبارت    د یچرا با   . کوچک در معادله بالا وجود دارد  ر ییتغ  ک ی!  یدصبر کن  اما 𝜋(𝑎|𝑠)𝑎    تابعرا در مورد  Q  م؟یاضافه کن 

  . میکنیانتخاب م  𝜋 را بر اساس   a اقدام  کیشود و  یبه ما داده م s حالت  ک ی  فقط،  𝑉(𝑠)  در    رایز

∑عبارت    ما   ن،یبنابرا 𝜋(𝑎|𝑠)𝑎  مورد    دراما    .رد ی را در برگ    بودن  ( شانسی)  اتفاقی  تیتا ماه  میرا اضافه کرد

,Q  ،𝑄(𝑠  تابع 𝑎)  ،حالت هم   s هم  م   ،aاقدام  و  داده  ما  بنابرایبه  عبارت    یازین  نیشود،  کردن  اضافه  به 

∑ 𝜋(𝑎|𝑠)𝑎  اقدام  چ یما ه رای ز ، ستین مادر معادلهa ای را بر اساس سیاست𝜋 ،  میکنیانتخاب نم . 

,’𝑄(𝑠  یبعد  اقدام-حالت   زوج   ،Q  ارزش  محاسبه هنگام    دی با  د،یحال، اگر به معادله بالا نگاه کن  نیا  با 𝑎’)  ،  نیاز داریم

توانیم  در نتیجه، ما تنها می  .، داده نشده است’aم، در حالتی که  انتخاب کنی  ، 𝜋    اساس   ر را ب ’a اقدام  که
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∑عبارت   𝜋(𝑎′|𝑠′)𝑎′    را قبل از ارزشQ  تابعدرنتیجه، معادله بلمن نهایی    .اقدام قرار دهیم-زوج حالت  Q  تواند  می

 : به این صورت نوشته شود

(3) 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 ∑ 𝜋(𝑎′|𝑠′)𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)]

𝑎′𝑠′

 

شکل امید    ( را به3معادله )  میتوانی م  ن یهمچن  . شودیشناخته م   ز ین  Qتابع   بلمن   یمعادله انتظار( به عنوان  3)  معادله 

 : م یکن انیبریاضی 

(4) 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝔼𝑎′~𝜋𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)] 

  ی شد و چگونگ  میبلمن آشنا خواه  ی نگ یبا معادله به  ،یدر بخش بعد   ست،یمعادله انتظار بلمن چ  م یدی که ما فهم  اکنون

 . کرد میخواه  ی را بررس Qبلمن و توابع  نهیمقدار به افتن ی ی بودن آن برا د یمف

 

 بلمن  ی نگیمعادله به

بلمن را    نه یبه  ارزشتابع    دی اجازه ده  ، ابتدا   . کندبه ما ارائه میرا    Q  توابعبلمن و    نهی به  ارزش  ، بلمن  ی نگ یبه  معادله 

 : شودیم  انیب ریبه صورت ز  که معادله بلمن  میما آموخت .م یکن یبررس

𝑉𝜋(𝑠) =   𝔼
𝑎~𝜋
𝑠′~𝑃

[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)] 

که انتخاب    ی استیبر اساس س  ،ارزش حالت  یعن یدارد،    ی بستگ  به    تابع ارزشکه    میگرفت  اد ی   ، فصل اول  در 

  نه یبه  ارزشتابع    .تواند وجود داشته باشدیم  ،متفاوتی   مختلف،    با توجه به    .متفاوت است  میکنیم

𝑉∗(𝑠)  ،به طور مشابه،    .های دیگر داردبیشینه ارزش را در مقایسه با در مقایسه با همه تابع ارزشاست که    وضعیتی
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تابع ارزش بهینه بلمن،    . تواند وجود داشته باشدمختلف می  بلمن متفاوت بسیاری با توجه به    

   .تابع با میزان ارزش بهینه است

 محاسبه کنیم؟  را توانیم تابع ارزش بهینه بلمن که ارزش بیشینه داردخوب، چگونه ما می

که   میدانی اما ما نم .م یدهد محاسبه کنیرا م  ارزش که حداکثر  اقدامی بلمن را با انتخاب  نه یبه  م یتوانیم  ما

و    میکنیحالت را با استفاده از تمام اقدامات ممکن محاسبه م   ارزش  ن، یدهد، بنابرا ی را م  ارزش حداکثر    اقدامکدام  

 . میکن ی انتخاب م حالت  ارزش را به عنوان   ارزشسپس حداکثر 

حالت را با استفاده از تمام اقدامات ممکن محاسبه    ارزش،  اقدامانتخاب    ی برا  𝜋  استفاده از    ی به جا  ، یعنی

استفاده    سیاستی  چیکه ما از ه   یی از آنجا   . میکن  یانتخاب م  حالت  ارزشرا به عنوان    ارزشو سپس حداکثر    میکنیم

تابع و   کرده اضافه    اقدام  ی رو  بر   حداکثر را نماد   ، لذا میرا حذف کن 𝜋 انتظارات مربوط به    م یتوانیم   م،یکنینم

 : میکن ان یب ر یبلمن خود را به صورت ز نهیبه ارزش

(5) 𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)] 

ا  قاً یدق  نیا با  است،  بلمن  معادله  ا  ن ی مانند  در  که  جا   نجایتفاوت  به  ریاضی  یما  س  نی انگی )م  امید    است، یموزون( 

مثال    کیبا    دیی ایب  .میمند علاقه  ارزشما فقط به حداکثر    رایز   م،یدهیتمام اقدامات ممکن انجام م  یرا رو  گیری یبشینه

  . باشند   1و    0  قدامات،ا  اگر  .میدار   حالت  نی ممکن در ا  اقدام  وو د  میهست  s  حالت  کیما در    فرض کنید،  . میرا بفهم  نیا

 : شودیم  محاسبه  ری به صورت ز،  𝑉∗(𝑠)آنگاه  

𝑉∗(𝑠) = max (
𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 0, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]

𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 1, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]
) 

  میکنی( محاسبه م1و    0حالت را با استفاده از تمام اقدامات ممکن )   ارزش  م،یکنیکه از معادله بالا مشاهده م  همانطور

 . میکنیحالت انتخاب م  ارزشرا به عنوان  ارزش و سپس حداکثر 
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 : شود یم  انیب ر یبه صورت ز Qکه معادله بلمن تابع   م یما آموخت . میکنینگاه م بلمن، نهیبه Qبه تابع  اکنون

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝔼𝑎′~𝜋𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)] 

  حالت   در   ،′𝑎  اقدامانتخاب    ی برا  ،استفاده از    ی به جا   م، یگرفت  ادیبلمن    نهیبه  همانطور که با    درست

موضوع را    ن ای  . میکنیرا محاسبه م   Q  ارزش  حداکثر   و  کرده   انتخاب   ’s  حالت  در   را  ممکن   اقدامات   همه ،  ’sی  بعد

 : کرد  ان یب ر یتوان به صورت ز یم

(6) 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′~𝑃 [𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′)] 

 در حالت a ما اقدام  . هستیم a با یک اقدام  s  یک حالتما در    فرض کنید که    .بررسی کنیمرا    ن یمثال ا   ک یبا    د ییایب

s   دهیم و به حالت بعدی را انجام می  s’ما نیاز داریم که ارزش  . رسیم، می Q   را برای حالت بعدیs’ ،  محاسبه کنیم .  

  میتوانی سپس م .مداری ’s در حالت 1و  0 اقدامدو  دیفرض کن . تواند وجود داشته باشدمی ’sاقدامات زیادی در حالت  

 : میسیبنو ریرا به صورت ز Q بلمن نهیتابع به

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max (
𝑄∗(𝑠′, 0)

𝑄∗(𝑠′, 1)
)] 

 : عبارتند از  Q تابع و  ارزش بلمن تابع  ی نگی، معادلات بهسازی برای خلاصه ن، یبنابرا

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝔼𝑠′~𝑃 [𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)] 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗ (𝑠′, 𝑎′)] 

 : میکن ی سیبازنو ری را به صورت ز ی بلمن قبل گینیو معادلات به م یانتظارات را گسترش ده میتوانی م  نی همچن

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗

𝑠′

(𝑠′)] 
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𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′)]

𝑠′

 

 Q  تابع  و  ارزش  تابع  نیب  ارتباط

به آن    (یت یتقو  یر یادگی   یمبانیک )را که در فصل    Q  تابع  و  ارزش  تابعو    در مسیر بحث خود تغییر بدهیم  یکم   دییایب

مورد انتظار است    )بازده(  دهنده بازگشت( نشان تابع ارزش)  حالت  کی  ارزشکه    میما آموخت  .میخلاصه کن  م،یپرداخت

 : شود یشروع م ، 𝜋  ک ی  و با پیگیریکه از آن حالت 

𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼
𝜏~𝜋

[𝑅(𝜏)|𝑠0 = 𝑠]   

- شروع شده از آن زوج حالتانتظار  مورد  بازده دهنده  ( نشانQ)تابع    ،اقدام-حالت   زوج  ک ی  Q  ارزش طور مشابه،    به

 :است 𝜋 سیاست کننده قدام دنبالا

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼
𝜏~𝜋

[𝑅(𝜏)|𝑠0 = 𝑠, 𝑎0 = 𝑎 ] 

 :دهد یحالت را م  -ارزش حداکثر  ، نهیبه ارزش که تابع  میآموخت ما

𝑉∗(𝑠) = max
𝜋

𝑉𝜋 (𝑠) 

 :دهد ی ( را مQ ارزش حالت )-اقدام ارزش حداکثر   ،نهیبه Qتابع  و

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = max
𝜋

𝑄𝜋 (𝑠, 𝑎) 

بیشترین بازگشت    بهینه  تابع ارزش  که  میدانیم   م؟یبدست آور   نهیبه Q و تابع  نه یبه  ارزشتابع    نی ب  یارابطه  میتوانیم  ا یآ

از    کهدارد    وقتی  حداکثر بازده مورد انتظار را  ،  Q تابعو    م،یکنیشروع م s از حالتدارد که    یوقت   مورد انتظار را  

  عملا   نه یبه  ارزش توان گفت که تابع  یم  ، نی بنابرا  .میکنیم اقدام   a اعمال همچون  یشروع به انجام برخ  s حالت
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استخراج    Q  را از V   ی عنیکرد )   ان یب  ر یتوان آن را به صورت ز یدر تمام اقدامات ممکن است و م   نه یبه Q ارزشحداکثر  

 :(میکن

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗ (𝑠, 𝑎) 

 : میفقط معادلات بلمن را مرور کن دی قبل از ادامه، اجازه ده .میبه معادلات بلمن خود برگرد  دیی ایحالا ب خوب، 

 : Qو تابع   ارزشتابع   برایبلمن   یمعادله انتظار •

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎|𝑠)

𝑎

∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′

 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 ∑ 𝜋(𝑎′|𝑠′)𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)

𝑎′

]

𝑠′

 

 : Qو تابع   ارزشتابع  برای بلمن   ینگ یمعادله به •

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)

𝑠′

[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)] 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗ (𝑠′, 𝑎′)]

𝑠′

 

 : شود ی م ان یب ر یبه صورت ز ،Q  بلمن  نهیکه تابع به میآموخت ما

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗ (𝑠′, 𝑎′)]

𝑠′

 

استفاده    قبلی Q تابع بهینه بلمن  استخراج   یاز آن برا   میتوانیمآنگاه  ،  میداشته باش  𝑉∗(𝑠)  نهیبه  ارزش تابع    کی  اگر

   :(میاستخراج کن V را از Q میتوان ی م ی عنی)، میکن
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𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]

𝑠′

 

در    ما  بهکه چگونه    دی د   میو خواه   است  ی تیتقو  یریادگی در    هاافته ی  ای   دستاوردها  نیدتر یاز مف  یکی   ،بالا  معادله

 . کمک خواهد کرد ، نهیبه یمش خط افتنی  ی برا یبخش بعد

 : میاستخراج کن Q را از V میتوانیکه م میگرفت اد یبه طور خلاصه،   ن، یبنابرا

(7) 𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

 : دیاستخراج کن V را از Q و

(8) 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]

𝑠′

 

 : م یسیبنو میتوانی(، م7( در رابطه )8معادله ) ین یگزی جا با

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]

𝑠′

 

  ن یکه معادله بلمن و رابطه ب  اینک  .میبلمن را به دست آورد   نهیبه  ارزشتابع    الانما    م،یکنیکه مشاهده م   همانطور 

به    ، بهینه  سیاست  افتنی  یمعادلات برا  نیدر مورد نحوه استفاده از ا  میتوانیم   م،ی دی را فهم Q و تابع  تابع ارزش 

 . میبرو  یبخش بعد
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 ا یپو یزیربرنامه

  ده ی چیمسئله پ کی نکه یا ی، به جا ریزی پویابرنامهدر   .است دهی چیحل مسائل پ یبرا ی کی( تکنDP) 1ا یپو   ریزیبرنامه

حل  راه ، یاز مسائل فرع  ک یهر   یسپس برا م،یکنیم  م یساده تقس یمسئله را به مسائل فرع  م، یحل کن ی کل را به طور

حل  در عوض، ما از راه  . میکنیمحاسبه نم   آنرا هرخ دهد، دوبار یمشابه   ی فرع  مسئله اگر    . میکنیم  ره یرا محاسبه و ذخ

این    .کند یزمان محاسبات کمک م  دیبه کاهش شد   ریزی پویا برنامه   ن،یبنابرا  .میکنی استفاده م  قبلی  ۀمحاسبه شد

 . دارد ره یو غ کیوانفورمات ی ب ات،یاضی ر وتر، یمختلف از جمله علوم کامپ یها نهیرا در زم  زیادی  یکاربردهاتکنیک، 

دو روش    ن یا  . م یشویآشنا م   ، کنندیاستفاده م   نه یبه    افتن ی  ی برا  پویاریزیبرنامهبا دو روش مهم که از    در اینجا

 : عبارتند از 

 تکرار ارزش   •

 است ی ستکرار    •

برای یافتن سیاست    یکه تنها زمان  یمعن   ن ی به ا  . است  مدل  بر   ی مبتنروش    ک ی  ، ای پوریزی  که برنامه  د یداشته باش  توجه

  م، یرا نداشته باش  اگر    . شناخته شده باشد طی ( مح2)  که   کندیبه ما کمک م   بهینه

 . میرا اعمال کن ریزی پویا برنامه یهاروش  میتوانی نم

 

 

شوند، برای فهم بیشتر، با یک مداد و  بخشهای بعدی با محاسبات دستی توضیح داده می

 کاغذ ادامه دهید. 

 

 
1 Dynamic Programming 
2 Transition Probability 
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 ارزش تکرار

پ  نه یبه  سیاست  میکنی م   یسع   ، تکرار ارزشروش    در  آموخت  .می کن  دای را  به عامل    نهی به  آن    ، میما  است که 

  م یکنیرا محاسبه م   نه یبه  ارزش تابع  ابتدا    ،نهیبه  سیاست  افتنی  ی برا  . را انجام دهد  حیصح   اقدام   ،در هر حالت  د یگو یم

حال بیایید بررسی   .رداستفاده ک استخراج    یتوان از آن برایم   ،سیدیمر   به  که    یو زمان

ما   . میاستفاده کن ارزشبلمن تابع  نهیاز معادله به میتوانیما م  ؟ ردرا محاسبه ک نهیبه ارزش توان تابع یچگونه م  کنیم،

 : محاسبه کرد ر یتوان به صورت ز یرا م  نهیبه ارزش بلمن، تابع  ینگیکه با توجه به معادله به  میآموخت

(9) 𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]

𝑠′

 

 : میرا استخراج کن Q تابع میتوانی ، مارزشتابع  با داشتنکه  میگرفت اد ی،  Q تابع و  ارزش تابع نیبخش رابطه ب در

(10 ) 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]

𝑠′

 

 : میسیبنو میتوان ی (، م9( در )10)  ین یگزی جا با

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

  یبرا  ن،یبنابرا  .میمحاسبه کن  ،نهیبه Q تابع  مقداررا فقط با درنظرگرفتن حداکثر    نهیبه  ارزشتابع    میتوانی ما م   ن،یبنابرا

را   Q ارزشسپس حداکثر    .میکنی محاسبه م   اقدام-حالت  های زوج همه    یرا برا Q ارزشحالت،    ک ی  ارزش محاسبه  

 . میکنیحالت انتخاب م  ارزشبه عنوان 

ممکن    اقدامها دو  حالت  نی و در ا  میدار 𝑠1و    𝑠0ما دو حالت    د یفرض کن  .درک کنیمرا    موضوع  ن یمثال ا  کیبا    دییایب

محاسبه    اقدام-ممکن حالت   هایزوجهمه    یرا برا Q ارزشابتدا    .گیریمدرنظر می  1و    0  را  این اقدامات که    میدار

 : دده ی نشان م اقدام-ممکن حالت  هایزوجهمه   یرا برا Q هایارزش  3.1جدول  .میکنیم
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 ارزش  اقدام  حالت

𝐬𝟎 0 2.7 

𝐬𝟎 1 3 

𝐬𝟏 0 4 

𝐬𝟏 1 2 

 اقدام -ممکن حالت یهازوجتمام  Q یهاارزش :3.1 جدول

  𝑠0حالت    ارزش   ن، یبنابرا  . میکنیانتخاب م   ، حالت  کی  نه یبه  ارزش را به عنوان   Q ارزشحداکثر    ، در هر حالت  سپس

 : نشان داده شده است 3.2حالت )تابع ارزش( در جدول   نهیبه ارزش  .است 4برابر  𝑠1  حالت ارزشو  3برابر 

 

 ارزش  حالت

𝐬𝟎 3 

𝐬𝟏 4 

 نهیحالت به  یهاارزش :3.2 جدول

 . میاستفاده کن استخراج  یاز آن برا  میتوانیم  م،یرا بدست آورد   که  ی هنگام

  یدر بخش بعد   پیدا کردیم،  ، روش تکرار ارزش  با استفاده از  نهیبه  ارزشتابع    افتنیاز نحوه    یاهیک اولر که د  اکنون

را    نه یبه  ارزشاز تابع  آن    نهیبه  ی مشخط  افتنی روش تکرار ارزش و    عملکرد  ق یپرداخت و نحوه دق  م یخواه  ات یبه جزئ

   . آموخت  میخواه

 تکرار ارزش  تمیالگور

 : است ریبه صورت ز   تمیالگور 

𝑉∗(𝑠)  ی عنی  د،ی محاسبه کن Qتابع   ی رو گیریبیشینهرا با   .1 = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 
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 . دیشده استخراج کنمحاسبه را از     .2

  تکرارروش    د یدرک بهتر، اجازه ده  ی برا  .میر یبگ  ادی  قاًی و نحوه عملکرد دو مرحله فوق را دق  میشو  اتیوارد جزئ  دییایب

در    د یفرض کن  . د یریرا در نظر بگ   5.3در شکل    1کوچک  مشبک جهان    ط ی مح  . میانجام ده  ی را به صورت دست   ارزش

که دو    بگیریم درنظر  و    میبرس C به حالت B دارهیاز حالت سا  دی است که بدون بازد  نی امان  هدفهستیم و   A حالت

 : م یدار اقدام

 ن پایی یا  بالا برای   1 عدد و راست  یا  چپ برای  0 عدد 

  د یگو ی همان است که به ما م  نجایدر ا  نهیبه  ی مشخط  ست؟ یچ  نهیبه  است یسدر اینجا  که    حالا بگویید  دی توانیم   ای آ 

که چگونه با استفاده از    د ی د م یخواه  ، حال  . میبرس C به  B از  دی بدون بازد  م یتا بتوان  می انجام ده A را در حالت  1  اقدام

 . میکن دا یرا پ نه یبه ی مشخط ن یا ارزش، تکرار 

 
 مشبک  یایدن طیمح :3.5 شکل

 : دهد یرا نشان م  A مدل حالت یی ا یپو 3.3جدول 

 ( a) اقدام  ( s) حالت
حالت بعدی  

(s’ ) 
 احتمال گذار 

𝑷(𝒔′|𝒔, 𝒂)𝒐𝒓 𝑷𝒔𝒔′
𝒂  

 تابع پاداش 

𝑹(𝒔, 𝒂, 𝒔′)𝒐𝒓 𝑹𝒔𝒔′
𝒂  

A 0 A 0.1 0 

A 0 B 0.8 1-  

A 0 C 0.1 1 

 
1 Small Grid World Environment 
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A 1 A 0.1 0 

A 1 B 0.0 1- 

A 1 C 0.9 0 

 Aمدل حالت  یهاییایپو :3.3 جدول

 

   نهیبه ارزشتابع محاسبه   – 1مرحله 

 . میمحاسبه کن Q تابع  یبر رو گیری بیشینهرا با   میتوانیم ما

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

را به عنوان ارزش یک   Q ارزشحداکثر    و سپس  میکنی محاسبه م   اقدام -حالت  هایزوجهمه    یرا برا  ،Q  ارزش  یعنی

 .میکنی انتخاب م  حالت

 : محاسبه کرد ریتوان به صورت ز یرا م a اقدامو  s حالت یبرا ، Q ارزش

𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉(𝑠′)]

𝑠′

 

,𝑃(𝑠′|𝑠  میتوانی م   ،یگذارعلامت  یسادگ  یبرا 𝑎)    را با 𝑃𝑠𝑠′
𝑎  و𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′)    با  را𝑅𝑠𝑠′

𝑎    نشان دهیم و معادله

 :قبلی را به این صورت بازنویسی کنیم

(11 ) 𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃𝑠𝑠′
𝑎 [𝑅𝑠𝑠′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]

𝑠′
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،   Qمحاسبه تابع  یبرا  د، ی اگر به معادله نگاه کن  .میرا محاسبه کن Q تابع  میتوانیم  ، یبا استفاده از معادله قبل   ن، یبنابرا

′𝑃𝑠𝑠گذار به احتمال  
𝑎   ،  تابع پاداش𝑅𝑠𝑠′

𝑎  و ارزش حالت بعدی ،𝑉(𝑠′)  های مدل، احتمال انتقال  پویایی  . میدار  ازین

𝑃𝑠𝑠′
𝑎    تابع پاداش  و𝑅𝑠𝑠′

𝑎 در مورد ارزش حالت بعدی  اما    . دهدرا در اختیار ما قرار می𝑉(𝑠′)    ما ارزش هیچ  چطور؟

با  ،  نشان داده شده  3.4جدول    در همانطور که  حالت( را    هایارزش)  ارزشما تابع    ن،ی بنابرا  . دانیمحالتی را هنوز نمی

 . کنیممیرا محاسبه  Q تابع و  1م ینکیم ه یاول ی مقدارده ،صفر  ا ی)دلبخواه(  ی تصادف ریمقاد 

 ارزش  حالت

A 0 

B 0 

C 0 

 ه یاول ارزشجدول  :3.4 جدول

 : تکرار یک

را  Q ارزشابتدا    ن،یبنابرا   .هستند  1و   0که    میدار  اقدامدو   A ما در حالت  .میرا محاسبه کن A حالت Q ارزش  دییایب

𝛾  فیتخف  بیکه از ضر  دی )توجه داشته باش  میکنیمحاسبه م  0  اقدامو   A حالت  یبرا = استفاده    بخش  نی در ا  1

 : (.میکنیم

𝑄(𝐴, 0) = 𝑃𝐴𝐴
0 [𝑅𝐴𝐴

0 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
0 [𝑅𝐴𝐵

0 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
0 [𝑅𝐴𝐶

0 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 0) + 0.8(−1 + 0) + 0.1(1 + 0) 

               = −0.7 

 : م یمحاسبه کن 1 اقدامو  Aحالت  یرا برا Q ارزش  د ییا یب حال،

𝑄(𝐴, 1) = 𝑃𝐴𝐴
1 [𝑅𝐴𝐴

1 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
1 [𝑅𝐴𝐵

1 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
1 [𝑅𝐴𝐶

1 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

 
اولیه نکنیم آنگاه نمی:  توجه 1 ادامه دهیم. به این تکنیک  اگر مقداردهی  گویند که ما معادلهایی  می  Bootstrappingتوانیم حل مسئله را آغاز کرده و 

در فصل پنجم، در خصوص این مفهوم  دهیم آوری برای ان پیشنهاد می-ابتنایی یا خود-خودبنایی، -آیی، خود -برپایی، خود-اندازی، خودراه -همچون خود
 بیشتر خواهیم گفت.
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               = 0.1(0 + 0) + 0.0(−1 + 0) + 0.9(1 + 0) 

               = 0.9 

نشان    5.3را همانطور که در جدول   Q جدول میوانتمی،  Aدر حالت  اقدامهر دو   یبرا  ،Q  از محاسبه    پس 

 : میبه روز کن ، داده شده است

 ارزش  اقدام  حالت

A 0 0.7- 

A 1 0.9 

B 0  

B 1  

C 0  

C 1  

 Qجدول  :3.5 جدول

فقط    کی  که    میآموخت  ما با   .است Q تابع  بیشینه حالت  است  برابر  مقدار   این 

  𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎)  توانیم بگوییم که ارزش حالت  ، می3.5  با مشاهده جدولA ،  یعنی  𝑉(𝐴)  برابر ،

,𝑄(𝐴است با   ,𝑄(𝐴، به این خاطر که  (1 ,𝑄(𝐴از    یارزش بالاتر  (1 𝑉(𝐴)لذا    . دارد  (0 = توانیم،  ما می  .0.9

 . کنیممیرا در جدول ارزش خود به روزرسانی   Aنشان داده شده است، ارزش حالت  3.6همانطورکه در جدول 

 

 ارزش  حالت

A 0.9 

B 0 

C 0 

 به روز شده  ارزش جدول :3.6 دولج
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,𝑄(𝐵  را برای  𝑄  ارزش ابتدا ما  ،𝑉(𝐵)  ی عن ی ، Bحالت   ارزش محاسبه  ی برا ، صورت ن یهم به  ,𝑄(𝐵و   (0 1) 

  ی برا  ب،یترت  نیبه همو    .کنیمانتخاب می  ، Bرا به عنوان ارزش حالت   Q بیشترین ارزش  سپس  و  کردهمحاسبه  

را به   Q ارزشو حداکثر    میکنی محاسبه م   ،اقدام-حالت  های زوج همه    ی را برا Q ارزشها،  حالت   ری سا  ارزش محاسبه  

به روز شده ما ممکن است    ارزشها، جدول  همه حالت   ارزشاز محاسبه    پس  .میکنیحالت انتخاب م  کی  ارزشعنوان  

 : این نتیجه تکرار اول است . باشد 3.7جدول  هیشب

 ارزش  حالت

A 0.9 

B 0.2 - 

C 0.5 

 1از تکرار  ارزشجدول  :3.7 جدول

تکرار به دست آمده است،    ن یاول  جه یکه در نت  3.7( نشان داده شده در جدول  ارزش)جدول    ارزش حال، تابع    ن یا  با

 : ی عنی  .است نهیبه Q تابع ، بیشینهنهیبه ارزش که تابع  میاما چرا؟ ما آموخت .ستین نه یبه یتابع

  𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

، ممکن است، در تکرار اول بهینه نباشد،  Qاما تابع    .می دار  از ین  نهیبه Q به تابع  نه،یبه  ارزش تابع    افتنی   ی برا  ،ن یبنابرا 

 . محاسبه کردیم، )دلبخواه( را بر اساس مقادیر حالت اولیه تصادفی Q به این خاطر که ما تابع

داده شده استکه    همانطور  نمایش  ادامه  زماندر  تابع  ی ،  ما محاسبه  اول  ری از مقاد  م، یرا شروع کرد Q که    ه یحالت 

 .می استفاده کرد ( بختکی) یتصادف
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 میتوانی م  م،یکنی را محاسبه م Q که تابع  یدر حال   ،یاست که در تکرار بعد  نیا   میانجام ده  میتوانی که م   یکار  ن،یبنابرا

 . کنیمتکرار استفاده  ن یاول جهیروز شده به دست آمده در نتبههای حالت ارزش  از

  و حداکثر مقدار  کرده را محاسبه    اقدام-حالت   های زوجهمه     Q ارزش ،  ارزشمحاسبه تابع    یدر تکرار دوم، برا  ی عنی

Q    محاسبه مقدار  ی برا  .میکنی حالت انتخاب م  کی  ارزشرا به عنوانQ ن یدر اول   م،یحالت را بدان  های ارزش   دی ، با  

به روز شده )جدول    حالت  ریتکرار دوم، از مقاد   در اما    . میاستفاده کرد )بختکی(    یتصادف   هیحالت اول  های ارزشتکرار، از  

 :1نشان داده شده است   ر یکه در ز میکنیاستفاده م  ،( به دست آمده از تکرار اولها ارزش

 

 : دومتکرار 

به روز   حالت های ارزش، از  Qارزشکه هنگام محاسبه  دی داشته باش  ادیبه  .میرا محاسبه کن A حالت Q ارزش  د ییایب

 .میکن یاستفاده م یشده از تکرار قبل 

 
 ابتنائی نیست. -آغازگری یا خود-روز شده باشند، نیازی به استفاده مجدد از تکنیک خودهای جدول مشبک، داری مقدار ارزش اولیه و یا بهوقتی همه خانه 1
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 : میکنیرا محاسبه م  0  اقدامو  A حالت Q ارزش ابتدا

𝑄(𝐴, 0) = 𝑃𝐴𝐴
0 [𝑅𝐴𝐴

0 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
0 [𝑅𝐴𝐵

0 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
0 [𝑅𝐴𝐶

0 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 0.9) + 0.8(−1 − 0.2) + 0.1(1 + 0.5) 

               = −0.72 
 : میمحاسبه کن 1 اقدامو  A حالت  یرا برا Q ارزش د ییا یب حال،

𝑄(𝐴, 1) = 𝑃𝐴𝐴
1 [𝑅𝐴𝐴

1 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
1 [𝑅𝐴𝐵

1 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
1 [𝑅𝐴𝐶

1 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 0.9) + 0.0(−1 − 0.2) + 0.9(1 + 0.5) 

               = 1.44 

به  A حالت  ارزشاست،    0  اقدامبالاتر از   A در حالت  1  اقدام Q ارزشکه    یی از آنجا   م،یکنیکه مشاهده م   همانطور 

  . مینکیرا به روز م   ارزشو جدول    میکنیها محاسبه م همه حالت  ی را برا  ارزش به طور مشابه، ما    . شودیم   لی تبد  1.44

 : دهدی به روز شده را نشان م ارزش جدول  3.8جدول 

 ارزش  حالت

A 1.44 

B 0.5 - 

C 1.0 

 2از تکرار  ارزشجدول  :3.8 جدول

 : 3 تکرار

  . میکنیمحاسبه م ،  Qبا انتخاب بیشینه ارزش  را    هاهمه حالت  ارزشو    کردهتکرار  را مجددا    مراحل تکرار قبل  همان

( به دست آمده از تکرار  هاارزش به روز شده )جدول    حالت   هایارزش، از   Qارزش هنگام محاسبه    بیاورید که  اد یبه  

 .میکنیاستفاده م Q ارزش محاسبه    ی برا  2به روز شده از تکرار    حالت  هایارزش ما از    ن،یبنابرا  . میکنیاستفاده م  یقبل

 : دهد یتکرار سوم را نشان م  جه یبه روز شده به دست آمده در نت حالت های ارزش ، 3.9 جدول
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 ارزش  حالت

A 1.94 

B 0.7 - 

C 1.3 

 3از تکرار  ارزشجدول  :3.9 جدول

  م ی بفهم میتوانیاما چگونه م  . میکن دا یرا پ  نه یبه ارزشکه تابع  ی تا زمان کرده بار تکرار  نی چند ی مراحل را برا ن یا ، لذا

که    ی زمان  ایکند  ینم   ریی)جدول ارزش( با تکرارها تغ  ارزشتابع    ی وقت  ر؟یخ  ای   میاکرده  دایرا پ  نهیبه  ارزشتابع    ایکه آ

 .میاکرده  دا یپ  نهیتابع مقدار به  کی  ی عن ی  م، یادهیرس  ییتوان گفت که به همگرا یکند، م ی م   ریی غکوچک ت  اری بس  یبا کسر

  ن یتفاوت ب  میتوانینه؟ ما م  ای کند  یم  ر ییتغ  ینسبت به تکرار قبل   ارزشجدول    ا یکه آ  میبفهم  میتوانیچگونه م  خوب، 

  ار یاگر تفاوت بس  .میرا محاسبه کن  ی و جدول ارزش به دست آمده از تکرار فعل  ی جدول ارزش به دست آمده از تکرار قبل

  را یز میاده ی رس یی گفت که به همگرا توان ی م ( کوچک باشد ار یبس 1تانه عدد آس ک یمثلاً، تفاوت کمتر از )کوچک باشد 

  ، به عنوانبه دست آمده  ارزش جدول    ، 3.10جدول    د یمثال، فرض کن  ی برا  . در تابع مقدار وجود ندارد  ی ادیز  رییتغ

 : دهدی را نشان م تکرار چهار جهینت

 

 ارزش  حالت

A 1.94 

B 0.7 - 

C 1.3 

 چهار از تکرار  ارزشجدول  :3.10 جدول

  ن، ی بنابرا  .است  زیناچ  اریبس  3و تکرار    4تکرار    جهیبه دست آمده در نت  ارزشهایجدول    ن یتفاوت ب  م،ینیبیکه م  همانطور 

  نه یبه  ارزش را به عنوان تابع    4تکرار    جه یآمده در نتدستبه  ارزشهای و جدول    میادهیرس  یی گفت که به همگرا  توان یم

 
1 Threshold Number 
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نسبت به این موضوع است؛ در عمل،    بهتر  درک    یکه مثال بالا فقط برا  دی شلطفا توجه داشته با  . میریگی خود در نظر م 

 . توانیم فقط در چهار تکرار به همگرایی برسیم و معمولا تکرارهای زیادی برای این اتفاق نیاز استما نمی

استفاده      کیاستخراج    ی برا    ن یدر مرحله بعد از ا  م، یکرد  دا ی را پ  نهیبه  ارزش که تابع    اکنون

 . میکنیم

 

   1بدست آمده از مرحله  نهیبه ارزشرا از تابع  نهیبهسیاست استخراج  – 2 مرحله

   : میرا به دست آورد نهیبه ارزش ، تابع 1مرحله  جه ینت در

 ارزش  حالت

A 1.95 

B 0.72 - 

C 1.3 

 (تابع ارزش) نهیبه  ارزشجدول  :3.11 جدول

 

 ؟میبدست آمده استخراج کن  را از    میتوانیچگونه م  حال

- حالت  زوج هر    یرا برا   𝑄  ارزش  ، Q  تابعکه    م یدانیم   . میکنیاستفاده م  محاسبه    ی برا Q تابعمعمولاً از    ما

برا Q هایارزشکه    یهنگام   .دهد یم  قداما انتخاب    ، محاسبه کردیم  اقدام-حالت   هایزوجهمه    یرا  که    اقدامیبا 

در    3.12را در جدول   Q مثال، جدول  نوانبه ع  .میکنی را استخراج مسیاست  را در هر حالت دارد،    Q  ارزشحداکثر  

در    1  اقدامبا انتخاب    میتوانی اکنون م   .دهد ی نشان م   اقدام-حالت  هایزوجهمه    یرا برا  Q هایارزش   .دی رینظر بگ

 . را دارند Q  ارزش حداکثر  را یز  میاستخراج کن (Q )جدول Qرا از تابع   استی، س𝑠1در حالت    0 اقدامو  𝑠0  حالت
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اقدام حالت  Q ارزش

𝐬𝟎 0 1 

𝐬𝟎 1 4 

𝐬𝟏 0 7 

𝐬𝟏 1 2 

 Qجدول  :3.12 جدول

را   Qکه تابع  ی هنگام  .میکنیمحاسبه م  1بدست آمده از مرحله   نهیبه را با استفاده از  Q خوب، اکنون تابع

  که ما تابع  ییاز آنجا   .میکنیرا استخراج م   یمشرا در هر حالت دارد، خط Q ارزشکه حداکثر    اقدامیبا انتخاب    م،یدار

Q  تابعاستخراج شده از    م،یکنیم  سبهمحا نهی به را با استفاده از Q خواهد بود  نهیبه یمش خط . 

 : محاسبه کرد ر یتوان به صورت ز یرا م   Q  تابعکه  میآموخت ما

𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]

𝑠′

 

پس از    . میکنیاستفاده م  میبه دست آورد   یککه از مرحله    ی انهیبه  ارزش، از تابع  Q  ارزشهایهنگام محاسبه    حال،

 : میرا استخراج کن  را دارد،  Q که  اقدامیبا انتخاب  میتوانی، م Q تابعمحاسبه 

𝜋∗ = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 

،  Qارزش    . میمحاسبه کن  ، نهیبهتابع ارزش  با استفاده از    Aتمام اقدامات در حالت    یرا برا  Q ارزش  د یی ایمثال، ب  یبرا

 : شودبه این صورت محاسبه می A در حالت 0برای اقدام 

𝑄(𝐴, 0) = 𝑃𝐴𝐴
0 [𝑅𝐴𝐴

0 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
0 [𝑅𝐴𝐵

0 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
0 [𝑅𝐴𝐶

0 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 1.95) + 0.8(−1 − 0.72) + 0.1(1 + 1.3) 

               = −0.951 
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 :میکنمی محاسبه  ، به این صورت 1 اقدامو  A حالت ی را برا Q ارزش

𝑄(𝐴, 1) = 𝑃𝐴𝐴
1 [𝑅𝐴𝐴

1 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
1 [𝑅𝐴𝐵

1 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
1 [𝑅𝐴𝐶

1 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 1.95) + 0.0(−1 − 0.72) + 0.9(1 + 1.3) 

               = 2.26 

,𝑄(𝐴که    ییآنجا  از ,𝑄(𝐴بالاتر از    ،(1  A در حالت  نهیبه  اقدامرا به عنوان    1  اقدامما    است،    (0

با استفاده از    ،اقدام-حالت  یها زوجهمه    یبرا Q را پس از محاسبه   Q جدول،  13.3جدول    .کندیانتخاب م

 : دهدینشان م  

Q اقدام حالت  

A 0 0.95 - 

A 1 2.26 

B 0 0.5 - 

B 1 0.5 

C 0 1.1 - 

C 1 1.4 

 Qجدول  :3.13 جدول

  ن، یبنابرا   .دارد  نهیبه  سیاسترا به عنوان    ارزشکه حداکثر    میکنیانتخاب م   یرا در هر حالت   اقدامی،  Qجدول    نیا  از

  ن،ی بنابرا  .کند یانتخاب م  C را در حالت  1  اقدامو    B  حالت   در   را   1  اقدام،  A  را در حالت  1  ما  نهیبهسیاست  

 .میبرس C به حالت B حالتاز   د یبدون بازد  میتوانیم م، یانجام ده A را در حالت  1 اقدام ما، اگر  نه یبهسیاست طبق 

از    نحوه محاسبه    ، بخش  نی ا  در استفاده  با  بعد  .میگرفت  ادی  روش تکرار ارزشرا  نحوه    یدر قسمت 

را    جیمزده با استفاده از جعبه ابزار    خی  اچهیدر  طیدر مح  نهیبهسیاست  محاسبه    یروش تکرار ارزش برا  یسازادهیپ

 . آموخت  میخواه
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 ارزش تکرار  روشزده با  خی اچه یمسئله در حل

 . نشان داده شده است 3.6در شکل   منجمدمحیط دریاچه  . میآشنا شد  منجمد  اچه یدر  ط یبا مح  ل، فصل قب در

 
 زدهخی اچهیدر طیمح :3.6 شکل

  ر ی ، موارد ز3.6منجمد نشان داده شده در شکل    اچهیدر  طی در مح  .م یزده را مرور کنخی  اچهیدر   طیمح  ی کم  ، دیده  اجازه

 : شودیاعمال م 

• S   دلالت بر حالت شروع دارد .      

• H  بر حالات حفره دلالت دارد. 

• F منجمد اشاره دارد  ی هابه حالت.     

• G بر حالت هدف دلالت دارد . 

از حالات    دیبدون بازد   S  از حالت شروع  G به حالت هدف  دنیزده، هدف ما رسخی  اچهیدر  طی که در مح  بخاطر دارید 

را    H  یها ، اگر عامل حالتSاز حالت شروع    G  به حالت هدف  دنیرس  یتلاش برا  نیدر ح  ی عنی   .است  H  حفره

 . دهد  ی نشان م 3.7همانطور که شکل  رد یمی فتد و مای کند، سپس داخل سوراخ م یمشاهده م

 



ریزی پویابلمن و برنامه معادله     151  

 

 
 

 
 .کندیم سقوط ما به حفره   عامل :3.7 شکل

  3.8اجتناب کند، همانطور که در  Gدف به حالت ه  دنی رس یبرا H حفره  یهاعامل از حالت میخواهی م ن، یبنابرا

 . نشان داده شده است

 
 . رسدیم  «حالت هدف »عامل به  :3.8 شکل

  میما آموخت  م؟یبرس G به حالت S حالت  ازبتوانیم   H از  دی چگونه بدون بازد  یعنی  م؟یهدف برس  نیبه ا  میتوانیم  چگونه

  دا یرا پ  نهیبه  یمشاگر خط   ن،ی بنابرا  . را انجام دهد  حیصح ، اقدام  که در هر حالت  دی گوی به عامل م   نهیبه  ی مشکه خط

  نه یبه  یمشخط  میتوانی خوب، چگونه ماریبس  .میبرس G به حالت H از حالت  دیبدون بازد S حالت  از  میتوانیم  م،یکن

 . کنیماستفاده  نهیبه  یمش خط افتنی  یبرا میگرفت اد ی  ی از روش تکرار ارزش که به تازگ میتوانیم ما  م؟یکن دای را پ
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  16تا    0از  با اعدادی  (   Gحالت  تا S یعنی از حالتما )  یهاهمه حالت   ،جیمدر جعبه ابزار  که    د یداشته باش  ادی  به

  ی کدگذار  3تا    0از    با اعدادی  ،، راستبالا  ،نیی پا،  چپاقدام به سمتهای    :ما یعنی   اقدامو هر چهار    شده  یکدگذار 

 . شوند یم

عامل  در نتیجه آن،  که  ،  گرفت  میخواه  اد ی را    ارزشتکرار  روش  با استفاده از    نه یبه  یمشخط  افتنیبخش، نحوه    ن یا   در

 : میکنیلازم را وارد م  یابتدا کتابخانه ها   .برسد Gت  به حال S حالت ازبتواند   Hحالت از  دی تواند بدون بازدیم

 

 : میکن جاد ی ا جیمزده را با استفاده از خ ی اچه یدر ط یمح دیی ایب حالا

 

 : میمنجمد نگاه کن اچهیدر   طیبا استفاده از تابع رندر به مح د ییایب

 

 : شودیداده م  شی نمازیر   با وارد کردن دستور بالا، تصویر

 
 میج زدهخی اچهیدر طیمح :3.9 شکل
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  ن، یبنابرا   .برسد   Gت  به حال   Hی  هااز حالت  د ی بدون بازد  د یاست و با  S عامل ما در حالت  م یکه متوجه شد  همانطور 

 . میرا با استفاده از روش تکرار ارزش محاسبه کن نهیبهسیاست که چگونه  میری بگ ادی د ییایب

 : م یدهی ، دو مرحله را انجام متکرار ارزشدر روش 

𝑉∗(𝑠)  ی عنی  د،یمحاسبه کن Q تابع ی رو گیریبیشینهرا با   .1 = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

 . دیمحاسبه شده استخراج کن نهیبه ارزشرا از تابع    .2

  ارزشرا از تابع  نهیبه یمشکه چگونه خط دید  میو سپس خواه میاموز یرا ب نهیبه ارزشنحوه محاسبه تابع  دییایب ابتدا

 .میاستخراج کن  ،محاسبه شده نهیبه

 

 نهی به ارزشتابع  محاسبه

محاسبه   تکرار   نهیبه  ارزشتابع  برای  صورت  طریق   یعنی  ،یبه  رو  گیریبیشینه  از  آن   ، Qتابع    ی بر  در   : که 

  𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎)   است، ما تابعی را تحت نامvalue_iteration  درک    یبرا .میکنیم  تعریف

  ی شتریب  شفافیت  تاکرد،    مینگاه خواه  انیتابع در پا کل  و سپس ما به  ،  مینگاه کنتابع  به هر خط    کیاز نزد  دیی ایبهتر، ب

 . دهد بدست

 : ردی گب درنظر   را به عنوان پارامتر طی مح ، ای تعریف کنیدرا به گونه   value_iterationتابع 

 

 : د یکن میتکرارها را تنظ تعداد 

 

 : د یکن م یتنظ ارزشتابع  یی همگرا ی بررس یآستانه را برا عدد 



 154   فصل سوم

 

 
 

 

 : میده یقرار م  1 ی را رو 𝛾  ف یفاکتور تخف نی همچن

 

 : میکنیم  هیاول ی را مقدارده ارزش ها، جدول همه حالت  ارزشبا صفر کردن  اکنون،

 

 : هر تکرار یبرا

 

حالت( از تکرار   های ارزشبه روز شده ) ارزش  جدولکه در هر تکرار، از  م یگرفت  ادی  یعن ی د، ی را به روز کن ارزش  جدول

 : کنیماستفاده می یقبل

 

 : م یکنیمحاسبه م Q ارزش از  گیریبیشینهحالت( را با  ارزش) ارزشتابع  اکنون،

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

   : که در آن

𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]

𝑠′

 

حالت را به عنوان    ارزش  و سپس  کردهتمام اقدامات موجود در حالت را محاسبه   Q ارزشهایهر حالت،    یبرا   ن،یبنابرا

 : میکنیرا دارد به روز م Q ارزشکه حداکثر  ی حالت
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 د، یرا محاسبه کن  اقداماتتمام  Q ارزش

𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]

𝑠′

 

 

𝑉∗(𝑠)  د، یکن رسانی به روز Q ارزشحالت را به عنوان حداکثر   ارزش = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎): 

 

به دست    های ارزشجدول    ن یتفاوت ب  ا یکه آ   میکنیم  یها، بررس همه حالت   ارزش  یعنی،  ارزشاز محاسبه جدول    پس 

اگر اختلاف کمتر از آستانه باشد،    . ری خ  ا یمقدار آستانه است    ک ی  ی مساو  ا یکمتر    ، یو تکرار قبل   ی آمده در تکرار فعل

 : دهد ینشان م  ری همانطور که کد ز  ،میگردانیخود برم  نه یبه ارزش را به عنوان تابع  ارزشو جدول  میشکنیحلقه را م 

 

 : بدست دهد  یشتریوضوح بنشان داده شده تا  value_iterationتابع از  ر یز 1کامل  قطعه

 
1 Complete Snippet 
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را    نه یبه  ی مشکه چگونه خط  م ینیبب  د یی ایب  م، یمحاسبه کرد  Q ارزشهای  گیری بیشینهرا با    نه یبه  ارزش که تابع    اکنون 

 .میاستخراج کن نه یبه ارزشاز تابع 

 نه یبه ارزشتابع از   نهیبه  استیس استخراج 

  نه یبه  ارزشرا از تابع  که چگونه    مینی بب  دییا یحال، ب  .م یرا محاسبه کرد    ،مرحله قبل  در

 . میمحاسبه شده استخراج کن
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 : ردیگی را به عنوان پارامتر م value_tableکه   میکنیم  فیعر ت extract_policy به نام یتابع  ،ابتدا

 

 : دیقرار ده 1 ی را رو 𝛾  ف یتخف بیضر

 

 : میکنیها صفر م همه حالت یاقدامات را برا ی عنی  م،یکنیم  یرا با صفر مقدارده   ،ابتدا

 

را   Q که تابع  میما آموخت  . میکنیمحاسبه م  ، بدست آمده از مرحله قبل  نه یبه  را با استفاده از   Q تابع  اکنون

 : محاسبه کرد ر یتوان به صورت ز یم

𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]

𝑠′

 

  ییاز آنجا  .میرا استخراج کن  سیاسترا دارد،   Q ارزشکه حداکثر    اقدامیبا انتخاب    می توانی، م Qاز محاسبه تابع    پس

  نه یبه  یمشخط  ،Qاستخراج شده از تابع  سیاست    م،ی کنیمحاسبه م   نهیبه  ارزشرا با استفاده از تابع   Q که ما تابع

 . خواهد بود

𝜋∗ = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 

برا Q های ارزش هر حالت،    یدهد، برا ی نشان م  ریکه کد ز   همانطور  اقدامات موجود در حالت  یرا  محاسبه    ، تمام 

 . میکنیرا استخراج م سیاست را دارد،   Q ارزشکه حداکثر  اقدامیو سپس با انتخاب  میکنیم

 : حالتهر  یبرا
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,𝑄(𝑠  د،ی موجود در حالت را محاسبه کن اقداماتتمام  Q ارزش 𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]𝑠′:   

 

∗𝜋را دارد،  Q ارزشکه حداکثر  اقدامی انتخاب  با = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎)  دیرا استخراج کنسیاست : 

 : به ما بدهد یشتر یب شفافیتنشان داده شده است تا  نجایدر ا extract_policy قطعه کامل تابع 

 

 . م یخود استخراج کن  منجمد اچه یدر ط یرا در مح نهیبه  استی که چگونه س دی د  می! اکنون، خواهبود نی همکل داستان 
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 1( یبند)جمع مطالب  همایندِ

را در هر حالت    حیصح  اقداماست که    یانهیبه  یخطمش  افتنیزده، هدف ما  خی   اچهیدر   طیدر مح  همانطور که دیدید،

 . میبرس G حفره، به حالت  ی هااز حالت  د یبدون بازد A از حالت میکند تا بتوانیانتخاب م 

زده به عنوان  خ ی   اچهی در  ط یمح  درنظرگرفتن با    value_iteration  را با استفاده از تابع   نهیبه  ارزش تابع    ابتدا،

 : میکنیمحاسبه م ، پارامتر

 

 : میکنیاستخراج م نه یبه ارزشاز تابع ، extract_policy با استفاده از تابع  را   نهیبه ی مشخط سپس،

 

 : میبه دست آمده را چاپ کن نه یبه یمش خط میتوانیم ما

 

که در هر    دی گویما م  به  ما   نهیبه  استیس  م،یمشاهده کن  میتوانیهمانطور که م  .کندیرا چاپ م   ری موارد ز  یقبل  کد

 :می را انجام ده ح یصح  اقدام ،حالت

 

  طی در مح  نهیبه  محاسبه    یرا برا  تکرار ارزشو چگونه روش    ستیچ  تکرار ارزشکه    میگرفت  ادیکه ما    اکنون

 . شد  م یآشنا خواه به نام  یگری با روش جالب د ی در بخش بعد  م، یزده خود انجام دهخی  اچهیدر

 

 
1 Putting It All Together 
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 است یس تکرار

  .م یمحاسبه کرد  ی( بصورت تکرارQ  ر ی)مقاد  Q  تابعبر    گیری بیشینهرا با      تابع، ابتدا  روش    در 

  روش   در که   یدرحال . میاستفاده کرد    سیاستاستخراج    یاز آن برا  م، یکرد  دایرا پ نهیبه  ارزشکه تابع    ی هنگام

تا زمانی که   م،یمحاسبه کن ،یبه صورت تکرار سیاستبا استفاده از  ار   میکنیم  یسع  ،

 . میاستفاده کن نه یبه استخراج   ی از آن برا میتوانیم و  ،بیابیمرا  نهیبه ارزش تابع 

  است یس  کیما  فرض کنید . میمحاسبه کن   کیرا با استفاده از   که چگونه  م یریبگ اد ی  دیی ایب ابتدا

𝜋   را با استفاده از      م یتوانیچگونه م   م، یدار  𝜋  از معادله بلمن    میتوانیم   نجا، یدر ا  م؟یمحاسبه کن

  ر یز  ، به صورت𝜋 را با استفاده از   میتوانی بلمن، م  لهکه با توجه به معاد  میما آموخت .میاستفاده کن

 : میمحاسبه کن

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎|𝑠) ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′𝑎

 

∑ عبارت    ن یا  میتوانیم  نی است، بنابرا    کی ما    استیس  میفرض کن  دییایب 𝜋(𝑎|𝑠)𝑎    از معادله  را

  یسیبازنو   ر یمعادله بلمن را به صورت ز به این ترتیب،    . کاری نداریم  اتفاقی  سیاستالان با  چون  ،  میحذف کنپیشین  

 : کنیممی

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′

 

,𝑃(𝑠′|𝑠  میتوانی م   ، ینمادگذار  ی سادگ   یبرا 𝑎)    را با𝑃𝑆𝑆′
𝑎    و𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′)    با 𝑅𝑆𝑆′

𝑎یقبل   معادله و    م ینشان ده  

 : بنویسیم ری را به صورت ز



ریزی پویابلمن و برنامه معادله     161  

 

 
 

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′

 

تابع    افتن یهدف ما    . میمحاسبه کن    کیرا با استفاده از    با استفاده از معادله بالا    ، نیبنابرا

تابع    ی هنگام  رای است ز  نه یبه  ارزش   نه یبه  ی مشاستخراج خط  ی از آن برا  میتوانیم  م، یکرد  دا یرا پ  نه یبه  ارزشکه 

 . میاستفاده کن

را    تصادفی )دلبخواهی( سیاست  یک  ما    ن،ی بنابرا  .به ما داده نخواهد شد  یورود  یک  به عنوان   یاست یس  چی هدر اینجا  

  ی سپس بررس   .میکنیمحاسبه م   )بختکی(  یتصادفسیاست    این  را با استفاده از  ارزشو تابع    میکنیم   هیاول  یمقدارده 

آ   میکنیم به  ارزش تابع    ا یکه  قاعدتا   . ریخ   ا یاست    نه یمحاسبه شده  ز   نه یبه  البته  بود    ی مش خطبراساس    رای نخواهد 

 . شودیمحاسبه م )دلبخواهی(  یتصادف

  ی استخراج شده برا  د یجد سیاست  سپس از    م،یکنیاستخراج م  ، محاسبه شده  ارزشاز تابع    دی جدسیاست    ک ی  ن، یبنابرا

اگر    .ر یخ  ایاست    نهی به  دی جد  ارزشتابع    ایکه آ  میکنیم  ی بررس  نهایتا و    میکنیاستفاده م  دیجد   ارزش محاسبه تابع  

درک    یبرا  .میکنیتکرار م  ،ها تکرار  یسر   کی  یرا برا  لمراح   نیصورت ا   ن یا  ریدر غ  م، یشوی متوقف م  ،بود  نهیبه

 . د یتوجه کن ر یبهتر، به مراحل ز

  محاسبه   یبرا  یتصادف     ن ی ما از ا . باشدما    )بختکی(   تصادفی   سیاست  𝜋0 فرض کنید   : 1  تکرار

𝑉𝜋0  م به  ارزشتابع    قاعدتا   . میکنیاستفاده  ز   نه یما  بود  محاسبه  )بختکی(    ی تصادف  ی مش خطبر اساس    را ینخواهد 

 . میکنیاستخراج م 𝜋1  دی جد سیاست کی، 𝑉𝜋0از   ن، یبنابرا  .شود یم

از    :2  تکرار آمده  𝜋1  اکنون  قبل   بدست  تکرار  استفاده  ،  𝑉𝜋1  محاسبه    یبرا  ،یاز 

صورت از    نیا  ر یدر غ  م،یکنیباشد، توقف م   نهیاگر به  . ریخ  ایاست    نهیبه𝑉𝜋1   ایکه آ  میکنیم  ی سپس بررس  م،ینکیم

 . میکنیاستخراج م  𝜋2  دی جد  ی خط مش کی، 𝑉𝜋1  ارزش تابع  نیا
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از    :3  تکرار آمده،  𝜋2  اکنون  قبل   بدست  تکرار  استفاده    𝑉𝜋2  محاسبه    یبرا  یاز 

صورت از    نیا  ر یدر غ  م،یکنیباشد، توقف م   نهیاگر به   .ر یخ  ایاست    نهیبه 𝑉𝜋2  ایکه آ  میکنیم  ی سپس بررس  م،یکنیم

 . میکنیاستخراج م  𝜋3  دی جد  ی مشخط کی، 𝑉𝜋2  ارزش تابع  نیا

∗𝑉𝜋  نهیبه  ارزش که تابع    ی تا زمان  میکنیبار تکرار م   نی چند  یرا برا   ند یفرآ  نیا
نشان داده    رزی   در   که  ، همانطور را  

 : یمکن دا یپ،  شده است

𝜋0 → 𝑉𝜋0 → 𝜋1 → 𝑉𝜋1 → 𝜋2 → 𝑉𝜋2𝜋3 → 𝑉𝜋3 → ⋯ → 𝜋∗ → 𝑉𝜋∗
 

را با    ی مش خطمعناست که در هر مرحله،    ن یبه ا  سیاست  ی ابیارز   . شودیم  ده ینام  استیس  بهبود و    یابیارز  ، قبل  مرحله

  ی معن   ن یبه ا سیاست  بهبود    . میکنیم  ی اب یارز  ، یمشخطمحاسبه شده با استفاده از آن    ارزشبودن تابع    نه یبه  ی بررس

 .میکنیم  دای پ نه یبه ارزشتابع محاسبه  ی برا ار  یدی جد افتهیبهبود  ی مشاست که در هر مرحله، خط

∗𝑉𝜋  که  یهنگام
اگر    ی عن ی  .میاکرده  دا ی پ  ز یرا ن  است که    ی معن   ن ی به ا  م، یکرد  داپی  را   

𝑉𝜋∗
∗𝑉𝜋محاسبه    ی که برا ی استی باشد، س نهبهی، 

 . خواهد بود نهیبه ی مشخط ک ی ،شود یم استفاده 

  ک یتکرار،   نیدر اول  . میکن  یبررس   1را با شبه کد   ری مراحل ز  دی اجازه ده  ، درک بهتر نحوه عملکرد    یبرا

 : میکنیاستفاده م ارزشمحاسبه تابع  یو از آن برا م یکنیم هیاول  یرا مقدارده   )بختکی( یتصادف  ی مشخط

 

تابع    یی آنجا   از از    ارزشکه ما  با استفاده    نه یشده بهمحاسبه  ارزشتابع  قاعدتا    م،یمحاسبه کرد   ی تصادفسیاست  را 

 . میرا محاسبه کن نهیبه ارزش تابع  میکه با آن بتوان میکن دا یپ  دی جد یمش خط کی  دی ما با ن،یبنابرا .نخواهد بود

 
1 Pseudocode 
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  ،)دلبخواهی(   یتصادف   سیاستیا    یمشخط  کیمحاسبه شده با استفاده از    ارزشاز تابع    دیجد   یمش خط  کی  ن،یبنابرا

 : میکنیاستخراج م

 : کرد م یاستفاده خواه محاسبه   یبرا  ، نی از ا اکنون

 

  دهیم ادامه می   ،تکرار  ی تعداد  یقبل را برا  های گامصورت    ن یا  ر یدر غ  م،یکنیباشد، توقف م  نهیبه  دی جد  ارزشتابع    اگر

 : دهد یم  یبه ما درک بهتر ری کد زشبه  . میکن دای را پ نهیبه ارزش تا تابع 

 

توان گفت  یکند، م ینم   ریی در طول تکرار تغ  ،ارزشاست؟ اگر تابع    نهیما به  ارزشتابع    مییگویچگونه م  ید!کنصبراما  

 ؟ کند یا خیرمی رییدر طول تکرار تغ  ارزشکه تابع  میکن ی بررس میتوانیخوب، چگونه م   .است نهیما به ارزش که تابع 

،  نکند   ر ییدر طول تکرار تغ  یمشاگر خط  .میکنیمحاسبه مسیاست    ک یرا با استفاده از    ارزش که تابع    میگرفت  ادی  ما

ن  ارزشتابع   تغ  زی ما  تکرارها  تغسیاست  که    ی هنگام  ن، ی بنابرا  . کند ینم  ریی در طول  تکرار  باشد  ر یی در طول  ،  نداشته 

 . م یاهکرد دا یرا پ نهی به ارزشتوان گفت که تابع یم

  ارزش توان گفت که تابع  یشوند، میم   کسانی  ،دی جد  ی مشطو خ   موجود  یمش خط  یتکرار، وقت  یسر  کی  یط   ن،یبنابرا

 : ارائه شده است فهم بهتر ی برا ر یز  ییشبه کد نها .م یارا به دست آورده نهیبه
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توان  یشوند، م یم  کسانی  د یجد سیاست و موجود سیاست که  یزمان  ی عنیکند، ینم  ریی تغ ، سیاست که  یزمان  ن، یبنابرا

  یمش شود، خطیاستفاده م   نهیبه  ارزش محاسبه تابع    یکه برا   سیاستی   و  م یادست آوردهرا به   نهیبه  ارزش گفت که تابع  

 . خواهد بود نهیبه

به صورت    ،( Q)ارزش   Qتابع   گیریبیشینه  را با استفاده از  نهیبه  ارزش، تابع  که در روش    دی داشته باش  ادی  به

اما در روش    . میکنیرا از آن استخراج م  نهیبه  ی مشخط  نه،یبه  ارزش تابع    افتنیو پس از    میکنیمحاسبه م  ، یتکرار

تابع  که    ی و زمان  میکنی محاسبه م  ، تکرارشوندهبه صورت    ، یمش خطاز    استفاده را با    نهیبه  ارزش تابع    ، 

 . خواهد بود  نهیبه  یمش، خطشودیاستفاده م  نهیبه  ارزشمحاسبه تابع    یکه برا  آن سیاستی  م،یکرد  دایرا پ   نهیبه  ارزش

پرداخت و    م یخواه  اتیبه جزئ  ی در بخش بعد  م، یدار  ی مشاز نحوه عملکرد روش تکرار خط  یاهیکه درک اول   اکنون

 .آموخت   میخواه را ی به صورت دست سیاست نحوه محاسبه تکرار 

 

   استیستکرار  - تمیالگور

 : ارائه شده است ری به صورت ز ،  تکرار تمیالگور  مراحل

 . دی کن شروعرا  ، کار )بختکی( ی تصادف  ک یبا  .1
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 . د یمحاسبه کن ، داده شده سیاسترا با استفاده از    .2

 . دیاستخراج کن، 2به دست آمده از مرحله  را با استفاده از    کی  .3

  نیا  ر یدر غ  د، ی است، توقف کن  کسان ی  2استفاده شده در مرحله    با    ، استخراج شده  سیاستاگر    .4

 . دیرا تکرار کن 4تا  2و مراحل  ببرید 2استخراج شده را به مرحله  صورت 

  د یدرک واضح، اجازه ده  ی برا  .کنند یچگونه کار م  قای دق  ، یکه مراحل قبل   میری بگ  ادیو    میشو  اتیوارد جزئ  د یی ایب  حالا

را که در روش تکرار ارزش استفاده    یاجهان شبکه  طی همان مح  د ییای ب .م یانجام ده یرا به صورت دست سیاست  تکرار 

  B  دار هیاز حالت سا   دی بدون بازد C به حالت  دن ی و هدف ما رس  م یهست A در حالت  دیفرض کن   .م یریدر نظر بگ  م، یکرد

 : ن پایی یا بالا برای حرکات  1  عدد و راست  یا  چپبرای اقدامات  0  عدد : میدار اقدامدو  م ییوگ یاست و م

 

 
 ک بمش یایدن طیمح :3.10 شکل

  م یتا بتوان میانجام ده  A را در حالت  1  اقدام   د یگو یهمان است که به ما م نهیبه  استیفوق، س  ط یکه در مح   میدانیم

  ی مش خط  ن یا  ،سیاستکه چگونه با استفاده از تکرار    دی د  میحال خواه  .میبرس  C  حالت  به  A  حالت   از   دی بدون بازد

 . میکن دا یرا پ نهیبه

 : دهد یرا نشان م   A مدل حالت های ییای پو 3.14 جدول

 حالت

(𝒔) 
 اقدام 

(𝒂) 
حالت بعدی  

(𝒔’) 
 احتمال گذار 

𝑷(𝒔′|𝒔, 𝒂)𝒐𝒓 𝑷𝒔𝒔′
𝒂  

 تابع پاداش 
𝑹(𝒔, 𝒂, 𝒔′)𝒐𝒓 𝑹𝒔𝒔′

𝒂  

A 0 A 0.1 0 

A 0 B 0.8 1-  

A 0 C 0.1 1 
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A 1 A 0.1 0 

A 1 B 0.0 1- 

A 1 C 0.9 0 

 𝐀مدل حالت  یهاییایپو :3.14 جدول

   )بختکی( یتصادف سیاست   کی شروع اولیه با    – 1 مرحله

یا    ی تصادف  ی مشدهد، خطی نشان م  ری همانطور که ز .گیریمبرای شروع اولیه درنظر می را    ی تصادفسیاست    کی  ،ابتدا

 : میانجام ده C  را در حالت  1 اقدامو  B  حالت  دررا  0  اقدام، Aرا در حالت  1  اقدامکه  د یگو ی به ما م ،دلبخواه

𝐴 → 1
𝐵 → 0
𝐶 → 1

 

 داده شده  سیاست  با استفاده از   ارزشتابع  محاسبه  - 2 مرحله

، تابع  ارزش در تکرار    . است  ارزش تکرار    روش   در   ارزشمشابه نحوه محاسبه تابع    قاً ی دق  ی، با اختلاف کم   ، مرحله   ن یا

  ، سیاسترا با استفاده از    ارزشتابع    ،ی مشدر تکرار خط  ، نجایاما در ا   . میمحاسبه کرد  Q  بر تابع  گیری بیشینهرا با    ارزش

 . میکنیمحاسبه م

  . میکنیمحاسبه م  ،ارزشرا در تکرار    ارزشکه چگونه تابع    میاوری ب  ادیبه سرعت به    دیی ایمرحله، ب  نیدرک بهتر ا   یبرا

تکرار   تابع  ارزشدر  به عنوان    نهیبه  ارزش،  نشان    ادامههمانطور که در    م، یکنیمحاسبه م  نهیبه  Qتابع    بیشینه را 

 : ایمداده

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)] 
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  م،یکنیمحاسبه م   ی،مش طخ   کیرا با استفاده از    ارزشما تابع    ،یدر تکرار خط مش 

Q𝜋 ،

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)]

𝑠′

 

′𝑃𝑆𝑆  گذار ، به احتمال  ارزشمحاسبه تابع    یبرا   د،ی به معادله قبل نگاه کن  اگر
𝑎  تابع پاداش ،𝑅𝑆𝑆′

𝑎    ی بعد  حالت  ارزشو  

𝑉𝜋(𝑠′) مقادیر احتمال گذار   .م یدار  ازین𝑃𝑆𝑆′
𝑎  و تابع پاداش ،𝑅𝑆𝑆′

𝑎اما   .های مدل بدست بیایند توانند از پویایی، می

  های ارزش)  ارزش تابع    ن،یبنابرا  . دانیمما ارزش هیچ حالتی را در حال حاضر نمی  چطور؟  𝑉𝜋(𝑠′)ارزش حالت بعدی  

را محاسبه    ارزشو تابع    میکنیم   هیاول  یمقدارده  (3.15شکل    همانند)صفر    ای )بختکی(    یتصادف   ری حالت( را با مقاد

 : میکنیم

 ارزش  حالت

A 0 

B 0 

C 0 

 ه یاول ارزشجدول  :3.15 جدول

 : تکرار اول

را    Q  ارزش ، که در آن  ارزش بر خلاف تکرار    نجا،یکه در ا  د ی)توجه داشته باش  میرا محاسبه کن  A  حالت  ارزش بیایید  

ارائه شده توسط    اقدام  ارزش فقط    م،یکنی تمام اقدامات موجود در حالت محاسبه کرده و حداکثر مقدار را انتخاب م   یبرا

 . (میکنی را محاسبه م استیس

را همانطور که    A  حالت  ارزش  میتوانیو م  است  1برابر اقدام   A حالت  یبرا  ،استیارائه شده توسط س  اقدام  ن،یبنابرا

𝛾  فی تخف  بیضر  ک یبخش از    ن ی که در سراسر ا  دی )توجه داشته باش  میمحاسبه کن  یم، دهی نشان م   ادامه در   = 1  

 : (میااستفاده کرده 
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𝑉(𝐴) = 𝑃𝐴𝐴
1 [𝑅𝐴𝐴

0 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
1 [𝑅𝐴𝐵

1 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
1 [𝑅𝐴𝐶

1 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

           = 0.1(0 + 0) + 0.0(−1 + 0) + 0.9(1 + 0) 

           = 0.9 

  جدول   . میکنیمحاسبه مسیاست  ارائه شده توسط    اقدامها با استفاده از  همه حالت  ی را برا  ارزشطور مشابه، ما    به

 . دهد یتکرار را نشان م  ن یاول جه یبه روزشده به دست آمده در نت حالت هایارزش 3.16

 

 ارزش  حالت

A 0.9 

B 0.2 - 

C 0.1 

 1جدول ارزش از تکرار  :3.16 جدول

  ، تکرار به دست آمده است  ن ی اول  جه یکه در نت  3.16( نشان داده شده در جدول  ارزش)جدول    ارزش حال، تابع    نی ا  با

 . نخواهد بود  ق یداده شده دق استی طبق س ، حالت )تابع ارزش( ارزشهای یعن ی . نخواهد بود قیدق

  . ری خ  ایاست    نهیما به  ارزشتابع    ا یکه آ  میکنینم  یما بررس  نجا ی، در اارزشکه برخلاف روش تکرار    دی داشته باش  توجه

 . ریخ  ایمحاسبه شده است ا دقت ب ،داده شده  ی مشما مطابق با خط ارزشتابع  ا یکه آ میکنیم  یما فقط بررس 

  ، میشروع کرد  داده شده  ی مشرا با استفاده از خط  ارزشکه ما محاسبه تابع    یزمان   رای ز   ،نخواهد بود   ق یدق  ، ارزش  تابع

 : میاستفاده کرد)بختکی(  یبه طور تصادف  ه یحالت اول ارزشهایاز 
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روز شده استفاده  به  های حالت به دست آمده از اولین تکراراز ارزش  ، ارزشهنگام محاسبه تابع    ،یدر تکرار بعد   ن،یبنابرا

 : میکنیم

 

 : دوم تکرار

که هنگام محاسبه    دی داشته باش  اد ی به    .میکنیمحاسبه م  𝜋  ی مشخطرا با استفاده از    ارزش ، تابع  دومدر تکرار    اکنون،

 .می کنیاستفاده م  اول ( بدست آمده از تکرار هاارزش به روز شده )جدول  حالت ری ، از مقادارزش تابع  

 : میرا محاسبه کن A حالت ارزش  دیی ایعنوان مثال، ب به

𝑉(𝐴) = 𝑃𝐴𝐴
1 [𝑅𝐴𝐴

1 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
1 [𝑅𝐴𝐵

1 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
1 [𝑅𝐴𝐶

1 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

           = 0.1(0 + 0.9) + 0.0(−1 − 0.2) + 0.9(1 + 0.1) 

           = 1.08 

  جدول  .میکنیمحاسبه م  ،سیاست  ارائه شده توسط    اقدام ها با استفاده از  همه حالت  ی را برا  ارزشطور مشابه، ما    به

 : دهدیتکرار دوم را نشان م  جهیبه روز شده به دست آمده در نت حالت هایارزش ،3.17

 ارزش  حالت

A 1.08 

B 5.0 -  

C 0.5 

 2جدول ارزش از تکرار  :3.17 جدول
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 : تکرار سوم

، از  ارزشمحاسبه تابع  ن یو در ح میکنیمحاسبه م 𝜋  سیاسترا با استفاده از   ارزش، تابع 3در تکرار  ب، یترت ن یهم به

 . میکنیاستفاده م  2( به دست آمده از تکرار ارزشبه روز شده )جدول  حالت  ارزشهای

 : دهد یبه روز شده به دست آمده از تکرار سوم را نشان م  حالت هایارزش ،3.18 جدول

 ارزش  حالت

A 1.45 

B 9.0 -  

C 0.6 

 3جدول ارزش از تکرار  :3.18 جدول

  ار یبس  ریی با تکرارها تغ  ای نکند    رییتغ  ارزشکه جدول    یتا زمان   میکنیتکرار م  ،از تکرارها   یاریبس  یکار را برا  نیا  ما

را نشان    4تکرار    جهیبدست آمده در نت  های ارزش جدول    3.19جدول    دی به عنوان مثال، فرض کن  . داشته باشد  یکم

 : دهدیم

 ارزش  حالت

A 1.46 

B 9.0 -  

C 0.61 

 4جدول ارزش از تکرار  :3.19جدول 

  توان ی م  ن، ی بنابرا  .کم است  ار ی بس  3و تکرار    4بدست آمده از تکرار    ارزش جداول    نی تفاوت ب  م، ینیبیهمانطور که م

و آن را به عنوان    میشوی تکرار متوقف م   نیا  یو رو  کندی نم  یچندان  رییدر طول تکرارها تغ  ،ارزشگفت که جدول  

 . میریگی خود در نظر م  یینها ارزش تابع 
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 دست آمده از مرحله قبلبه  ارزشتابع با استفاده از    دیجد  استیس استخراج  - 3 مرحله

  . شود یداده شده محاسبه م )دلبخواه(    یتصادف   که با استفاده از    میرا به دست آورد  ،  2مرحله    جهینت  در

ا ا  نیبا  ز   نهیبه   ،  نی حال،  بود  از    راینخواهد  استفاده    ک ی  نیبنابرا   .شودیمحاسبه م   یتصادف   سیاستبا 

)جدول ارزش( به دست آمده از    ارزش تابع    . کندیم  تخراجبدست آمده در مرحله قبل اس  ارزش از تابع    د ی جد  ی مشخط

 . نشان داده شده است 3.20مرحله قبل در جدول  

 ارزش  حالت

A 1.46 

B 9.0 -  

C 0.61 

 جدول ارزش از مرحله قبل :3.20 جدول

مشابه نحوه استخراج    قاًیمرحله دق  ن یا  :)نکته  م؟یرا از تابع ارزش استخراج کن  د یجد  یخطمش  کی  میتوانیچگونه م   خب،

 ( .از روش تکرار ارزش است 2 قدم در  ، داشتنبا  یخطمش  کی

محاسبه    )جدول ارزش( به دست آمده از مرحله قبل   را با استفاده از   Q تابع  د، ی جد سیاست    ک یاستخراج    یبرا

را به    ارزش که حداکثر    میکنیرا در هر حالت انتخاب م   ی اقدامات  ما  م،یکنیرا محاسبه م   Q  تابعکه    ی هنگام   .میکنیم

 : محاسبه کرد  ر یتوان به صورت زیرا م  Q که تابع میدانیم  .دارند     کیعنوان 

𝑄(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)

𝑠′

] 

 .میکنی استفاده م ،میکه از مرحله قبل به دست آورد  یارزش از تابع  Q های ارزشمحاسبه  نی در ح حال

  ،بدست آمده از مرحله قبل   ارزش با استفاده از تابع    ،Aهمه اقدامات در حالت   ی را برا Q ارزش  د ییا یعنوان مثال، ب  به

 : شودیمحاسبه م ری به صورت ز  ، Aدر حالت  0 اقدام یبرا Q ارزش  .میمحاسبه کن
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𝑄(𝐴, 0) = 𝑃𝐴𝐴
0 [𝑅𝐴𝐴

0 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
0 [𝑅𝐴𝐵

0 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
0 [𝑅𝐴𝐶

0 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 1.46) + 0.8(−1 − 0.9) + 0.1(1 + 0.61) 

               = −1.21 

 : شودیمحاسبه م  ر یبه صورت ز  ،Aدر حالت   1 اقدام ی برا Q  ارزش

𝑄(𝐴, 1) = 𝑃𝐴𝐴
1 [𝑅𝐴𝐴

1 + 𝛾𝑉(𝐴)] + 𝑃𝐴𝐵
1 [𝑅𝐴𝐵

1 + 𝛾𝑉(𝐵)] + 𝑃𝐴𝐶
1 [𝑅𝐴𝐶

1 + 𝛾𝑉(𝐶)] 

               = 0.1(0 + 1.46) + 0.0(−1 − 0.9) + 0.9(1 + 0.61) 

               = 1.59 

 : دهد ی نشان م  اقدام، -حالت هایزوجهمه  یبرا Q  هایارزشرا پس از محاسبه   Q  جدول، 3.21 جدول

اقدام حالت  ارزش

A 0 1.21 - 

A 1 1.59 

B 0 1.0  

B 1 0.0  

C 0 0.5 

C 1 0.0 
 Qجدول  :3.21 جدول

 . میکنیانتخاب م  دی جد یمش خط ک یرا دارند به عنوان  ارزش که حداکثر  را ی اقدامات، ، در هر حالتQجدول  ن یا از

𝐴 → 1
𝐵 → 0
𝐶 → 0

 

   دیجد  استیسبررسی   – 4 مرحله
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  ، 2مورد استفاده ما در مرحله    ی مشبا خط  ، 3استخراج شده از مرحله    د یجد   ی مشخط  ایکه آ   م یکنیم  ی بررس  ،اکنون

استخراج شده را به مرحله   د ی جد سیاست ، صورت  نیا  ر یدر غ  ،شویم یاست، متوقف م  کسان یاگر  .ر یخ ا یاست   کسان ی

 . میکنیرا تکرار م 4تا   2و مراحل  کنیممنتقل می 2

  ،ی در بخش بعد  .میگرفت  اد ی  ،یمش را با استفاده از روش تکرار خط  نهیبه  سیاستبخش، نحوه محاسبه    ن یدر ا  ن،یبنابرا

  جیم، با استفاده از جعبه ابزار را زده  خ ی اچهی در  طیدر مح نهیبهسیاست محاسبه  یبرا است یروش تکرار س  ینحوه اجرا

 . آموخت  میخواه

 است یس تکرارزده با خی اچه یدر مسئله حل

از    د ی بدون بازد  و   S  حالت با شروع از    G  به حالت هدف  دن ی، هدف ما رسمنجمد  اچهیدر  ط یکه در مح  م یگرفت  اد ی  ما

  ط یدر مح  و   را با استفاده از    نهیبه  یمش نحوه محاسبه خط  دییایحال ب  . است  H  حفره  ی هاحالت

   .میزده محاسبه کن خ یاچهیدر

 : میلازم را وارد کن یکتابخانه ها  دیی ایب ابتدا

 

 : میکن جادیا جیم زده را با استفاده از  خ ی اچه یدر ط یمح دیی ایب حال

 

محاسبه    ی به صورت تکرار  ،یمش را با استفاده از خط  ارزش تابع    ما  ،  که در  میگرفت  ادیتا اینجا  

شود،  یاستفاده م   نهیبه  ارزش محاسبه تابع    یکه برا  یاست ی س  م،یکرد  دایرا پ  نهیبه  ارزشکه تابع    یهنگام  .میکنیم

 . خواهد بود نهیبهسیاست 

 . م یریبگ اد ی  را با استفاده از  نحوه محاسبه  د ییا یابتدا ب ن، یبنابرا
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   استیسبا استفاده از  ارزشتابع   محاسبه

  روش تکراررا در   ارزشتابع    با استفاده از آن،   است که  ی همان روشمشابه   قاًیدق  ، در    مرحله   نیا

اما   م،یکنیمحاسبه م  ،استیسبا استفاده از  را ارزشتابع  نجا، یدر ا   .تفاوت اندکی وجود دارداما  م،یمحاسبه کرد ارزش

که چگونه    م یریبگ  اد ی  د ییا یحالا ب  . مینکیمحاسبه م  Q  یها ارزشاز    گیریبیشینهرا با    ارزش ، تابع  در  

 . کندیمحاسبه م ،داده شده استی سرا با استفاده از  ارزشتابع که  میکن ف یرا تعر  یتابع

نام    ی تابع   ابتدا نظر    ی مش که خط  کنیممی  فی تعر  compute_vlaue_functionبه  در  پارامتر  عنوان  به  را 

 : ردیگیم

 

 : میکن فی تعداد تکرارها را تعر  دیی ایب حالا

 

 : دیکن ف یرا تعر 1آستانه   ارزش

 

  : دهیمقرار می   1برابر  را  𝛾  ف یتخف بیضر  مقدار 

 

 : میکنیم ه یاول یرا مقدارده  ارزشها حالت، جدول  ارزشهایبا صفر کردن تمام  اکنون،

 

 
1 Threshold Value 
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 : هر تکرار یبرا

 

حالت( از    ارزشهای روز شده )به  ارزشهای  جدول که در هر تکرار، از    میگرفت  اد ی؛  کنیممی   یروزرسانبهرا    جدول ارزش

 : میکنیاستفاده م ، یتکرار قبل 

 

توان با  یرا م     کیکه    میما آموخت  .مینکیمحاسبه م   را با استفاده از      اکنون،

 : محاسبه کرد ،ری زبه صورت  ، 𝜋  ی توجه به برخ 

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)

𝑠′

] 

ارزش حالت را با استفاده از اقدام انتخاب   و سپس میکن یانتخاب م سیاست را مطابق با  اقدامهر حالت،  ی برا ن، یبنابرا

 : میکنیم رسانی به روز شده، به صورت بیان شده در ادامه، 

 : برای هر حالت

 

   : دیانتخاب کن ،سیاسترا با توجه به  حالت در  اقدام

 

𝑉𝜋(𝑠)  : دی انتخاب شده محاسبه کن اقدام حالت را با استفاده از  ارزش = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)𝑠′ ] 



 176   فصل سوم

 

 
 

 

به دست    ارزشهای جدول    ن یتفاوت ب  ا یکه آ   میکنیم  یها، بررس همه حالت   ارزش  یعنی،  ارزشاز محاسبه جدول    پس 

و    میشکنیاگر کمتر باشد، حلقه را م   .ریخ  ایآستانه است    ارزش  کی  یمساو  ا یکمتر    ،ی و تکرار قبل  یآمده در تکرار فعل 

 : میردانگیبرم  ، داده شده  استیس ق یدق ارزشرا به عنوان تابع   ارزشجدول 

 

 . میکنمیاستخراج  ،ارزشرا از تابع ی مش که چگونه خط م ینیبب د ییا یب ، کردیمرا محاسبه  ی مشخط ارزش که تابع  اکنون 

 

 تابع ارزشاز   استیس استخراج 

  . است  روش تکرار ارزشدر    ، از تابع ارزش  ی مش مشابه نحوه استخراج خط  قاًیدق  ، در    مرحله   نیا

ارزش  ن، یبنابرا تکرار  نام    ی تابع   م،یگرفت  اد ی   ، مشابه آنچه در روش    کیاستخراج    یبرا  extract_policyبه 

 : میکنیم ف یتعر ارزش،با توجه به تابع سیاست 
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 مطالب گفته شده  همایندِ

 : رد یگی را به عنوان پارامتر در نظر م طی که مح میکن ف یتعر  policy_iterationبه نام  یتابع  د یاجازه ده ابتدا

 

 : د یکن میتکرارها را تنظ تعداد 

 

  ن، ی بنابرا . میکنیشروع م  ، )بختکی( ی تصادف ی شمخط  ک ی  ه یاول ی با مقدارده ، که در  م یآموخت  ما

 : کند یانتخاب م ،هارا در همه حالت 0 اقدامکه  م،یکنیم هیاول  ی را مقدارده ی تصادف استیس

 : هر تکرار یبرا

 

 : دی محاسبه کن ،یمشرا با استفاده از خط ارزش  تابع
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 : د یاستخراج کن ،را از  

 

 : دیهستند، حلقه را بشکن کسان ی، new_policy و   policy اگر

 

 : دی کن رسانیروز به new_policyرا به  یفعل  یمش خط ، صورت ن یا  ریغ  در

 

  ن، یبنابرا   .م یاموزیرا ب  زده  خی   اچه یدر  ط یمحدر    نهیبهسیاست    افتنی  و استفاده از  نحوه    دیی ایب  ، اکنون

  افت یرا در  نهیبه  استیو سگیریم  به کار می  policy_iteration  تابع  یزده را برا  خی   اچه یدر  ط ی ما فقط مح

 : (نشان داده شده است نجایهمانطور که در اکنیم )می

 : میرا چاپ کن نه یبهسیاست  میتوانیم ما

 

 : کندیرا چاپ م   ری موارد ز ،ی قبل کد
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  . میرا انجام ده  حیاقدام صح  ، که در هر حالت  د ی گوی به ما م   ، نهیبه  ی مش خط  م،یمشاهده کن  میتوانیکه م  همانطور 

 .استفاده کنیم نهیبه ی مشمحاسبه خط  ی را برا  یمش که چگونه روش تکرار خط میگرفت اد یما   ن، یبنابرا

 

 ها قابل استفاده است؟ طیهمه مح یبرا  ا یپو یز یربرنامه ایآ

 . سیاست بهینه را پیدا کنیم میکنیم  یسع  ، در و  در    ی عنیریزی پویا،  برنامه  در

  به صورت مکرر، (𝑄های  )ارزش  𝑄گیری از تابع  با بیشینه  را  نه یبه  ارزشتابع  ،  روش تکرار ارزشدر    :ارزش  تکرار

 : میکنیمحاسبه م

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

,𝑄(𝑠که در آن،  𝑎) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)]𝑠′.    ،را از    نه یبه  است یسبعد از پیداکردن تابع ارزش بهینه

 . میکنیآن استخراج م

محاسبه    ،مکرربه صورت    و   یمش را با استفاده از خط  نهیبه  ارزش تابع    ، در    :سیاست   تکرار

 : میکنیم

𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝑃𝑆𝑆′
𝑎 [𝑅𝑆𝑆′

𝑎 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′)

𝑠′

] 

  دا ی را پ  نهیبه  ارزشتابع  بعد اینکه،    .میکنیرا محاسبه م  ارزشو تابع    میکنیشروع م  )دلبخواه(  یتصادفسیاست  با    ما

 . خواهد بود  نه یبه یمش شود، خطیاستفاده م نهیبه ارزش تابع  جاد یا ی که برا سیاستی  ، یمکرد

محاسبه    یاما برا  .می کنیرا محاسبه م   Q  و تابع  ارزشتابع    نه، یبه  یمش خط  افتن ی  یبرا  د،ی به دو معادله قبل نگاه کن  اگر

′𝑃𝑆𝑆    نیاز داریم که،  Qو تابع    ارزش
𝑎  م،یدانی را نم  طی مح   ما  که    یو زمان  میرا بدان  طیمح  

   . میکن دای پ را  نهیبه استی س ات  میرا محاسبه کن Q و تابع تابع ارزش  میتوانینم
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(  مدل )  یها ییای پو  دیبا  ،روش  نیاعمال ا  ی بر مدل است و برا  یروش مبتن  کی  ا،یپو   یزیربرنامه  یعنی

 .  .میرا اعمال کن ایپو  یزیربرنامهروش  می توانینم ،میدانیمدل را نم یهایی ای پو یو وقت میرا بدان طیمح

  ، یحالت   نیدر چن   م؟یکن  دا یرا پ  نهیبه  ی مشخط  میتوانیچگونه م   ،میدانیرا نم   که    ی در حال  ،خیلی خب

روش  جالب بدون مدل به نام    ی هااز روش   یک یبا    ی در فصل بعد   .میبدون مدل استفاده کن  یهااز روش  میتوانیم

را      دانستن   به  ازیبدون ن  نهیبهسیاست    افتن ی  ی و نحوه استفاده از آن برا  میشو   ی آشنا م  کارلو مونت

 . میآموزیم

 

 خلاصه

  ارزشکه بر اساس معادله بلمن،    م یما آموخت  .م یشروع کرد  ، Q  تابعو    تابع ارزشفصل را با درک معادله بلمن از    نی ا  ما

، مجموع پاداش  اقدام-حالت زوج  کیو ارزش   است  ی حالت بعد  و    حالت، مجموع   کی

که حداکثر  ، آموختیم Qو تابع  تابع ارزش بهینه بلمنسپس درمورد  . است یبعد اقدام-حالت زوج شده  لی و تنز یفور

 . دهدی را م  ارزش

، به عنوان  Qتوان از تابع  یرا م   ارزشکه تابع    میآموخت  .میگرفت  ادی   Q  تابعو    تابع ارزش  نی، ما در مورد رابطه ببعد از آن

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎)    تابع گرفتیم که  یاد  و سپس  به صورت  ، میQاستخراج کرد  ارزش  تابع  از  تواند 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)]𝑠′مستخرج شود ، .   

  ی مشخط  افتنی   یبرا  ا یپو ریزی  که از برنامه،  م یآشنا شد  و    تکرار ارزش  یبا دو روش جالب به نامها   ،سپس

 . نندکیاستفاده م  نهیبه

  .میکنیمحاسبه م   یبه صورت تکرار   Q  تابع   ی بر رو  گیری بیشینهرا با    نه یبه  ارزش ، ابتدا تابع    در 

تابع    ی هنگام پ  نه یبه  ارزش که  برا  م، یکرد   دا ی را  آن  م  ، نهیبهسیاست  استخراج    ی از  روش تکرار   در   .میکنیاستفاده 
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که تابع    ی هنگام   .میمحاسبه کن  ، یبه صورت تکرار  یمش از خط  تفاده را با اس  نه یبه  ارزشتابع    ، میکنیم  ی سع   ، 

استخراج    نهیبهسیاست  به عنوان    ،شودیاستفاده م  نهی تابع مقدار به  جاد ی ا  یکه برا  یاستیس  م،یکرد  دا یرا پ  نهیبه  ارزش

 . شود یم

 

 سوالات 

 : میکن ی ابیارز  ،م یفصل آموخت نی تا دانش خود را در مورد آنچه در ا میپاسخ ده ر یبه سوالات ز میکن ی سع د ییایب

 

 . دی کن فیمعادله بلمن را تعر  .1

 ست؟یچ 1بلمن  ی نگیبهمعادله بلمن و  ی انتظار همعادل نیتفاوت ب .2

 م؟ یاستخراج کن Q را از  چگونه  .3

 م؟ یاستخراج کن را از   Q  تابعچگونه  .4

 ست؟یچ تکرار ارزش روش  مراحل مربوط به .5

 ست؟ یچ  روش  مراحل مربوط به .6

 ؟ دارد  تکرار ارزش روش  با ی چه تفاوتروش .7

 
1 Bellman Optimality Equation 



 مچهار فصل
 

 

 

 

 کارلو  مونت هایروش 
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  ارزش  تکرار  نام  به ریزی پویابرنامه  جذاب   روش  دو  از  استفاده  با  را  بهینه  مشیخط  چگونه  که  گرفتیم  یاد  ،قبل   فصل  در

 تابع و ارزش تابع  محاسبه برای و است مدل بر مبتنی روش یک  پویا ریزیبرنامه.  کنیم محاسبه ،استیس تکرار  و

Q دارد نیاز محیط مدل پویایی به بهینه، سیاست  پیداکردن منظور به. 

  کنیم؟   محاسبه   را   Q  تابع  و    چگونه  ،صورت   آن  در .  نداریم   را   محیط    که  کنیم   فرض  بیایید  اما

  محیط    به  ، مدل  بدون  هایروش .  کنیممی   استفاده  مدل  بدون  هایروش  از  که  است  جاییهمان    ،اینجا

  بدون   محبوب   های روش  این  از   یکی .  ندارند  نیاز   بهینه،  مشی خط  یافتن   منظور   به   ،Q  تابع  و   ارزش   تابع   محاسبه   برای

 .است (MC) کارلو  مونت روش مدل،

  نام  به   تقویتی  یادگیری   در   مهم  وظیفه   نوع   دو   به   سپس  کنیم، می  آغاز   کارلو مونت  روش   شناخت   با   را  فصل   این   ما

  تقویتی   یادگیری   در   ، کارلومونت  روش   از   چگونه   که  گرفت  خواهیم  یاد   بعدا  .  پردازیم می   کنترل1  و     وظایف

در  .  است  سودمند   چقدر  ،(شدیم  آشنا  آن   با  قبل  فصل  در  که)  پویا  ریزیبرنامه  روش  با  مقایسه  در  و  شودمی  استفاده

.  چیست    های روش -زیر  مختلف  انواع   و    روش  که   شد  خواهیم   متوجه ادامه  

 .دهیم   آموزش  کارلو  مونت  ینیبش یپ  روش   با   جک  بلک  بازی   برای  را   عامل   یک  چگونه  که  گرفت   خواهیم   یاد   همچنین

  گیریم می   یاد  ادامه  در.  شویم  می  آشنا    فرعی  هایروش  انواع  و    روش  با  سپس

  .دهیم آموزش  جک بلک بازی برای را عامل  یک کارلو   مونت کنترل روش  با  چگونه که

 : شویم می آشنا زیر   موضوعات  با فصل  این در خلاصه،  طور هب

 کارلو  مونت روش با آشنایی  •

 کنترل  و بینی  پیش وظایف •

 کارلو  مونت بینی پیش روش •

 کارلو  مونت بینی پیش روش با  جک بلک بازی •

 کارلو  مونت کنترل روش •

 کارلو  مونت  کنترل روش با  جک بلک بازی •

 
1 Prediction and Control Tasks 
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 کارلو  مونت روش با آشنایی

  مونت  روش   که  بدانیم  بیایید   ابتدا  ،آید می   کار  به  تقویتی   یادگیری  در  چگونه   کارلو  مونت  روش   بفهمیم   اینکه  از   قبل

 تقریبی  حلراه  یافتن  برای  که  است  آماری  تکنیک  یک  کارلو  مونت  روش.  کند  می   کار  چگونه  و  چیست  کارلو

 . دکنمی  استفاده  گیرینمونه 

  که  زمانی   و  زند، می  تقریب   را  تصادفی  متغیر   یک  انتظار  مورد  مقدار  گیری، نمونه   با   کارلو  مونت  روش   مثال،   عنوان   به

  مورد   قدارم  خواهیممی   و  داریم  X  تصادفی  متغیر  یک  کنید   فرض.  بود   خواهد   بهتر  تقریب   باشد،   بیشتر   نمونه  اندازه

  احتمالات   در  ضرب  X  مقادیر  جمع  با  را  مقدار  این  توانیممی .  کنیم  محاسبه  را  ،𝐸(𝑋)  یعنی  ،(X  ریاضی  امید)  X  انتظار

 : کنیم محاسبه زیر  صورت به آنها  به مربوط 

𝐸(𝑋) = ∑ 𝑥𝑖𝑝(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

!  بله  بزنیم؟  تقریب  آنرا  کارلو  مونت   روش  با  را   آن  توانیممی   صورت،  این  به  ریاضی   امیدهای   محاسبه  جای  به  آیا  اما

  به   را  X  متوسط   مقدار   و   بزنیم   تخمین   بار   N  برای  X  مقادیر   از   برداری نمونه   با   فقط   را   X  انتظار   مورد   مقدار   توانیممی

 : کنیم محاسبه زیر صورت  به X انتظار  مورد  مقدار عنوان 

𝔼𝑥~𝑝(𝑥)[𝑋] ≈ (
1

𝑁
) ∑ 𝑥𝑖

𝑖

 

  را   جواب   ،گیرینمونه   طریق  از   توانمی   کارلو  مونت  روش   با  بنابراین.  بود   خواهد   بهتر ما   تقریب  ، باشد  بزرگتر   N  وقتی

  از   استفاده   نحوه جزئیات    آینده،   بخشهای   در   . بود  خواهد   بهتر   ما   تقریب   باشد   بزرگ   نمونه  اندازه   که   زمانی   و   زد   تقریب 

 . آموخت  خواهیم را  تقویتی  یادگیری   در کارلو  مونت روش
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 کنترل   و بینی پیش  وظایف

 و   :از عبارتند که دهیم می  انجام را مهم وظیفه دو ما  تقویتی،  یادگیری  در

 1)احصاء( ی نیبشیپ  فهیوظ

  از   استفاده   با  میکنیم  سعی  و  شودمی  داده  ورودی  عنوان  به   𝜋  )سیاست(  مشیخط  یک  ی،نیبشیپ  فهیوظ  در

  ی ابیارز   ما  هدف   دارد؟  یادهی فا  چه  کار   نیا  انجام  اما.  م یکن  ی نیبشیپ  را  ، Qتابع   ا ی  ارزش   تابع   شده،  داده  استیس

  این   توانیممی  چگونه.  بد  یا   است  خوب  شده  داده  سیاست  که  کنیم   مشخص  باید   یعنی .  است  شده  داده   سیاست

  که  بگوییم   توانیممی  آورد،   دست  به   خوبی  بازده  ،شده  داده   سیاست  از   استفاده  با   عامل  اگر  کنیم؟  بررسی  را   موضوع 

  شده  داده  سیاست  از  عامل  اگر  که  بدانیم  باید  شده،  داده    ارزیابی  برای  بنابراین،.  است  خوب  ما  سیاست

  با   را  Q تابع  یا   عملا    بازده  آوردن  بدست   برایدر اینجا  .  آوردمی   دست   به   (بازدهی)  بازگشتی  چه   کند،   استفاده 

 .کنیممی بینی پیش  شده داده    از استفاده 

  با  عامل   یک  که  است  انتظاری   مورد  بازده   دهنده نشان   ،حالت  یک  ارزش  یا    که  آموختیم  ما  که  معنا   این  به

  با   با  بنابراین، .  آوردمی   دست به  𝜋    اقداماتی مطابق با   انجام  با  و   حالت  آن  از   شروع

  مورد   بازدهی  چه  کند،  استفاده  مذکور  𝜋  سیاست  از  عامل  اگر  که  بفهمیم  توانیممی  ،مدنظر   𝜋    از  استفاده

 .است خوب  سیاست آن   که گفت توان  می باشد، خوب  بازگشت  اگر. آورد می  دست   به حالت هر در  را  انتظاری

   sحالت   از   شروع   با   عامل  که   است  انتظاری   مورد   بازده   دهندهنشان  Q ارزش  یا  Q تابع  که  آموختیم   ما   مشابه،   طور   به

  ، مذکور  𝜋   از  استفاده   با  Q   با   بنابراین،.  آوردمی   دست به   𝜋 سیاست  پیرو  a اقدام  یک   انجام  و

  اقدام-حالت  زوج  هر  در   را  ی انتظار مورد  بازدهی  چه  کند، استفاده شدهداده   مشی خط از عامل  اگر  که  بفهمیم  توانیممی

  مشی خط  توانیممی   بنابراین،  .است  خوب  مربوطه  سیاست  که  گفت  توان  می  باشد،  خوب  بازگشت  اگر.  آوردمی   دست  به

 
1 Prediction Task 
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 .کنیم ارزیابی Q تابع و ارزش تابع محاسبه با را  شده داده

  مشی خط  ما .  کنیمنمی  ایجاد  شده  داده  ورودیسیاست    در  تغییری  هیچ  بینی،پیش  وظیفه  در  که   باشید   داشته   توجه

  مورد   بازده   و   کنیممی  بینیپیش  ، مشیخط  آن   از   استفاده   با   را Q تابع  یا   ارزش   تابع  و  داریم می  نگه  ثابت   را   شده   داده 

 .کنیممی  ارزیابی را شده  داده  سیاست  ما انتظار،  مورد  بازده اساس بر . آوریم می  بدست را انتظار

   1(ی وارس) کنترل  فهیوظ

 کنترل،  فه یوظ  رد.  شودینم  داده   ما  به  یورود  عنوان  به   یاستیس   چ یه  ،کنترل  فهیوظ  در  ،بینی پیش  وظیفه  برخلاف

  کنیممی  سعی   و   کنیممی  شروع )بختکی(      یک  با   ما  بنابراین، .  است  نهیبه  استی س  افتنی  ما  هدف

  را   بازدهی  حداکثر  که  کنیم  پیدا   ی ابهینه  سیاست   کنیممی   سعی   یعنی .  کنیم  پیدا   را   بهینه    روش،   این   تکرار   با

 .باشد داشته

  تابع  یا  بینیپیش   با   را  شده  داده  ورودی   ما    ،(احصاء)    وظیفه  در   خلاصه،   طور   به  بنابراین، 
Q    حال آنکه در وظیفه    .  بدست آوریم  را  معین    بکارگیری یک  حاصل از   انتظاری  مورد   بازده  تا  کنیم،می ارزیابی

.  شد  نخواهد  داده  ما  به   ورودی  عنوان  به  سیاستی  هیچ  و   است  بهینه     یافتن  ما   هدف   ،

  پیدا   مکرر  طور  به  را  بهینه  مشیخط  منمائیمی  سعی  و  کرده  شروع  تصادفی  مشیخط  یک  اولیه  مقداردهی  با  ما  بنابراین

 .کنیم

  برای  کارلو  مونت  روش  از  استفاده  نحوه  ،بعدی  بخش  در  چیست،  کنترل  و    وظایف  شدیم  متوجه  که  اکنون

 . آموخت   خواهیم را کنترل و  وظایف انجام

 

 
1 Control Task 
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 کارلو  مونت   ینیبشیپ

  وظیفه   در   که  ایمآموخته  ما .  گیریممی   یاد  را    انجام  برای   کارلو  مونت  روش  از  استفاده  نحوه  بخش،  این  در

  ارزیابی   و  بینیپیش   ،سیاستاین    از   استفاده  با  را Q تابع  ا ی   ما   و  شود می  داده ما  به   یک بینی،پیش

 .کنیممی

  بعدا .  کنیم  ینی بپیش کارلو مونت  روش   با   و   شده   داده  سیاست  از   استفاده   با   را     چگونه   که  گیریم می  یاد   ابتدا

 .کنیم  شروع  را  بخش  این  بیایید  خب،. کرد  خواهیم  نگاه  خود   از  استفاده با  Q بینیپیش به

  با   را  ارزش  تابع  توانیمنمی   چرا  داریم؟  نیاز   کارلو  مونت  روش  به  ،معین  سیاستیک    ارزش   تابع  بینیپیش   برای  چرا

  برای   که  گرفتیم  یاد  ما   کنیم؟  بینیپیش   شدیم   آشنا   آن   با  قبل   فصل  در   که  پویا   ریزیبرنامه  هایروش   از  استفاده 

  پویایی  که  زمانی و بدانیم را( )  باید  پویا، ریزی برنامه روش  از  استفاده با ارزش  تابع محاسبه

 .کنیممی استفاده مدل بدون هایروش از دانیم،نمی را مدل

  نیاز  ارزش   تابع   محاسبه  برای   مدل   های پویایی  به  که  معنی   این   به   است،  1مدل  بدون  روش  یک   کارلو  مونت  روش

 . ندارد

  انتظاری  مورد  بازده  عنوان به  توان می را  s حالت  ارزش یا   . کنیم مرور  را   تعریف  دهید  اجازه  ابتدا

  بیان   زیر   صورت   به   را آن توان می .  کرد  تعریف   آورد، می  دست   به   𝜋   از  پیروی  و  s حالت  از   شروع   با   عامل   که

 :کرد

𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼
𝜏~𝜋

[𝑅(𝜏)|𝑠0 = 𝑠] 

  متوجه   فصل   ابتدای   در  بزنیم؟  تخمین  کارلو   مونت   روش  از  استفاده  با   را (  )  حالت  ارزش   توانیم می  چگونه  ،بخ

 
1 Model-Free Method 
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  اندازه   که  زمانی   و  زندمی   تقریب  را  تصادفی  متغیر  یک  انتظار  مورد   ارزش  ، گیرینمونه  با  کارلومونت  روش  که  شدیم

  یک  ارزش   بینیپیش   برای  کارلو  مونت  روش  مفهوم  این   از  توانیممی   آیا .  بود  خواهد   بهتر   تقریب   باشد،   بیشتر   نمونه

 ! بله کنیم؟ استفاده  حالت

  شده داده     و براساس(  مسیرهایا  )  ها اپیزود   از   ما   کارلو، مونت  روش   از   استفاده   با   حالت  ارزش  تقریب   منظور   به

طریق  را   حالت یک    ارزش   سپس  و   گیریممی  نمونه  ، بار  N  مثال برای     سراسر   در   ،حالت  آن   بازگشت  میانگین   از 

 :کرد  بیان  زیر  صورت به توان می  را  کار این فرمول. کنیممی محاسبه ،شده گیرینمونه اپیزودهای 

𝑉(𝑠) ≈
1

𝑁
∑ 𝑅𝑖(𝑠)

𝑁

𝑖=1

 

  ، اپیزود   N  در   s  حالت  بازگشت  میانگین  محاسبه   با   توانمی   را   s  حالت   یک  ارزش   که  فهمید   توانمی   قبلی،  معادله   از

 .باشد بیشتر  N که بود خواهد   بهتر  زمانی  ما  تقریب. زد  قریب ت

 

  ارزش انتظار، مورد بازده محاسبه یجا به کارلو، مونت ینیبش یپ روش در خلاصه، طور به

  نیتخم  زود،یاپ N سراسر   در حالت  کی بازگشت نیانگی م  گرفتن درنظر با را حالت  کی

 . میزنیم 

  ، کارلو  مونت  روش  از  استفاده  با(  )  حالت  یک  ارزش  تخمین  نحوه  از  بهتری  درک  مثال  یک  با  بیایید  خب،

.  ( 4.1  شکل)  بگیرید  نظر  در  ،را  یک  فصل  از  خود   علاقه  مورد  1مشبک   جهان  محیط  همان  ،کار  این  برای.  باشیم  داشته

  سایه   بدون   هایحالت   از   وقتی   عامل   و  است،   دار سایه   های حالت   از  بازدید   بدون  A حالت  از  I حالت  به  رسیدن   ما   هدف 

 :کندمی  دریافت - 1  پاداش  ،دارسایه  هایحالت  از  بازدید  هنگام و  +1 پاداش  کند،می  بازدید

 

 
1 Grid World Environment 
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 مشبک  دنیای محیط: 4.1 شکل

  ،ما  A ،    𝜋  ت حال  در   کنید،  فرض  همچنین.  داریم  𝜋  (پشامدی)     یک   ما   که  کنید  فرض

  اقدام  ،زمانها  درصد100  ،بعلاوه و کند،می انتخاب را راست اقدام اوقات از درصد 20 و  پایین اقدام مواقع، از درصد 80

 .  کند می انتخاب F و  B های حالت در  را  پایین  اقدام و  E و  D  هایحالت  در  را راست

  تولید   است،  شده  دادهنشان  4.2  شکل  در  که  ،𝜋  شده  داده    از   استفاده  با  را  𝜏1)اپیزود(    پردینه   یک  ابتدا،

 .کنیمیم

 𝜏1)اپیزود(  پردینه: 4.2 شکل

  محاسبه  را A حالتیا بازده    بازگشت  اکنون .  کنیم  تمرکز  A حالت  روی   بر   فقط   دهید  اجازه   بهتر،  درک  یک   برای

  بازده  بنابراین، .  شودمی  شروع  حالت  آن  از  که  است  مسیری  هایپاداش   مجموع   ،حالت یکیا بازده    بازگشت.  کنیممی
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 : شود می  محاسبه زیر  صورت  به A حالت

𝑅1(𝐴) = 1 + 1 + 1 + 1 = 4 

 .دهدمی  نشان  آنرا  ازدهب یا  1)اپیزود(  پردینه  از بازگشت𝑅1  در  1 زیرنویس  آن در  که

  ، 4.3  شکل   همانند   ،شده  داده  𝜋    همان   از  استفاده   با  را𝜏2   دیگر  (اپیزود)  پردینه   یک   ما   کنید  فرض

 : نیمکمی تولید 

 𝜏2( زودیاپ) پردینه: 4.3 شکل

 : با است برابر  آن بازده  یا  A حالت بازگشت. کنیم محاسبه را A حالت بازده  بیایید حال

𝑅2(𝐴) = −1 + 1 + 1 + 1 = 2 

  تولید   4.4  شکل  در  شده  دادهاحتمالی      همان  از  استفاده  با  را  ،𝜏3  دیگر)اپیزود(    پردینه  یک  ما  کنید  فرض

 : نیمکمی
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 𝜏3)اپیزود( پردینه : 4.4 شکل

𝑅3(𝐴)    معادل حالت این بازگشت. کنیم محاسبه را  A  حالت بازده  بیایید حال = 1 + 1 + 1 + 1 =  .است 4

  توانیممی  چگونه   حال.  کردیم  محاسبه پردینه    سه  هر   در   را  A  حالت  بازگشت   و  کردیم   تولید پردینه    سه   ما   بنابراین، 

  میانگین   محاسبه   با  توانمی   را  حالت  یک  ارزش  کارلو، مونت  روش  در   که  آموختیم  ما  کنیم؟  محاسبه  را   A  حالت  ارزش

 : زد  تقریب ( گانهNی  هامسیریا )  اپیزود N  در  حالت بازگشت

𝑉(𝑠) ≈
1

𝑁
∑ 𝑅𝑖(𝑠)

𝑁

𝑖=1

 

  سراسر  در  A  حالت  بازدهی  میانگین  گرفتن  نظر  در  با  را  آن  توانیممی   بنابراین  کنیم،  محاسبه  را  A  حالت  ارزش  باید  ما

N ،کنیم محاسبه زیر   صورت  به اپیزود : 

𝑉(𝐴) ≈
1

𝑁
∑ 𝑅𝑖(𝐴)

𝑁

𝑖=1

 

 : درنتیجه  ایم،کرده تولیدپردینه   سه ما

𝑉(𝐴) ≈
1

3
∑ 𝑅𝑖(𝐴)

3

𝑖=1
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𝑉(𝐴) =
1

3
(𝑅1(𝐴) + 𝑅2(𝐴) + 𝑅3(𝐴)) 

𝑉(𝐴) =
4 + 2 + 4

3
= 3.3 

  نظر   در   با  فقط  را   دیگر   های حالت   همه   ارزش   توانیممی   ما   مشابه،   طور   به.  است  3.3  معادل   ، A  حالت   ارزش  بنابراین، 

 . کنیم محاسبه  ، پردینه سه در حالت بازده میانگین  گرفتن

  ارزش   از  تریدقیق   و   بهتر  تخمین  یافتن  برای .  کردیم  تولید  ،پردینه  سه  فقط  ما  قبلی،  مثال  در  تر،نآسا   درک  برای

 . کنیم محاسبه  حالت  ارزش  عنوان به  را حالت  بازده  میانگین  و کنیم  تولید( سه فقط  نه ) زیادی  اپیزودهای باید  حالت،

  ورودی   𝜋    از  استفاده  با(  )  حالت  یک  ارزش  بینیپیش   برای  کارلو،  مونت  بینیپیش   روش   در  بنابراین،

  میانگین  عنوان  به  را  حالت یک  ارزش  سپس و  کرده  تولید  شده  داده  سیاست  از  استفاده  با ، پردینه N  تعداد  شده،  داده 

 . کنیممی محاسبه  ، پردینه N این  سراسر در  حالت بازگشت

 

  هم  را فیتخف  بیضر میتوانی م  ما حالت، بازگشت محاسبه هنگام که دی باش داشته توجه

  لحاظ  فیتخف ب یضر یسادگ یبرا اما م،ی کن محاسبه را  شده لیتنز  بازده  و می کن لحاظ

 .   است نشده

  داده  سیاست  یک  ارزش  تابع  بینیپیش  برای  «کارلو» کار  نحوه  از  ایاولیه  درک ما  که  ،اکنون

  در  بخش   در   . بگیریم  یاد   بهتر  را  کارلو   مونت  بینی پیش  روش  الگوریتم  آن،  جزئیات  به  ورود   با   بیایید  ، کردیم  پیدا  را   شده

 . کنیم بررسی را  جزئیات  این بعدی بخش
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 کارلومونت  ینیبشی پ تمیالگور

 : است شده ارائه زیر   صورت به کارلو الگوریتم

  𝑁(𝑠)  وپردینه    چندین  در  حالت   یک (  بازده)  بازگشت   مجموع   نشاندهنده  ،total_return(𝑠)  دهید  اجازه.  1

.  است  شده  بازدید  اپیزود،)اپیزود(  پردینه    چندین  در   حالت   یک  که  دفعاتی  تعداد   یعنی  باشد،  شمارنده  یک  بیانگر

total_return(𝑠)  و  𝑁(𝑠)  دهید  قرارد   صفر   برابر   ، هاحالت   همه   برای  را  .  𝜋،  داده   ورودی   عنوان  به  

 . شود می

 : تکرار بار M  برای. 2

 . کنید ایجاد پردینه  یک   ،𝜋   از استفاده با . 1

 . کنید ذخیره پاداش نام  به لیستی  در  را  اپیزود در  آمده  دست به   تمام. 2

 : اپیزود در   t گام  هر برای . 3

R(st)  تصور  به  را  𝑠𝑡  حالت)بازده(    بازگشت.  1 = sum(rewards[t: ])  

 . کنید  محاسبه

 . کنید روزبه زیر،   صورت به  را 𝑠𝑡  حالت کل بازده. 2

total_returns(st) = total_returns(st) + R(st)   

𝑁(𝑠𝑡)  صورت  به  را شمارنده . 3  =  𝑁(𝑠𝑡)  +  . کنید  روز به 1 

 : یعنی  کنید، محاسبه گیری، میانگین با  فقط  را  حالت کی  ارزش. 3

𝑉(𝑠) =
total_return(s)

𝑁(𝑠)
  

 . است قبلی اپیزودهای  در  حالت  بازده  میانگین فقط ، حالت ارزش که دهدمی  نشان  بالا الگوریتم

  محاسبه  دستی   صورت   به   را   حالت  هر   ارزش  و   بزنیم  ساده  مثال   یک   بیایید   ، بالا  الگوریتم   عملکرد  نحوه   بهتر   درک   برای

  دیگر   حالت  به  حالتی   از   وقتی   که  دانیم می  ما.  کنیم  محاسبه  را 𝑠2  و 𝑠0،  𝑠1  حالت  سه  ارزش   باید   کنید   فرض .  کنیم

  انتقالی   هیچ  ما  زیرا  بود  خواهد   صفر  ، نهایی  حالت  برای  پاداش  بنابراین،.  آوریممی   دست  به  پاداشی  یک  شویم،می  منتقل
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 𝑠1  و  𝑠0  حالت  دو  ارزش  باید   حال.  بود   خواهد   صفر  ،𝑠2  نهایی  حالت  ارزش  بنابراین،.  دهیمنمی   انجام  نهایی  حالت  از

 . کنیم پیدا را

 

   شوند، ی م  داده حیتوض یدست محاسبات با یبعد یبخشها

 .دیده ادامه کاغذ  و  مداد کی با شتر،ی ب فهم  یبرا

 : 1 مرحله

  ،صفر  برابر   ها حالت  همه   برای   را  𝑁(𝑠)  و  total_returns(𝑠)  دهد، می  نشان  4.1  جدول   که  طور   همان

 : کنید مقداردهی

 𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥_𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧𝐬(𝒔) 𝑵(𝒔) حالت

𝒔𝟎 0 0 

𝒔𝟏 0 0 

 اولیه)ارزشهای(  مقادیر: 4.1 دولج

  1  اقدام  و  مواقع  % 50  برای   را  0  اقدام  ، ما    ،𝒔𝟎  حالت   در.  است  شده  داده     یک  ما  به

 .کندمی   انتخاب   مواقع  % 100  برای   𝑠1  حالت  در   را   1  اقدام   ، خطمشی. همچنین این  کندمی  انتخاب   مواقع  % 50  برای   را

 1 تکرار: 2 مرحله

  ایجاد  شده داده  ورودی 𝜋  از  استفاده با  ،)اپیزود(پردینه  یک  است، شده داده  نشان  4.5  شکل در که همانطور 

 : کنید

 
 شده  داده 𝜋  از استفاده باپردینه  یک ایجاد: 4.5 شکل
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rewards  بنابراین، . کنید  ذخیره پاداش نام به لیستی  در را پردینه  در  آمده دست  به های پاداش  تمام = [1, 1] 

 : کنیممی محاسبه  را ( 𝒔𝟎  از پاداش مجموع ) ،𝒔𝟎  حالت بازده ابتدا

𝑅(𝑠0) = sum(rewards[0: ]) 

            = sum([1,1]) 

            = 2 

 : کنید روز  به  زیر صورت   به جدول  در  را 𝒔𝟎  حالت کل  بازده

total_returns(𝑠0) = total_return(𝑠0) + 𝑅(𝑠0) 

                                  = 0 + 2 = 2 

 : کنید روزرسانیه ب را است،  شده بازدید ما جدول در 𝒔𝟎  حالت  از که دفعاتی  تعداد 

𝑁(𝑠0) = 𝑁(𝑠0) + 1 

             = 0 + 1 = 1 

 : کنیم محاسبه را ( 𝑠1  هاپاداش مجموع ) 𝑠1  حالت بازده بیایید  حال،

𝑅(𝑠1) = sum(rewards[1: ]) 

            = sum([1]) 

            = 1 

 : کنید روز  به  زیر صورت   به جدول   در  را 𝑠1  حالت کل  بازده

total_return(𝑠1) = total_returns(𝑠1) + 𝑅(𝑠1) 

                                = 0 + 1 = 1 

 : کنید روزرسانیبه  را است،  شده بازدید ما جدول در 𝑠1  حالت  از که دفعاتی  تعداد 

𝑁(𝑠1) = 𝑁(𝑠1) + 1 

             = 0 + 1 = 1 
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 : است زیر  شرح به ،1 تکرار از پس  ما،  شده روز  به جدول

 𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥_𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧𝐬(𝒔) 𝑵(𝒔) حالت

𝐬𝟎 2 1 

𝐬𝟏 1 1 

 تکرار  اولین  از  پس شده روز  به جدول: 4.2 جدول

 2 تکرار: 2مرحله 

 : کنیممی  تولید   دهد،می   نشان  4.6  شکل   که  شده  داده  𝜋    همان  از  استفاده  با  را  دیگریپردینه    ما   کنید  فرض

 
 شده  داده 𝜋  از استفاده با)اپیزود( پردینه  یک ایجاد: 4.6 شکل

rewards  بنابراین، . کنید ذخیره پاداش نام  به لیستی در   را اپیزود  در  آمده دست  به های پاداش  تمام = [3,1] 

 : کنیممی محاسبه را ( 𝑠0  از پاداش   مجموع) 𝑠0  حالت بازده ابتدا

𝑅(𝑠0) = sum(rewards[0: ]) 

            = sum([3,1]) 

            = 4 

 : کنید روز  به  زیر صورت   به جدول  در   را 𝑠0  حالت کل بازده

total_returns(𝑠0) = total_returns(𝑠0) + 𝑅(𝑠0) 

                                = 2 + 4 = 6 

 : کنید روزرسانیبه است،  شده بازدید ما جدول در 𝑠0  حالت  از که دفعاتی  تعداد 
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𝑁(𝑠0) = 𝑁(𝑠0) + 1 

             = 1 + 1 = 2 

 : کنیم محاسبه را( 𝑠1  از پاداش مجموع ) 𝑠1  حالت بازده بیایید  حال،

𝑅(𝑠1) = sum(rewards[1: ]) 

            = sum([1]) 

            = 1 

 : کنید روز  به  زیر صورت به جدول  در   را 𝑠1  حالت بازده

total_returns(𝑠1) = total_returns(𝑠1) + 𝑅(𝑠1) 

                                  = 1 + 1 = 2 

 : کنید  روزرسانی به  را  حالت از بازدید  دفعات تعداد 

𝑁(𝑠1) = 𝑁(𝑠1) + 1 

            = 1 + 1 = 2 

 : است زیر   شرح به  دوم تکرار از پس ما  شده روز  به جدول

 𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥_𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧𝐬(𝒔) 𝑵(𝒔) حالت

𝐬𝟎 6 2 

𝐬𝟏 2 2 

 دوم  تکرار از  بعد شده  روزبه جدول: 4.3 جدول

  فقط   ما   یعنی.  کنیم  توقف  تکرار  دو   در   دهید  اجازه  سادگی،  برای   کنیم،می   محاسبه  دستی  صورت   به  ما   که  آنجایی   از

 . کنیممی تولیدپردینه  دو
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 : 3 مرحله

 : کنیم محاسبه زیر  صورت به  را  حالت ارزش  توانیم می اکنون

𝑉(𝑠) =
total_returns(𝑠)

𝑁(𝑠)
 

 : ترتیب بدین 

𝑉(𝑠0) =
total_returns(𝑠0)

𝑁(𝑠0)
=

6

2
= 3 

𝑉(𝑠1) =
total_returns(𝑠1)

𝑁(𝑠1)
=

2

2
= 1 

  باشید   داشته   توجه .  کردیم   محاسبه  ، پردینه  چندین  در  بازده  میانگین   گرفتن   درنظر   با  فقط   را   حالت   ارزش  ما   بنابراین، 

  چندین   ، حالت  ارزش   بهتر   تخمین   برای   اما   کردیم،   تولید پردینه    دو  فقط   ما   خود،   دستی   محاسبات   برای   قبل،   مثال  در   که

 .کنیممی  محاسبه  را ( 2 فقط نه) هاپردینه   آن بازده  میانگین سپس و کنیممی  تولیدپردینه 

 

 کارلو مونت  ین یب شی پ انواع

  کارلو  مونت  بینیپیش   الگوریتم  توانیممی .  کند می  کار  چگونه    الگوریتم  که  گرفتیم  یاد  تازگی   به  ما

 : کنیم بندی دسته  نوع دو  به را

 1بازدید  اولین یکارلو مونت   •

 2بازدید  هر یکارلو مونت   •

 
1 First-Visit Monte Carlo 
2 Every-Visit Monte Carlo 
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 دیبازد نیاول  یکارلو  مونت روش

  چندین   در   حالت  بازده  میانگین   گرفتن  نظر  در   با  فقط   را  حالت   ارزش   ،کارلو  مونت بینیپیش   روش  در   که  آموختیم  ما

  در .  کرد  بازدید   بار  چندین  توان می  را   حالت   یک  ، پردینه  هر  در   که  دانیممی .  زنیممی   تخمین   اپیزود 

.  کنیمنمی   محاسبه  دوباره  را  حالت   آن   بازده   یا   بازگشت  شود،   بازدید  ، پردینه  همان  در  دوباره  حالت  همان   اگر   ، 

  آید،  فرود   مار   روی   بر   عامل   اگر   . است  1پله   و   مار   بازی  حال   در   عامل   یک   که   بگیرید   نظر   در   را  حالتی   مثال،   عنوان   به

  عامل  که  هنگامی  بنابراین،.  بازگردد   بود   کرده   بازدید   آن   از  قبلا    که  حالتی   به  عامل   که  دارد  وجود  زیادی   احتمال   پس 

 .کنیمنمی محاسبه  دوم  بار برای  را  حالت آن بازده  ما کند، می مشاهده  را  حالت همان  دوباره

  بازده   ما   ، کندمی  بیان  ، زیر  شده  پررنگ  جمله  که  همانطور.  یمده می  نشان  را   ادامه،  در

 : افتد اتفاق  اپیزود در  بار اولین برای بازدید  این که کنیممی محاسبه صورتی در فقط  را𝑠𝑡  حالت

  شمارنده 𝑁(𝑠) وپردینه    چندین  در   حالت  یک  بازده  یا   بازگشت  مجموع  بیانگر  ،total_return(s)دهید   اجازه   .1

  همه   برای  را   پارامتر  دو  این  اولیه  مقادیر.  است  شده  بازدیدپردینه    چندین   در  حالت  یک  که  دفعاتی  تعداد  یعنی  باشد،

 . شود می داده  ، ورودی عنوان به 𝜋  حال. بگیرید  نظر در   صفر ها حالت

 :تکرار تعداد M  برای. 2

 . کنید ایجاد پردینه  یک   ،𝜋   از استفاده با . 1

 . کنید ذخیره  نام به  لیستی در   راپردینه   در آمده  دست  به   .2

 :پردینه  در t مرحله  هر  برای .3

 : افتدمی اتفاق اپیزود در بار  اولین برای 𝒔𝒕 حالت اگر        

𝑅(𝑠𝑡) صورت به را𝑠𝑡  حالت  بازده. 1 = sum(rewards[𝑡:  .کنید محاسبه ([

 : کنید  روز به زیر،  صورت به را𝑠𝑡  حالت  کل  . 2

 
1 Snakes And Ladders 
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total_return(st) = total_return(st) + R(st) 
𝑁(𝑠𝑡)  صورت  به  را شمارنده . 3 = 𝑁(𝑠𝑡) +  . کنید روز  به  1

 :یعنی کنید، محاسبه میانگین گرفتن با  فقط را  حالت یک  ارزش. 3

𝑉(𝑠) =
total_return(𝑠)

𝑁(𝑠)
 

 

   دیبازد هر یکارلو  مونت روش

  در .  است    برعکس   درست    ، باشید  زده   حدس   است  ممکن  که  همانطور 

  ، بازدید  هر  یکارلو  مونت  الگوریتم.  کنیممی  محاسبه  را  بازده  شود،می  بازدیدپردینه    در  حالت  یک  که  بار  هر  اینجا،

 .است زیر شرح  به  و دیدیم بخش  این  ابتدای  در  قبلا  که است الگوریتمی همان

  یعنی باشد،  شمارنده 𝑁(𝑠) وپردینه  چندین  در حالت یک بازگشت  مجموع ،total_return(𝑠)  دهید  اجازه .1

  قرار  صفر  برابر ها حالت همه   در  را  پارامتر  دو   این مقدار . است شده بازدید پردینه   چندین  در حالت  یک  که  دفعاتی   تعداد 

 . شودمی داده ،ورودی عنوان به 𝜋 .  دهید

 :تکرار تعداد  M برای .2

 . کنید ایجاد پردینه  یک  ، 𝜋   از استفاده  با .1

 . کنید ذخیره   نام  به لیستی  در  را  اپیزود در  آمده  دست به   تمام. 2

 : پردینه  در t مرحله  هر  برای .3

𝑅(𝑠𝑡)  صورت  به  را   𝑠𝑡  حالت  بازده.  1  = sum(rewards[𝑡:  .  کنید  محاسبه  ([

  : کنید رسانی روز به  زیر  صورت به را 𝑠𝑡  حالت  کل  بازده. 2 

total_return(st) = total_return(st) + R(st) 
𝑁(𝑠𝑡)  صورت  به  را شمارنده . 3 = 𝑁(𝑠𝑡) +  . کنید روز  به  1

 :یعنی کنید، محاسبه میانگین گرفتن  با فقط  را حالت  یک  ارزش .3
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𝑉(𝑠) =
total_return(𝑠)

𝑁(𝑠)
 

  بخش  در   کند،می   بینی پیش   را   شده   داده   مشی خط  ارزش  تابع  چگونه  کارلو   مونت  بینی پیش   روش   فهمیدیم   که  اکنون 

 . آموخت  خواهیم را کارلو  مونت بینیپیش   روش  سازیپیاده  نحوه بعدی

 

 1بینی مونت کارلو پیش  شسازی روپیاده

، بیایید  ورود به جزئیاترا یاد می گیریم. قبل از    در این قسمت نحوه بازی بلک جک با  

 .آن را درک کنیم  قواعدنحوه عملکرد بازی بلک جک و  

 بازی بلک جک  نحوه

است. بازی از    2دار - های عددکارت  با بازی  روشهای  نیز شناخته می شود، یکی از    21  بازی   بلک جک که با نامبازی  

   قواعد بازی بشرح زیر است: تشکیل شده است.  نده )بانکدار(کنپخش  یک بازیکن و یک 

 ، برنده است. باشد 21هایش ارزش مجموع همه کارت  طرفی که قاعده اول:

 ، برنده است. رزش کارتهای رقیب باشدابیشتر از کمتر ولی  21ش از ارزش کارتهای طرفی که قاعده دوم:

 باشد، سوخته است.  21طرفی که ارزش سرجمع کارتهایش بیشتر از  قاعده سوم:

 اگر ارزش سرجمع کارتهای دو طرف برابر باشد، بازی به تساوی کشیده شده است. قاعده چهارم:

 کند که عدد یک یا یازده است. را دارنده آن مشخص می  3ارزش کارت آس  قاعده پنجم:

برنده    ،ندهکنپخش برنده بازی است. در غیر این صورت  ما،  برآورده شود، بازیکن    برنده شدن   ی اگر یکی از این معیارها

 
 برای وفاداری به متن اصلی و با انگیزه یادگیری بهتر، این قسمت از فصل نیز علیرغم نوع مثال، ترجمه شده است.  1

2 Dealer 
3 Ace 
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 .بازی است. بیایید این را با جزئیات بیشتر درک کنیم

بسته به انتخاب   (A) شود. مقدار آسدر نظر گرفته می  10مقدار   (Q) و ملکه (K) شاه،  (J)  سربازکارتهای  برای  

د یا  شیک باعدد آس تصمیم بگیرد که آیا مقدار در خلال بازی تواند  باشد. یعنی بازیکن می  11یا    1بازیکن می تواند  

 .یازدهمقدار 

  2  ( فقط ارزش اسمی آنهاست. به عنوان مثال، ارزش کارت  10تا    2یعنی کارتهای با شماره  ارزش بقیه کارت ها )

 .الی آخرخواهد بود و  3همان  3، ارزش کارت 2 همان

تواند بازیکنان زیادی در یک زمان وجود داشته  می البته  تشکیل شده است.    کنپخش بازی از یک بازیکن و یک    این 

کنند و نه با بازیکنان دیگر. بیایید  رقابت می کننده  پخش . همه بازیکنان با  کننده وجود دارد پخش د اما فقط یک  نباش

بلک    کنیم بازیدر اینجا سعی می وجود دارد.    کنپخش موردی را در نظر بگیریم که در آن فقط یک بازیکن و یک  

 کنپخش و در حال رقابت با  بوده بازیکن ، درک کنیم. فرض کنید ما  آن  مختلف در صورتهایجک را با انجام بازی 

 .هستیم

 

 . : زمانی که بازیکن برنده بازی است1مورد 

در ابتدا به یک بازیکن دو کارت داده می شود. هر دوی این کارتها رو به بالا هستند، یعنی هر دو کارت بازیکن برای  

 کنپخش یکی از کارتهای  اما  ، شودداده می   کارتنیز دو  کنپخش قابل مشاهده است. به همین ترتیب، به  کنپخش 

 .دهدفقط یکی از کارتهای خود را نشان می  کنپخش   رو به بالا و دیگری رو به پایین است. یعنی

نیز دو کارت )فقط یک کارت    کنپخش دو کارت )هر دو رو به بالا( و    ، می بینیم، بازیکن  4.7همانطور که در شکل  

 .رو به بالا( دارد

را    اقدام تداوم(  هستیم  بازیکن که  را انجام می دهد. اگر ما )  توقف و    تداومیعنی   ممکن  حالا بازیکن یکی از دو عمل 

را اجرا کنیم، به این معنی است که دیگر به    اقدام توقف اگر ما  ولی  کنیم.  انجام دهیم، یک کارت دیگر دریافت می 
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  یش های خود را نشان دهد. هر کسی که مجموع ارزش کارتهاکه تمام کارت   ئیم گومی  کنپخش کارت نیاز نداریم و به  

 .، برنده بازی استنباشد( 21)حتی اگر  یا بیشتر از بازیکن دیگر باشد و  21برابر با 

 
 .یک کارت رو به پایین دارد و 2 کن، یک کارتپخش  لیواست   20بازیکن جمع اعداد دو کارت : 4.7شکل 

بازیکن ما،  نشان داده شده است،    4.7است. همانطور که در شکل   10برابر     Qو  J  ،K  ارزش کارتهایما آموختیم که  

ای ما در حال حاضر یک عدد  ه(. بنابراین، ارزش کل کارت10+ 10است )  20که مجموع آنها    داردرا    Kو    Jکارتهای  

گوید  می   کنپخش به    اقدام، و این  گزینیمقف را برمی وبه این دلیل ما اقدام تکند.  تجاوز نمی   21از   گرچهبزرگ است  

اکنون تمام کارتهای خود را  کن  پخش مشاهده می کنیم،    4.8که کارتهای خود را نشان دهد. همانطور که در شکل  

است    12از    است که بزرگتر   20و ارزش کل کارتهای ما )بازیکن(    12  کنپخش ارزش کل کارتهای    .  نشان داده است

 ما برنده بازی هستیم.  اما، نرسیده 21 به و هر چند 

 : بازیکن برنده می شود! 4.8شکل 
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 . مورد دوم: زمانی که بازیکن بازی را می بازد

برای    کنپخش نیز دو کارت دارد و تنها یکی از کارتهای    کنپخش دهد که ما دو کارت داریم و  نشان می   4.9شکل  

نشان    4.9  . شکلکدامیک از دو اقدام تداوم و یا توقف را انتخاب کنیمحال باید تصمیم بگیریم    .ما قابل مشاهده است

(. بیایید کمی خوشبین باشیم و امیدوار باشیم  3+10است )  13داریم که مجموع آنها  را    3و    Kمی دهد که ما دو کارت  

گوید  می  کنپخش این اقدام به انتخاب و  متوقف شدهاز ما بیشتر نباشد. بنابراین ما   کنپخش که ارزش کل کارتهای 

 که کارتهای خود را نشان دهد. 

 
 .با یک کارت رو به پایین دارد 7و فروشنده  13: بازیکن 4.9شکل 

است،    13ما تنها    هایکارتجمع  است، اما    17  کنپخش مشاهده می کنیم، مجموع کارت    4.10همانطور که در شکل 

تجاوز نکرده    21  . گرچه از عددما داردکارتهای  ارزش بیشتری از    کنکارتهای پخش بنابراین بازی را باختیم. یعنی  

 ایم. اما بنابه قاعده دوم بازی یعنی سرجمع بیشتر، پس او برنده و ما بازنده است، 
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 کن برنده می شود! : پخش 4.10شکل 

 

 .سوزدمی : زمانی که بازیکن 3مورد 

کن  پخش نیز دو کارت دارد اما تنها یکی از کارتهای  کن  پخش نشان می دهد که ما دو کارت داریم و    4.11شکل  

 برای ما قابل مشاهده است: 

 
 با یک کارت رو به پایین است.  10دارای کن پخشو   8 سرجمع : بازیکن دارای4.11شکل 

. ما یاد گرفتیم که هدف بازی این است که  کدام اقدام را انتخاب کنیم: توقف یا تداومحال باید تصمیم بگیریم که  

. در حال  نرسیدیم  21  به  اگر   ،کنپخش   سرجمع عدد کارتهای   باشد، یا مقداری بزرگتر از  21ها  مجموع ارزش کارت 

تا بتوانیم مقدار مجموع    گزینیماقدام تداوم را برمی است. بنابراین، ما    8=    5+3های ما فقط  حاضر، ارزش کل کارت 
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 نشان داده شده است 4.12نیم که در شکل  ، کارت جدیدی دریافت می  اعلام تداوم بازیکنیم. پس از  بیشتر خود را 

.  است  10+ 5+ 3=18  همانطور که می بینیم، یک کارت جدید دریافت کردیم. در حال حاضر، ارزش کل کارتهای ما

تا بتوانیم مقدار    مدهیادامه  یا بایستیم. بیایید کمی حریص باشیم و  ادامه دهیم  مجددا  باید تصمیم بگیریم که آیا باید  

نشان داده شده است، یک کارت دیگر دریافت کردیم، اما   4.13جمع خود را کمی بزرگتر کنیم. همانطور که در شکل 

رفتیم    فناکه در این صورت ما به  فراتر می رود    21که از    10+10+5+3  =28  اکنون ارزش کل کارتهای ما می شود

 .بازی را باختیم نتیجتالذا و  1سوختیم اصطلاحا شدیم( و  ورشکست)یا 

 
 با یک کارت رو به پایین دارد.  10یک کارت  کنپخش و  18 جمعا : بازیکن 4.12شکل 

 

 
1 Bust 
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 !به فنا رفت: بازیکن 4.13شکل 

 

 دارد.  قابل استفادهمفید یا آس کارت بازیکن : 4مورد 

آس را تعیین کند. بیایید  کارت  ارزش    ، باشد و بازیکن می تواند در طول بازی  11یا    1که ارزش آس می تواند    گفتیم ما  

 کند.  یاد بگیریم که چگونه این کار می 

 
 .یک کارت رو به پایین دارد و 5 پخشنده یک کارت با عددو   10بازیکن جمع اعداد  : 4.14شکل 
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نیز دو کارت دارد و تنها یکی از    کنپخش نشان می دهد، دو کارت به ما داده شده است و    4.14همانطور که شکل  

 .رو به بالا است کنپخش کارتهای  

تا بتوانیم مقدار مجموع خود را بزرگتر    دهیمادامه می است. بنابراین،    5+5  = 10  ، ارزش کل کارت های مادر این حالت

، کارت جدیدی دریافت کردیم که یک آس  انتخاب اقدام تداومنشان می دهد، پس از    4.15کنیم. همانطور که شکل 

های ما  در نظر بگیریم، ارزش کل کارت   1در نظر بگیریم. اگر مقدار آس را    11یا    1توانیم مقدار آس را  است. حالا می 

 خواهد بود.   11+ 5+5 = 21  های مادر نظر بگیریم، ارزش کل کارت  11خواهد بود. اما اگر مقدار آس را  5+ 1+5=11

یا    مفیدآس  کارت  را    آسکارت  شویم و در این حالت  قرار می دهیم و برنده بازی می   11بدین ترتیب مقدار آس را  

 زیرا به ما کمک کرد تا بازی را ببریم نامندمی قابل استفاده 

 
 . استفاده می کند و برنده بازی است 11 عدد  : بازیکن از آس به عنوان4.15شکل 

 

 دارد.  غیرقابل استفادهنامفید یا آس  کارتبازیکن  : 5مورد 

 دو کارت با یک رو به بالا دارد:  کنپخش نشان می دهد که ما دو کارت داریم و  4.16شکل  
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 با یک کارت رو به پایین دارد. 10و فروشنده  13: بازیکن 4.16شکل 

تا بتوانیم مقدار  کنیم  انتخاب می را  تدواوم  ( است. ما عمل  3+10)  13های ما  تهمانطور که می بینیم، ارزش کل کار

 مجموع خود را کمی بزرگتر کنیم:

 

 
 سوزدوالا می  استفاده کند 1: بازیکن باید از آس به عنوان 4.17شکل 

توانیم است. حالا می   Aceنشان داده شده است، ما یک کارت جدید دریافت کردیم که یک    4.17همانطور که در شکل  

وقتی آس    ؛ یعنیشودمی   11+3+10=23  را انتخاب کنیم، مقدار مجموع ما    11انتخاب کنیم. اگر    11یا    1مقدار آس را  

= 𝐴𝑐𝑒  ، به جای انتخابلذابازیم.  شود و بازی را می بیشتر می   21دهیم، مقدار مجموع ما از  قرار می   11خود را روی  
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 شود. می   1+3+10 =14  قرار می دهیم. بنابراین مقدار جمع ما 1برابر را  Aceمقدار  11

کمتر    کنپخش یا بایستیم. بیایید بگوییم ما امیدواریم که ارزش مجموع    برویم مجددا  باید تصمیم بگیریم که آیا باید  

کن  پخش ، هر دو کارت  ن یا توقفدهد، پس از انجام عمل ایستاد نشان می   4.18از ارزش ما باشد. همانطور که شکل  

  . بازیماست و بنابراین بازی را می   14ما فقط    هایکارتجمع  است، اما    20او  مجموع کارتهای    کهشود  نشان داده می 

زیرا به ما کمکی برای برنده شدن در   کنندیاد می غیرقابل استفاده  یا نامفید آسآس به عنوان از کارت  در این حالت 

 کند.بازی نمی 

 
 . شودو برنده می  و لذا 20کنپخش دارد و  14: بازیکن 4.18شکل 

 

 مورد ششم: زمانی که بازی مساوی شود 

 گویند بازی به تساوی کشیده شد. می ، آنگاه 20یکسان باشد، مثلا   کننده پخش اگر مجموع ارزش کارتهای بازیکن و 

سازی کنیم.  اکنون که نحوه بازی بلک جک را فهمیدیم، بیایید روش پیش بینی مونت کارلو را در بازی بلک جک پیاده 

 طراحی شده است.  Gymاما قبل از شروع، ابتدا بیاموزیم که چگونه محیط بلک جک در  
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 Gymمحیط بلک جک در کتابخانه 

 را وارد کنید:  Gym کتابخانه

 

ما می   است.  Blackjack-v0ک  جبلک  شناسه محیط   از  بنابراین،  استفاده  با  را  بلک جک  بازی  تابع  توانیم 

make  :به شرح زیر، ایجاد کنیم 

 

حالت  آنرا در  و    کرده  تنظیم محیط بلک جک نگاه کنیم. ما فقط می توانیم محیط خود را بازدر    حالتاکنون، بیایید به   

 : قرار دهیم اولیه 

 

توجه داشته باشید که هر بار که کد قبلی را اجرا می کنیم، ممکن است نتیجه متفاوتی بگیریم، زیرا حالت اولیه به طور  

 تصادفی مقداردهی اولیه می شود. کد قبلی چیزی شبیه به این را چاپ می کند: 

 

نشان داده می شود ، اما این به چه معناست؟ ما یاد   چندتایی همانطور که مشاهده می کنیم ، حالت ما به صورت یک 

کن را ببینیم.  توانیم یکی از کارتهای پخش شود و همچنین می گرفتیم که در بازی بلک جک، دو کارت به ما داده می 

 کنپخش ارزش اسمی یکی از کارتهای    منزله به    9  ست وبه این معنی است که ارزش مجموع کارتهای ما  15بنابراین،  

را    Falseنداشته باشیم،    اگر آس قابل استفاده به این معناست که ما یک آس قابل استفاده داریم، و    Trueاست،  

 خواهیم داشت.  

 متشکل از سه مقدار نشان داده می شود:  چندتاییبنابراین ، در محیط بلک جک ، حالت به صورت یک 
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 ارزش مجموع کارتهای ما  .1

 کنپخش ارزش اسمی یکی از کارتهای   .2

   مفید آس  یعنی نداشتن Falseیعنی داشتن آس مفید و   True ن:ارزش بولی .3

 :محیط بلک جک خود نگاه کنیم اقداماتبیایید به فضای 

 

 د: کنچاپ می برای ما کد قبلی 

 

  1و  0در فضای عمل خود داریم که    یا اقدام همانطور که می توانیم مشاهده کنیم ، این بدان معناست که ما دو عمل 

 هستند: 

 شود نشان داده می  0با     توقفاقدام     •

 شود نشان داده می  1با   تداوماقدام      •

 خب، در مورد پاداش چطور؟ پاداش به شرح زیر اختصاص داده می شود: 

 در صورت برنده شدن در بازی   ،پاداش  مقدار   +1.0  ✓

 در صورت باخت بازی   ،پاداش  مقدار   -1.0  ✓

   در صورت تساوی بازی ، پاداش مقدار      0     ✓

 

را   MCبینی سازی روش پیش چگونه طراحی شده است، بیایید پیاده  جیماکنون که متوجه شدیم محیط بلک جک در  

بینی  گیریم که چگونه پیش و سپس یاد می   رویممی بازدید  -هر  MC  سراغ روشدر بازی بلک جک شروع کنیم. ابتدا  

MC سازی کنیم.را پیاده  بازدید-اولین 
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 جک   بلک  یباز یبرا  دیبازد-هر MC ین یب شیپ روش

برای درک واضح این بخش، باید روش مونت کارلو را که قبلا یاد گرفتیم، مرور کنید. بیایید اکنون بفهمیم که  

 سازی کنیم: گام به گام پیاده  ، هر بازدید را با بازی بلک جک  MCبینی چگونه پیش 

 های لازم را وارد کنید: کتابخانه

 

 یک محیط بلک جک ایجاد کنید: 

 

 تعریف یک خطمشی 

داده  )   ورودی  سیاست  تابع ارزشورودی به ما داده می شود و    خطمشیبینی، یک  ما یاد گرفتیم که در روش پیش 

به عنوان یک سیاست    تا کنیم  کنیم. بنابراین، اکنون، ابتدا یک تابع خطمشی را تعریف می بینی می را پیش   (شده

 بینی شود. آن در مراحل آتی پیش   تابع ارزش تاکنیم را تعریف می  سیاست ورودیما  ورودی عمل کند. یعنی 

ما   سیاست  تابع  است،  شده  داده  نشان  زیر  کد  در  که  می  حالتهمانطور  ورودی  عنوان  به  حالگیردرا    اگر   . 

state[0]  ،  گرداند، در غیر این  ( را برمی یا توقف  )ایستاده   0باشد، عمل   19مجموع کارتهای ما، بزرگتر از  یعنی

 برمی گرداند: )یعنی ادامه یا تداوم( را  1 اقدامصورت 

 

( زمانی که مقدار مجموع ما در حال حاضر  یا توقف  )ایستادن  0ما یک سیاست بهینه تعریف کردیم: انجام یک عمل  
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  1باشد، مجبور نیستیم یک عمل    19منطقی است. یعنی وقتی مقدار مجموع بیشتر از  که کاملا  است،    19بیشتر از  

 ما شود.  سوختن( انجام دهیم و یک کارت جدید دریافت کنیم، که ممکن است باعث باخت بازی یا ادامه یا تداوم)

همانطور که به شرح زیر نشان داده شده است، یک حالت اولیه ایجاد  ،  به عنوان مثال، بیایید با تنظیم مجدد محیط

 کنیم:

 

 موارد زیر را چاپ می کند:  ،فرض کنید کد قبلی

 

است، بنابراین در این    20یعنی مقدار مجموع کارتهای ما    state[0]=20  همانطور که می توانیم متوجه شویم

 ( را همانطور که در زیر نشان می دهد، برمی گرداند: ن )ایستاد 0صورت، خط مشی ما عمل 

 

 می شود:  ، مقدار زیر چاپکد قبلیبر اساس 

 

 بینی خواهیم کرد. ( این سیاست را پیش حالت)مقادیر   ارزش حال که سیاست را تعریف کردیم، در بخ های بعدی تابع 

 

 پردینه تولید یک 

یک   شده  داده  خطمشی  از  استفاده  با  ما  بعد،  مرحله  نام  پردینه  در  به  تابعی  بنابراین  کنیم،  می  ایجاد 
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generate_episode    گیرد و با استفاده از خطمشی داده  کنیم که سیاست را به عنوان ورودی می می تعریف

 ابتدا، بیایید تعداد مراحل زمانی را تنظیم کنیم:  کند.را تولید می  ود پردینه   اپیزشده، 

 

 برای درک واضح، بیایید به تابع خط به خط نگاه کنیم: 

 

 تعریف کنیم: )اپیزود( پردینه را برای ذخیره   episodeبیایید لیستی به نام 

 

 با تنظیم مجدد محیط، حالت را مقداردهی اولیه کنید: 

 

 سپس برای هر مرحله زمانی: 

 

 اقدام را طبق خطمشی داده شده انتخاب کنید: 

 

 را انجام دهید و اطلاعات وضعیت بعدی را ذخیره کنید:  اقدام

 

 ما ذخیره کنید:)اپیزود( پردینه  فهرستو پاداش را در  اقدام، حالت
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  وضعیت فعلی عنوان    اگر حالت بعدی یک حالت نهایی است، حلقه را بشکنید، در غیر این صورت حالت بعدی را به 

 : بروزرسانی کنید

 

بیندازیم   نگاهی  تابع    که بیایید  است.     generate_episodeخروجی   با    ما چگونه  ما  باشید که  داشته  توجه 

 کنیم:ایجاد می پردینه استفاده از خطمشی که قبلا تعریف کردیم یک 

 

 چیزی شبیه به زیر را چاپ می کند: ما، کد قبلی 

 

پردینه  است. همانطور که قبلا نشان داده شد، ما در  ([  پاداش،  ])حالت،بینیم خروجی ما به شکل  همانطور که می 

پاداش دریافت کردیم و    0انجام دادیم و   (False ,2 ,10) ( را در حالتتداوم)   1  اقدامخود دو حالت داریم. ما  

 دریافت کردیم.   1.0انجام دادیم و پاداش  (False ,2 ,20) ( را در حالتتوقف) 0عمل 

 ارزشمحاسبه    اکنون که یاد گرفتیم چگونه با استفاده از سیاست داده شده یک اپیزود تولید کنیم، در مرحله بعد، نحوه

 بازدید بررسی خواهیم کرد. -هر  MC روش ( را با استفاده از ارزش)تابع  حالت
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 ارزش محاسبه تابع 

  ارزش داده شده تولید کنیم و  را با استفاده از اپیزود ، چندین بینی ما یاد گرفتیم که به منظور پیش 

سازی  ببینیم چگونه آن را پیاده حال  کنیم. بیایید    محاسبه)اپیزود(  پردینه  را به عنوان بازده متوسط در چندین    حالت

 کنیم.

  حالت و تعداد دفعات بازدید از    را به عنوان یک فرهنگ لغت برای ذخیره    Nو    total_returnابتدا، ما  

 کنیم:ها به ترتیب تعریف می اپیزوددر 

 

 هایی را که می خواهیم تولید کنیم: اپیزودتعداد تکرارها را تنظیم کنید، یعنی تعداد 

 

 سپس، برای هر تکرار: 

 

 تابع خطمشی که قبلا تعریف کردیم:  داده شده ایجاد کنید. یعنی با استفاده از است یسرا با استفاده از  پردینه  

 

 را ذخیره کنید: پردینه به دست آمده از  پاداش تمام حالت ها، اقدامات و 

 

 : پردینهسپس، برای هر مرحله از  
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 : sum(rewards[t:])t(sR=( را به عنوان مجموع پاداشها محاسبه کنید،  هر حالت  R بازدهیا  بازگشت

 

روز  به    t+ R(s )t) = total_return(sttotal_return(s (رترا به صو  stateبرای   total_return مقدار

 کنید: 

 

 به روز کنید:  t) = N(stN(s + (1 را به صورتپردینه در   حالتتعداد دفعات بازدید از 

 

تبدیل کنیم تا درک بهتری    1پاندا   ایتوانیم آنها را به یک فریم داده فقط می   Nو    total_returnپس از محاسبه  

خروجی    داشته باشیم. توجه داشته باشید که این فقط برای ارائه درک روشنی از الگوریتم است. ما لزوما مجبور نیستیم

را به طور موثر فقط با استفاده از فرهنگ لغت    آنراتوانیم  تبدیل کنیم، ما همچنین می   پاندا  ایبه فریم داده   خود را

 سازی کنیم. پیاده 

 را به یک دیتافریم تبدیل کنید:  total_returnلغت   فرهنگ

 

 را به یک دیتافریم تبدیل کنید:   Nفرهنگ لغت شمارنده 

 
1 Pandas Data 
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 دو دیتافریم را در حالتها ادغام کنید: 

 

 به چند ردیف اول دیتافریم نگاه کنید: 

 

  حالت کد قبلی موارد زیر را نمایش می دهد. همانطور که می توانیم مشاهده کنیم، ما بازده کل و تعداد دفعات بازدید از  

 . را داریم

 state total_return N 

0 (7, 10, False) -52 98 

1 (11, 10, False) 6 190 

2 (15, 10, False) -219 394 

3 (12, 10, False) -160 331 

4 (18, 10, False) -269 406 

5 (14, 10, True) -21 49 

6 (21, 10, True) 176 193 

7 (16, 4, False) -55 83 

8 (10, 10, False) -23 150 

9 (20, 10, False) 275 585 

 . بازدید شده است حالت: بازده کل و تعداد دفعاتی که از یک 4.19شکل                 

 را به عنوان بازده متوسط محاسبه کنیم:  حالتدر مرحله بعد، می توانیم مقدار  
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𝑉(𝑠) =
total_return(𝑠)

𝑁(𝑠)
 

 توانیم بنویسیم: سپس می 

 

 بیایید به چند ردیف اول دیتافریم نگاه کنیم: 

 

 دهد: کد قبلی چیزی شبیه به این را نمایش می 

 state total_return N value 

0 (7, 10, False) -52.0 98 -0.530612 

1 (11, 10, False) 6.0 190 0.031579 

2 (15, 10, False) -219.0 394 -0.555838 

3 (12, 10, False) -160.0 331 -0.483384 

4 (18, 10, False) -269.0 406 -0.662562 

5 (14, 10, True) -21.0 49 -0.428571 

6 (21, 10, True) 176.0 193 0.911917 

7 (16, 4, False) -55.0 83 -0.662651 

8 (10, 10, False) -23.0 150 -0.153333 

9 (20, 10, False) 275.0 585 0.470085 

 . شودیم محاسبه حالت هر بازده  نیانگیم عنوان  به  ارزش : 4.20 شکل

پردینه  در چندین    حالترا داریم که فقط میانگین بازگشت    حالتهمانطور که می توانیم مشاهده کنیم، اکنون ارزش  
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 ایم.بینی کرده هر بار بازدید، تابع ارزش سیاست مورد نظر را با موفقیت پیش  MCاست. بنابراین، با استفاده از روش 

ما با توجه به سیاست داده شده چقدر    ارزشبسیار خب، بیایید مقدار برخی از حالتها را بررسی کنیم و بفهمیم که تابع  

که وقتی شروع به کار کردیم، برای تولید اپیزودها، از خطمشی بهینه استفاده    داریدشود. به یاد  دقیق تخمین زده می 

( را زمانی که مقدار مجموع  ادامه)  1است و عمل    19)ایستادن( را زمانی که مقدار مجموع بزرگتر از    0کردیم، که عمل  

 کند. است، انتخاب می  19کمتر از 

کنیم، مقدار مجموع کارتهای ما در  را ارزیابی کنیم، همانطور که مشاهده می   (False,21,9)بیایید مقدار حالت  

است و بنابراین این حالت خوبی است و باید مقدار بالایی داشته باشد. بیایید ببینیم ارزش تخمینی ما    21حال حاضر  

 چقدر است:  حالت از 

 

 چاپ خواهد کرد:  زیر راقبلی چیزی شبیه به کد 

 

 بالا است.  حالتهمانطور که مشاهده می کنیم، ارزش 

شویم، ارزش مجموع کارتهای ما  را بررسی کنیم. همانطور که متوجه می   (False,5,8)  حالت  حال، بیایید مقدار

باید کمتر باشد.    حالت، ارزش  مورداست. در این    8  یعنی   دارای ارزش بالا، کن  پخش است و حتی تک کارت    5فقط  

 چقدر است:  حالت بیایید ببینیم ارزش تخمینی ما از 

 

 کد قبلی چیزی شبیه به این را چاپ می کند: 
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 همانطور که می بینیم، ارزش حالت کمتر است. 

هر بار بازدید، تابع ارزشی سیاست مورد نظر را    MCبنابراین، ما یاد گرفتیم که چگونه با استفاده از روش پیش بینی  

 بازدید اول را بررسی خواهیم کرد.  MC  روشبا استفاده از    حالت بینی کنیم. در بخش بعدی، نحوه محاسبه مقدار  پیش 

 

 جک   بلک  یباز یبرا  دیبازد -ن یاول MC ی نیبشیپ روش

  MC  روش   از  استفاده  با    ینیبش ی پدقیقا مشابه نحوه    MC  روش  از   استفاده  با     ینیبش یپ

  محاسبه پردینه  یک حالت را فقط برای اولین بار وقوع آن در  یا بازده  است، با این تفاوت که در اینجا بازگشت    

اینجا، ما بازده  اینکه در  به جز  ،  ایمهر بازدید دیده  MCبرای اولین بازدید همان چیزی است که در   MCکنیم. کد  می

 کنیم:محاسبه می  (همانطور که نشان داده شده است) را فقط برای اولین بار وقوع آن 

 

 

هر بار    MCکتاب دریافت کنید و نتایجی مشابه آنچه در بخش    GitHubتوانید کد کامل را از مخزن  شما می 

 بازدید دیدیم دریافت خواهید کرد. 

اولین بازدید و هر بار   MCبنابراین، ما یاد گرفتیم که چگونه تابع ارزشی سیاست داده شده را با استفاده از روشهای 

 بازدید پیش بینی کنیم. 
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 1روزرسانی میانگین افزایشیبه

یک حالت را به عنوان میانگین )میانگین    ارزشبازدید،  -هر  کارلوی مونتبازدید و  -اولین  کارلویروش مونتدر هر دو  

 کنیم که به شرح زیر نشان داده شده است: برآورد میپردینه در چندین  حالت حسابی( بازگشت 

𝑉(𝑠) =
total_return(𝑠)

𝑁(𝑠)
 

نیز استفاده کنیم که به    میانگین افزایشیتوانیم از  حالت، می  ارزشبرای تقریب    میانگین حسابیبه جای استفاده از  

 شود: صورت زیر بیان می

𝑁(𝑠𝑡) = 𝑁(𝑠𝑡) + 1 

𝑉(𝑠𝑡) = 𝑉(𝑠𝑡) +
1

𝑁(𝑠𝑡)
(𝑅𝑡 − 𝑉(𝑠𝑡))  

در نظر بگیرید. در این صورت، لازم نیست که بازگشت    2ایستا اما چرا به میانگین افزایشی نیاز داریم؟ محیط را غیر  

  اپیزودهای توانیم بازده  است، می ایستا  از آنجایی که محیط غیر  ها را محاسبه کنیم و میانگین بگیریم. پردینه تمام  حالت  

  ارزش توانیم  برای محاسبه میانگین استفاده کنیم. بنابراین، می   هاپردینه قبلی را نادیده بگیریم و فقط از بازده آخرین  

 حالت را با استفاده از میانگین افزایشی به صورت زیر محاسبه کنیم:

𝑉(𝑠𝑡) = 𝑉(𝑠𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡 − 𝑉(𝑠𝑡)) 

𝛼  که درآن  =
1

𝑁(𝑠𝑡)
 است.  𝑠𝑡برابر بازگشت حالت  𝑅𝑡و   

 

 
1 Incremental Mean Updates 
2 Non-Stationary 
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 Q تابعبرای  کارلومونت   ینیبشیپ

.  کنیم  بینیپیش  ،کارلو  مونت  روش  از  استفاده  با  و  شده  داده  برای    را    چگونه  که  گرفتیم  یاد   اینجا  تا

 . دید  خواهیم کارلو مونت روش  از  استفاده با و شده  داده   را برای   Q  بینی پیش نحوه  قسمت  این در

  در     ینیبش ی پ  نحوه  مشابه   دقیقا   کارلو   مونت  روش   از   استفاده  با  شدهداده   برای    Q    ینیبش یپ

  ارزش،   تابع  مورد   در   که  حالی  در   کنیم،می   استفاده   (اقدام-حالت)    از   اینجا   در   که  تفاوت   این   با   است،  قبل   بخش

  بازده  میانگین  محاسبه  با را(  ارزش تابع ) حالت یک  ارزش که همانطور  درست   یعنی،.  یم کرد  استفاده  ،  از  ما

  بازگشت   میانگین   محاسبه  با   نیز   را (  Q  تابع )  اقدام-حالت  زوج   یک   ارزش   توانیممی   زدیم،  تقریب   اپیزود   چندین   در   حالت

 . بزنیم تخمین  اپیزود، چندین در  اقدام-حالت  زوج

یاسیییییت  از  اساااتفااده  باا  را)اپیزود(  پردیناه    چنادین  ماا  بناابراین،  ساااپس،  نیم،کمی  تولیاد 𝜋 هشاااد  داده  سیییی

total_return(𝑠, 𝑎)،  همچنین و  کنیم،می  محاسااابه  را  اپیزود  چندین  در  اقدام-حالت  زوج  بازگشتتتتتت  مجموع  

𝑁(𝑠, 𝑎)،  کنیم می  محاسبه  را  است  شده  بازدیدپردینه    چندین  در  اقدام-حالت  زوج  که  است  دفعاتی  تعداد  بیانگر که  .

  نشاان  زیر  صاورت به  که کنیممی  محاسابه  اقدام-حالت زوج  بازگشات  میانگین  عنوان به  را Q ارزش  یا Q تابع  ساپس

 :است شده داده

𝑄(𝑠, 𝑎) =
total_return(𝑠, 𝑎)

𝑁(𝑠, 𝑎)
 

  اکنون .  داریم  را  1  و   0  ممکن  اقدام  دو   و 𝑠1  و 𝑠0  حالت  دو  ما  کنید  فرض.  بگیرید   نظر   در  را  کوچک  مثال   یک

total_return(𝑠, 𝑎)  و  𝑁(𝑠, 𝑎)  4.4 جدول  شبیه ، محاسبه از  بعد  ما جدول  کنید فرض. کنیممی محاسبه  را  

 : یعنی کنیم،  محاسبه میانگین  گرفتن  با  فقط را   Qارزش  توانیممی  ،داشته باشیم را  مقادیر  وقتی .است

𝑄(𝑠, 𝑎) =
total_return(𝑠, 𝑎)

𝑁(𝑠, 𝑎)
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,𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥_𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧𝐬(𝐬 اقدام  حالت 𝐚) 𝑵(𝒔, 𝒂) 

𝐬𝟎 0 4 2 

𝐬𝟎 1 2 2 

𝐬𝟏 0 2 2 

𝐬𝟏 1 2 1 

 حالت دو در اقدام  دو نتیجه: 4.4 جدول

 : کنیم محاسبه  زیر   صورت به اقدام-حالت  های زوج  همه برای را Q ارزش توانیممی  بنابراین، 

𝑄(𝑠0, 0) =
total_return(𝑠0, 0)

𝑁(𝑠0, 0)
=

4

2
= 2 

𝑄(𝑠0, 1) =
total_return(𝑠0, 1)

𝑁(𝑠0, 1)
=

2

2
= 1 

𝑄(𝑠1, 0) =
total_return(𝑠1, 0)

𝑁(𝑠1, 0)
=

2

2
= 1 

𝑄(𝑠1, 1) =
total_return(𝑠1, 1)

𝑁(𝑠1, 1)
=

2

1
= 2 

  که   همانطور.  است  زیر  شرح  به  کارلو   مونت  روشاقدام در  -بازده زوج حالت  از  استفاده   با   Q  تابع  ی ن یبشیپ  تمیالگور 

  تفاوت  این با ،در روش مونت کارلو است  حالت بازگشت از استفاده  با  ینیبش ی پ نحوه  مشابه دقیقا  بینیم،می

 : کنیممی بینیپیش اقدام-حالت  زوج  یک  بازگشت از استفاده  با را  Q تابع اینجا  در  که

,total_return(𝑠  کنید  فرض.  1 𝑎)  وپردینه    چندین  در  اقدام-حالت  زوج  یک  بازده  مجموع  𝑁(𝑠, 𝑎)   تعداد  

,total_return(𝑠  مقدار .  است  شده   بازدید پردینه    چندین   در   اقدام-حالت  زوج   یک   که  باشد   دفعاتی  𝑎)   و  

𝑁(𝑠, 𝑎)  هایزوج   همه   برای   را  state-action  کنید   مقداردهی  صفر  با   رابرب  . 𝜋 داده   ،ورودی  عنوان  به  

 . شود می
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 : تکرار تعداد M  برای. 2

 . کنید ایجاد 𝜋   از استفاده با پردینه  یک.  1

 . کنید ذخیره   نام به لیستی  در  را پردینه  در  آمده  دست به   تمام. 2

 : پردینه در  t مرحله هر برای . 3

 کنید،  محاسبه اقدام-حالت  زوج برای  را  بازگشت. 1

  𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = sum(rewards[𝑡: ]) 

 کنید،  روز  به را اقدام-حالت زوج  کل)بازده(  بازگشت. 2

total_return(st, 𝑎𝑡) = total_return(st, 𝑎𝑡) + R(st, 𝑎𝑡) 
𝑁(𝑠𝑡  صورت به را  شمارنده .  3 , 𝑎𝑡)  =  𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)  +  .کنید  روزبه 1 

 : یعنی کنید،  محاسبه میانگین  گرفتن  با  فقط را(  Qارزش) Q تابع. 3

𝑄(𝑠, 𝑎) =
total_return(𝑠, 𝑎)

𝑁(𝑠, 𝑎)
 

 

:  گرفتیم  یاد   را  کارلومونت  نوع   دو  ،روش    در  که   بیاورید  یاد  به

  در   حالت  از  که  باری  اولین   برای  فقط  را  حالت  بازگشت  بازدید،  اولین  کارلویمونت  در.    و  بازدید

  بازدیدپردینه    در   حالت  که   بار   هر   را   حالت   بازگشت   هربازدید،   کارلوی مونت  در   و   کنیممی  محاسبه   ، شودمی  بازدید پردینه  

 . کنیم می محاسبه ،شود می

  و    : داریم کارلومونت نوع  دو  ،Q  تابع  روش  در  مشابه،  طور  به

- حالت  زوج  که  یبار  اولین   برای  فقط  را  اقدام-حالت  زوج   بازگشت  بازدید،   اولین  کارلویمونت  در.  

- حالت  زوج این  که  بار   هر  را اقدام-حالت  زوج  بازگشت  بازدید،   هر کارلویمونت در  و دن شومی  بازدیدپردینه   در  اقدام

 . کنیممی محاسبه ند، شومی بازدیدپردینه  در  قدام،ا
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 2افزایشی تدریجی یا    میانگین  از  توانیم  می  ،1حسابی   میانگین  از   استفاده  جای  به  شد،  گفته  قبل  قسمت  در  که  همانطور 

 : کرد محاسبه زیر صورت به افزایشی  میانگین  از استفاده  با  توانمی را حالت  یک  ارزش که دانیممی . کنیم استفاده نیز

𝑉(𝑠𝑡) = 𝑉(𝑠𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡 − 𝑉(𝑠𝑡)) 

 :کنیم محاسبه زیر   صورت  به افزایشی میانگین از استفاده  با را  Q ارزش توانیممی همچنین  ما  مشابه، طور به

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) 

  انجام   نحوه   ، بعدی  قسمت  در  آموختیم،    انجام   نحوه  که  حال

 .آموخت خواهیم  

 کارلو مونت ( یوارس) کنترل

  سیاستی   هیچ  اینجا،  در   ،  برخلاف.  است  بهینه     یافتن  ما  هدف   ،ا ی    در

  ، کنیممی  شروع   )بختکی(   تصادفی     یک  اولیه  مقداردهی   با   ما   بنابراین، .  شد   نخواهد   داده  ما   به  ورودی   عنوان  به

  پیدا   ای بهینه    ، کنیممی  سعی   یعنی .  کنیم  پیدا  تکرارشونده   صورت   به   را   بهینه  خطمشی   کنیممی   سعی   سپس   و

  استفاده  با بهینه  خطمشی یافتن برای کنترل  وظیفه انجام نحوه قسمت این در. باشد داشته  را   حداکثر که کنیم

 .گیریممی  یاد   را کارلو  مونت روش  از

  را     یک  توانیممی  چگونه  اول،.  است  بهینه    یافتن  ما  هدف  ،کنترل  وظیفه  در  که  گرفتیم  یاد   ما  خوب، 

  باشیم،   داشته  را Q تابع  اگر  یعنی.  کرد   استخراج Q تابع  از  توانمی  را    این  که  آموختیم  ما  کنیم؟  محاسبه

 .کنیم استخراج سیاست باشد،  داشته را Q ارزش حداکثر که حالت هر در اقدام، یک انتخاب  با  توانیممی

 
1 Arithmetic Mean 
2 Incremental Mean 
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𝜋 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 

  کنیم؟   محاسبه  را Q تابع  توانیممی  چگونه  اما.  کنیم  محاسبه  را Q تابع  باید  ،  یک  محاسبه  برای  بنابراین،

 بینیپیش   روش  در  یعنی .  کنیم  محاسبه  آموختیم   در  آنچه  مشابه  را Q تابع  توانیممی

  مشی خط  آن  از  استفاده  با  راپردینه    چندین   توانیممی   شود،می   داده  آن  به  مشیخط   یک  وقتی  که  گرفتیم  یاد   ،کارلومونت

 .کنیم محاسبه  ،پردینه  چندین در ،اقدام-حالت زوج بازگشت  میانگین  عنوان به را ( Q ارزش )  Qتابع و  کنیم تولید 

  به    هیچ   ، کنترل  روش   در   اما .  دهیم  انجام Q تابع  محاسبه  برای   اینجا   در   را  گام  همین   مشابه   توانیم  می   ما

  و  گیریممی   درنظر  اولیه  مقدار  برای  را )دلبخواه(  تصادفی    یک ما  بنابراین،.  شودنمی  داده  ما  به  ورودی  عنوان

  بینی پیش  روش  در  که  همانطور  درست  یعنی.  کنیممی  محاسبه  )بختکی(   تصادفی     از  استفاده  با  را Q تابع  سپس

  عنوان   به  را (  Q  ارزش)  Q  تابع سپس.  کنیممی  تولید   خود   تصادفی  مشی خط  از   استفاده   با   را  اپیزود   چندین   گرفتیم،  یاد 

   :ایمداده نشان  ادامه  در   که همانطور  کنیم،می محاسبه ، پردینه  چندین در اقدام-حالت  زوج  یک  بازگشت میانگین

𝑄(𝑠, 𝑎) =
total_return(𝑠, 𝑎)

𝑁(𝑠, 𝑎)
 

 باشد.  4.5 جدول  مانند  ما  Q تابع ،اقدام-حالت زوج بازگشت میانگین عنوان  به Q  تابع محاسبه از پس   کنید  فرض

 

 

 

 

 

 

 Q جدول: 4.5 جدول

 ارزش  اقدام  حالت

𝐬𝟎 0 2 

𝐬𝟎 1 1 

𝐬𝟏 0 1 

𝐬𝟏 1 2 



   بینی مونت کارلوروش پیش    231

 
  استخراج  جدید مشیخط  یک  ،دارد   را  Q  مقدار  حداکثر هرحالتی،  در   که اقدام  یک  انتخاب با توانیم می قبلی، Q تابع  از

 :  یعنی .کنیم

𝜋 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 

 .  است Q ارزش حداکثر دارای  زیرا   کندمی انتخاب 𝑠1 حالت در   را 1 اقدام و  𝑠0 حالت در  را  0 اقدام ، جدید سیاست

  شود می استخراج Q تابع از جدید مشیخط این زیرا . بود نخواهد بهینه مشیخط یک  جدید مشیخط  این حال، این با

  مقداردهی   را  )دلبخواه(  تصادفی  مشی  خط  یک  ما  یعنی،.  شودمی  محاسبه  )بختکی(  تصادفی  مشیخط  از  استفاده  با  که

  بازگشتی   میانگین   گرفتن  با   را   Q  تابع   سپس   کردیم،  تولید  تصادفی   مشی خط  از   استفاده   با   را   اپیزود   چندین   و   کردیم   اولیه

  استفاده  Q تابع  محاسبه  برای   تصادفی  مشی  خط  از  ما   بنابراین،.  کردیم  محاسبه   ،پردینه    چندین  در  اقدام-حالت   زوج

 .بود نخواهد بهینه  مشیخط یک  ، Qتابع از  شده  استخراج جدید  سیاست لذا و کنیممی

  در   اپیزودها  تولید   برای  جدید  مشیخط  این   از   توانیممی  ایم، کرده  استخراج Q تابع  از   جدید  مشی طخ   یک  که  اکنون   اما

  این .  کنیممی  استخراج  جدید  مشیخط  کی  جدید، Q تابع  از  سپس  .کنیم  استفاده  جدید    Qمحاسبه  و  بعدی   تکرار

  وضوح  به زیر مراحل  در  موضوع، این. کنیممی تکرار  کنیم، پیدا  را بهینه خطمشی که  زمانی تا مکرر طور به را مراحل

 : است شده  داده  توضیح 

  تولید   برای  )بختکی(  تصادفی    این  از  ما  . بگیرید  درنظر  𝜋0اولیه را    )دلبخواه(  تصادفی      - 1  تکرار

  اقدام، -حالت  زوج  بازگشتی   میانگین   گرفتن   با   را  𝑄𝜋0  مربوطه،  Q تابع  سپس   و  کنیممی   استفاده )اپیزود(    پردینه   یک

 سیاست   𝜋1    این .  کنیممی  ستخراجا 𝜋1  جدیدسیاست    یک   ،𝑄𝜋0  تابع  این   از   سپس.  کنیممی  محاسبه

 . شودمی محاسبه  تصادفی سیاست  از استفاده با که  شودمی استخراج  ایQ تابع از  زیرا  بود  نخواهد بهینه

  جدید   Q  تابع  محاسبه  و پردینه    یک   تولید   برای   قبلی   تکرار   از   شده   مشتق   𝜋1    از   بنابراین،   - 2  رتکرا

𝑄𝜋1  تابع   این   از  سپس.  کنیممی  استفاده   اقدام، -حالت  زوج  یک  بازگشت  میانگین   عنوان   به  Q ،  جدید سیاست    یک  𝜋2 
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 .رویممی  3 تکرار به صورت  این  غیر  در   ،شویممی متوقف باشد،  بهینه 𝜋2  خطمشی  اگر. نیمکمی استخراج

  جدید  Q تابع  محاسبه  وپردینه    یک  تولید  برای  ،قبلی   تکرار  از  آمده   بدست  𝜋2    از  اکنون،  -3  ارتکر

𝑄𝜋2  تابع  این  از  سپس .  کنیممی  استفاده  𝑄𝜋2،  یک    𝜋3  اگر.  کنیممی  استخراج  𝜋3  متوقف   باشد،  بهینه  

 . رویم می بعدی تکرار  به صورت  این غیر در ، شویممی

  شکل   در   که  همانطور   . کنیم  پیدا   را   ∗𝜋    که  زمانی   تا  کنیممی  تکرار  بار   چندین   برای  را   فرآیند   این  ما

 : است شده داده  نشان 4.21

𝜋0 → 𝑄𝜋0 → 𝜋1 → 𝑄𝜋1 → 𝜋2 → 𝑄𝜋2 → 𝜋3 → 𝑄𝜋3 → ⋯ → 𝜋∗ → 𝑄𝜋∗
 

 نهیبه  استیس افتنی ریمس: 4.21 شکل

  بلمن  معادله)  3  فصل   در  که  است    شبیه   و  شودمی  نامیده  یمشخط   بهبود   و  ارزیابی  ،مرحله  این

.  کنیممی  ارزیابی   راسیاست    ما  ،مرحله   هر   در  که  معناست  این   به  1سیاست    ارزیابی .  پرداختیم  آن   به  (پویا   ریزی برنامه  و

  توجه .  بخشیممی  بهبود   را  مشی خط  ،𝑄  ارزش   از   گیریبیشینه  با   مرحله   هر   در  که  معناست   این   به  2سیاست    بهبود

  پیداکردن   با  فقط   ما  که  معنی  این  به  کنیممی  انتخاب  حریصانه  ایشیوه  به  را  مشیخط  ما  اینجا،   در  که  باشید  داشته

 .بنامیم  حریصانه مشیخط یک  را  خود  مشیخط توانیممی بنابراین و  کنیممی انتخاب  را  𝑄،  𝜋  ارزش بیشینه

  الگوریتم  بعدی،  بخش  در  داریم،    عملکرد  نحوه   از  ایاولیه  درک   که  اکنون

 . شد خواهیم آشنا آن  مورد  در بیشتری  جزئیات  با  و  کرده بررسی را 

 

 
1 Policy Evaluation 
2 Policy Improvement 
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 کارلومونت  کنترل تمیالگور

  برخلاف  کنیم،می  مشاهده  که  همانطور.  دهدی م  نشان  را    زیر  مراحل

  شروع   )دلبخواه(  تصادفی  مشیخط  اولیه   مقداردهی   با  ما   بنابراین،.  شودنمی  داده  سیاستی  هیچ   اینجا  در   ،

  را (  Q  ارزش )  Q  تابع  سپس، .  نیمکمی  استفاده  تکرار   اولین  در پردینه    یک  تولید  برای  تصادفی سیاست  این    از   و   کرده

 . کنیممی محاسبه اقدام-حالت  زوج  بازگشت میانگین عنوان  به

    یک  است،   Q  ارزش  حداکثر  دارای  که  حالت  هر  در اقدام  یک  انتخاب  با  داریم،  را  Q  تابع  که  هنگامی 

  جدید  Q تابع  محاسبه  وپردینه    یک  تولید   برای   شده  استخراج  جدیدسیاست    از   بعدی،  تکرار   در.  کنیممی  استخراج

  بهینه، سیاست    یافتن برای  را   مراحل   این  ما .  کنیممی استفاده   اقدام-حالت  زوج   بازگشت  میانگین   عنوان   به(  Q ارزش)

 . کنیممی تکرار بار  چندین 

  یاد   بازدید  اولین  کارلوی  مونت  بینیپیش   روش  در  که  همانطور   که  باشیم  داشته  توجه  باید  ، اینکه  دیگر   مسئله  یک

  ،شودمی   بازدیدپردینه    در  اقدام-حالت   زوج   یک   که  باری  اولین  برای  فقط  را  اقدام-حالت  زوج  بازگشت   اینجا،  در   گرفتیم،

 .کنیممی  محاسبه

  تفاوتی   یک. نمود   مقایسه  Q   با  را     الگوریتم  توان می   بهتر،  درک  برای

  باشید،   شده  متوجه  اگر  اما .  کنیممی  محاسبه   تکرار   هر  در   را  Q  تابع  اینجا،  در   که،  است  این   رد ک  مشاهده  توان می  که

  هر   در Q تابع  محاسبه  دلیل.  کنیممی  محاسبه  تکرارها   تمام  از  بعد   را Q تابعما    ،Q  تابع   کارلویمونت  بینی   پیش   در

  استخراج   جدید سیاست   از  بتوانیم  تا   داریم  نیاز  جدیدسیاست    استخراج   برای Q تابع  به  ما   که  است  این  اینجا   در  تکرار

 :کنیم استفاده ، )اپیزود(پردینه  یک  تولید برای  ، بعدی تکرار  در شده

 

,total_return(𝑠  کنید  فرض.  1 𝑎)  و   اپیزود   چندین   در   اقدام-حالت  زوج   یک   بازگشت  مجموع  𝑁(𝑠, 𝑎) 

,total_return(𝑠  مقدار .  است  شده  بازدید  اپیزود،  چندین  در  اقدام-حالت  زوج   یک  که  باشد  دفعاتی  تعداد  𝑎)  و  
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𝑁(𝑠, 𝑎)  بختکی(  تصادفی     یک   و  کنید   مقداردهی  صفر   برابر  ،اقدام-حالت  های زوج  همه  برای   را( 𝜋  را  

 . بگیرید  درنظر اولیه  مقدار برای

 

 : تکرار تعداد M  برای. 2

 . کنید  ایجاد  𝜋   از استفاده با پردینه  یک.  1

 . کنید ذخیره پاداش نام به لیستی  در  را پردینه  در  آمده  دست به   تمام. 2

 : اپیزود در  t مرحله هر برای . 3

𝑠𝑡)  اگر     , 𝑎𝑡) افتد می اتفاقپردینه    در بار  اولین  برای : 

,𝑅(𝑠𝑡  ،اقدام-حالت   زوج  یک  بازگشت.  1 𝑎𝑡) = sum(rewards[𝑡:  کنید   محاسبه  را  ([

 کنید،  روزرسانی به  ،زیر صورت به  را اقدام-حالت  زوج  کل  بازده. 2

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 

𝑁(𝑠𝑡  صورت  به  را شمارنده . 3 , 𝑎𝑡) = 𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +  .کنید  روز به 1

 ی، یعن  کنید،  محاسبه  میانگین گرفتن   با فقط  را  Q ارزش. 4

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
 

 : کنید محاسبه  Q تابع از  استفاده با  را  𝜋 جدید  شده  روز  به خطمشی .4

𝜋 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 

  مرحله   هر  برای   سپس.  کنیممی  تولیدپردینه    یک   𝜋  سیاست   از   استفاده  با  که   کنیم  مشاهده  توانیممی  قبلی،   الگوریتم   زا

𝑄(𝑠𝑡  مربوط به  Q  تابع  و  کرده  محاسبه  را  اقدام-حالت   زوج   بازگشت  ،پردینه    در , 𝑎𝑡)  متوسط   بازده   عنوان  به   را  

  تکرار   مکرر  طور   به  را  مرحله   این .  کنیممی  استخراج  را   𝜋  جدیدسیاست    یک   ، Q  تابع  این   از   سپس   کنیم، می  محاسبه

  مونت  روش   از   استفاده   با   را   کنترل   وظیفه  چگونه  که  گرفتیم  یاد  ما   بنابراین،   . کنیم  پیدا را  𝜋  بهینه  سیاست   تا   کنیممی

 . دهیم  انجام کارلو 
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 : کرد  بندیطبقه  نوع دو  به توانمی  را  کنترل ی هاروش

 1( ) عیان  استیس ا ب کنترل   •

 2  ()  نهان استیس با  کنترل   •

  عامل   ، ""  براساس   کنترل  روش  در   - (ان یع  استِیس)  همگاه  استِیس  براساس  کنترل

  روش  در   یعنی. بخشد  بهبود  را    همان  کندمی  سعی  مرتبا  و  کرده  رفتار    گونه  یکفقط    از  استفاده  با

  به  را خطمشی  همان لذا   و   کرده  تولید   سیاست   یک   از  استفاده   با   را   اپیزودهایی   ، (یا  )همگاه    سیاست   با

  گرفتیم،   یاد  بالا  در   که  کارلو مونت  کنترل   روش   مثال،  عنوان  به .  کنیم   پیدا  را   بهینه   مشیط خ  تا   دهیم می  بهبود  مکرر   طور

  یک   از  استفاده  با   هاپردینه   تولید   حال   در   ما   زیرا   شود   نامیدههمگاه    سیاست  اساس  بر  کارلو مونت  کنترل  تواند می

  محاسبه   را  بهینه  سیاست  تا  دهیم   بهبود  تکرار  هر  در   را  𝜋  سیاست  همان  نیمکمی  سعی  همچنین  و  هستیم،   𝜋  مشیخط 

   .کنیم

 

  عامل ،(سیاست ناهمگاه )یا با  کنترل  روش  در  - ( نهان -است یس)  ناهمگاه استیس کنترل

  یعنی . بخشد بهبود را 𝜋  یعنی اصلی سیاستِ  کندمی سعی و کرده رفتار b  همچون سیاست واسط  یک از  استفاده با

  سیاستهای   کنیممی  سعی  و  کرده  تولید  را  هایی پردینه   ،واسط  سیاست   یک  از  استفاده   با   ،ناهمگاه  خطمشی  روش  در

 .کنیم پیدا را  بهینه مشی خط تا  بخشیم بهبود  مکرر صورت به را  مختلف

 . آموخت  خواهیم  بعدی هایبخش در را  قبلی کنترل روش  دو  دقیق  عملکرد نحوه

 
1 On-Policy Control 
2 Off-Policy Control 

 توان از معادلهای زیر بهره برد:برای این دو واژه می 
 آفرین، در متن، همزمان، همپا معادلهایی همچون همگاه، عیان، باز، روشن، فعال، درگیر، نقش  Onبرای واژه 
 معادلهایی همچون ناهمگاه، نهان، بسته، خاموش، منفعل، در سایه، در حاشیه، ناهمزمان، ناهمپا  Offبرای واژه 

است و یک سیاست واسط )رفتار(    Offباید دقت نمود که درروش دوم، عملا دو تا سیاست داریم: اصلی و واسط. یک سیاست اصلی، که پنهان و 
 گردد.شود و نتیجه نهایی آن بعنوان سیاست اصلی )هدف( انتخاب می که محاسبات بر مبنای آن انجام می 



 فصل چهارم     236

 

 

 1(استیس-انیع) همگاه  استیس  ی  کارلو مونت کنترل 

 : دارد   وجود  عیان یا همگاه  سیاست براساس کارلو  مونت کنترل  روش نوع دو

 2کارلو مونت ی کاوش هایشروع •

 3اپسیلون  حریصانه سیاست  با کارلو  مونت •

 کارلو  مونت ی کاوش شروع

  نظر   در  بخواهیم  است  ممکن   که  مواردی  از   یکی.  ایمگرفته  یاد   را    عملکرد  نحوه   قبلا   ما

  خواهند   بهینه   اقدامات  از   برخی :  باشد  داشته   وجود   تواندمی  اقدام  چندین   ، حالت  هر   در .  است  4اکتشاف یا    شوکا  بگیریم 

  اقدام،   آن   انجام  با   باید ما    عامل  خیر،   یا   است   بهینه  اقدام  یک  آیا  اینکه  درک   برای.  خیر  دیگر   برخی   که  حالی   در  بود، 

  آیا   که  شد  نخواهد  متوجه  هرگز  نکند،  کاوش   جستجو یا  ، حالت  یک  در   را   خاص  اقدام  یک  ، ما  عامل  اگر .  کند  کاوش

یا    اکتشاف   از   توانیممی  چگونه  یعنی   کنیم؟  حل  را  مسئله  این   وانیمت می  چگونه   بنابراین، .  خیر  یا  است  خوب  اقدام  آن 

 . کندمی کمک ما  به « کارلو مونت  شیکاوشروع »  که  است جایی اینجا  کنیم؟ حاصل اطمینان ، کافیجستجوی 

دهیم  تخصیص می   صفر  غیر  احتمالیک مقدار    (اقدام-حالت)  های زوج همهبه    ،  روش  در

  زوج   ابتدا ما    ، ی اپیزود  هر  ایجاد   از   قبل   بنابراین .  را داشته باشند  اولیه   ( اقدام-حالت )  زوج  تا شانس انتخاب شدن بعنوان 

  از  پیروی  با  اولیه  (اقدام-حالت) زوج  این  از  را پردینه  در ادامه  و کنیم می انتخاب  تصادفی  طور  به را  اولیه  ( اقدام-حالت)

  حداکثر  انتخاب)  شودمی   روزرسانی به   ،حریصانه  با روش   ما   مشیخط   تکرار،  هر   در   سپس، .  کنیممی  تولید   ، 𝜋  مشی خط

 (. کنید مراجعه «اپسیلون حریصانه مشیخط   با کارلو  مونت» عنوان  با بعدی  بخش  به  بیشتر جزئیات برای  ؛Q  ارزش

  قبلا    که  است  چیزی  همان   اساسا   این،   .دهد می  نشان  را   کارلومونت  کنترل  یکاوش  های شروع  الگوریتم  ، زیر  مراحل

 
1 On-Policy Monte Carlo Control 
2 Monte Carlo Exploring Starts 
3 Monte Carlo with The Epsilon-Greedy Policy 
4 Exploration   
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  انتخاب  را  اولیه (اقدام-حالت ) زوج  یک  اینجا، در که تفاوت این با گرفتیم، یاد   کارلومونت کنترل  الگوریتم بخش برای

  پررنگ   جمله   در  که  همانطور )  کنیممی  تولید  شود،می  شروع  اولیه   اقدام-حالت  زوج   این  از  که  را  هاییپردینه   و  کنیممی

 . (است شده  نوشتهزیر  ۀشد

 

,𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠  کنید   فرض .  1 𝑎)   و پردینه    چندین   در   اقدام-حالت   زوج   یک   بازگشت  مجموع  𝑁(𝑠, 𝑎) ،  

,𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠 مقدار .  است  شده   بازدید   ، پردینه    چندین   در   اقدام -حالت زوج   یک   که   باشد   دفعاتی  تعداد  𝑎)  

,𝑁(𝑠  و 𝑎)   بختکی(   تصادفی    یک  و   کنید  مقداردهی  ، صفر  برابر  اقدام،- حالت  هایزوج  همه   برای  را(  𝜋   را  

 . بگیرید  درنظر اولیه  مقدار برای

 
 : تکرار تعداد  M برای . 2

  همه   که   کنیممی  انتخاب   حالی  در  )دلبخواه(  تصادفی  صورت  به  را  𝒂𝟎  اولیه  اقدام  و  𝒔𝟎  اولیه   حالت  یک  . 1

 .دندار صفر  از بیشتر  ی احتمال اقدام،-حالت هایزوج
 . کنید تولید  𝜋 سیاست  از استفاده  با 𝑎0  و ،𝑠0  شده انتخاب اولیه حالت از پردینه  یک.  2

 . کنید  ذخیره پاداش نام  به فهرستی در   را)اپیزود( پردینه  در  آمده  دست به   تمام. 3

 : اپیزود در  t مرحله هر برای . 4

𝑠𝑡)  اگر     , 𝑎𝑡) افتد می اتفاقپردینه    در بار  اولین  برای : 

𝑅(𝑠𝑡  اقدام،-حالت  زوج   یک   بازگشت.  1 , 𝑎𝑡) = sum(rewards[𝑡:  .کنید   محاسبه   را   ([

 کنید،  روزرسانی به  زیر، صورت به  را  اقدام-حالت زوج  . 2

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 
𝑁(𝑠𝑡  صورت  به  را شمارنده . 3 , 𝑎𝑡) = 𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +  .کنید  روز به 1

 یعنی،  کنید،  محاسبه  میانگین گرفتن   با فقط  را Q ارزش. 4

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) =
total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
 

 : کنید محاسبه Q تابع از  استفاده  با را  𝜋 جدید  شده  روز به سیاست 5

𝜋 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎) 
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  توانیمنمی   ما  یعنی.  نیست  اجرا   قابل  محیطی   هر   برای  که  است  این  ،  عمده  اشکالات  از  یکی

  برخی  در  زیرا  کنیم،  انتخاب   اولیه  اقدام-حالت   زوج  یک   عنوان   به  را  اقدام-حالت  زوج  هر )بختکی(    تصادفی  طوربه

  ما   بنابراین .  کند   عمل   ، اولیه  اقدام -حالت  زوج   عنوان   به  تواند می   که   دارد   وجود   ،اقدام-حالت  زوج  یک   فقط   هامحیط 

 .کنیم انتخاب  ، اولیه اقدام-حالت  زوج عنوان  به را  یاقدام-حالت زوجهر   تصادفی  طور  به توانیمنمی

پردینه    توانیمنمی   ؛هستیم  رانیاتومبیل  بازی   یک   انجام  برای  عامل،   یک   آموزش   حال   در   ما   کنید   فرض   مثال،  عنوان  به

  حالت   یک  زیرا   کنیم،  شروع  اولیه  اقدام  عنوان   به  ، احتمالی  اقدام  یک  و  اولیه   حالت  عنوان  به  شانسی  موقعیت  یک   در   را

 . داریم اولیه  اقدام و حالت  عنوان  به مشخص اقدام یک  و ثابت  شروع

  از   جدیدی   نوع   با   کارلو   مونت  کنترل  روش   با   بعدی،   بخش   در   ، یکاوش  شروع   در   مشکل   این   بر   غلبه  برای   بنابراین، 

 . شد  خواهیم  آشنا  «»  نام به  خطمشی

 

   صانهیحر لونیاپس  استیس با کارلو  مونت

  جا همه در   تقویتی، یادگیری مبحث در  که چیست حریصانه اپسیلون سیاست که بفهمیم دهید اجازه ابتدا ادامه، از قبل

 .  دارد   حضور 

  در  را   موجود  اقدام  بهترین که  است سیاستی  ، .  چیست 1حریصانه  سیاست  که بگیریم  یاد  بیایید  ابتدا

  درنظر .  داریم  حالت  در  ممکن  اقدام  چهار  و  هستیم  A  حالت  در  کنید  فرض  مثال،   عنوان  به.  کند  می  انتخاب   لحظه

  حالت   در  را  ،راست  و  بالا  اقدام  دو  فقط  ما  عامل  کنیم  فرض  بیایید  اما .  باشد  راست  و  چپ  ،پایین  ،بالا  اقدامات   گیریممی

A ارزش . است کرده بررسی Q  حالت  در   راست و بالا  اقدامات  A است شده  داده نشان  4.6  جدول در. 

  حریصانه،   سیاست  بنابراین.  کندمی  انتخاب  را  حاضر   حال   در  موجود   اقدام  بهترین  حریصانه،  سیاست  که  آموختیم  ما

 
1 Greedy Policy  
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 بینیم، می   که  همانطور .  دارد   A  حالت  در  را  Q  ارزش  حداکثر  که  کندمی  انتخاب   را  اقدامی  و  کند می  بررسی   را  Q  جدول

 . کندمی انتخاب A حالت  در   را بالا  اقدام ما،   بنابراین. دارد  را Q ارزش حداکثر ،بالا اقدام

 

 

 

 . است کرده بررسی  A حالت  در را اقدام  دو فقط عامل: 4.6 جدول

  همیشه   ، آن  جای  به  و  کند نمی بررسی  را  ممکن  اقدامات  سایر  هرگز  که  است این   با  مشکل  یک  اما

  اما . کند می انتخاب  بالا اقدام همیشه   حریصانه سیاست قبل،  مثال  در . کند می انتخاب  را  لحظه   در موجود  اقدام بهترین 

  کاوش  را   آن   هنوز   عامل  که  باشد  بالا  اقدام   از  بهتر  که   باشد  داشته  وجود  A  حالت   در   دیگری   اقدامات   است   ممکن

  و   است  نکرده  کاوش  هنوز  عامل   که  داریم   A  حالت  در  چپ  و  پایین   یعنی   دیگر  اقدام  دو  هنوز   ما  یعنی .  است  نکرده

 . باشند بالا به حرکت اقدام از  بهتر است ممکن

  به   را  اقدام   بهترین  و کند   بررسی   را  حالت این    در   دیگر   اقدامات   تمام  باید  عامل   آیا  که است   این  سؤال   اکنون   بنابراین، 

  استفاده   را  شده   کاوش  قبلا    اقدامات  از  اقدام  بهترین  از   یا   کند   انتخاب   ، است  Q ارزش حداکثر  دارای  که  اقدامی   عنوان 

 نامند. می  1ابش ی-کاوش دوگانه ا ی انتفاع -اکتشاف دوراههرا   مخمصه این  ؟کند

  بنابراین، . ایمکرده بررسی  را  مسیر  دو   تنها  تاکنون  ما  و  دارد  وجود  خانه  تا  ما  کار  محل   از  زیادی  مسیرهای  کنید،  فرض 

 
1 Exploration-Exploitation Dilemma 

  شناسایی، اکتشاف، کاوش، جستجو، تحقیق، پژوهش، بررسی، کندوکاو، گشت و گذار، گشتن شامل: Explorationمعادلهای فارسی برای واژه 
یابی،  جویی، بهره، بهره برداری، انتفاع، استخراج، استثمار، استحصال، استفاده، بهرهمندیبهره شامل: Exploitationو معادلهای فارسی برای واژه 
 ، یابش، بازگشت است.برداشتن، سود، فایده، منفعت
 دوراهی، مضل، مخمصه و امثال آنست شامل: Dilemmaمعادلهای فارسی برای واژه 

- بازگشت، یا پی بردن-دوراهی گشت، یا یابش-مخمصه کاوش، یا انتفاع-دوگانه اکتشافمعادل پیشنهادی برای ترکیب فوق: 

 و امثال آن است.  بهره بردن
 

 ارزش  اقدام  حالت

A 3 بالا 

A  1 راست 
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  برد، می   خانه  به  ترسریع  را  ما  که   را  مسیری   ایم،کرده   کاوش   که  مسیری  دو  بین  از  توانیممی   خانه،   به  رسیدن   برای

  است   ممکن  که  ایمنکرده  کاوش  هنوز  ما  که  دارد  وجود  دیگر  مسیرهای  از  بسیاری  هنوز   حال،  این  با.  کنیم  انتخاب

  اینکه  یا  (  اکتشاف) کنیم کاوش  را جدید  مسیرهای  باید آیا که است  این سوال. باشد ما  فعلی  بهینه مسیر از بهتر  حتی

 ؟ (انتفاع) کنیم استفاده خود   فعلی  بهینه  مسیر از باید  همیشه

  همه   اینجا،  در.  کنیممی   معرفی  را  1  نام  به  جدیدی  سیاست  معضل،  این  از  پرهیز  برای

  مختلف  اقدامات اپسیلون، لی به اندازهاحتما  با . شوند می امتحان( 2اپسیلون یعنی به مقدار ) صفر   غیر  احتمال با اقدامات

1)  اپسیلون یک منهای  احتمال   یک  با  و کنیممی  بررسی  تصادفی صورت  به  را − 𝜖)،  که کنیم می انتخاب  را  اقدامی  

1  احتماله  ب  و (  اکتشاف )  تصادفی  اقدام  یک ،    𝜖  احتمال   به  یعنی .  باشد  داشته   را   Q  ارزش   حداکثر − 𝜖    ، اقدام   بهترین  

 . کنیممی انتخاب  را ( انتفاع)

  فقط )    یک   به   تبدیل  دهیم،   قرار   صفر  روی   را   اپسیلون   مقدار   اگر   ،   در 

.  دهیم می   انجام  را  کاوش  فقط  همیشه  صورت   آن  در   دهیم، می  قرار  1  روی  را  اپسیلون   مقدار   وقتی  و   شودمی(  انتفاع

 . شود انتخاب  1 و  0  بین بهینه  طور  به باید اپسیلون  مقدار بنابراین، 

  عدد  اگر و  کنیممی تولید  یکنواخت توزیع  از تصادفی  عدد یک  سپس ؛کنیممی تنظیم  0.5 برابر را اپسیلون  کنید فرض

  یا   بزرگتر  تصادفی  عدد  اگر  اما  کنیم،می  انتخاب  را(  کاوش)  تصادفی  اقدام  یک  باشد،(  0.5)  اپسیلون  از  کمتر  تصادفی

 (. یابش)  دارد  را Q ارزش  حداکثر که اقدامی یعنی  کنیم،می انتخاب  را اقدام بهترین  باشد،  اپسیلون  با مساوی

  میان   از  را  اقدامات   بهترین  و  کنیممی   کاوش   اپسیلون  احتمال  با  را  ایمندیده   قبلا   که  را  اقداماتی  ترتیب،  این  به  بنابراین،

1  احتمال با شده  کاوش  اقدامات − 𝜖 که  تصادفی عدد اگر  دهد،می  نشان  4.22  شکل که  همانطور. کنیممی  انتخاب  

  تصادفی   عدد  اگر.  کنیممی  انتخاب  را  تصادفی  اقدام  یک  باشد،  اپسیلون  از  کمتر  ،کنیممی  تولید  یکنواخت  توزیع   از

 :کنیممی انتخاب  را  اقدام بهترین  باشد، اپسیلون  با مساوی  یا  بزرگتر 

 
1 Epsilon-Greedy Policy 
2 Epsilon 
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   حریصانهاپسیلون  سیاست: 4.22 شکل

 : دهدمی  نشان   برای  را پایتون  کد  ،زیر   تصویر

 

  استفاده   آن   از   انتفاع   -اکتشاف   معضل   حل   برای   چگونه  و  چیست   حریصانه   اپسیلون   سیاست   شدیم   متوجه   که  اکنون 

 . پرداخت  خواهیم کارلو  مونت کنترل روش  در  اپسیلون  انهحریص  مشیخط از  استفاده نحوه به بعدی  بخش  در   شود،می

 

   صانه یحر لونی اپس یخطمش  با کارلومونت   کنترل تمیالگور

  قبلا   که  است    مشابه  اساسا   ،

  معضل   از   تا   کنیممی  انتخاب   اپسیلون   حریصانه   مشی خط  اساس   بر  را  اقداماتی   اینجا   در   که  تفاوت   این   با   گرفتیم  یاد 

 : دهدمی  نشان  را  اپسیلون  حریصانه مشیخط با  کارلو مونت الگوریتم ، زیر مراحل . کنیم  جلوگیری انتفاع  -اکتشاف

 

,total_return(𝑠  کنید  فرض.  1 𝑎)  و   اپیزود   چندین   در   اقدام-حالت  زوج   یک   بازگشت  مجموع  𝑁(𝑠, 𝑎) 
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,total_return(𝑠  مقدار.  است  شده  بازدید  ، پردینه  چندین   در   اقدام-حالت  زوج  یک  که  باشد   دفعاتی   تعداد  𝑎)   و  

𝑁(𝑠, 𝑎)  تصادفی     یک  و  کنید  مقداردهی  صفر  برابر  اقدام،-حالت   هایزوج  همه  برای  را  𝜋  مقدار   برای  را  

 . بگیرید  درنظر  اولیه

 

 : تکرار تعداد M  برای. 2

 . کنید ایجاد 𝜋   از استفاده با پردینه  یک.  1

 . کنید ذخیره پاداش نام به لیستی  در  را پردینه  در  آمده  دست به   تمام. 2

 : اپیزود در  t مرحله هر برای . 3

𝑠𝑡)  اگر     , 𝑎𝑡) افتد می اتفاقپردینه    در بار  اولین  برای : 

𝑅(𝑠𝑡  اقدام، -حالت  زوج   یک (  بازده)  بازگشت.  1 , 𝑎𝑡) = sum(rewards[t:   را   ([

 . کنید  محاسبه

 کنید،  روزرسانی به  زیر، صورت به  را  اقدام-حالت زوج  . 2

total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + R(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 
𝑁(𝑠𝑡  صورت  به  را شمارنده . 3 , 𝑎𝑡) = 𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +  .کنید  روز به 1

 یعنی،  کنید،  محاسبه  میانگین گرفتن   با فقط  را Q ارزش. 4

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) =
total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
 

5.  𝜋 تابع از  استفاده با  را  Q دهید  قرار. کنید محاسبه : 

  𝑎∗ = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎). 

1  احتمال  با را ∗𝑎  اقدام بهترین  ،𝜋 سیاست − 𝜖 احتمال با  را تصادفی  اقدام و  𝜖  کندمی انتخاب . 

  کنیممی  سعی  همچنین  و  کرده  تولید  ،𝜋سیاست    از  استفاده  با  راپردینه    تکرار،  هر   در  کنیم،می  مشاهده  که  همانطور 

 . شود محاسبه بهینه سیاست  تا دهیم بهبود  تکرار  هر در را  𝜋سیاست  همان
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 (تاسیس-انیع) همگاه استیس با MC  کنترل یساز ادهیپ

برای انجام بازی بلک جک      با  را   MC  کنترلاکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه روش  

برای یافتن سیاست بهینه در بازی    MCپیاده سازی کنیم. یعنی خواهیم دید که چگونه می توانیم از روش کنترل  

 بلک جک استفاده کنیم. 

 های لازم را وارد کنیم: ابتدا، بیایید کتابخانه

 

 یک محیط بلک جک ایجاد کنید: 

 

 مقداردهی اولیه کنید:  Q  فرهنگ لغت را برای ذخیره مقادیر

 

 مقداردهی اولیه کنید:  state-action فرهنگ لغت را برای ذخیره بازده کل جفت

 

 مقداردهی اولیه کنید:  اقدام-حالتفرهنگ لغت را برای ذخیره تعداد دفعات بازدید از یک جفت 

 

 حریصانه - تعریف سیاست اپسیلون
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که   گرفتیم  یاد  خودما  نام    اقدامات  به  تابعی  بنابراین  کنیم،  انتخاب  اپسیلون  حریصانه  سیاست  اساس  بر  را 

epsilon_greedy_policy    و مقدار   حالت می کنیم که  تعریف  Q  گیرد و عملی را  را به عنوان ورودی می

 گرداند: که باید در حالت داده شده انجام شود برمی 

 

 تنظیم کنید:  0.5مقدار اپسیلون را روی 

 

یک مقدار تصادفی را از توزیع یکنواخت نمونه برداری کنید. اگر مقدار نمونه برداری شده کمتر از اپسیلون باشد، یک  

را داشته    Q  که حداکثر مقدار  دعمل تصادفی را انتخاب می کنیم، در غیر این صورت بهترین اقدامی را انتخاب کنی

 باشد: 

 

 )اپیزود(  پردینه تولید یک 

یک   اپسیلون  حریصانه  سیاست  از  استفاده  با  بیایید  نام  پردینه  اکنون،  به  تابعی  ما  کنیم.  تولید 

generate_episode  می کنیم که مقدار تعریف Q  گرداند. را برمی پردینه را به عنوان ورودی می گیرد و 

 ابتدا، بیایید تعداد مراحل زمانی را تنظیم کنیم: 

 

 حال، بیایید تابع را تعریف کنیم: 
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 مقداردهی اولیه کنید: پردینه را برای   فهرستی

 

 اندازی کنید: راه  تنظیمباز تابع حالت را با استفاده از  

 

 سپس برای هر مرحله زمانی: 

 

 حریصانه انتخاب کنید: -اپسیلونسیاست عمل را مطابق با 

 

 عمل انتخاب شده را انجام دهید و اطلاعات وضعیت بعدی را ذخیره کنید: 

 

 قسمت ذخیره کنید:  فهرستو پاداش را در  اقدام، حالت

 

 :روزرسانی کنیدبه   فعلی  حالت  اگر حالت بعدی حالت نهایی است، حلقه را بشکنید، در غیر این صورت حالت بعدی را به
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 بهینه سیاست محاسبه  

هایی  اپیزود اکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه سیاست بهینه را محاسبه کنیم. ابتدا ، بیایید تعداد تکرارها ، یعنی تعداد  

 را که می خواهیم تولید کنیم، تنظیم کنیم:

 

 برای هر تکرار: 

 

، هیچ سیاستی به عنوان ورودی به ما داده نخواهد شد. بنابراین،  ما یاد گرفتیم که در روش  

، سیاست را به صورت  Qو با محاسبه مقدار  کردهرا در اولین تکرار مقداردهی اولیه )بختکی( ما یک سیاست تصادفی 

سیاست  ما مجبور نیستیم به صراحت    استخراج می کنیم  Q  تابع  تکراری بهبود می بخشیم. از آنجا که ما سیاست را از

را با استخراج  پردینه  ، سیاست نیز به طور ضمنی بهبود می یابد. یعنی در اولین تکرار،  Qرا تعریف کنیم. با بهبود مقدار  

بهینه را پیدا   Qکنیم. در طی یک سری تکرارها، تابع مقداردهی اولیه تولید می  Qاز تابع  حریصانه-اپسیلونخطمشی 

 خواهیم کرد و از این رو سیاست بهینه را نیز پیدا می کنیم. 

 کنیم:ارسال می )اپیزود( پردینه مقداردهی اولیه خود را برای تولید یک  Qبنابراین، در اینجا تابع 
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 را در قسمت دریافت کنید:  state-action همه جفتهای

 

 ذخیره کنید:  پاداشها  فهرسترا در پردینه تمام جوایز به دست آمده در  

 

 : پردینهبرای هر مرحله از 

 

 اتفاق می افتد: پردینه عمل برای اولین بار در  -اگر جفت حالت

 

 )sum(rewards[t:]) )ta, tsR =  عمل را به عنوان مجموع پاداشها محاسبه کنید- جفت حالت  هر   R  مقدار بازده یا 

 

 روزرسانی کنید:زیر به   را به صورتاقدام -های حالتبازده کل جفت

total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 

 

, 𝑁(𝑠𝑡به صورت   اقدام-حالت تعداد دفعاتی که جفت  𝑎𝑡) =  𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +  روز کنید: بازدید می شود، به 1
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 را فقط با در نظر گرفتن میانگین محاسبه کنید، یعنی،  Qمقدار 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) =
total_return(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

𝑁(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
 

توانیم نگاهی به مقدار  پس از تمام تکرارها، می   یابد. و سیاست نیز بهبود می   یافته بهبود    Qبنابراین در هر تکرار، مقدار  

Q  در فریم داده  اقدام-حالت هر جفتpandas  برای وضوح بیشتر بیندازیم. ابتدا، بیایید فرهنگ لغت مقدارQ    را به

 تبدیل کنیم: پانداسیک دیتافریم 

 

 بیایید به چند ردیف اول دیتافریم نگاه کنیم: 

 

 state_action pair value 

0 ((12, 10, False), 0) -0.562372 

1 ((12, 10, False), 1) -0.496164 

2 ((14, 3, True), 0) -0.222222 

3 ((14, 3, True), 1) 0.086957 

4 ((19, 2, False), 0) 0.354545 

5 ((19, 2, False), 1) -0.695122 

6 ((16, 10, False), 0) -0.530662 

7 ((14, 5, False), 0) -0.112782 

8 ((17, 9, True), 0) -0.333333 

9 ((20, 9, False), 1) -0.861789 

10 ((19, 10, False), 0) -0.014479 

 عمل-حالت یجفتها Q ریمقاد: 4.23 شکل
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توانیم با انتخاب اقدامی  عمل داریم. اکنون می -را برای همه جفتهای حالت  Q، ما مقادیر  کنیدمی همانطور که مشاهده  

مقدار   حداکثر  دارد،    Qکه  حالت  هر  در  حالت  سیاست  را  در  ما  کنید  فرض  مثال،  عنوان  به  کنیم.  استخراج  را 

(21,8,True)  (  توقف )  0( را انجام دهیم؟ انجام عمل  تداوم)  1  اقدام( یا  توقف)  0  اقدام حال، آیا باید    . هستیم

( را انجام دهیم  تداوم)  1است و اگر عمل    21تر است، زیرا مقدار مجموع کارتهای ما در حال حاضر  در اینجا منطقی 

 شود. بازی ما منجر به شکست می 

، ممکن است نتایج متفاوتی نسبت به آنچه در اینجا نشان داده شده  یتصادف شرایط  توجه داشته باشید که به دلیل  

 : (True,21,8)تمام اقدامات در این حالت نگاه کنیم،  Q دریافت کنید. بیایید به مقادیر 

 

 کند: کد قبلی موارد زیر را چاپ می 

 state_action pair value 
124 ((21, 8, True), 0) 0.936782 
125 ((21, 8, True), 1)  

 (True ,8 ,21) حالت Q ریمقاد: 4.24 شکل

( داریم. بنابراین،  تداوم)  1( در مقایسه با عمل  توقف)  0را برای عمل    Qهمانطور که مشاهده می کنیم، ما حداکثر مقدار  

  اقدامات ، می توانیم با انتخاب  با همین روش انجام می دهیم. به طور مشابه،    (True,21,8)را در حالت    0ما عمل  

 د، خطمشی را استخراج کنیم. ن را دار Qدر هر حالتی که حداکثر مقدار  

 کند. آشنا می شویم که از دو سیاست مختلف استفاده می   در بخش بعدی، با یک روش 
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 1(استیس-نهان ای)  ناهمگاه استیس  ی کارلو مونت کنترل 

  در .  است    جالب  هایروش   از  دیگر  یکی  

 3(سیاست اصلی) هدف سیاست  و  2( سیاست واسط)  رفتار  سیاست   نام  به  دو    از  ناهمگاه-سیاست  با  روش

  و (  هااپیزود  تولید )  کنیممی  رفتار   ، واسط  سیاست  از   استفاده  با  ما   پیداست،   ها آن   نام  از   که   همانطور.  کنیممی  استفاده 

 .بخشیم بهبود  رایا سیاست اصلی  هدف  سیاست نام به  دیگری  شی مخط کنیممی سعی

  سیاست   همان   و  کنیممی   تولید   𝜋  سیاست   از  استفاده  با  راپردینه    یکتنها    ،(  روش  در

𝜋 ما  ، روش در اما.  کنیم پیدا را بهینهسیاست  تا دهیممی  بهبود مکرر طور به را  

  یک   ، مکرر  طور   به  کنیممی  سعی   و  کنیممی  ایجاد  b  رفتار سیاست    نام  به   واسط  سیاست  از   استفاده  با  را پردینه    یک

 .بخشیم بهبود  را  𝜋 هدفیا   اصلیسیاست   نام به دیگری  مشی خط

  تولید پردینه    یک  𝜋  مشیخط  از  استفاده  با  عامل  که  گرفتیم  یاد سیاست(  -)عیان با   روش  در  یعنی

به  Q  تابع  و  کنیممی  محاسبه  را  اقدام-حالت  زوج  بازگشت  ،پردینه    از  مرحله   هر  برای   سپس.  کندمی   مربوط 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)،  ع  تاب  این  از  سپس  کنیم،می  محاسبه  متوسط   بازده  عنوان  به  راQ،   جدید سیاست    یک  𝜋  استخراج  

 .کنیم پیدا   را بهینه  مشیخط تا  کنیممی تکرار مکرر  طور  به را  مرحله این  ما . کنیممی

  یک  ،b  بنامواسط  یک سیاست  از استفاده با  عامل ،( سیاست-نهانیا )   با  روش در  اما

  مربوط به Q تابع  و  کنیممی  محاسبه  را   اقدام-حالت   جزو   بازده   ،پردینه  از   مرحله  هر   برای  سپس .  کندمی  تولیدپردینه  

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)، تابع این از سپس کنیم،می محاسبه متوسط بازده عنوان به را  Q، سیاست نام به جدید مشیخط  یک  

 .کنیم پیدا   را 𝜋  بهینه  هدفسیاست  تا کنیممی تکرار  مکرر  طور به را  مرحله این  ما . کنیممی استخراج 𝜋 هدف

 
1 Off-Policy Monte Carlo Control 
2 Behavior Policy 
3 Target Policy 
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 مشی خط  با   عامل   بنابراین  و  شود می  تنظیم   حریصانه اپسیون مشیخط  روی بر    معمولا  )سیاست واسط(    رفتار   مشی خط

  هدف  خطمشیدر    رفتار،   مشی خط  برخلاف.  کندمی  تولید پردینه    یک  و  کرده  بررسی  را   محیط ،حریصانهاپسیلون  

  حالت   هر   در   را   اقدام  بهترین   همیشه   هدف   مشی خط  بنابراین   و است    حریصانه ما    سیاست   همواره )سیاست اصلی(  

  .1کند می انتخاب

 .کندمی کار  چگونه دقیقا   که بفهمیم بیایید  اکنون

  که   ،  از  استفاده  با  سپس.  کنیممی  اولیه  مقداردهی  تصادفی   مقادیر  با  را   Qتابع  ابتدا

  ارزش  حداکثر  که   اقدامی)  اقدام   بهترین   Q  تابع  از   یعنی .  کنیممی  تولید   اپیزود   یک   است،  اپسیلون   حریصانه خطمشی

Q  1  احتمال با   را ( دارد را − 𝜖 احتمال با را  تصادفی  اقدام و  𝜖  کنیممی انتخاب. 

𝑄(𝑠𝑡  مربوط به  Q  و  کنیممی  محاسبه  را  اقدام-حالت  زوج  بازگشت  ، پردینه  از  مرحله  هر  برای  سپس , 𝑎𝑡)  به   را  

  میانگین   از  توانیممی  ، Q تابع  محاسبه   برای  حسابی   میانگین  از  استفاده  جای  به.  کنیممی   محاسبه  متوسط   بازده  عنوان

 : کنیم محاسبه زیر صورت  به افزایشی  میانگین از  استفاده با  را  Q   توانیممی. کنیم استفاده تدریجی  افزایش

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) 

  استخراج   دارد،   را   Q  ارزش  بیشینه  ، حالت  هر   در   که  اقدام  یک   انتخاب   با   را  Q ،    𝜋    محاسبه   از   پس 

 : است شده  داده  نشان  زیر صورت  به که کنیممی

𝜋(𝑠𝑡) = arg max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) 

 :است شده ارائه زیر  صورت به الگوریتم

 
  سیاست اول )سیاست رفتار( بنوعی گویی کاوه و اهلِ کاوستان است چون بدنبال کاویدن )و تفحص( هم هست، اما سیاست دوم )سیاست هدف( انگار 

 �😂� کامران و اهلِ کامرانیه است چون تنها نگرش کامرانی )تمتع( دارد!!
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1  .  Q   مربوط به  𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) (سیاست واسط)  رفتار   مشی خط  کنید،   اندازی راه)بختکی(    تصادفی   مقادیر   با   راb   

 . کنید  تنظیم بودن،  حریصانه برای  را  𝜋  همچنین  کنید، تنظیم بودن، اپسیلون -حریصانه برای را

 

 : پردینه  تکرار  تعداد M برای. 2

 .  کنید تولید   b از  استفاده با را )اپیزود( پردینه  یک  .1

 . دهید  قرار صفر برابر  را R (بازده). 2

𝑡  ،پردینه    در  𝑡  یمرحله هر برای . 3 = 𝑇 − 1, 𝑇 − 2, … ,0: 

1.  𝑅 = 𝑅 + 𝑟𝑡+1 کنید محاسبه را . 

𝑄(𝑠𝑡  صورت   به  را Q ارزش.  2 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) محاسبه 

 . کنید

𝜋(𝑠𝑡)  ( هدفیا سیاست  ) .  3 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) کنید محاسبه  را .   

3  . 𝜋  بدست آورید.  را   

 

  مقادیر   برابر   را   اقدام-حالت  های جفت  همه  Q هایارزش  ابتدا   ، ردک  مشاهده  توانمی   قبلی  الگوریتم   از   که   همانطور 

  ، پردینه از  مرحله   هر   در   سپس .  کنیممی   تولید پردینه    یک   رفتار،  مشی خط  از  استفاده  با  سپس  و  دهیم می   قرار   تصادفی

 Qتابع از  را  هدف سیاست سپس و کرده محاسبه افزایشی میانگین از استفاده با  را ( Qهای ارزش ) شده  روزبه Q تابع

  بهبود   حال  در  مداوم  طور   به Q تابع  تکرار،  هر  در  شویم،  متوجه  وانیمت می  که  همانطور.  کنیممی  استخراج  شده  روزبه

  بهبود   تکرار  هر   در  نیز  ما  هدف  خطمشی  کنیم، می  استخراج  Q تابع  از   را  هدف  خطمشی  ما  که  آنجایی   از   و  است

 . یابد می

  از  استفاده  باپردینه    است،   ( ناهمگاه )یا    روش   یک   این   که  آنجایی   از  که   باشید  داشته   توجه   همچنین

 . بخشیم  بهبود را  هدف  خطمشی کنیممی سعی  و شود می تولید)یعنی واسط(  رفتار  مشی خط
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  هستیم  Q تابع  از 𝜋 هدف  مشیخط  یافتن  حال  در   ما  که  آنجایی  از.  دارد  وجود  کوچک  مسئله  یک  اینجا!  یدکن  صبر  اما

این    ، شده است  محاسبه  رفتار سیاست    نام  به  متفاوتسیاست    یک  توسط  شده  تولید   هایاپیزود  اساس  بر  که بنابر 

  د ن خواه  متفاوت  )اصلی(  هدفسیاست  توزیع    و)واسط(    رفتارسیاست    توزیع  زیرا. بود  خواهد   نادرست  ما  هدفسیاست  

روش،    این .  کنیممی  معرفی   را   1اهمیت   بردارینمونه  نام  به   جدیدی   تکنیک   موضوع،   این   اصلاح   برای   بنابراین، .  بود

 . در اختیار داریم   یدیگر  توزیع از  هایی  نمونه که  است زمانی در توزیع  یک های ارزش تخمین برای تکنیکی 

شده است، محاسبه    بردارینمونه  ،𝑝(𝑥)  توزیع   از  x مقدار   آن  در   که  را  𝑓(𝑥)  تابع  امیدریاضی  خواهیممی   کنید  فرض

 : بنویسیم توانیممی با این حساب  ،کنیم محاسبه  ار( 𝑥~𝑝(𝑥))  کنیم. یعنی: 

𝔼𝑥~𝑝(𝑥)[𝑓(𝑥)] = ∫ 𝑝(𝑥)𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑥

 

  جای   به  یعنی   ؛زنیممی   تخمین   𝑞(𝑥)  متفاوت   توزیع  از   استفاده   با   را   انتظارات  اهمیت،   برداری مونهن  روش   با

 :نیمکمی استفاده زیر شکل  به 𝑞(𝑥)  متفاوت توزیع  از 𝑝(𝑥)  از x بردارینمونه

𝔼[𝑓(𝑥)] ≈ ∫ 𝑓(𝑥)
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
𝑞(𝑥)𝑑𝑥

𝑥

 

𝔼[𝑓(𝑥)] ≈
1

𝑁
∑ 𝑓(𝑥𝑖)

𝑝(𝑥𝑖)

𝑞(𝑥𝑖)
𝑖

 

 . گویندمی  2اهمیت  تصحیح  یا  اهمیت بردارینمونه نسبت را 𝑝(𝑥)/𝑞(𝑥) نسبت

  ارزش  توانیممی  اهمیت،  بردارینمونه  با  که  آموختیم  ما   کند؟می  کمک  ما  به  چگونه  اهمیت   بردارینمونه  خب،  بسیار

  خطمشی   کنترل در. بزنیم تخمین اهمیت برداری نمونه نسبت از استفاده با دیگر   توزیع از بردارینمونه با را  توزیع یک

(  اپیزودها)  هانمونه   با  را   هدف مشیخط  اهمیت،   بردارینمونه  نسبت  از  استفاده   با  توانیممی   (سیاست-هان ن  یا ناهمگاه )

 
1 Importance Sampling 
2 Importance Sampling Ratio or Importance Correction 
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 . بزنیم تخمین رفتار   مشیخط از

 :دارد  نوع  دو  اهمیت  برداری نمونه

 1معمولی  اهمیت بردارینمونه •

 2وزنی اهمیت بردارینمونه •

    بود   خواهد     به    نسبت  اهمیت،  برداری مونهن  نسبت  معمولی،  اهمیت  بردارینمونه  در

𝜋(𝑎|𝑠)

𝑏(𝑎|𝑠)
    به    وزنی  نسبت  اهمیت،  بردارینمونه  نسبت  ،وزنی  اهمیت  بردارینمونه  در  لیو،    

𝑊   بود خواهد  رفتار
𝜋(𝑎|𝑠)

𝑏(𝑎|𝑠)
. 

.  کنیممی  استفاده  سیاست ناهمگاه  یکارلو مونت  روش  در   وزنی   اهمیت  بردارینمونه  از   چگونه  که  بفهمیم  بیایید  حال

𝐶(𝑠𝑡  و   باشد   وزن  W کنید  فرض  , 𝑎𝑡) ع  تاب  که گرفتیم  یاد   ما .  باشد   اپیزودها   تمام  در   اوزان،   تجمعی   مجموع   بیانگر

Q (های ارزشQ   )کنیممی محاسبه  زیر  صورت  به افزایشی میانگین  از استفاده با  را : 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) 

 : دهیممی  تغییر زیر شکل  به وزنی  اهمیت  برداری نمونه  با را خود  Q  تابع محاسبه  ما اکنون،

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +
𝑊

𝐶(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) 

  مشی خط  از   استفاده   با  را پردینه    یک  ابتدا .  است  شده  داده  نشان   ادامه  در     ی کارلو  مونت  روش   الگوریتم

.  کنیممی  مقداردهی   ، یک  برابر   را W وزن  و   صفر  برابر  را R بازگشت  سپس   و  کنیممی   تولید)سیاست واسط(    رفتار

𝐶(𝑠𝑡  صورت   به  را   تجمعی   وزن   و  کنیم می  محاسبه   را   بازده  ، پردینه  از  مرحله  هر   در   سپس , 𝑎𝑡) = 𝐶(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +

 
1 Ordinary Importance Sampling 
2 Weighted Importance Sampling 
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𝑊 ارزش ها،وزن تجمعی روزرسانی به از  پس. کنیممی روزبه Q کنیمروز میبه زیر   صورت  به را 

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +
𝑊

𝐶(𝑠𝑡,𝑎𝑡)
(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)). 

𝜋(𝑠𝑡)  صورت   به  را   اصلی( -)سیاست  هدف خطمشی    ، Q  ارزش   از = arg max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) کنیم می  استخراج  .

  بعدیپردینه    و  شکسته  را  حلقه  نیست،  یکسان  هدف  مشیخط  و  رفتار  مشیخط  توسط  شده  ارائه  𝑠𝑡  اقدام  که  زمانی

 : کنیممی  روزبه صورت این  به را وزن  صورت این غیر در. کنیممی تولید  را

𝑊 = 𝑊
1

𝑏(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
 

 : است شده داده  توضیح زیر   مراحل درسیاست( -)نهان   روش  کامل  الگوریتم

,𝑄(𝑠  مربوط به Q تابع.  1 𝑎)  کنید  مقداردهی  تصادفی  مقادیر  با  را ،   b حریصانه -اپسیلون   صورت  به  را  

,𝐶(𝑠  صورت  به   را  تجمعی   های وزن   و  کنید  تنظیم  حریصانه   روش  صورت  به  را 𝜋   و 𝑎)  =  0  

 . کنید مقداردهی

 : اپیزود  تعداد  M برای. 2

 . کنید  ایجاد b   از استفاده با پردینه  یک.  1

 . کنید  مقداردهی ،یک  برابر را  W وزن و  صفر برابر  را R بازگشت. 2

𝑡  ،اپیزود در  t مرحله هر برای . 3 = 𝑇 − 1, 𝑇 − 2, … ,0 : 

𝑅  صورت  به را  بازده. 1 = 𝑅 + 𝑟𝑡+1 کنید محاسبه . 

𝐶(𝑠𝑡  تجمعی هایوزن. 2 , 𝑎𝑡) = 𝐶(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝑊 کنید  رسانیروز به را . 

 : کنید  روزرسانی به  صورت  این به را Q ارزش. 3

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) +
𝑊

𝐶(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)
(𝑅𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)) 
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𝜋(𝑠𝑡):  کنید محاسبه را .  4 = arg max
𝑎

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) 

𝑎𝑡  اگر. 5 ≠ 𝜋(𝑠𝑡)  را بشکنید.  حلقه  آنگاه 

𝑊  صورت به را  هاوزن. 6 = 𝑊
1

𝑏(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
 . کنیممی روزرسانیبه 

3 .𝜋 آورید بدست  را . 

 

 یادداشت مترجم  ֎

شود، یک مفهوم کلیدی در  همچنین به عنوان تصحیح اهمیت شناخته می که  (،  ISنسبت نمونه گیری اهمیت )نسبت  

در ویژه  به  کارلو،  مونت  روشهای  و  تقویتی  مسیرهای    ناهمگاهیادگیری    یادگیری  احتمالات  تنظیم  برای  است. 

  تحت یک سیاست هدف  مشاهده شده  برای مطابقت با مسیرهای  (𝜋𝑏)  یسیاست رفتار  برداری شده از یکنمونه

(𝜋𝑡)  .استفاده می شود 

 تعریف

 برای یک مسیر معین )یا گام زمانی( به صورت زیر تعریف می شود: ( ISنسبت نمونه گیری اهمیت )نسبت 

𝜌𝑡 =
𝜋𝑡(𝑎|𝑠𝑡)

𝜋𝑏(𝑎|𝑠𝑡)
 

 آن: که در 

𝜋𝑡(𝑎𝑡|𝑠𝑡)   احتمال اقدام =𝑎𝑡   در حالت𝑠𝑡 است سیاست هدف تحت . 

𝜋𝑏(𝑎𝑡|𝑠𝑡)   احتمال اقدام =𝑎𝑡   در حالت𝑠𝑡 است  تحت . 

 فواید 
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شود( و سیاست هدف )در حال یادگیری( را  عدم تطابق بین سیاست رفتار )که برای اکتشاف استفاده می اصلاح    -

 تصحیح می کند. 

 𝜋𝑡  هدف  تحت سیاستبرای تخمین مقادیر مورد انتظار    𝜋𝑏  رفتار یعنی  با سیاستها  وزن دهی مجدد بازده   امکان  -

 کاربرد

 مونت کارلو: ناهمگاه . روشهای سیاست 1

 تجمعی برای یک مسیر به شرح زیر است:  ISنسبت    

𝜌0:𝑇 = ∏
𝜋𝑡(𝑎|𝑠𝑡)

𝜋𝑏(𝑎|𝑠𝑡)

𝑇

𝑡=0

 

 شود. بازده هنگام محاسبه توابع مقدار استفاده می دهی برای وزن که

 (:   TD) ناهمگاه سیاست با  مند. یادگیری تفاوت زمان2

روزرسانیها  ، نمونه گیری اهمیت، هنگام استفاده از اقدامات اکتشافی، بهQ-learningدر الگوریتم هایی مانند    -    

 کند.را تنظیم می 

 (:   PPO) 1مجاورتی . بهینه سازی سیاست 3

 کند.استفاده می سیاست روزرسانیهای  برای تثبیت به  2خورده برش از نسبتهای اهمیت  -    

 خواص 

 
1 Proximal Policy Optimization (PPO) 
2 Clipped Importance Ratios 
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 شوند. حفظ می  𝜋𝑡 هدف یعنی  سیاست کند که انتظارات تحت: اطمینان حاصل می سویش ه یا بی طرفانبرآورد بی  -

شود و منجر به    اندازه بزرگ بی تواند  به طور قابل توجهی متفاوت باشند، این نسبت می  𝜋𝑡 و 𝜋𝑏 واریانس بالا: اگر  -

 یادگیری ناپایدار شود. 

 کنند. به کاهش واریانس کمک می  ر وزندا ISیا    IS تصمیم-پیش : تکنیکهایی مانند  1شدهکوتاه روشهای  -

 ناهمگاه  سیاست  بادر یادگیری   مثالی 

 : گیریم

-  𝜋𝑡  باشد قطعی یک سیاست ( ،همیشه عمل که در آن a  انجام می )شود 

-  𝜋𝑡  باشد اکتشافی یک سیاست  ( عمل که در آن a   0.5را با احتمال  .)می گیرد 

𝑠𝑡):  بصورت روبرو است مسیر مشاهده شده - , 𝑎, 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1) 

 برای این مرحله به شرح زیر است:  ISنسبت 

𝜌𝑡 =
𝜋𝑡(𝑎|𝑠𝑡)

𝜋𝑏(𝑎|𝑠𝑡)
=

1.0

0.5
= 2.0 

تحت سیاست    a  پایین انتخاب عملتا احتمال    شوددو برابر  ، باید  این بدان معناست که بازده حاصل از این مرحله

𝜋𝑏   .جبران گردد   

 این بخش  گیرینتیجه

های اکتشافی را فراهم  بسیار مهم است و امکان یادگیری از داده ناهمگاه،  سیاست    با  RLدر    نسبت نمونه گیری اهمیت 

 
1 Truncation Methods 
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کند. با این حال ، باید مراقب بود که واریانس آن، اغلب از طریق  را اصلاح می   هاو در عین حال اختلافات سیاست  کرده

 سازی، مدیریت شود. نرمال تکنیکهای برش یا 

 پایان یادداشت   ֎

 

 است؟ استفاده قابل ا )وظایف(کاره  همه برای کارلومونت روش  آیا

  محیط   مدل   پویایی  به  بهینه، سیاست    یافتن  برای  بنابراین  و   است،  مدل  بدون   روش  یک  کارلو مونت  که  آموختیم   ما

  میانگین   گرفتن   با   ترتیب  به  را  Q تابع  و   ارزش   تابع   ، کارلومونت  روش .  ندارد   نیاز Q تابع  و   ارزش  تابع   محاسبه   برای

 . کند می محاسبه  اقدام-حالت زوج بازگشت میانگین  و  حالت بازده

  ما . است استفاده قابل( دیک)اپیزو ایپردینه   کارهای  برای فقط که است این کارلومونت روش مورد در مسئله یک اما

  مجموع   بازده  و  کنیممی   محاسبه   را   حالت  ارزش   حالت،  بازده  میانگین   گرفتن  با   کارلو،  مونت  روش   در  که  گرفتیم  یاد 

  باشد،(  ایه پردینغیر  وظیفه )  پیوسته   کار   یک   ما   وظیفه  اگر   یعنی  ندارد،   وجود   اپیزودی   وقتی   اما.  است  اپیزود   های پاداش 

 . کنیم اعمال را کارلو مونت روش  توانیمنمی

  را   محیط  مدل   هایپویایی  که   جایی   در   همچنین   و   داریم  پیوسته   وظیفه   یک   آن   در   که   را  حالتی   ارزش   چگونه  خب،

یا    زمانی   تفاضل  یادگیری نام  به  دیگری  مدل  بدون   جالب  روش از  ما  که   است  جایی  ، اینجا  ؟کنیم  محاسبه   ، دانیمنمی

 . کندمی  کار   چگونه   زمانی   تفاوت   یادگیری   که  گرفت   خواهیم   یاد   دقیقا    بعدی،  فصل   در.  کنیممی  استفاده  1زمانمند   تفاوت

 

 

 
1 Temporal Difference (TD) Learning 
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 خلاصه

  یک   امیدریاضی  کارلو،مونت  روش  در  که  آموختیم  ما.  کردیم  آغاز  ،چیست  کارلومونت  روش  اینکه   درک  با  را  فصل  ما

  با   سپس  .بود   خواهد  بهتر  تقریب  ،باشد  بیشتر  نمونه  اندازه   که  زمانی  و  زنیممی  تقریب  گیرینمونه  با  را  تصادفی  متغیر

    با   را  شدهداده   مشیخط   ،   وظیفه  در .  شدیم  آشنا     و     وظایف

  از   استفاده   صورت   در   عامل  یک   انتظاری   مورد   بازده   تا   کندمی   کمک  ما   به   که  کنیم،می   ارزیابی  Q تابع  یا   ارزش

  ورودی   عنوان   به    هیچ   و  است  بهینه    یافتن  ما  هدف   ،کنترل  وظیفه  در.  کنیم  درک  را  معینی  مشیخط 

 کنیممی   سعی   و  کنیممی  شروع  )بختکی(   تصادفی  مشی خط  یک   اولیه   مقداردهی  با  بنابراین   شد،   نخواهد   داده   ما  به

 . کنیم پیدا تکراری صورت  به را  بهینه مشی خط

  آموختیم  ما .  کنیم  استفاده  بینیپیش  وظیفه  انجام  برای  کارلو  مونت  روش  از  چگونه  که  گرفتیم  یاد  جلو،  به  رو  حرکت  با

  میانگین   و   حالت   بازده   میانگین   گرفتن   با   ترتیب   به   توان می  را   اقدام -حالت  زوج   یک  ارزش   و   حالت   یک   ارزش   که

 . کرد  محاسبه  اپیزود،  چندین   در  اقدام-حالت زوج  بازگشت

  بازدید،   اولین  کارلویمونت  در .  شدیم   آشنا    و    با  همچنین

  بازدید،   هر   کارلویمونت  در  و  کنیم،می  محاسبه  شود، می   بازدید   اپیزود   در  حالت  از  که  باری  اولین  برای  فقط  را   بازده

 .کنیممی محاسبه  شود، می بازدید  اپیزود، در   حالت که بار هر را  بازده

  مختلف  نوع  دو   مورد  در  ما . کردیم بررسی  را   از  استفاده  با   کی  انجام  نحوه ، ادامه در 

 . آموختیم  ( و  ( :کنترلی های روش  از

  به  را مشی خط  همان   همچنین  و  کنیم می  تولید   را هاپردینه  مشی، خط  یک   از   استفاده   با   ما   ، همگاهسیاست   با   روش   در 

  «»  روش  مورد  در  بار   اولین   برای   ما .  دهیممی  بهبود  بهینه مشی خط  یافتن   برای   مکرر   طور

  اطمینان  ، کامل  کاوش  از   تا   کردیم  تنظیم   غیرصفر   احتمال  یک  روی   را   حالت -اقدام  هایزوج  همه   آن   در   که  گرفتیم   یاد 
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  احتمال با آن  در که شدیم آشنا    یک با  کارلو مونت کنترل  مورد  در ادامه، در. کنیم حاصل 

 . نیمکمی انتخاب  را ( انتفاع ) اقدام  بهترین ،( 1- )اپسیلون  احتمال با و ( اکتشاف) تصادفی  اقدام  یک ، اپسیلون

سیاست    دو   از   آن   در   که   دادیم  قرار   بحث  مورد   را     روش   فصل،  پایان  در 

 . کنیمیم استفاده بهینهسیاست  یافتن برای  و  اپیزود تولید  برای   نام به متفاوت 

 

 سوالات

 : کنیم ارزیابی ،زیر سوالات  به پاسخ با  را کارلو  مونت های روش مورد در  را  خود دانش  بیایید 

 چیست؟ کارلومونت روش .1

 شود؟ می داده   ترجیح پویا  ریزیبرنامه بر  کارلومونت روش  چرا .2

 دارد؟   وظایف  با  تفاوتی چه  وظایف .3

 کند؟ می بینیپیش  را  ارزش تابع چگونه کارلو، مونت بینیپیش  روش .4

 چیست؟   و   بین تفاوت  .5

 کنیم؟ می استفاده  افزایشی  میانگین های روزرسانیبه از  چرا .6

 ؟چیست    با  کنترل  و    با  کنترلتفاوت   .7

 چیست؟  .8
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 فصل چهار پردینه پیوست 
 

    21بازی با سرجمع  
 

است که هدف آن   های کارتیترین بازی جک، یکی از محبوب یک بازی کارتی است. بلک  ویکبیست یا جکلکب
های  ، است. در این بازی، کارت داز این عدتجاوز  نسبت به دیلر، بدون    21تر به  رسیدن به مجموع امتیازی نزدیک
تواند به ارزش  و آس نیز می   10های حرفی )سرباز، بی بی، شاه( هر کدام به ارزش  عدددار به ارزش عددی خود و کارت 

 .محسوب شود 11یا  1

های بیشتر، مجموع امتیاز خود  تواند با دریافت کارت شود و بازیکن می جک با دریافت دو کارت اولیه آغاز می بازی بلک 
بیشتر شود، او باخته است. پس از اینکه همه بازیکنان تصمیم خود را   21را افزایش دهد. اگر مجموع امتیاز بازیکن از 

بگذرد، تمام    21برسد. اگر دیلر از    21کند به مجموعی نزدیک به  کند و سعی می های خود را رو می گرفتند، دیلر کارت 

 .شوندبازیکنانی که هنوز در بازی هستند برنده می 

هایی که به بازیکن داده  جک یک بازی ترکیبی از شانس و مهارت است. اگرچه نتیجه بازی تا حد زیادی به کارت بلک
کند. بسیاری از  های استراتژیک بازیکن نیز نقش مهمی در موفقیت او ایفا می گیری شود بستگی دارد، اما تصمیممی

ها در بسیاری از  کنند، اما این روشهای کارت شماری برای افزایش شانس برد خود استفاده می بازیکنان از سیستم 

 .ها ممنوع استبازی

 

 تاریخچه 

درآمد بلک جک، بازی بیست و یک بوده که خود خاستگاهی ناشناخته دارد. اولین مرجع مکتوب در این زمینه به  پیش 
گردد که بیشتر به خاطر نوشتن رمان دن کیشوت معروف  بازمی  1کتابی از نویسنده شهیر اسپانیایی میگوئل د سروانتس 

 
1 Miguel De Cervantes 
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های  های اصلی داستان رینکونت و کورتادیلو در »رمان مندان قمار بود و شخصیت است. سروانتس خود یک از علاقه

 .کردندسرمشق« چند بازیکن متقلب بودند که در شهر سویل کار می 

کند که هدف از این بازی،  آنها در تقلب در بازی ونتیونا )معادل اسپانیایی بیست و یک( مهارت داشتند و رمان بیان می 
های اسپانیای  است. بازی با دست ورق   11یا   1بدون فراتر رفتن از آن است و ارزش آس معادل    21رسیدن به امتیاز  

نوشته    1602و    1601های  بین سال  داستان کوتاه های هشت و نه و ده است. اینشود که فاقد کارتانجام می 1باراخا 
شده است.  توان نتیجه گرفت که ونتیونا از آغاز قرن هفدهم یا قبل از آن در کاستیا بازی می شده، بدین ترتیب می 

 .شوددیده می  اسپانیا ارجاعات بعدی به این بازی در فرانسه و

بندی برای جلب علاقه بازیکنان اقدام به پرداخت  های شرط معرفی شد، خانه  ایالات متحده هنگامی که بیست و یک در
ها، پرداخت ده به یک بود که در صورت وجود دستی شامل آس پیک و  کردند. یکی از این بونوس هایی می بونوس 

 .شدسرباز سیاه )سرباز پیک یا خاج( فعال می 

که بونوس ده به  بازی ماندگار شد، حتی با وجودی ی شد و به مرور زمان این نام رو این دست »بلک جک« نامیده می 
یک به زودی برداشته شد. در بازی مدرن، بلک جک به هر دستی شامل یک آس به اضافه یک کارت ده یا عکس،  

 .صرف نظر از خال یا رنگ اشاره دارد

 

 نحوه بازی 

ترین امتیاز به آن است، بدون اینکه از این عدد تجاوز شود. ارزش  یا نزدیک   21هدف این بازی، دستیابی به امتیاز  
بی، سرباز(  دار )شاه، بی های عکس مطابق عدد خود امتیاز دارند، کارت   10تا    2های  ها به این صورت است: کارتکارت 

امتیاز باشد، بسته به اینکه کدام مقدار برای بازیکن بهتر است. بازی    11یا    1تواند  امتیاز دارند و آس می   10هر کدام  
شود و هدف اصلی، شکست دادن دیلر است، نه رقابت مستقیم با سایر  کننده( انجام می بین بازیکنان و دیلر )پخش 

 .بازیکنان

کند که معمولا  به رو هستند، در حالی که دیلر یک کارت به رو و یک  در ابتدای بازی، هر بازیکن دو کارت دریافت می 
 توانند تصمیم بگیرند که کارت بیشتری بگیرندهای خود، می گیرد. بازیکنان پس از دیدن کارت کارت به پشت می 

(Hit)  د  نگه دار     یا دست خود را ثابت(Stand)  .21ای تشکیل دهند که یا دقیقا   هدف این است که دست بهینه  

 
1 Baraja 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%A7%D9%86_%DA%A9%D9%88%D8%AA%D8%A7%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D8%B3%D9%BE%D8%A7%D9%86%DB%8C%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%DB%8C%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%AA_%D9%85%D8%AA%D8%AD%D8%AF%D9%87_%D8%A2%D9%85%D8%B1%DB%8C%DA%A9%D8%A7
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 «Bust» فراتر رود، بازیکن  21های بازیکن از  تر باشد، اما اگر مجموع امتیاز کارت امتیاز داشته باشد یا به آن نزدیک

 .شودطور خودکار بازنده می شده و به 

دار(، دست او به  و یک کارت عکس  آس برسد )معمولا  با یک  21اگر بازیکنی در همان دو کارت ابتدایی به امتیاز  
جک داشته  شود، مگر اینکه دیلر نیز بلک شود و معمولا  یک برد فوری محسوب می جک« شناخته می عنوان »بلک 

ادامه می  بازی  دیگر،  در موارد  بازی مساوی است.  این صورت  نوبت  باشد که در  پایان  از  باید پس  نیز  یابد و دیلر 
های او کمتر از  کنند که تا زمانی که مجموع کارت بازیکنان، دست خود را بازی کند. قوانین معمولا  دیلر را ملزم می 

 .یا بیشتر بایستد  17است، کارت بکشد و در  17

های استراتژیک دیگری است. برای مثال، بازیکن ممکن است بتواند شرط خود را دو  جک همچنین شامل گزینه بلک
ها را به دو  و تنها یک کارت اضافی بگیرد، یا اگر دو کارت یکسان داشته باشد، آن  (Double Down) برابر کند

تواند در صورت داشتن دست نامطلوب،  ها، بازیکن می علاوه بر این، در برخی نسخه کند.    (Split)دست جداگانه تقسیم  
و بخشی از شرط خود را بازپس گیرد. این تصمیمات باید با دقت و بر اساس   (Surrender) شرط خود را تسلیم کند

    .های قابل مشاهده دیلر گرفته شودهای خود بازیکن و کارت کارت 

شود، بازیکن برنده   Bust شود. اگر امتیاز بازیکن بیشتر از دیلر باشد، یا اگر دیلردر پایان هر دست، برنده تعیین می
شود.  پرداخت می   3:2جک داشته باشد، معمولا  به نسبت  گیرد. اگر بازیکن بلک جایزه می   1:1است و معمولا  به نسبت  

گیرد. در نهایت، ترکیبی  دهد یا پس می اما اگر دیلر برنده شود یا بازی مساوی شود، بازیکن شرط خود را از دست می 

 .تبدیل کرده است کارتی های ترین بازی جک را به یکی از جذاب از شانس و استراتژی است که بلک

 

 استراتژی اساسی بازی

ها و ریاضیات  های بهینه است که بر اساس احتمال گیری ای از قوانین و تصمیم جک مجموعه استراتژی اساسی بلک 
گوید که در هر  اند تا بازیکن شانس بیشتری برای برد در مقابل دیلر داشته باشد. این استراتژی به شما می طراحی شده 

، ثابت  (Hit)  های شما و کارت دیلر( چه کاری بهتر است انجام دهید، مانند گرفتن کارت شرایطی )با توجه به کارت 

هدف این است که با   .  (Double Down)  ، یا دو برابر کردن شرط (Split)  ، تقسیم کردن دست(Stand)  ماندن 

 .برسانید کثر را به حداخود پیروی از این استراتژی، مزیت  

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A2%D8%B3
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دیلر باشد.    یروگیری شما باید بر اساس ارزش دست شما و کارت به اولین اصل استراتژی پایه این است که تصمیم

 (Stand) باشد، بهترین تصمیم ایستادن  6تا    4باشد و کارت دیلر بین    12های شما  برای مثال، اگر مجموع کارت 

یا بالاتر باشد، شما باید کارت دیگری    7شدن دیلر در این حالت زیاد است. اما اگر کارت دیلر     Bust است، زیرا احتمال 

 .تری داشته باشد زیرا احتمال دارد دیلر دست قوی ، (Hit) بگیرید 

هستند، دست خود را    8یکی از نکات کلیدی در استراتژی پایه این است که همیشه وقتی دو کارت اول شما آس و  
امتیاز است که دست    20برابر  10را تقسیم نکنید. دلیل این امر این است که دو  5یا دو  10اما هرگز دو . تقسیم کنید
مناسب است. همچنین اگر دیلر کارت ضعیفی مانند   برای دو برابر کردن شرط   5شود، و دو  ای محسوب می بسیار قوی 

 .تواند شانس برد شما را افزایش دهدها می داشته باشد، تقسیم کردن کارت 6

شود که شانس زیادی برای  نیز اهمیت زیادی دارد. این کار زمانی توصیه می  در استراتژی پایه، دو برابر کردن شرط
باشد، بهترین گزینه دو برابر    6باشد و کارت دیلر    11بهبود دست خود داشته باشید. برای مثال، اگر مجموع دست شما  

 .برسید 21باشد و به   10کردن شرط است، زیرا احتمال زیادی وجود دارد که کارت بعدی شما 

داده     ()1در نهایت، یکی دیگر از قوانین مهم این است که اگر دیلر یک کارت آس داشته باشد و به شما گزینه بیمه 
طور کلی، استراتژی پایه یک ابزار بسیار  است. به  ماشود، هرگز بیمه نگیرید. بیمه شرطی است که در بلندمدت به نفع 

 .طور مؤثر در بازی به کار ببریدمفید است، اما نیاز به تمرین و حافظه دارد تا بتوانید آن را به 

 .استراتژی اساسی بازی در جدول زیر نشان داده شده است

 

Player hand 

Dealer's face-up card 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 A 

 
1 Insurance 
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Hard totals (excluding pairs) 

18–21 S S S S S S S S S S 

17 S S S S S S S S S Us 

16 S S S S S H H Uh Uh Uh 

15 S S S S S H H H Uh Uh 

13–14 S S S S S H H H H H 

12 H H S S S H H H H H 

11 Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh 

10 Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh H H 

9 H Dh Dh Dh Dh H H H H H 

5–8 H H H H H H H H H H 
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Soft totals 

 2 3 4 5 6 7 8 9 10 A 

A,9 S S S S S S S S S S 

A,8 S S S S Ds S S S S S 

A,7 Ds Ds Ds Ds Ds S S H H H 

A,6 H Dh Dh Dh Dh H H H H H 

A,4–A,5 H H Dh Dh Dh H H H H H 

A,2–A,3 H H H Dh Dh H H H H H 

A,A H H H H Dh H H H H H 

Pairs 

 2 3 4 5 6 7 8 9 10 A 

A, A SP SP SP SP SP SP SP SP SP SP 
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10,10 S S S S S S S S S S 

9,9 SP SP SP SP SP S SP SP S S 

8,8 SP SP SP SP SP SP SP SP SP Usp 

7,7 SP SP SP SP SP SP H H H H 

6,6 SP SP SP SP SP H H H H H 

5,5 Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh Dh H H 

4,4 H H H SP SP H H H H H 

2,2–3,3 SP SP SP SP SP SP H H H H 

 
 

= Stand S 

= Hit H 

= Double (if not allowed, then hit) Dh 

= Double (if not allowed, then stand) Ds 

= Split SP 

= Surrender (if not allowed, then hit) Uh 

= Surrender (if not allowed, then stand) Us 

)= Surrender (if not allowed, then split Usp 
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 مپنج فصل
 

 

 

 

 

 یادگیری تفاوت زمانمند

 

 

 

 



 266  فصل پنجم 

 

 

  ن یا  ل یاست. دل   بدون مدل  ی هاروش   نی و پرکاربردتر  نیتراز محبوب   ی کی  (TD)  1زمانی  یا تفاضل  زمانمند تفاوت  یر یادگی

قبل به    ی هارا که در فصل   کارلو مونتو روش    ایپو ریزیبرنامههر دو روش    ی ایمزا  ،تفاوت زمانمند  ی ریادگی است که    ن یامر ا

 . کندیم  بیترک م، یآن پرداخت

ریزی  برنامه  یهابا روش   سهی در مقا  قاًیدقالتفاوت زمانمند(  )یا مابه  تفاوت زمانمند  یر یادگیچگونه    نکهیفصل را با درک ا  نیا  ما

  ی ری ادگیرا با استفاده از    گرفت که چگونه کار    میخواه  اد یکرد. بعداً    م یاست، آغاز خواه  د یکارلو مف پویا و مونت

روش کنترل تفاوت زمانمند    کیتفاوت زمانمند را با  فی. در ادامه، نحوه انجام وظا میانجام ده  مند زمانتفاوت 

 . آموخت میخواه، Qی ر یادگیبه نام  ناهمگاه  استیسبا روش کنترل تفاوت زمانمند  کیو   3سارسا به نام  2سیاست همگاه  با

زده  خی   اچهی در  طی را در مح  نهیبه  یمش ، خطQ  و روش    سارساکه چگونه با استفاده از    خواهیم آموخت   نیهمچن  ما

 .میکنی م سهی را با هم مقا  زمانمند تفاوت و  کارلومونت، ریزی پویابرنامه یهافصل، روش  ان ی. در پا م یکن دایپ

 : م یشو ی آشنا م  ریفصل با موضوعات ز  ن یدر ا  نیبنابرا

  4( زمانیتفاضل یا )  زمانمندتفاوت  یریادگی •

   5زمانمندتفاوت  ینیبشیپروش  •

  6زمانمند تفاوت  کنترل روش •

 7سارسا  –  همگاهسیاست  با  زمانمند تفاوت کنترل  •

   Q8 یریادگی  –  ناهمگاهسیاست  با  زمانمند تفاوت کنترل  •

 نه یبه یمشخط افتنی  یبرا Q یریادگی و  سارسا  سازیپیاده  •

 سارسا و  Q یریادگی  نیتفاوت ب •

 زمانمند تفاوت و  مونت کارلو، ریزی پویابرنامه یهاروش سهیمقا •

 
1 Temporal Difference 

التفاوت، مازاد، تمایز، فرق و امثال آنها و برای واژه  توان معادلهای متفاوتی بکار گرفت. مثلا برای واژه اول معادلهای همچون: تفاوت، تفاضل، مابهبرای کلمات این ترکیب می
 لهای همچون: زمانمند، وابسته به زمان، زمانی، موقتی، زمانی ، گذرا و امثال آنها را استفاده کرد. ددوم معا

2 On-Policy TD Control Method   
3 SARSA (State, Action, Reward, State, Action) 
4 TD Learning 
5 TD Prediction Method 
6 TD Control Method 
7 On-Policy TD Control – SARSA 
8 Off-Policy TD Control – Q Learning 
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 (زمانی)تفاضل  زمانمندتفاوت   یریادگی

شد.    یمعرف  1988در سال    1ن ریچارد ساتُتوسط    ( یا تفاوتها در گذار زمان)  زمانیتفاضل  یا    زمانمندتفاوت    یر یادگی  تمیالگور 

روش    یایاز مزا  یبیترک  ،روش  نیاآنست که    زمانمندتفاوت  روش    تیمحبوب  لی که دل  م یفصل متوجه شد  همین  در مقدمه

 ست؟ یچ ای اما آن مزا است. مونت کارلوو  ا یپو  یزیربرنامه

 . میرا به سرعت مرور کن  مونت کارلوو روش  ریزی پویا برنامه بیو معا مزایا  د یاجازه ده ابتدا

حالت استفاده    کی  ارزشمحاسبه    یبرا  معادله بلمناست که از    ن یا  ریزی پویابرنامهروش    تمزی  –(DP)  ایپو  ریزیبرنامه  الف(

ارزش   بعلاوه  یتوان به عنوان مجموع پاداش فوریحالت را م   کی  ارزش،  که طبق معادله بلمن  م یاآموخته  ی عنی کند.  یم

  ارزش محاسبه    ی برا  یعن ی.  ندیگوی م  2(یئابتنا-خود  ای )  ییبرپا-خود  مفهوم،  نی . به ابه دست آورد  یبعد  ت شده حالا  ل یتنز

حالت را فقط    کیارزش    میتوانی در عوض، با استفاده از معادله بلمن، م  ، میمنتظر بمان  زود یاپ  انیتا پا   ستیحالت، لازم ن  کی

 . ند یگوی م  (نگ یاسترپبوتیا  ابتنائی -خود خودآوری )تکنیک   ،کار  نی به ا ، میبزن نیتخم ی حالت بعد ارزش بر اساس 

  ما    م؟یزد   ن ی( تخمتکرارو    تکرار ارزش)ریزی پویا  برنامه  ی هارا در روش  که چگونه  د یدار   اد ی  به

 : م یزد نی تخم  ریحالت( را به صورت ز ک ی ارزش)

𝑉(𝑠) = ∑ 𝑃𝑠𝑠′
𝑎

𝑠′

[𝑅𝑠𝑠′
𝑎 + 𝛾𝑉(𝑠′)] 

  ان یتا پا  ستیحالت، لازم ن  کی ارزش    افتنی   یکه برا  میگرفت  ادیما    DPدر    د،ی که ممکن است به خاطر داشته باش  همانطور 

  ی حالت بعد   ارزش   نی با تخم  که در آن،   م،یکنیم ابتنائی استفاده  -یا خود  از تکنیک خودآوری. در عوض، ما  میمنتظر بمان  اپیزود 

 . میزنی م ن یرا تخم 𝑉(𝑠)  ، یعنی یفعل  ت حال ارزش ، 𝑉(𝑠′)  یعنی 

مدل    هایپویاییکه  است    قابل اعمال  یزمان تنها    DPاست که روش    ن یا  ( DP)  ریزی پویا حال، نقطه ضعف برنامه  نی ا  با

  ی . وقتمیرا بدان  گذاراحتمال    دی با  ، استفاده از آن  ی بر مدل است و برا  ی روش مبتن  ک ی  ، ریزی پویابرنامه  ی عنی .  میرا بدان  طیمح

 . میرا اعمال کن ریزی پویا روش برنامه م یتوانینم م، یندان طی مدل محهای پویایی

 
1 Richard S. Sutton 
2 Bootstrapping   

اندازی، خودآوری، خودابتنائی، ابتناگری، بازآوری، خودراهبری، خودآغازی، خودبرپایی، برپاگری، خودبپایی، توان به خودراه بعنوان معادل فارسی این واژه می 
 خودسازی، خودآیی، خودبنایی، و امثال آن اشاره کرد. 
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 چیست؟  Bootstrap اریخچه کلمهتیادداشت مترجم:  ֎

به معنی راه اندازی یک فرآیند   Bootstraping به تنهایی به معنی “خود راه انداز” بوده و کلمه Bootstrap عبارت

عنوان با  و  شده  کوتاهتر  کمی  کامپیوتر  علم  در  عبارت  این  باشد.  می  خارجی  منابع  از  استفاده  بدون  و  مستقل   بصورت 

Booting   رود، که نشان دهنده فرآیند راه اندازی سیستم و واردسازی اطلاعات اولیه نرم افزار در حافظه کامپیوتر بکار می

 اهمیت یافته است.  آن کاربردهایمربوط به طراحی وب و  در مباحث این تکنیک هم اکنون .باشدمی

 

در انتهای خود دارند که   کوچکی  ۀزبانها  در زبان انگلیسی به معنی پوتین یا چکمه می باشد، برخی از پوتین Boot کلمه

آن در  پا  بهتر  قرارگرفتن  برای  پوتین  پوشیدن  می  ،هنگام  کش(استفاده  پاشنه  به  شبیه  )چیزی  نام  .شود  با  زبانه   این 

Bootstrap    شودشناخته می. 

برنامه د از طریق   اصطلاحاین  ریزی پویا،  ر  اشاره دارد که برای تخمین پارامترهای یک جمعیت یا مدل  به تکنیکی آماری 

های یادگیری ماشین یا تخمین شود. این روش معمولاً برای ارزیابی عملکرد مدلها استفاده میبرداری با جایگزینی از داده نمونه 

 .رودها در مسائل پیچیده به کار میآماره

 ریزی پویا در برنامه  اندازی راه -خود کاربرد

ها  تواند به عنوان یک ابزار مکمل برای تخمین پارامترها یا ارزیابی مدلریزی پویا میدر برنامه ابتنایی-اندازی یا خودراه-دخو 

 : استفاده شود. این روش شامل مراحل زیر است

های جدید ای از نمونه شوند تا مجموعه برداری می های موجود چندین بار با جایگزینی نمونهداده برداری با جایگزینی: نمونه

 .ایجاد شود

 .شوندهایی مانند میانگین، انحراف معیار و غیره محاسبه می های جدید، آمارهبر اساس نمونه  ها: محاسبه آماره 

 .های قابل اعتمادی از پارامترها یا عملکرد مدل به دست آیدشود تا تخمین این فرآیند چندین بار تکرار می  تکرار فرآیند: 

ریزی پویا استفاده گیری در برنامهتوانند به عنوان ورودی برای تصمیممی  Bootstrap نتایج حاصل از  استفاده از نتایج: 

   .شوندمی

 ایمزا

 .هانیتخم یبرا نانیاطم یهاارائه بازه امکان
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 .هاداده  یعیتوز اتیبه فرض یوابستگ کاهش

 .دهی چیپ ایکوچک  یهاداده یبرا مناسب

   ادداشتی  انی پا ֎

ا  روش بدون مدل  ک یاست که    ن یا  مونت کارلو روش    تیمز  - (MC)  مونت کارلوروش    (ب   ی که برا  ی معن  ن ی است، به 

 های مدل محیط نیست. ، نیازی به شناخت پویایی Q تابعو  تابع ارزش ن یتخم

  م یصبر کن   اپیزود  انیتا پا  دی با   Q  ارزش  ایحالت    ارزش  نیتخم  یبرا  MC  در  است که  ن یا  کارلومونتروش    بیحال، ع  نیا  با

  وظایف   ی را برا  مونت کارلو   یهاروش   میتوانی نم   ن، یما خواهد داشت. همچن  ی برا  یادیباشد، زمان ز   ی طولان  ی اپیزودو اگر  

 . می( اعمال کنکیزود ی اپ ری غ ی )کارها وستهیپ

از   (TD)  زمانمندتفاوت   یریادگی  تمی. الگورم یبرگرد  یزمان  تفاضلروش  به    د ییای بحال   -(TD)  زمانمند  تفاوت یر یادگی  (ج

-خوداز  ریزی پویا،  برنامه درست مانند  ،. بنابراین برد یبهره م  (MC)  مونت کارلو و (DP)  ریزی پویابرنامه های  روش  ی ایمزا

و درست    ؛میمنتظر نمان  زود، یاپ   ک ی  ان یتا پا   Q  ارزش  ای  حالت  ارزشمحاسبه    یتا برا  بردبهره می  ییبرپا -خود  ای  یبتنائا

مدل    ی هایی ا یپوبه    Q  ارزش  ا یحالت    ارزشمحاسبه    یبرا  جه یدرنت  و   روش بدون مدل است  کیمونت کارلو،   مانند روش

  میشو   ات یوارد جزئ  د یی ایب  ،شناختیمرا  (  TD) زمانمندتفاوت   یر ی ادگی  تم یپشت الگور در    ی اصل   دهی ندارد. اکنون که ا  ی ازین  ط یمح

 .میریبگ ادینحوه عملکرد آن را  قاً یو دق

  وظایف   یبرا زمانمندتفاوت   یریادگی  تمیاز الگور  میتوانی م  م، یآموخت  «،مونت کارلو  یهاروش»،  چهارآنچه در فصل    مشابه

 کنیم:  های زیر تقسیم دسته را به  زمانمندتفاوت  یریادگی میتوانی م  نی و بنابرا م یاستفاده کن کنترلو  

   زمانمند تفاوت روش در ینیبش یپ انجام •

   زمانمند تفاوت روش در کنترل انجام •

 .میمرور کن ی را کم هاآن   م،یبرو  پیشتر نکه یقبل از ا دییا ی. بمیرا در فصل قبل آموخت کنترلو   یها روش  یمعن

  تابعداده شده،    سیاستبا استفاده از    میکنیم  ی شود و سعیداده م   ی به عنوان ورود    ک ی  ، (احصاء)    روش   در

که    بدین معناست  م،یکنمی   ی ن یبشیپ  مورد نظر  را با استفاده از    ارزش  تابع  وقتی.  میکن  ی نیبشی را پ  Q  تابع  ای  ارزش

  ی عن یخوب است.    تا چه حد  ، شودداده شده استفاده    از    آن است، اگر در    عامل  بدنبال آنیم که با توجه حالتی که



 270  فصل پنجم 

 

 

  ایجاد   تواندی را م   یمورد انتظار  داده شده عمل کند، چه    که طبق    یدر هر حالت   عامل  ک یکه    گفت   توان یم

 .کند

  نه یبه    افتنی ،  کنترلشود و هدف در روش  یبه ما داده نم   یبه عنوان ورود   هیچ سیاستی    در

  ی را به صورت تکرار  نهیبه    مینمائیم  ی و سپس سع  کرده   ه یاول  یرا مقدارده   یتصادف     ک ی  ن،یاست. بنابرا

 .را به ما بدهد  که حداکثر  میکن دای پ اینه یبه  میکنیم  یسع  ی عنی . م یکن دایپ

و سپس نحوه    میاستفاده کن    کارانجام    یبرا (زمانی)تفاضل    تفاوت زمانمند  یری ادگی که چگونه از    م ینیبب  دیی ایب  ابتدا

 .گرفت می خواه ادی  ،کار  ی را برا تفاوت زمانمند یریادگیاستفاده از  

 

 تفاوت زمانمند ینیبشیپ

،  این  با استفاده از    میکن یم  ی شود و سع یداده م  یبه عنوان ورود  یک  ،  تفاوت زمانمندروش    در برای  

استفاده   برپاگرییا   گریبتناا از تکنیک  ،ریزی پویابرنامه از طرفی همانند تفاوت زمانمندیادگیری . میبزن ن یرا تخم ارزش تابع

  تابعمحاسبه    یکارلو، برامونت مانند روشاز طرف دیگر هو    ؛ دیمنتظر بمان  (اپیزود )  پردینه  انیتا پا   ستیلازم ن  نید، بنابرا کنیم

چگونه   تفاوت زمانمند یریادگی  یبروزرسان  قاعدهکه    مینیبب  د یی ایندارد. حال، ب  ی ازین  ط یمدل مح  ییایبه پو   Q  تابع  ا ی  ارزش

 فوق را در برگیرد.  یای مزاکه بتواند شده است  یطراح

 :دیمزیم  نیآن تخم  بازده محاسبه حالت را با  کی ارزش، (MC) مونت کارلو روش در که دی دار  بخاطر

𝑉(𝑠) ≈ 𝑅(𝑠) 

  در روش   ن یبنابرا  ، بزند  بیتقر  درستیطور  حالت را به    کی  ارزشواند  ت ینم  1( منفردتنها )  مقدار بازده  کیاز آنجا  ،  با این حال 

MC،  به تعداد N   همه اینحالت در    ک ی  بازده  ن یانگیحالت را به عنوان م  ک ی  ارزشما  و    شد یم  د ی تولپردینه N پردینه ،  

 : مردیکیمحاسبه م

 
1 Single Return Value 
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𝑉(𝑠) ≈
1

𝑁
∑ 𝑅𝑖

𝑁

𝑖=1

(𝑠) 

،  بود  یطولان  زودیکه اپ  هنگامیو    میحالت را محاسبه کن   کی   ارزشتا    کردیممی صبر    زودیاپ  انیتا پا  دیبا   MCروشدر    اما

  ی آن را برا  م یستتوانیکه ما نم   بود  نیا (MC) کارلومونت از مشکلات روش  گری د  یک ی.  برای محاسبه لازم بود  ی ادی زمان ز

 .م ی( اعمال کنوستهی پ ی )کارها  کیزودیاپریغ وظایف( یا ) کارها 

  ک یو ارزش    می کنیاستفاده م   یابنتائ-خود  ای  یآورخود، از  (TD)  تفاوت زمانمند  یریادگیدر  یعنی    ،در روش جدید  نیبنابرا

 : میزنیم  ن یتخم ری حالت را به صورت ز

𝑉(𝑠) ≈ 𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) 

   ، یعنییحالت بعد  ی لی و ارزش تنز r یپاداش فور  محاسبهحالت را فقط با    ارزش  میتوانی که م   دی گوی به ما م   بالا  معادله

𝛾𝑉(𝑠′)  ریزی پویابرنامه یهامشابه آنچه در روش  د،یکنمی مشاهده    بالامعادله    در. همانطور که  میبزن  ن یتخم   DP(تکرار  

 یازین  DPولیکن مانند روش    میدهیم   مرا انجا  یابتنائ-خود  ای  ییبرپا خود  نجا،یا  درما    م،یگرفت  اد ی(  سیاست  تکرارو    ارزش

 .میمدل ندار یهاییایپو به دانستن 

 :برابر است با ی ب یحالت به صورت تقر  کی ارزش ، (TD)  تفاوت زمانمند یر یادگیبا استفاده از   ن، یبنابرا

𝑉(𝑠) ≈ 𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) 

𝑟  مقدار   تنها حال،    نی ا  با + 𝛾𝑉(𝑠′)  ، مقدار    ک یاز    میتوانی م   ن،ی. بنابرابزند   ب یتقر  بدرستیحالت را    ک ی  ارزش تواند  ینم

 .میاستفاده کن تدریجی  شیافزا نیانگی م از  ، یحساب نی انگیگرفتن م ی و به جا استفاده کرده  نیانگیم

به صورت    که   میگرفت  ادیحالت را    ارزش  ن یتخم  ی برا  تدریجی  ش یافزا   نی انگینحوه استفاده از م ،(MC)  کارلومونت روش  در 

 شود: میارائه  ریز

𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑅 − 𝑉(𝑠)) 

،  زد   ن یرا تخم  حالت   ارزشاستفاده کرد و    یش یافزا  نیانگیاز م  توانی ، م (TD)   تفاوت زمانمند  یری ادگیدر    ب، یترت  ن یبه هم

 نشان داده شده است:  نجا یهمانطور که در ا 
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𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

  ن یتنها تفاوت ب  م،یکنیمشاهده م . همانطور که  نامندمی   (زمانمند  تفاوت)  TD  یری ادگی  یروزرسان به  قاعده  را  معادله  نیا

  از   کارلو -مونتحالت، در روش    ارزشمحاسبه    ی است که برا  ن ی ا  (MC) کارلومونتو روش    ( TD)  تفاوت زمانمند   ی ریادگی

م R   کامل  بازگشت از    میکنیاستفاده  استفاده  با  م  زود یاپ که  حال یکامل محاسبه  در  در    ی شود،  تفاوت    ی ری ادگی  روش که 

𝒓  یا خودبرپایی   انهآورخود  نیتخمما از    ، زمانمند + 𝜸𝑽(𝒔′)   پردینه   انیپا   تا  که  میندار  یازین  ما   ن،یبنابرا  ،میکنیاستفاده م  

بمان  ارزش  محاسبه  یبرا منتظر  حساب   .میحالت  این  زمانمند  یریادگ ی  میتوانیمما    ،با  برا(  TD)   تفاوت    ی کارها  یرا 

 .  میاعمال کن زینای( نه پردی)نا  کیزودیاپریغ

 دهد: یرا نشان م ( TD) مند زمان اوتفت  یری ادگیو  (MC)  کارلومونتروش   نیتفاوت ب ری موارد ز

 
 کارلومونتو  نمندزما تفاوت یریادگی نیب سهی: مقا5.1 شکل

 است:  نی ما ا( TD)  تفاوت زمانمند یری ادگی  یروزرسان به قاعده  ن، یبنابرا

𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

𝑟که    م یآموخت  ما + 𝛾𝑉(𝑠′)   حالت    ارزشاز    ی نیتخم𝑉(𝑠)    .میتوانیما م  ن، ی بنابرااست ،  𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′)    هدفرا  TD  

𝑟   از   𝑉(𝑠)  ق یتفر   ، لذا.  میبنام  ، (زمانمند  تفاوت) + 𝛾𝑉(𝑠′)،  را از مقدار هدف   شده ینیبش ی است که مقدار پ  ی معن  ن یبه ا ،  

  ی ریادگی اساساً نرخ  پارامتر    ن یاچه؟    𝛼  . خب، در موردشود یم  دهی نام  (زمانمند  تفاوت)  TD  یخطا معمولاً    نیو ا  م،یکنیکم م

 : یعن یشود.  یم  دهینام زین اندازه گاماست که 
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   :کند کهبیان میاساساً  تفاوت زمانمند  یری ادگی ی روزرسانبه  قاعده

حالت کی ارزش حالت کی ارزش =  ریادگی رخ*ن +  [پاداش  فی تخف بیضر * +   ( یبعد  حالت ارزش حالت کی ارزش – (   [ 

برای تخمین ارزش یک حالت را یادگرفتیم.    TD  یادگیری  از  استفاده   نحوه  نیز  و  TDروزرسانی یادگیری  به  ما قاعده   هم اینک، 

کسب خواهیم    TDیادگیری  تری از روش  نگاهی خواهیم انداخت و  یک درک شفاف  TD  در بخش بعدی، به الگوریتم  

 کرد. 

 

   یزمانتفاوت  ین یبشی پ تمیالگور

  ن، ی . بنابرامیزنیم   نی تخم  ، همان  را با استفاده از    ارزش  تابع  ،   ک ی  بر اساس   ،که در کار    میگرفت  اد ی   ما

به    تواندی را م  ی مورد انتظار  بازدهداده شده عمل کند، چه    که طبق    یدر هر حالت   عامل   کیکه    مییبگو  میتوانیم

 دست آورد. 

 شود: یارائه م  ری به صورت ز تفاوت زمانمند ی ریادگی  یروزرسان به قاعدهکه  میآموخت ما

𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

 زد.  نی داده شده را تخم   ارزش تابع  توانی معادله، م ن یبا استفاده از ا  ن، یبنابرا

  تا   انجام دهیم  ی به صورت دستمحاسبات را  درک بهتر، ابتدا    یبرا  بهتر است  م،ینگاه کن  تمیبه الگور  ماًیمستق   نکهیاز ا  قبل

 شود. یزده م  ن یحالت تخم کی  ارزش قاًیدق تفاوت زمانمند  یری ادگی ی روزرسانبه  قاعدهکه چگونه با استفاده از   مینیبیم



 274  فصل پنجم 

 

 

 

 بخشهای بعدی با محاسبات دستی توضیح داده میشوند، برای  فهم بیشتر،  

 با یک مداد و کاغذ ادامه دهید. 

زده، هدف  خی  اچهیدر   طیکه در مح  میا. ما آموختهمیکن  یزده بررسخی  اچه یدر   طی را با مح(  TD)  مند زمانتفاوت  ی ن ی ب ش ی پ   د ییایب

کند،   د یبازد  G است. اگر عامل از حالت H حفره ی هااز حالت د یبدون بازد  S از حالت شروع G به حالت هدف دن ی رس ، عامل

شکل    دهیم.عامل، از هر حالت دیگری بازدید کند، ما پاداش برابر صفر را به آن تخصیص میو اگر    میکنیم  نیی را تع  1پاداش  

 . دهد یزده را نشان م خی  اچه یدر ط یمح 5.2

 
 زدهخی اچهیدر طی: مح5.2 شکل

  ، تردرک راحت  ی برا  . م یدارG تا   S حالت از  16هستند و    راستو    چپ   ، نیی پا،  بالاکه    میخود دار   اقدام   ی در فضا  اقدام چهار    ما

را    اقدامهر    د ییا یب  یعن ی.  میدارمیها را همانطور که هستند نگه  آن  م،یکن  یاعداد رمزگذار   ارا ب  اقدامات حالات و    نکهی ا  یبه جا

با  S حالت اول    یعن ی.  م یها در شبکه نشان دهآن  تیو هر حالت را با موقع  مینشان ده  راستچپ و    ،نیی پا،  بالا  هایواژهبا  

 شود.ینشان داده م  ( 4،4) که با G حالت  نی تا آخر بیترت نی و به هم ( 1،2)با F و حالت دوم  (1،1)

  که در روش    میدانی. م میاموزیزده ب  خی   اچهی در  طیرا در مح(  TD)  تفاوت زمانمند  نحوه انجام    دیی ایب  اکنون

  ی نیبشی پ  ،داده شده    همانرا با استفاده از      شود و  یبه ما داده م  یمش خط  ک ی،  تفاوت زمانمند

 : میرا انجام ده اقدامیکه در هر حالت چه  دی گوی اساساً به ما ماین، به ما داده شده است.  ری ز است یس دی . فرض کنمیکنیم
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 حالت اقدام 

( 1،1) راست   

( 2،1) راست   

( 3،1) چپ   

⋮ ⋮ 

( 4،4) پایین  

 شده  داده استیس: 5.1 جدول

. قبل از ادامه، ابتدا  د ید   میخواه  تفاوت زمانمند  ی ری ادگیرا با استفاده از روش    یقبل   ی مشتابع ارزش خط  نی نحوه تخم  اکنون، 

 نشان داده شده است:  نجایهمانطور که در ا  م،یکنیم  هیاول ی مقدارده ، )بختکی( ی تصادف هایارزشها را با تمام حالت ارزش

 حالت ارزش 

0.9 (1،1 )  

0.6 (2،1 )  

0.8 (3،1 )  

⋮ ⋮ 

0.7 (4،4 )  
 

 

 .دیکن هیاول یمقدارده ،یتصادف یهاارزشها را با : حالت5.3 شکل

  ی و به حالت بعد  میدهیرا انجام م  به راست  حرکتداده شده، اقدام    یمش و طبق خط  میهست  (1،1)ما در حالت    د یکن  فرض

  فی تخف  بیو ضر   0.1  برابررا    𝛼  ی ریادگی نرخ    بخش،   ن یدر ا  د ییا ی. بمیکنیم  افت یرا در  صفر برابر    r  و پاداش   م یروی م  ( 1،2)

𝛾  م؟ یکن یروزرسانارزش حالت را به میتوانی. حالا چطور مم یقرار ده 1را برابر 

 : دی اوریب اد ی را به  تفاوت زمانمند یروزرسان به معادله 
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𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

 توانیم بنویسیم: ، میجایگزین کنید 𝑉(1,2)را با   𝑉(𝑠′)و حالت بعدی   𝑉(1,1)را با   𝑉(𝑠)قبل، ارزش حالت   در معادله

𝑉(1,1) = 𝑉(1,1) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(1,2) − 𝑉(1,1)) 

𝑟با جایگزینی پاداش   = 𝛼 ، نرخ یادگیری 0 = 𝛾و نرخ تخفیف    0.1 =  توانیم بنویسیم: ، می1

𝑉(1,1) = 𝑉(1,1) + 0.1(0 + 1 ∗ 𝑉(1,2) − 𝑉(1,1)) 

  م یکنیقبل مشاهده م  ارزشاز جدول    یعن ی.  مینشان داده شده در قبل بدست آور  مقادیرحالت را از جدول    هایارزش  میتوانیم

  م یتوانیدر معادله قبل، م   ها ارزش  ن ی ا  ین یگزیاست. با جا  0.6برابر    ( 1،2)  ی حالت بعد  ارزش و     0.9برابر    ( 1،1)  حالت   ارزش که  

 : میسیبنو

𝑉(1,1) = 0.9 + 0.1(0 + 1 ∗ 0.6 − 0.9) 

 : با  شودیم برابر  (1،1)حالت  ارزش  ن، یبنابرا

𝑉(1,1) = 0.87 

 : میکنیروز مبه ارزشدر جدول   0.87را به صورت   (1،1)حالت  ارزشدهد، ینشان م   5.4همانطور که شکل  ن، یبنابرا

 حالت ارزش 

0.87 (1،1 )  

0.6 (2،1 )  

0.8 (3،1 )  

⋮ ⋮ 

0.7 (4،4 )  
 

 

 . شودیروز م به (1،1)حالت  ارزش : 5.4 شکل
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  ی و به حالت بعد  میکنیاقدام مناسب را انتخاب م   ، (1،2)داده شده در حالت    ی مش. با توجه به خطمیهست  ( 1،2) در حالت    اکنون

 : میمحاسبه کن  ر یحالت را به صورت ز ارزش  می توانی. م میکنیم  افتیدر 0برابر  r  پاداش  کیو   میرو یم ، (1،3)

𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

 بنویسیم:  توانیممی 𝑉(1,3)با   𝑉(𝑠′)  ی و حالت بعد 𝑉(1,2)با    𝑉(𝑠)حالت   ارزشکردن  نی گزی جابا 

𝑉(1,2) = 𝑉(1,2) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(1,3) − 𝑉(1,2)) 

𝑟با جایگزینی پاداش   = 𝛼 ، نرخ یادگیری 0 = 𝛾و نرخ تخفیف    0.1 =  توانیم بنویسیم: ، می1

𝑉(1,2) = 𝑉(1,2) + 0.1(0 + 1 × 𝑉(1,3) − 𝑉(1,2)) 

است، بنابراین    0.8، برابر  (1،3) و ارزش حالت بعدی    0.6، برابر  (1،2)حالت    ارزشکه    مینکیقبل، مشاهده م  ری جدول مقاد  از

 توانیم بنویسیم:  می

𝑉(1,2) = 0.6 + 0.1(0 + 1 × 0.8 − 0.6) 

 شود با: برابر می (1،2)بنابراین، ارزش حالت 

𝑉(1,2) = 0.62 

 : میکنیروز مبه 0.62را به    (1،2)حالت  ارزشدر جدول مقدار دهد، ینشان م   5.5همانطور که شکل  ن، یبنابرا

 حالت ارزش 

0.87 (1،1 )  

0.62 (2،1 )  

0.8 (3،1 )  

⋮ ⋮ 

0.7 (4،4 )  
 

 

 . شودی( به روز م1،2حالت ) ارزش : 5.5 شکل
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  ک یو    میرویم   (1،2)  یو به حالت بعد  میکنیخود انتخاب م   یمش چپ را مطابق خط  اقدام. ما  م یهست  (1،3)در حالت    اکنون

 : میمحاسبه کن ر یحالت را به صورت ز ارزش میتوانی. ممیکنیم افتی در  صفربرابر r پاداش 

𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

 ، خواهیم داشت:   𝑉(1,2)با   𝑉(𝑠′)ی  و حالت بعد  𝑉(1,3)با  ، 𝑉(𝑠)ت  حال ارزشکردن  نی گزی جابا 

𝑉(1,3) = 𝑉(1,3) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(1,2) − 𝑉(1,3)) 

𝑟با جایگزینی پاداش   = 𝛼 ، نرخ یادگیری 0 = 𝛾و نرخ تخفیف    0.1 =  توانیم بنویسیم: ، می1

𝑉(1,3) = 𝑉(1,3) + 0.1(0 + 1 ∗ 𝑉(1,2) − 𝑉(1,3)) 

روز  به  0.62در مرحله قبل با    (1،2) حالت    ارزش  یعن ی  م،یکنیروز شده استفاده م به  ری که در هر مرحله از مقاد  دی داشته باش  توجه

  ن یگز یجا  0.8را با    𝑉(1,3)و    0.62را با    𝑉(1,2)  ن، یقبل نشان داده شده است. بنابرا  ر یشود، همانطور که در جدول مقاد یم

 : میکنیم

𝑉(1,3) = 0.8 + 0.1(0 + 1 ∗ 0.62 − 0.8) 

 : با شود یمبرابر  ( 1،3)  حالت  ارزش  ن، یبنابرا

𝑉(1,3) = 0.782 

 : م یکنیروز مبه  0.782را به    (1،3)حالت  ارزشدهد، در جدول مقدار ینشان م   5.6همانطور که شکل  ن، یبنابرا

 حالت ارزش 

0.87 (1،1 )  

0.62 (2،1 )  

0.782 (3،1 )  

⋮ ⋮ 

0.7 (4،4 )  
 

 

 . شودیروز م ( به1،3حالت ) ارزش : 5.6 شکل
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حال، محاسبه ارزش حالت    نی . با امیکنیداده شده محاسبه م  ی مشارزش هر حالت را با استفاده از خط  ب، یترت  نی به ا  ن،یبنابرا

  ارزش   ق یدق  ی و برآوردها  می کنیتکرار م  اپیزود   ن یچند  ی مراحل را برا  ن یما ا  ن، ی نخواهد بود. بنابرا  قیدق  اپیزود،   ک ی  ی فقط برا

 . میکنیحالت )تابع ارزش( را محاسبه م 

 : شود ی ارائه م ر یبه صورت ز  تفاوت زمانمند  تمیالگور 

 داده شده است.   π  ک یضمنا . دیکن اولیه ی مقدارده )بختکی(  یتصادف  ر یرا با مقاد  𝑉(𝑠)   کی.  1

 : اپیزود هر  ی . برا2

   را مقداردهی اولیه کنید.  sپارامتر .  1

 : (اپیزود)پردینه هر مرحله از  ی برا. 2

و به حالت    دی کن  افتیرا درr   پاداش  د،ی انجام دهs   را در حالت  a  اقدام  کی   π  داده شده   طبق  .  1

 بروید.    ’sیبعد

𝑉(𝑠)        حالت را به روز کنید:  ارزش. 2 = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

𝑠  یعنی  روزرسانی کنید،به را    s  مقدار.  3 = 𝑠′  (  یاست که حالت بعد  ی معن   نی مرحله به ا  نای𝑠′     به   را

 دهیم. می  ر ییتغs وضعیت فعلی 

 د یرا تکرار کن 4تا  1مراحل   ست،ین پایانی حالت s اگر . 4

در بخش    ،کندی م  ینیبش یرا پداده شده    استیس  چگونه    ،(TD)   تفاوت زمانمند  روش    میگرفت  ادیکه    اکنون

 زده، بیاموزیم. یخ  اچهی در  طی در مح  هاحالت  ارزش ینیبش یپ  ی را برا تفاوت زمانمند    روش  ی نحوه اجرا د ییای ب ،یبعد

 

 زدهخی اچهیدر ط یمحدر  هاحالتارزش   ینیبشیپ

  ، داده شده  را با استفاده از   شود و  یداده م یورود  یک  به عنوان  یمشخط ،که در روش    یمآموخت

بنابرامیکنیم   ین یبشیپ (  ها حالت   ارزش )  و    میکناولیه    ی را مقدارده)بختکی(    ی تصادف  سیاست  کی  دییای ب  ن،ی. 

 . میکن ی نیبشی پ  یتصادف همین  را با استفاده از  منجمد  اچهی در  طیمح

 : میلازم را وارد کن ی هاکتابخانه دیی ایب ابتدا
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 : میکنیم  جادیا جیم زده را با استفاده از  خ ی اچه یدر   طی مح اکنون

 

 : گرداندی برم فضای اقداماز  یبرداررا با نمونه ی تصادف اقدامکه  د، ی کن فیرا تعر  یتصادف  

 

 : میکنبرابر صفر  هیاول یرا مقدارده  ها همه حالت ارزشو  میکن فی ها تعرحالت  ارزش رهیذخ  یرا برا ی کشنری د د ییایب

 

 : دی کن تعریفرا  𝛼  ی ریادگیو نرخ   𝛾  ف یتخف فاکتور

 

 : د یکن میرا تنظ اپیزودهر  1ی زمان گامهای ها و تعداد  اپیزود تعداد 

 

 ها  حالت  ارزش محاسبه

 . میمحاسبه کن ، داده شده  یتصادف   ( را با استفاده از هاحالت ارزش)   دیی ایب حالا

 : اپیزود هر  یبرا

 
1 time steps 
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 : د یکن یاندازحالت را راه ط،یمجدد مح میتنظ با

 

 : اپیزودهر مرحله از  یبرا

 : د یرا انتخاب کن یاقدام  ،ی تصادف   براساس

 

 : دیکن رهیرا ذخ ی بعد حالتو اطلاعات   د ی انتخاب شده را انجام ده اقدام

 

𝑉(𝑠)حالت را به صورت   ارزش = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) دیمحاسبه کن : 

 

𝑠  د یروز کنبه ، یفعل  حالترا به  یبعد حالت = 𝑠′: 

 

 : دی آنگاه متوقف شواست،  پایانیحالت  ، یحالت فعل  اگر

 

 داشت.  می خواه ، داده شده  یتصادف ها را با توجه به  همه حالت  از تمام تکرارها، ما  پس 

 هاحالت  یهاارزش  یابیارز

دیتافریم  به یک  خود را    ارزش  دیکشنری   ابتدا برای وضوح بیشتر،  .  میکن  ی ابی( را ارز هاحالت  ارزشخود )    د ییایب  حالا

 : میکنیم ل یتبد پانداس 
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زده به صورت  خی  اچه یدر  ط یموجود در مح  ی ها، تمام حالتجیمکه در  م یاور یب اد ی به بیایید ها، حالت  های ارزش ی از بررس قبل

  ی کدگذار   (5.7شکل  )همانند    15تا    0ها به اعداد  تمام حالت   م،یحالت دار  شانزدهکه ما    یی شوند. از آنجایم  ی اعداد رمزگذار

 . شوند یم

 
 . اندشده یبه صورت اعداد رمزگذار ،ها: حالت5.7 شکل

 : میکن یها را بررسحالت ارزش دیی ایب حالا

 

 .دکر چاپ خواهد  بالا، مقادیر زیر را کد

  14از حالت   میتوانیم   را یاست ز  اد ی ز  14حالت   ارزش .  میها را دار همه حالت  اکنون    م،یکنمی که مشاهده    همانطور 

و    حفره  یها)حالت  ی انیپا   یها تمام حالت  های ارزش   مینیبیکه م   گونههمان  نی و همچن  میبرس  15به حالت هدف    یبه راحت

 حالت هدف( صفر است. 

  یممکن است هر بار که کد قبل  م،یاکردهیا شروع  یاندازراه یتصادف    کیبا  که ما   ییکه از آنجا د یداشته باش  توجه

 . د یکن افتیدر  یمتفاوت  جی نتا د، یکنیرا اجرا م 
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 ارزش  حالت
0 0.1241807 

1 0.0024911 

2 0.0001897 

3 0.0000000 

4 0.0242708 

5 0.0000000 

6 0.0008208 

7 0.0000000 

8 0.1605379 

9 0.0230677 

10 0.0035581 

11 0.0000000 

12 0.0000000 

13 0.4063436 

14 0.8770302 

15 0.0000000 

 : جدول ارزش 5.8 شکل

در   . استفاده کرد  وظایف  ی برایا موقتی( زمانی  )تفاضل  تفاوت زمانمند  ی ری ادگیتوان از یچگونه م م یدی فهم اکنون

 آموخت.   میخواه  ی کارها یرا برا تفاوت زمانمند  ی ریادگینحوه استفاده از   یبخش بعد

 

 زمانمند تفاوت کنترل

و سپس    میکنیشروع م   هیاول  (ی)بختک   یتصادف  یمشخط  کی با    نیاست، بنابرا  نهیبه    افتنی ، هدف ما  کنترلروش    در

توان به دو دسته  یرا م  کنترلکه روش    می. در فصل قبل آموختمیکن  دای پ  ی را به صورت تکرار  نهیبه   میکنیم   یسع

 کرد:  یبندطبقه

   همگاه  یمشخط با کنترل   •

   ناهمگاه یمشخط با کنترل   •
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را    ها آن  ،قبل از ادامه  د ییای. بست یچ  و    که    میگرفت  اد ی   ، در فصل قبل  ما

را    سیاستکند همان  یم   یو سع   کرده  رفتار   ،  کیعامل با استفاده از    ،همگاه  یمشخط  باکنترل  . در  میمرور کن  یکم

را   همان دقیقا  و    می کنیم  د ی تول  ییهااپیزود  ، سیاست  ک یبا استفاده از    ، همگاه  سیاست  در روش   ی عن یبهبود بخشد.  

 .  میکن دای را پ نه یبه سیاستتا   میده ی به طور مکرر بهبود م

دیگری )و    کند  یم  ی کند و سع یرفتار م     کیعامل با استفاده از    ، ناهمگاه-سیاستبا  کنترل  در روش  

  د یتول  ی مشخط  ک یرا با استفاده از    زودهایما اپ،  ناهمگاهسیاست  روش    در   ی عنیرا بهبود بخشد.    ( نه همان  

 دهیم. بهبود  ، نهیبه یمشخط  افتنی  یبه طور مکرر برا  را    دیگری  خطمشی کی  میکنیم ی و سع  کرده

تفاوت    کنترل  یگرفت. ابتدا نحوه اجرا  میخواه  ادیرا    تفاوت زمانمند  ی ریادگیبا استفاده از    یکنترل   فینحوه انجام وظا  اکنون،

 خواهیم شد. آشنا  سیاست  تفاوت زمانمند کنترلو سپس با  گرفته اد ی را   همگاهسیاست با  زمانمند 

 

 سارسا   :همگاه- استیس  با  زمانمند تفاوت کنترل

که    ( SARSA)  سارسا  به نام  همگاه   یمش خطبا    ( TD)  تفاوت زمانمند   کنترلمحبوب    تمیالگور  نگاهی بهبخش، ما    ن یا   در

هدف    ،تفاوت زمانمند  کنترلکه در    میدانی . ما مخواهیم داشت  ،است اقدام -حالت  -پاداش  -اقدام   -حالت  سرواژگان  ترکیب

  Q  تابعرا از     میتوانیم م؟ یاستخراج کن استیس ک ی م یتوانی، چگونه م خباست.   نهیبه  یا    افتنیما 

  است یرا دارد، س  Q  ارزشحداکثر    ی در هر حالت   اقدامی که با انتخاب    میتوانی م   م،یرا دار  Q  که  ی زمان  ی عن ی.  میاستخراج کن

 . میرا استخراج کن

  که چگونه    میاوری بیید به یاد  ایابتدا، ب  م؟یمحاسبه کن  زمانمند   تفاوت  یری ادگیرا در  Q   تابع  میتوانیچگونه م  خوب، 

 شود: یمحاسبه م ری به صورت ز ، تفاوت زمانمند  ی ریادگی . در میکنیرا محاسبه م

𝑉(𝑠) = 𝑉(𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠)) 

 : میکن یس یبازنو ریبه صورت ز  ،Q  تابعرا از نظر  یرسانروزبه قاعده ن یا میتوانیم ما

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 
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از آنها      کیو سپس    کردهمحاسبه    یقبل   تفاوت زمانمند  یری ادگی  یروزرسانبه   قاعدهرا با استفاده از   Q تابعاکنون،  

 .می بنام سارسا یروزرسانبه  قاعدهرا    یقبل  یروزرسان به قاعده  میتوانی م ن ی. همچنمیکنی استخراج م

  ط ی در مح  یمش ما با استفاده از آن خط  نی به ما داده شد، بنابرا  ی به عنوان ورود  یمش خط  کی  ، ! در روش  یدصبر کن  اما

. پس چگونه  میندار  یبه عنوان ورود  یا    هیچ  ما    نجا،ی. اما در ام یرا محاسبه کرد  کرده و    اقدام

 م؟ یعمل کن ط یدر مح   میتوانیم

با مقاد  Q  تابعابتدا    ن،یبنابرا امیکنیم   هیاول  یمقدارده   ،با صفر   ای   یتصادف   ری را  از  به طور تصادف   Qتابع    ن ی. سپس    ی که 

نخواهد    نه یما قطعاً به  هیاول  .  میکنیم   اقدام  طی و در مح  میکنیاستخراج م     کیشده است،    ه یاول  یمقدارده 

.  میکنی( را به روز مQ ا) Q تابع، اپیزودشود، اما در هر یاستخراج م  ، تصادفی هیاول مقداردهی  و با Q  تابعاز  را یبود ز

  ما    ن،ی. بنابرامیاستفاده کن  دی جد    کیاستخراج    ی روز شده برابه  Q  تابعاز    م یتوانی، م اپیزوددر هر    ن، یبنابرا

 آورد. م یبه دست خواه ،(اپیزود)پردینه  ی سر کیرا پس از   نهیبه

  ، کند عمل    صانه ی حرما      کاری کنیم   نکه یا   ی به جا  سارسااست که در روش    ن یا  میبه آن توجه کن  د یکه با  ی مهم   نکته

که    م یکنیرا انتخاب م  اقدامی   شهیما هم  صانه، ی حر  استیس  کیدر    ی عنی .  میکنیاستفاده م  صانهی حر  لونیاپس  یمشخط  از

و    میکنیرا انتخاب م لون یاپسبا احتمال  ی تصادف اقدام کی حریصانه،اپسیلون  سیاسترا داشته باشد. اما، با   Q ارزشحداکثر 

1  ( را با احتمال  Qارزشبا حداکثر  ی اقدام) اقدام ن یبهتر − 𝜖 میکنیانتخاب م . 

  ات را انجام داده تا  محاسب  ی ابتدا به صورت دست   ید یبیا   م،ینگاه کن  آن   به   ماً ی مستق  نکه یاز ا  قبل برای درک بهتر الگوریتم و  

    م یتوانیشود و چگونه م یزده م  ن یتخم  سارسا  ی رسانروز به  قاعده ( با استفاده از   Qارزش)  Q  تابعچگونه    قاً یکه دق  مینیب

 . میکن دا یرا پ نهیبه

  ، )بختکی(  ی تصادف  ر ی( را با مقاد  Qتابعیا  )  Q. قبل از ادامه، جدول  میر یزده را در نظر بگ  خی   اچهی در  طی مح  ن یهم  دی بگذار

 دهد: ینشان م  یتصادف  ر یمقاد یحاو Q  زده را به همراه جدول  خی  اچهی در  طی مح ، 5.9. شکل  میکنیم ه یاول یمقدارده 
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 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 2،4) بالا 0.3  

( 2،4) پایین 0.5  

( 2،4) چپ  0.1  

( 2،4) راست  0.8  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 4،4) راست  0.5    

 یتصادف ریبا مقاد Q منجمد و جدول اچهیدر طی: مح5.9 شکل

را انتخاب   اقدام  ک ی  م یتوانی. چگونه م م یحالت انتخاب کن  نی را در ا  اقدام   ک ی  د ی . اکنون بامی هست  ( 4،2)  در حالت   د یکن  فرض 

  . با احتمال میکنیانتخاب م   ،صانه یحر   لونیاپس  استی سرا بر اساس    اقدام  کی،  سارسا  در روشکه    میگرفت  اد یما    م؟یکن

1و با احتمال    ی تصادف  اقدام  ک ی،  اپسیلون − 𝜖   اقدام  ن یبهتر  (ارزشکه حداکثر    اقدامی  Q   )فرض  میکنیانتخاب م  را   را دارد .

1احتمال    کیاز    ما  دیکن − 𝜖    راست ، به سمت  (4،2)در حالت    ن،ی. بنابرامیکنیرا انتخاب م  اقدام  نیو بهتر  کردهاستفاده  

 نشان داده شده است:   نجا یاقدامات دارد، همانطور که در ا ری با سا سهیرا در مقا  Q ارزش نی بالاتر رایز  میکنیحرکت م

 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 2،4) بالا 0.3  

( 2،4) پایین 0.5  

( 2،4) چپ  0.1  

( 2،4) راست 0.8  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 4،4) راست  0.5    

 . است (4،2) حالتما در  عامل: 5.10 شکل
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به    ، دهدینشان م   5.11  شکل همانطور که    و   م یدهی انجام م  ( 4،2)را در حالت    حرکت به راست   اقدام  ن، یخوب، بنابرا   اریبس

   .میرو یم ( 4،3) یحالت بعد

 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 2،4) بالا 0.3  

( 2،4) پایین 0.5  

( 2،4) چپ  0.1  

( 2،4) راست 0.8  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 4،4) راست  0.5   

 

 .میدهیانجام م را (4،2)در حالت  Q  ارزش با حداکثر  اقدام : 5.11 شکل

  ی ریادگینرخ   د ییا ی. بمیکرد افت یدرصفر  برابر  r پاداش   ک یو  م یحرکت کرد( 4،3) ی به حالت بعد ( 4،2) ما در حالت  ن، یبنابرا

𝛼   فیتخف بیو ضر  م،ینگه دار  0.1را   𝛾 ارزش م یوانتی. حال، چگونه مقرار دهیم 1 برابررا Q  یم؟کن ی رسانروزبه را 

 : میاور یب ادیرا به  سارسا  ی روزرسانبه  قاعده دی ده اجازه

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

,𝑄(𝑠  اقدام-حالت  زوجکردن    ن یگزیجابا   𝑎)    با𝑄((4,2),   م ی توانیم  ، در معادله قبل  (4،3)  با ’s یو حالت بعد  (راست

 : میسیبنو

𝑄((4,2), (راست = 𝑄((4,2), (راست + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄((4,3), 𝑎′) − 𝑄((4,2),  ((راست

= 𝑟پاداش    ین یگزی جا با 𝛼  یر ی ادگی، نرخ 0  = 𝛾  فی تخف  بی، و ضر 0.1 =  : میسیبنو می توانی، م1

𝑄 ((4,2), (راست = 𝑄 ((4,2), (راست + 0.1 (0 + 1 × 𝑄((4,2), 𝑎′) − 𝑄 ((4,2),  ((راست
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که    توانی م   ، یقبل  Q  جدول  از کرد  ,𝑄((4,2)  ارزش مشاهده  جا   ن، ی بنابرا  است.   0.8برابر    (راست   ی ن یگزیبا 

𝑄((4,2),  : میکن یس یبازنو ری را به صورت ز یمعادله قبل  میتوانی، م 0.8با  (راست

𝑄((4,2), (راست = 0.8 + 0.1(0 + 1 × 𝑄((4,3), 𝑎′) − 0.8) 

,𝑄((4,3)عبارت  در مورد    خوب، 𝑎′)  عبارت    ما   د،ین یبیم  ی چطور؟ همانطور که در معادله قبل𝑄((4,3), 𝑎′)   که    میرا دار

 است.  ی بعد اقدام-حالت  زوج  Q ارزشدهنده نشان

  اقدام-حالت  زوجمربوط به    Q  ارزشتا    برگزینیمحالت    نیرا در ا  اقدام  کی  دیبا  م،یارفته   (4،3)  یکه به حالت بعد  ییآنجا  از

  اقدام  ک ی  یا  ی عنی. میکنیاستفاده م  اقدام انتخاب    یبرا  صانه ی حر  لون یاپس  استیما از همان س ن، ی. بنابرابدست آوریم را    ی بعد

1  را با احتمال   Q ارزش حداکثر  با اقدام ن ی بهتر ا یو    𝜖با احتمال   یتصادف − 𝜖، میکنیانتخاب م . 

دهد، در حالت  ی نشان م  5.12. همانطور که شکل  برگزینیم را    ی تصادف  اقدامو    کرده استفاده    اپسیلون   از احتمال   د یفرض کن

حداکثر    حرکت به راست،  اقداماگرچه    د،ی نیبی. همانطور که مم یکنیانتخاب م  یرا به طور تصادف  حرکت به راست  اقدام،  (4،3)

 : میانتخاب کرد 𝜖  با احتمال ی را ندارد، ما آن را به طور تصادف  Q  ارزش

 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 2،4) چپ  0.1  

( 2،4) راست  0.8  

( 3،4) بالا 0.1  

( 3،4) پایین 0.3  

( 3،4) چپ  1.0  

( 3،4) راست 0.9  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 4،4) راست  0.5    

 . میدهی( انجام م4،3را در حالت ) (ی)بختک  یتصادف اقدام کی: 5.12 شکل

 شود: یصورت م  نی ما به ا یروزرسانبه قاعده اکنون  ن، یبنابرا
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𝑄((4,2), (راست = 0.8 + 0.1 (0 + 1 × 𝑄 ((4,3), (راست − 0.8) 

,𝑸((𝟒  ارزش که    م ینیبیم   ،یقبل  Q جدول  از 𝟑), برابر  (راست بنابرا  0.9،  جا  ن،یاست.    ارزش   ی ن یگزی با 

𝑸((𝟒, 𝟑),  : میکن ی سیبازنو ر یمعادله فوق را به صورت ز میتوانی، م0.9با  (راست

𝑄((4,2), (راست = 0.8 + 0.1(0 + 1 × 0.9 − 0.8) 

 :با  شود یمبرابر  Q ارزش ن، یبنابرا

𝑄((4,2), (راست = 0.81 

از    پس  . میکنیروز مبه  در هر مرحله از اپیزود،  اقدام-حالتزوج    Q  ارزش  یرسان روزرا با به  Q  تابع  ب،یترت  نی به ا  ن،یبنابرا

بهره   ط ی در مح اقدام  ی برا د یجد     ن یو از ا کرده به روز شده استخراج Q  تابعاز  دی جد  است یس ک ی، اپیزود کی  ل یتکم

  ن یچند   ی مراحل را برا  نیا   (.𝜖  که   دی داشته باش  اد ی به  . )بریممی

موضوع کمک    ن ی به درک بهتر ا  ادامه، ارائه شده در    سارسا  تم یالگور.  میکن  دا یرا پ  نه یبه  یمش تا خط  م یکنیتکرار م  اپیزود 

 کند. یم

 ارائه شده است:  ریبه صورت ز  سارسا تمیالگور

 

,𝑄(𝑠  مربوط به Q تابع کی.  1 𝑎)  کنید.  مقداردهی اولیه  )دلبخواه(  ی تصادف ر یرا با مقاد 

 : اپیزود هر  ی . برا2

1  .s   کنید.  ه یاول یمقدارده را 

,𝑄(𝑠را از    سیاست کی.  2 𝑎)  اقدام کیو   دیاستخراج کن a انجام در حالت  یرا برا sدی انتخاب کن . 

 : پردینههر مرحله از  ی برا. 3

 مشاهده کنید. را r  پاداشو  د بروی’s  یو به حالت بعد  د یرا انجام دهa  . اقدام1

 . د یانتخاب کن صانهی حر لونیاپس یمشخط از  استفاده  با  را  ’a  اقدام ، ’sدر حالت .  2

,𝑄(𝑠  :د یروز کنرا به  Q  ارزش. 3 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 



 290  فصل پنجم 

 

 

4.    𝑠 = 𝑠′  و𝑎 = 𝑎′ کنید   ی رسانروزرا به 

 . دیروز کنبه  فعلی،( a اقدام – s حالت زوج ) به  رابعدی ( ’a  اقدام –  ’sحالت  ) زوجیعنی 

 د یرا تکرار کن 5تا  1مراحل   ست،ین ی انیحالت پا  sاگر  . 5

  ی سازادهیپ  ،نهیبه  ی مشخط  افتنی  ی را برا  سارسا  تم یالگور  ،یدر بخش بعد   م،یگرفت  اد ی را    سارسا  تمینحوه عملکرد الگور،  اکنون

 . میکنمی

 

 سارسا با استفاده از  نهیبه ی مشخط محاسبه

 .  میکن ی سازادهیپ ، زدهخی اچهیدرمحیط  در   نهیبه  افتن ی ی را برا سارسا  دیی ایب حال

 : میلازم را وارد کن ی اهکتابخانه دیی ایب ابتدا

 

 : میکنیم جاد ی زده را ا خی  اچهیدر  طی مح جیم، با استفاده از  اکنون

 

های  زوج   را برای همهQ اولیه    ارزشو    م یکن  فیتعر   اقدام-حالت   زوج  مربوط به   Q  ارزش  ره یذخ  یرا برا  ی کشنری د  د ییایب

 اقدام برابر صفر مقداردهی اولیه کنیم. -حالت

 

  ی و اگر عدد تصادف داریم    کنواختی  عیتوز  از  یعدد تصادف   ک ی. ما  م یکن  فیرا تعر  صانه یحر  لونیاپس   استیس  دیی ایب  حالا

که حداکثر    میکنیرا انتخاب م   اقدامی  نی صورت بهتر  ن یا  ریدر غ   م، یکنیرا انتخاب م  یتصادف   اقدامباشد،    لونی کوچکتر از اپس

 را داشته باشد: Q  ارزش
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 : دیکن مقداردهی اولیهرا   لونی اپس مقدارو 𝛼  ی ریادگی، نرخ  𝛾  ف یتخف بیضر

 

 : د یکن میرا تنظ پردینه در   یها و تعداد مراحل زمانپردینه  تعداد 

 

   یمشخط   محاسبه

 : )اپیزود( پردینه هر  یبرا

 

 : د یکن یاندازحالت را راه ط،یمجدد مح میتنظ با

 

 : دیانتخاب کن ،صانهیحر لونیاپس را با استفاده از  اقدام

 

 : پردینه   درهر مرحله   یبرا
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 : دیکن رهیرا ذخ ی بعد حالتو اطلاعات   د ی انتخاب شده را انجام ده اقدام

 

 ، انتخاب کنید: صانه یحر لونیاپسرا با استفاده از سیاست ’s در حالت بعدی ’a بعدی  اقدام

 

 اقدام بعدی را محاسبه کنید: -زوج حالتQ  ارزش

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

 

𝑠 = 𝑠′  و𝑎 = 𝑎′ ی کنید رسانروز را به(حالت  زوج s’–   اقدامa’  حالت  به  رابعدی s–  اقدام aدیبه روز کن  فعلی ) 

 

 : متوقف شویداگر حالت فعلی، حالت پایانی است، آنگاه 

 

را خواهیم داشت.  Q   بهینه  تابعتکرارها،    کنیم. بعد از همهروزرسانی میرا بهQ   تابعتوجه داشته باشید که در هر تکرار ما  

را در هر حالت  Q   ارزشبهینه را با انتخاب اقدامی که بیشترین    توانیم  را داریم، آنگاه میQ   بهینه   تابعکه ما  وقتی

 دارد، استخراج کنیم. 
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 ( Qیریادگی)اصطلاحا   همگاهنا است یس با زمانمند تفاوتکنترل   روش

  . میشوی آشنا م   Qبنام    ناهمگاه  ی مشخط  با(  TD)  تفاوت زمانمند  کنترل  تمیقسمت با الگور   نی ا  در

  Q گر ید  یهادر فصل  تم یالگور نی که ا دی د  میاست و خواه ی تیتقو ی ریادگی محبوب در  اریبس یهاتم یاز الگور  ی کی  

مختلف استفاده    که ما از    ی معن   نی است، به ا    با  تم یالگور  کیQ   .  شود ی مطرح م  زین

 . نهیبه یمش خط افتنی ی برا یگر ی( و دط یمحدر   اقدام کی)انتخاب   طیرفتار در مح یبرا ی ک ی م،یکنیم

به حالت    م، یکنیانتخاب م   صانهیحر   لونیاپس  سیاستبا استفاده از    ، sرا در حالت  a  اقدام،  سارساکه در روش    میگرفت اد ی   ما

 : میکنیبه روز م نجا ینشان داده شده در ا  ی روزرسانبه قاعدهرا با استفاده از  Q ارزش و  م، یرومی’s  یبعد

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

,′𝑄(𝑠 ، یبعد  اقدام-حالت  زوج Q   ارزشمحاسبه    ی معادله قبل، برا  در 𝑎′).بنابراین،    ، نیاز داریم که یک اقدام را انتخاب کنیم

روزرسانی  اقدام بعدی را به-زوج حالت Q کنیم و ارزشانتخاب می  صانه ی حر  لونی اپسمشی  ما اقدام را با استفاده از همان خط

 کنیم. می

  ی دوگانگ اشاره به همین    ناهمگاه)واژه    میکنیمتفاوت استفاده م   از  ،  Q    روش  ، در سارسا  روش  برخلاف  اما

از    ،« طی در مح  اقدام»  کیانتخاب    یاست. برا  صانهی حر  مطلقا  استیس   یگر یو د   حریصانه   لونی اپس  استیس   یک ی.  دارد( 

م  صانهیحر  لونیاپس   یمشخط  کی ح  م، یکنیاستفاده  در    ک یاز    «ی بعد  اقدام -حالت  زوج Q   ارزش   ی روزرسان به»  نی اما 

 . میکنیم تفادهاس انهصیحر کاملا یمشخط

ش  ارزو    م یرومی’s   ی و به حالت بعد  م یکنیانتخاب م  ، صانهی حر  لون یاپس  ی مش خطبا استفاده از    را    sرا در حالتa   اقدام  ی عنی

Q  میکنیروز مبه ادامه، نشان داده شده در  یروزرسانبه قاعده را با استفاده از : 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

,′𝑄(𝑠  ، ی بعد  اقدام -حالت  زوج  Q ارزشمحاسبه    ی معادله قبل، برا  در  𝑎′)اقدام   نجا، ی. در امیرا انتخاب کن  اقدام   ک ی  د ی ، با  

که    میدانی. م میکنیرا به روز م  یبعد  اقدام-حالت   زوج   Qارزشو    میکنیانتخاب م   انهص یحرکاملا    سیاسترا با استفاده از  

  م یتوانیم   ن، یکه حداکثر ارزش را داشته باشد. بنابرا  ند کیرا انتخاب م   ی اقدام  شه یهم  صانهیحرمطلقا  یا    صانه یحر   کاملا   استیس

 :میده   ریی تغ ر یمعادله را به صورت ز
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𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

که   میکنمی انتخاب  را  یا’a اقدام  ،’sدهد که در حالت ی نشان مmax  عملگر م،یکنیکه از معادله قبل مشاهده م همانطور 

 را دارد.  Q ارزشحداکثر 

انتخاب    ، صانهی حر  لون ی اپس  استی س  را با استفاده از   « طیمح»در    اقدام  ک ی،  Q  به طور خلاصه، در روش    ن، یبنابرا

  قاعده   ن، ی . بنابرامیکنیاستفاده م   صانه ی حر  کاملا  استیس   از  ، ی بعد  اقدام-حالت   زوج   Q  ارزش  « محاسبه»  نیاما در ح  م،یکنیم

 شود: یارائه م ریبه صورت ز Q   ی رسانروزبه

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

از همان مثال    دیی ای. بمیرا بهتر درک کن  نی ، اQ    یروزرسان به   قاعدهبا استفاده از   Q ارزش  یبا محاسبه دست   دییایب

زده را به    خی   اچهیدر   طیمح  5.13  . شکلمیکنیم   هیاول  یمقدارده   ،ی تصادف  ریرا با مقاد Q . جدولمیزده استفاده کن  خی  اچهیدر

 . دهد ینشان م  یتصادف  ارزش  ی حاو Q همراه جدول

 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 2،3) بالا 0.1  

( 2،3) پایین 0.8  

( 2،3) چپ  0.5  

( 2،3) راست  0.6  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 4،4) راست  0.5   

 

 است.  شده هیاول یمقدارده یبه صورت تصادف که Q زده با جدول خی اچهیدر طی: مح5.13 شکل
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  ؟ برگزینیم را    اقدام   ک ی  میتوانی. چگونه م میرا انتخاب کن  اقدامی  ،حالت   ن ی در ا  دی . حال بامیهست   ( 3،2)در حالت    د یکن  فرض 

و   ی تصادف  اقدام  ک ی،  لونیاپس  با احتمال  ن، ی. بنابرامیکنیانتخاب م   صانه یحر   لونیاپس  یمشخطرا با استفاده از   اقدام  ک یما  

1 با احتمال  − 𝜖ارزشکه حداکثر  برگزینیمرا  اقدامی  ن یبهتر Q  .را داشته باشد 

1از احتمال    د یکن  فرض  − 𝜖    اقدام حرکت به پایین ،  (3،2)در حالت    ن، ی . بنابرامیکنیرا انتخاب م   اقدام  ن ی و بهتر  کرده استفاده  

 اقدامات در آن حالت دارد:   ری با سا   سه یرا در مقا  Q  ارزش  نیبالاتر   ، دهدینشان م   5.14همانطور که شکل    رای ز  گزینیم برمی را  

 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 2،3) بالا 0.1  

( 2،3) پایین 0.8  

( 2،3) چپ  0.5  

( 2،3) راست  0.6  

⋮ ⋮ ⋮ 

( 4،4) راست  0.5   
 

 . میده یانجام م را (3،2)در حالت  Qش ارزبا حداکثر   اقدام: 5.14 شکل

  ی و به حالت بعد  م یدهی انجام م  (3،2)را در حالت    اقدام حرکت به پایین ما    ،دهد نشان می  5.15، همانطور که شکل  خب  اریبس

 . م یرویم  (4،2)
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 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 2،3) بالا 0.1  

( 2،3) پایین 0.8  

( 2،3) چپ  0.5  

( 2،3) راست  0.6  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 4،4) راست  0.5    

 . میرویم (4،2)به حالت و   میکنیحرکت م نییپا به: 5.15 شکل

  ی ریادگی نرخ    دیی ای. بمیکنیم  افتی درصفر  برابر    r  پاداش  کی و    کردهحرکت    (4،2)  ی به حالت بعد  ( 3،2)ما در حالت    ن،یبنابرا

𝛼   فی تخف ب ی، و ضر0.1را  𝛾  ارزش ی رسانروزبه  میتوانی. حالا چگونه م قرار دهیم  برابر یک را Q ؟ را انجام دهیم 

 : میاور یب ادیخود را به   Q یر یادگی  یروزرسان به قاعده  د ییایب

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

,𝑄(𝑠  اقدام-حالت  زوج 𝑎)    با  را𝑄((𝑠, 𝑎), توانیم  و می  کردهدر معادله قبلی جایگزین    (4،2) را با    ’s  یو حالت بعد  (پایین 

 بنویسیم: 

𝑄((3,2), (پایین  = 𝑄((3,2), (پایین  + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄((4,2), 𝑎′) − 𝑄((3,2),  ((پایین 

= 𝑟پاداش    ین یگزی جابا  𝛼  یر ی ادگی، نرخ 0  = 𝛾  ف یتخف بی، و ضر 0.1 =   توانیم بنویسیم: ، می1

𝑄(3,2), (پایین  = 𝑄((3,2), (پایین  + 0.1 ∗ (0 + 1 × max
𝑎′

𝑄((4,2), 𝑎′) − 𝑄((3,2),  ((پایین 

,𝑄((3,2)  مربوط به  Q ارزشمشاهده کرد که    توان ی م   ،ی قبل  Q  جدول  از بنابراین با جایگزینی    شود. می  0.8برابر    (پایین 

𝑄((3,2),  توانیم معادله قبلی را به صورت زیر بازنویسی کنیم: ی، م0.8با  (پایین 
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𝑄((3,2), (پایین  = 0.8 + 0.1 (0 + 1 × max
𝑎′

𝑄((4,2), 𝑎′) − 0.8)  

maxعبارت   ی در معادله قبل ، کردیدکه مشاهده  همانطور 
𝑎′

𝑄((4,2), 𝑎′)  ارزشدهنده نشان  که میرا دار Q زوج   مربوط به  

  اقدام  کی د یابتدا با  ، ی حالت بعد Q ارزشمحاسبه    ی براایم.  به آن منتقل شدهاست که    ( 4،2) حالت جدید    ی بعد  اقدام -حالت

 را دارد.  Q ارزشکه حداکثر    اقدامی   یعن ی  ، گزینیمبرمی   انهصیحر   یمشخطرا با استفاده از    اقدام  ک ی  نجا،ی. در ا میرا انتخاب کن

  اقدام  ن، یدارد. بنابرا  (4،2)را در حالت   Q ارزش  بیشینه  حرکت به سمت راست،  اقدامدهد،  ینشان م   5.16که شکل    همانطور 

 : میکنیرا به روز م   یبعد اقدام-حالت زوج  Q  ارزشو  گزینش کردهرا  حرکت به راست

 حالت اقدام  ارزش 

( 1،1) بالا 0.5  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 2،4) بالا 0.3  

( 2،4) پایین 0.5  

( 2،4) چپ  0.1  

( 2،4) راست  0.8  

⋮ ⋮ ⋮ 
( 4،4) راست  0.5   

 

 .میدهیانجام م را (4،2) در حالت  Q ارزش  نهیشیببا   اقدام :5.16 شکل

 شود: یصورت م  نی ما به ا یروزرسانبه قاعده اکنون  ن، یبنابرا

𝑄((3,2), (پایین  = 0.8 + 0.1 (0 + 1 × 𝑄 ((4,2), (راست − 0.8) 

𝑄  مربوط به  Q ارزشتوان مشاهده کرد که  یم   ،یقبل   Q  جدول   از ((4,2),   ی ن یگزیبا جا   ن،ی است. بنابرا  0.8برابر    (راست

𝑄  ارزش ((4,2),  :میکن یس یبازنو ریمعادله فوق را به صورت ز  میتوانی، م 0.8با   (راست

𝑄 ((3,2), (پایین  = 0.8 + 0.1(0 + 1 × 0.8 − 0.8) 
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 :با  شودیم  برابر Q ارزش  ن، یبنابرا

𝑄((3,2), (پایین  = 0.8 

را با استفاده از    طی در مح  اقدام  کی  ی عنی.  میکنی م   یروزرسانبه   اقدام،-حالت  هایزوجهمه    ی را برا Q ارزشطور مشابه،    به

  کاملا  از    ، یبعد  اقدام-حالت   زوج   مربوط به  Q ارزش  یروزرسان به  ن یو در ح  کردهانتخاب    ، 

 . رسانیمیبه روز م اقدام،-حالت  زوج  ره  ی را برا Q ارزشما  ن،ی . بنابرامیکنیاستفاده م 

  د یجد     کی. ما  شودی م  هنگامبه   ،اپیزود   در هر مرحله از  اقدام-حالت  زوج Q ارزش  یرسانروزبا به Q تابع  ب،یترت  نیبه ا

که    دی داشته باش  ادی. )به  میکنیاستفاده م   د یجد     نیو از ا  کرده استخراج    ز اپیزود،روز شده در هر مرحله ابه Q تابعاز  

مربوط   Q ارزش  ی رسانروزاما هنگام به  م،یکنیانتخاب م   صانهی حر  لونیاپس  یمشخطرا با استفاده از    ط ی محدر    اقدام  ک یما  

از چندمیکنیاستفاده م  انهصیحر  مطلقا  یمشخطاز    ،یبعد   اقدام-حالت  زوج  به تابعاپیزود  نی (. پس   ، Q م یرا خواه  نهیبه  

 کند. یم کمک موضوع  نی به ما در درک بهتر ا ، ارائه شده در ادامه Q یریادگی  تمیداشت. الگور 

  Qارائه شده است:  ریبه صورت ز 

 

,𝑄(𝑠  تابع کی.  1 𝑎)  دی کن مقداردهی اولیه )دلبخواه( ی تصادف ری را با مقاد . 

 : اپیزود هر  ی برا .2

1  .s   کنید.  ه یاول یمقدارده را 

 : پردینههر مرحله از  برای  .2

,𝑄(𝑠را از   . یک  1 𝑎)  اقدام کیو   دیاستخراج کن a انجام در حالت ی را برا s دی انتخاب کن . 

 د. یرا مشاهده کن r پاداشو  دبروی  ’s یبه حالت بعد د، یرا انجام ده a اقدام.  2

 روز کنید: این صورت بهرا به  Q ارزش. 3

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

4  .𝑠 = 𝑠′  را به روز کنید (یبعد حالت s’ فعلی حالت به راs  دی روز کنبه ) 

 د یرا تکرار کن 5تا  1مراحل   ست،ین ی انیحالت پا  s اگر. 5
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  ی سازادهیپ    افتنی  ی را برا Q   ، یدر بخش بعد  م، یرا آموخت Q   تمی که نحوه عملکرد الگور  اکنون

 . میکنمی

 

 Q یر ی ادگیبا استفاده از  نهیبه ی مشمحاسبه خط

 .می کن یسازادهیزده پخی  اچهی در  طی در مح  نهیبه   افتن ی یرا برا  Q  د ییا یب اکنون

 : میلازم را وارد کن ی هاکتابخانه دیی ایب ابتدا

 

 : میکنیم  جادیا جیم، زده را با استفاده از خی اچه یدر   طی مح اکنون

 

  اقدام-حالت   های زوجهمه   Q   و   میکن  ف یتعر   اقدام-حالت  یهازوج Q   ره یذخ  ی را برا  ی کشنرید   د ییایب

 :میکناولیه  یده ر مقدا صفر  رابررا ب

 

  ی اگر عدد تصادف  .میکنی م  د ی تول  کنواختی عیاز توز  یعدد تصادف کی.  میکن  فی را تعر صانهیحر   لونی اپس  استیس  دیی ایب  حالا

را داشته   Q ارزشکه حداکثر  را    اقدام  نی صورت بهتر  نیا  ری در غ  م،یکنی را انتخاب م   یتصادف  اقدامباشد،    لونی کمتر از اپس

 :میکنی انتخاب م  ،باشد
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 : د یکن مقداردهی اولیهرا  لون یاپس ارزش و   𝛼  یری ادگینرخ  ، 𝛾  ف یتخف بیضر

 

 : د یکن میتنظ پردینهرا در   یها و تعداد مراحل زمانپردینه  تعداد 

 

 . دی را محاسبه کن ی مشخط

 : پردینهر ه یبرا

 : د یکن مقداردهی اولیه حالت را   ط،یمجدد مح میتنظ با

 

 : پردینههر مرحله از  یبرا

 

 : د یانتخاب کن صانهیحر لونیاپس یمشخطرا با استفاده از  اقدام

 

 : دیکن رهیرا ذخ ی بعد حالتو اطلاعات   د ی انتخاب شده را انجام ده اقدام
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 : میمحاسبه کن این صورت را به  اقدام-حالت زوج Q ارزش د ییا یب حال،

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

 : دکنی  انتخاب ،دارد ’s یرا در حالت بعد Q ارزشکه حداکثر  ای را ’a  اقدام ابتدا

 

 : میمحاسبه کن ریرا به صورت ز  اقدام-حالت زوج Q ارزش میتوانیم  اکنون

 

𝑠 = 𝑠′ روزرسانی کنید.را به (یبعد  حالت s’ دی روز کنبه فعلی حالت  به  را :) 

 

 : متوقف شویداست،  نهاییحالت  ، یحالت فعل  اگر

 

  Qش  مشی بهینه را با انتخاب اقدامی که بیشینه ارز خط  میوانت یداشت. سپس م  میرا خواه  نهیبه Q از تمام تکرارها، تابع  پس

 .میراج کن را در هر حالت دارد، استخ 

 

 سارسا و Q یری ادگی نیب تفاوت

کوتاه    یاخلاصه  ،سارساو   Q در مورد تفاوت    دییایب  ن، ی مهم است. بنابرا  اریبس  سارساو   Q   نیتفاوت ب  درک

 .میکنارائه 



 302  فصل پنجم 

 

 

  صانه یحر  لونیاپس  یمشخط  کیکه ما از    یمعن   نی، به ااست    همگاه  یمشخط  با   تم یالگور  ک ی  سارسا

مح   اقدام  کیانتخاب    یبرا همچن  طیدر  م  یبعد   اقدام-حالت  زوج Q ارزشمحاسبه    یبرا  نی و    قاعده .  میکنیاستفاده 

 است: ری به شرح ز سارسا ی روزرسانبه

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

 Q ا  ، است  (  همگاهنا  یمشخط  با  تمیالگور   کی از    یمعن   ن یبه  ما    لونی اپس  یمشخط  کیکه 

م   ط یدر مح   اقدام  کیانتخاب    ی برا  صانه یحر برا  م،یکنیاستفاده    ک یاز    ی بعد  اقدام-حالت  زوج  Q ارزشمحاسبه    یاما 

 است:  ر یبه شرح ز  Q  یروزرسان به قاعده . میکنیاستفاده م صانهیحر مطلقا یمشخط

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 (𝑟 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

 تفاوت زمانمند و  کارلو  مونت، ا یپو یز یربرنامه ی هاروش سه یمقا

  تکرارو    تکرار ارزش)  روش  ر یز   دو   شامل (  DP)  ای پو  یزیربرنامهجالب و مهم مانند    ی ت یتقو  یر ی ادگی  تم یالگور  ن یچند  تاکنون 

  ی مش خط  افتنی  یرا برا  زمانیتفاضل  یا  (  TD)  زمانمند   تفاوت  ی ریادگی  یهاو روش(  MC)  کارلو مونت  یها(، روش 

  تم یسه الگور نیا نی نامند و درک تفاوت بیم  کیکلاس یتیتقو  یری ادگیدر  ید یکل یها تمیرا الگور هان ی. امیاگرفته  ادی نهیبه

را    تفاوت زمانمند و    کارلو مونت، ریزی پویابرنامه  ی ری ادگی  ی هاروش  نی ب  یهابخش، تفاوت   نی در ا ن، یمهم است. بنابرا  اریبس

 .میکنی مرور م

  یمعن   ن یبه ا.  است  محیط   بر مدل  یروش مبتن   کیکه    ،و    تکرار ارزش  ی هاروش  ی عنی،  (DP)  پویا  ریزیبرنامه

ما خط از    نه یبه  یمشکه  استفاده  با  م  ط ی مدل مح  هایپویایی را  وقت میکنیمحاسبه  ندار   ط یمدل مح  هایپویایی   ی.    ، میرا 

 . میرا اعمال کن ریزی پویا برنامهروش   میتوانینم

را    نهیبه ی مشکه ما خط ی معن  نی روش بدون مدل است، به ا کی  کارلو مونت. میآشنا شد  (MC)  کارلوروش مونتبا  نی همچن

  ن یا   میبا آن روبرو هست  کارلو مونتکه در روش    یمشکل  کی . اما  میکنیمحاسبه م  طیمدل مح  هایپویایی بدون استفاده از  

 است.  استفادهقابل  و مستمر  مداوم  یکارها  یو نه برا کیزودی اپ ی کارها یاست که فقط برا
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  ، تفاوت زمانمند   ی ریادگی .  میآشنا شد  (TD)  یزمان  تفاضل  ای  زمانمند  تفاوت  یر یادگیبه نام  دیگری  با روش جالب بدون مدل    ما

  بدون مدل بودنویژگی  با    کارلومونتو هم از روش    (استرپ کردنبوت)  یاندازراه- خودویژگی  با    ریزی پویابرنامهروش  هم از  

 برد. یبهره م  ، )آزاد از مدل(

  یمطالعه مورد   ک ی. در فصل بعد، ما به  مییگویم   ک یبه شما تبر  ی ت یتقو  ی ری ادگیمهم    ی هاتم یهمه الگور   ی ریادگیخاطر    به

 پرداخت.   میخواه1آزمایی چند دسته ماشین بخت  به نام مسئله

 

 خلاصه

  براساس   یریادگی ،  زمانمندتفاوت  ی ریادگی   کردیرو  در  یاصل  ده ی ا)شروع کردیم    تفاوت زمانمند   یری ادگیفصل را با درک    نیا  ما

ریزی  برنامه  دیگر یعنی   از دو روش  گی استفاده این روش چگونو در ادامه  (  است  یزمان  یدرپیپ  یهای نیبش یپ  نیب  تفاوت

اندازی  راه -از تکنیک خود   تفاوت زمانمند  یری ادگی،  ریزی پویابرنامهکه، درست مانند    میگرفت  اد ی. ما  را گفتیم   کارلو مونتو    پویا

 روش بدون مدل است.   کی تفاوت زمانمند  یری ادگی، کارلومونتو درست مانند روش  ،دبر می بهره)ابتناگری با برپاگری( 

  روش  تمیو سپس الگور  میانجام ده   تفاوت زمانمند  یر یادگیرا با استفاده از      که چگونه    میگرفت  ادی  در ادامه

 . میکرد یرا بررس  زمانمند   تفاوت 

تفاوت  . ابتدا با روش کنترل  می استفاده کن  که چگونه از    م یگرفت  اد ی ادامه،    در 

  داشتن   با  زمانمند   تفاوتو سپس روش کنترل    میشدآشنا    سارسابه نام      همگاه  یمشخطداشتن  با    زمانمند

  ی هاکه چگونه با استفاده از روش  میگرفت  ادی  نیما همچن  .میادگرفتی   را Q به نام      همگاهنا  یمشخط

 Q  میکن دای زده پخ ی اچه یدر ط یرا در مح نهیبه  ی مشخط ،سارساو . 

  همگاه   یمشخط  تم یالگور  ک ی  سارساکه    مید یفهم. ما  میگرفت  اد ی را    سارساو   Q   ی هاروش   ن یتفاوت ب  بعلاوه  ما

  ی برا  ن یو همچن  ط یدر مح  اقدام   کیانتخاب  برای  و یگانه    یکتا   لونیاپس  صانهیحر  یمشخط   کیکه از    یمعن   نی، به ااست

به    ،تاس  ناهمگاه  یمشخط  تم یالگو  کی Q که    ی در حال  م،یکنی استفاده م  یبعد  اقدام-حالت  زوج Q ارزشمحاسبه  

  ارزشمحاسبه    یاما برا  م،یکنیاستفاده م  ط یدر مح  اقدام  کی انتخاب    یبرا  صانه ی حر  لون یاپس  یمشخط  کیکه از    ی معن  نیا

 
1 Multi-Armed Bandit 
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Q   ریزی پویا برنامه  ی هافصل، روش  انیدر پا   کنیم.استفاده می  صانهی حر  امطلق   استی س  کی از    ی بعد  اقدام-حالت  زوج  (DP)  ،

 .می کرد سهیرا با هم مقا (TD)  تفاوت زمانمندو  (MC) مونت کارلو 

 پرداخت.   میخواه آزمایی چند دستهماشین بخت به نام مسئله  ی به مسئله جالب ی فصل بعد در

 

 

 

 

 سوالات

 : میکن ی ابی ارز ر یخود را با پاسخ به سؤالات ز  د یدانش جد  د ییایب

 

 دارد؟  مونت کارلو با روش  یچه تفاوت ( زمانی)تفاضل  تفاوت زمانمند ی ریادگی .1

 ست؟یچ  تفاوت زمانمند  ی ریادگی استفاده از روش  تیمز .2

 ست؟ یچ تفاوت زمانمند یخطا .3

 ست؟یچ تفاوت زمانمند  یری ادگی ی روزرسانبه قاعده .4

 کند؟یچگونه کار م  تفاوت زمانمند روش  .5

 ست؟ یچ سارسا .6

7.   𝑄  دارد؟  سارسابا  یچه تفاوت 
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 شتر یب مطالعهبرای 

 : دیمراجعه کن ری ز  نکی به ل شتر یاطلاعات ب یبرا

•  Learning to Predict by the Methods of Temporal Differences by Richard S. 

Sutton, available at https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/ 

BF00115009.pdf 
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 فصل پنجم وستیپ ֎

 

 مندنتفاوت زمامفهوم  اندکی بیشتر در باره  

 

مورد استفاده   یادگیری تقویتی بینی است. این روش به صورت عمده برای حل مسائل یک روش پیش  یادگیری تفاوت زمانی

است  روش مونت کارلو این روش مشابه.  است ایپو  ی ز یر برنامه و مونت کارلو هایبود است. روش تفاوت زمانی ترکیبی از ایده 

شود. روش تفاوت  انجام می  سیاست خاص چرا که یادگیری در آن با استفاده از نمونه برداری از محیط با توجه به یک یا چند

های یادگیری  شباهت دارد که این روش تخمین کنونی را بر اساس تخمین   ریزی پویابرنامههای  زمانی به این دلیل به تکنیک 

گیری تفاوت  د آورد. الگوریتم یادگیری تفاوت زمانی به مدل یاشده )فرایندی که به خودراه اندازه معروف است( به دست می 

 .زمانی در حیوانات نیز مرتبط است

های آینده نیز معمولاً از  بینی گیرد که پیش بینی، یادگیری تفاوت زمانی این واقعیت را در نظر می به عنوان یک روش پیش 

تنها از مقادیر دقیقاً مشاهده شده    عامل بینی نظارتی،  های یادگیری مبتنی بر پیش جهاتی دارای همبستگی هستند. در روش 

بینی به تطابق بهتری با مشاهده خواهد  شود، و زمانی که مشاهده ممکن باشد، پیش بینی انجام میگیرد: یک پیش یاد می 

تر دیگری از آینده تنظیم کنیم.  هایی دقیق بینی ها با پیش بینی رسید. ایده اساسی یادگیری تفاوت زمانی این است که پیش 

 : ازه استآید این رویه نوعی از فرایند خود راه اندهمان گونه که از مثال زیر بر می 

بینی کنید و مدلی دارید که هوای روز شنبه را با استفاده  فرض کنید که می خواهید وضعیت هوای روز شنبه را پیش 

کند. در شرایط عادی، باید تا شنبه صبر کنید تا  بینی میاز وضعیت هوای داده شده برای تمام روزهای هفته، پیش 

توانید ایده بسیار خوبی از  های خود را تنظیم نمایید. با این وجود، زمانی که مثلاً جمعه است، می بتوانید تمامی مدل 

توانید مثلاً مدل روز  این داشته باشید که هوای روز شنبه احتمالاً به چه صورتی خواهد بود و به همین صورت می 

 .شنبه خود را قبل از این که شنبه برسد، تغییر دهید

https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D8%AA%D9%82%D9%88%DB%8C%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D9%88%D9%86%D8%AA_%DA%A9%D8%A7%D8%B1%D9%84%D9%88
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D9%86%D8%A7%D9%85%D9%87%E2%80%8C%D8%B1%DB%8C%D8%B2%DB%8C_%D9%BE%D9%88%DB%8C%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B1%D9%88%D8%B4_%D9%85%D9%88%D9%86%D8%AA_%DA%A9%D8%A7%D8%B1%D9%84%D9%88
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را که مرتبط با   نهیتابع هز به بیان ریاضی، هم در رویکرد استاندارد و هم در رویکرد تفاوت زمانی، تلاش ما بر این است که

سازی نماییم. حال آن که در رویکرد استاندارد به  است، بهینه  E[z] یتصادف  ریمتغ بینی یک یا چندخطاهای ما در پیش 

از یک مدل استفاده می   TD است( و در رویکردهمان متغیر مشاهده شده  z هک(   E[z]=z ای فرض می نماییم کهگونه 

 E[z] همان بازگشت کل و  zهای تفاوت زمانی است،  نماییم. برای حالت خاص در یادگیری تقویتی، که کاربرد عمده روش

 .استبازگشت داده شده  معادله بلمن با استفاده از

درپی زمانی است و برای بروزرسانی  های پی بینیزمانی، یادگیری براساس تفاوت بین پیش ایده اصلی در رویکرد یادگیری تفاوت 

گیرنده برای  بینی کنونی یاد نیست. به عبارت دیگر، هدف از یادگیری این است که پیش   نیازی به صبرکردن تا پایان

 د. بینی بعدی در مرحله بعدی مطابقت داشته باشالگوی فعلی ورودی، بیشتر با پیش 

 الگوریتم تفاوت زمانی در علوم عصبی

زمانی تمیالگور زمینه  تفاوت  عصب در  بوده  یعلوم  خاصی  توجه  مورد  دریافته نیز  پژوهشگران  ارسال  است.  نرخ  که  اند 

شکمی در نیدوپام کنندهپخش  یهانورون الکتریکی تگمنتوم  س و ناحیه  می  اهیجسم  الگوریتم  را  این  خطای  تابع  به  توان 

داده شده یا زمان خاصی و پاسخ دقیقی که به    2حالت تخمین زده شده در هر   1پاسخ تابع خطا، میزان تفاوت میان    . نسبت داد 

است. تر باشد، تفاوت میان پاسخ به دست آمده و مورد نظر بیشتر بوده دهد. هر چه قدر این تابع بزرگ دست آمده را نشان می 

تواند برای نسبت دادن آن محرک  کند، خطا می زمانی که این تابع با محرکی که پاسخ آینده را به صورت دقیق منعکس می 

 .به پاسخ آینده استفاده شود 

گیریهایی  های انجام شده، اندازه کنند. در یکی از آزمایش نیز به صورت مشابهی عمل می  نیدوپام  هایرسد که سلول به نظر می 

)جایزه( مربوط به آن که آب   پاسخرا با   محرک های دوپامین در یک میمون در حال آموزش انجام شد تا بتوان یک  از سلول 

شد، افزایش  های دوپامین زمانی که میمون با آب میوه مواجه می در ابتدا نرخ ارسال الکتریکی سلول کنند.  میوه بود، مرتبط  

های مورد نظر و واقعی وجود دارد. در طول زمان، این ارسال به سمت اولین محرک  دهد که تفاوتی در پاسخ یافت که نشان می 

مطمئن برای پاسخ بازگشت. به محض این که میمون به صورت کامل آموزش دید، هیچ افزایشی در در نرخ ارسال در هنگام  

مین، زمانی که پاسخ مورد نظر دریافت  های دوپامواجه با یک پاسخ مورد انتظار نبود. در ادامه، نرخ ارسال الکتریکی برای سلول 

یافته این  یافت.  کاهش  شدن  فعال  سطح  زیر  به  بانشد،  زیادی  حد  تا  خطا ها  در   تابع  که  زمانی  تفاوت  یادگیری  در 

 .استمطرح است، مرتبط شده  یتیتقو  یریادگی زمینه

 
1 Reward 
2 State 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B2%DB%8C%D9%86%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AA%D8%BA%DB%8C%D8%B1_%D8%AA%D8%B5%D8%A7%D8%AF%D9%81%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B9%D8%A7%D8%AF%D9%84%D9%87_%D8%A8%D9%84%D9%85%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%B9%D9%84%D9%88%D9%85_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%BE%D8%A7%D9%85%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D9%86%D8%A7%D8%AD%D9%8A%D9%87_%D8%AA%DA%AF%D9%85%D9%86%D8%AA%D9%88%D9%85_%D8%B4%D9%83%D9%85%D9%8A&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AC%D8%B3%D9%85_%D8%B3%DB%8C%D8%A7%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%BE%D8%A7%D9%85%DB%8C%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D8%AE%D8%B7%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D8%AA%D9%82%D9%88%DB%8C%D8%AA%DB%8C
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برای توضیح   TD رابطه میان این مدل و کارکردهای بالقوه نورولوژیکی زمینه پژوهشی را به وجود آورده که هدف در استفاده از

جنبه  از  پژوهش بسیاری  داردهای  را  رفتاری  تبعات   .های  و  اسکیزوفرنی  مانند  شرایطی  مطالعه  برای  همچنین  رابطه  این 

 .استهای دارویی سطح دوپامین در یادگیری، مورد استفاده قرار گرفته دستکاری 

 های یادگیری تقویتی روش مقایسه کلی

است. دوم، تمامی   تابع ارزش تخمینها ای یکسان هستند. اول، هدف تمام آن دارای ایده یادگیری تقویتی هایروشتمامی 

ها یک راهبرد برای  کنند. سوم، تمامی آن های مختلف ممکن یا واقعی عمل می ها با نگهداری مقادیر در عبور از حالت آن 

دارند و  را نگه می  سیاست تقریبیو یک  تابع ارزش تقریبیها یک دارند، به این معنی که آن  (GPI) سیاستپیمایش کلی 

 .بخشندها را بر مبنای دیگری بهبود می پیوسته هر کدام از آن 

 

  
 یتیتقو یریادگی یهاروش از یکل یریتصو

شود. این ابعاد با نوع نگهداری که برای بهبود تابع ارزش  مشاهده می   بالاهای یادگیری تقویتی در شکل  دو بعد مهم در روش 

ها(  هاست )بر اساس گذر از نمونهده این است که نگهداری آیا در نمونهن عد عمودی نشان دهاست، مرتبط هستند. بُاستفاده شده 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%D8%AA%D9%82%D9%88%DB%8C%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D8%A7%D8%B1%D8%B2%D8%B4&action=edit&redlink=1


 زمانمند   تفاوت یریادگی   309

 

 

نگهداری  ممکن(.  گذرهای  توزیع  اساس  )بر  است  کامل  نگهداری  که  یا  آن  حال  هستند  مدل  یک  نیازمند  کامل  های 

یا   اندازی راه  -درجه خود ها، یعنی  عد افقی به عمق این نگهداری توانند بدون مدل نیز عمل کنند. بُای می های نمونه نگهداری 

:  ها هستندهای مهم در تخمین ارزش ، مرتبط است. سه گوشه از چهار گوشه اشاره شده از روش 1ابنتائی -برپایی یا خود -د خو

 .الگوریتم مونت کارلو ، یادگیری تفاوت زمانی وریزی پویابرنامه

 

 یریگنمونه  و یانداز راه -خود انیم تفاوت

به عنوان  .  دیزن  یم   نی تخم  گر، ی د  ن یتخم  ک یرا بر اساس    ی زیچ  ی وقت  :(بوت استرپینگ)  برپایی -یا خود اندازیراه-خود

،  را با افزودن عبارت تصحیح  ( tr)  افتد که برآورد پاداش فعلی خودزمانی اتفاق می   موضوع، این  learning-Q  روشمثال، در  

 یعنی 

max 𝑎’ 𝑄(𝑠’ , 𝑎’) 

را   Q یعنی خود  اقدام فعلی ارزشتغییر می دهید، اساسا شما   ،تمام اقدامات حالت بعدی است  میان در   ارزش اقدامکه حداکثر 

 تخمین می زنید.   Qاز آینده   برآوردی با استفاده از 

ها را به عنوان تحقق )مقادیر مختلف( یک تابع تصور کنید. بسیاری از اوقات برآورد یا ارائه یک بیان  نمونه  نمونه برداری:

تواند به  برداری می تحلیلی از فرآیند اساسی که مشاهدات شما را ایجاد کرده است واقعا دشوار است. با این حال، مقادیر نمونه 

گیری  شما کمک کند تا بسیاری از ویژگیهای مکانیسم مولد زیربنایی را تعیین کنید و حتی ویژگیهای آن را فرض کنید. نمونه

  ارزش اقدامای مبتنی بر نمونه از تابع یک تخمین نقطه  Q  باشد. به عنوان مثال، یادگیری RL می تواند به اشکال مختلفی در

پویا برای تعیین پاداش مورد    ریزیبرنامه توانید از  داند، نمی شما چیزی نمی   عاملبهینه )معادله بلمن( است. در دنیایی که  

  حالتی را از دنیای خود نمونه بگیرید و پاداش مورد انتظار را از هر    « تجربه »استفاده کنید. بنابراین، شما باید    حالت انتظار از هر  

تخمین بزنید. در روشهای گرادیان سیاست، برای تعیین گرادیان پاداش مورد انتظار خود، باید مسیرها را روی حالتها و اقدامات  

 برداری کنید، زیرا نمی توانید آن را به صورت تحلیلی تعیین کنید. از یک توزیع احتمال نمونه

 
1 Bootstrapping 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D9%86%D8%A7%D9%85%D9%87%E2%80%8C%D8%B1%DB%8C%D8%B2%DB%8C_%D9%BE%D9%88%DB%8C%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85_%D9%85%D9%88%D9%86%D8%AA_%DA%A9%D8%A7%D8%B1%D9%84%D9%88
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تقویتی و همچنین چندین  یادگیری  قبلی، مفاهیم اساسی  را  یادگیری    جالبالگوریتم    تا کنون در فصلهای  تقویتی 

یاد    کارلو  مونتبه نام روش    روش بدون مدلو یک    ایپو  یز یر برنامهبه نام    روش مبتنی بر مدلما یک    ایم.آموخته 

 کند.می پویا و روش مونت کارلو را ترکیب   ریزی آشنا شدیم که مزایای برنامه مندزمان  تفاوتگرفتیم و سپس با روش 

آشنا  (  MAB)  1ییچند بازو  ازماییبخت کلاسیک در یادگیری تقویتی به نام  مسئله    مسائل در این فصل، با یکی از  

به نامهای  )کاوشی(  و سپس با چندین استراتژی اکتشافی    کردهشروع    MABخواهیم شد. ما فصل را با درک مسئله  

تامپسون و نمونه  3اطمینان   بالای   دح ،  2نرم-بیشینه  کاوش،  انهحریص-اپسیلون آشنا    MABبرای حل مسئله    4گیری 

 در دنیای واقعی مفید است.   برای حل سایر مسائل MAB چرا دانستن، یاد خواهیم گرفت که  آن شویم. پس از  می

اغلب کاربران روی آن   تا  را بیابیمبهترین بنر تبلیغاتی  ، MAB با استفاده از تکنیک خواهیم فهمید که چگونه در ادامه

 و نحوه استفاده از آن در موارد مختلف آشنا خواهیم شد.  5ای( )زمینهبافتار  آزمایی بختدر پایان فصل، با  کنند. کلیک 

 شویم: می در این فصل با موارد زیر آشنا 

 

 (MAB) اهرمی-آزمایی چند ماشین بخت  مسئله •

 انهحریص-روش اپسیلون •

 (Softmax) نرم-بیشینه اکتشافروش  •

 اطمینان بالای  حد الگوریتم  •

 الگوریتم نمونه گیری تامپسون  •

 MABکاربردهای  •

 MABیافتن بهترین بنر تبلیغاتی با استفاده از  •

 ای( )زمینه  یبافتار آزماییبخت •

 
1 Multi-Armed Bandit (MAB) 

 ای و امثال آن استفاده کرد. ای، چند دستی، چند بازویی، چند گزینهآزمایی چند اهرمی، چند دستهتوان از ماشین بختبعنوان معادل فارسی این ترکیب می
2 Softmax 
3 Upper Confidence Bound 
4 Thompson Sampling 
5 Contextual Bandits 
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 ( MAB)  اهرمی-آزمایی چندماشین بخت  مسئله

از مسائل کلاسیک در یادگیری تقویتی است.    MABمسئله     ماشین یک  یا  آزمایی  بخت   دستگاه، یک  MABیکی 

یا  پرداخت )یک  کشیم و بر اساس برخی از توزیع احتمالات،  را می آن(  یا دسته  اهرمیا  است که بازو )   1( شکافدار)چاکدار  

نامند و  می   ییبازو-کت   آزمایی بخت ماشین  را    ی که تنها یک شکاف داشته باشد کنیم. دستگاهپاداش( دریافت می 

  kدر آن  گویند که  میبازوئی  -kآزمایی  دستگاه بخت یا    MABداشته باشد، به آن    شکافچندین  دستگاه  زمانی که  

 است.  شکافدارنشان دهنده تعداد دستگاههای  

 . دهدمی را نشان  بازویی 3  آزماییخت دستگاه ب یک  6.1شکل  

 

 ایدسته 3آزماییبخت  شکافدارهای : دستگاه6.1شکل 

کشیم و پاداش  هستند که در آن بازو را می   امتحان شانس   برای   بازیها ترین  یکی از محبوب   آزمایی ماشینهای بخت

 
1 Slot Machine 

به انگلیسی بریتانیایی: ماشین  (Fruit Machine) به انگلیسی آمریکایی: فروت ماشین (Slot Machineماشین اِسلات که آنرا به انگلیسی: )
های اسلات  کند. ماشین آزمایی است که یک بازی شانسی را برای مشتریان خود ایجاد مینامند، یک ماشین بخت ( میPoker Machine) پوکر 

به دلیل داشتن یک اهرم مکانیکی بزرگ در کنار دستگاه و نیز توانایی بازی برای خالی کردن جیب و کیف    "راهزنان یک دست"عنوان  همچنین به 
 گیرند. پول بازیکنان مانند دزدان، مورد تحقیر قرار می 

چرخند. برخی از  دهد که هنگام فعال شدن بازی می ای است که سه یا چند قرقره را نشان می چیدمان استاندارد یک ماشین اسلات دارای صفحه 
  ماشینهای اسلات مدرن هنوز هم دارای یک اهرم به عنوان یک ویژگی طراحی آشنانمایی برای شروع بازی هستند. با این حال، مکانیک ماشینهای 

 کنند.های لمسی کار میها و صفحه اند و اکثر آنها اکنون با استفاده از دکمه اولیه توسط مولدهای تولید اعداد تصادفی جایگزین شده 
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بریم. ممکن است چندین دستگاه  بگیریم بازی را می +  1و اگر پاداش    باختهبگیریم بازی را    -1  گیریم. اگر  پاداشمی

  شکافدار   شود. به عنوان مثال، ماشین بازو یاد می   یک  به عنوان   شکافداراز هر دستگاه    کهوجود داشته باشد    شکافدار

  گوییممی شود. بنابراین، هر زمان که  و غیره شناخته می   2به عنوان بازوی    2  شکافدار   ، ماشین 1به عنوان بازوی    1

 کنیم.ی اشاره م امn  شکافداردر واقع به این معنی است که ما به دستگاه ،  n بازوی

دهد. به عنوان مثال،  می را نشان آنتوزیع احتمال خاص خود را دارد که احتمال برد و باخت بازی  این دستگاه، هر بازو 

  معادل   (1  شکافدار   ماشینیعنی  )  1احتمال برنده شدن در صورت کشیدن بازوی  د  فرض کنید دو بازو داریم. اجازه دهی 

 . باشد 0.5 برابر  (2  شکافدار ماشینیعنی )  2و احتمال برنده شدن در صورت کشیدن بازوی  0.7

را    2اگر بازوی    کنیم، ومی + را دریافت  1بریم و پاداش  می بازی را    ها، درصد زمان  70را بکشیم،    1، اگر بازوی  حال

 کنیم.می + را دریافت 1بریم و پاداش می درصد مواقع بازی را  50بکشیم، 

درصد مواقع بازی را ببریم. با این    70شود  می مطلوب است زیرا باعث    1توان گفت که کشیدن بازوی  می بنابراین،  

. ما باید بفهمیم کدام بازو به ما کمک  دادبه ما نخواهد  دانیم و آنرا  را نمی (  شکافدارتوزیع احتمال بازو )دستگاه  ما  حال،  

 دهد. کند تا بیشتر اوقات بازی را ببریم و پاداش خوبی به ما می می

 را پیدا کنیم؟ بازو  توانیم این می بسیار خب، چگونه 

را    0  پاداشو     کشیدیمیک بار  هم  را    2  بازوی+ دریافت کردیم و  1  پاداشو    کشیدیمرا    1  بازویفرض کنید یک بار  

گیری  نتیجه   ، کشیدن آن  س از تنها یک بار پتوانیم  می دهد، نمی +  1  پاداش  1  بازویدریافت کردیم. از آنجایی که  

را  از هر یک از بازوها   ناشی  پاداشبهترین بازو است. ما باید هر دو بازو را بارها بکشیم و میانگین   1  بازویکه  کنیم  

 دهد. می   بازو  بهترین را به عنوان    پاداشتوانیم بازویی را انتخاب کنیم که حداکثر میانگین  می   بعد از آن محاسبه کنیم و  

 زیر تعریف کنیم:   به صورت را  a  دن ی کش ناشی از پاداش ن یانگیمنشان دهیم و  a  را با   بازوبیایید 

𝑄(𝑎) =
Sum of rewards obtained from the arm

Number of times the arm was pulled
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 است.   aنشان دهنده میانگین پاداش بازوی   𝑄(𝑎)  که در آن

 دهد ، یعنی: می را به ما   بازوی است که آن *a  یا 

𝑎∗ = arg max
𝑎

𝑄(𝑎) 

  آن توانیم . اما چگونه می است بازوی بهینه دهدمی بسیار خب، ما آموخته ایم که بازویی که حداکثر میانگین پاداش را 

 را پیدا کنیم؟ 

بازوی   ،توانیم یک بازو را بکشیم. فرض کنید در دور اولو در هر دور فقط می  دادهانجام  دور ما بازی را برای چندین 

را مشاهده    دیگری   پاداشباز هم و  کشیده  را    2بازوی  نیز  کنیم و در دور دوم  را مشاهده می آنکشیم و پاداش  را می   1

کنیم. پس از اتمام چندین  می   مشاهده و پاداش را    کشیدهرا    2یا بازوی    1کنیم. به همین ترتیب، در هر دور، بازوی  می

و سپس بازویی که حداکثر میانگین پاداش را دارد به    کردهدور بازی، میانگین پاداش هر یک از بازوها را محاسبه  

 کنیم.عنوان بهترین بازو انتخاب می 

به کشیدن بازوی    دوربازو داریم. اگر در هر    20اما این روش خوبی برای یافتن بهترین بازو نیست. فرض کنید ما  

کنیم. در کنار یافتن بهترین بازو، هدف  دریافت می   0بازیم و پاداش بازی را می   دورها،متفاوتی ادامه دهیم، در بیشتر 

هزینه،  این  به    . باشد)یعنی کمتر کشیدن بازوهای بی پاداش(  ما باید به حداقل رساندن هزینه شناسایی بهترین بازو  

 شود. می  گفته( اتلاف)یا  1یا تاسف  پشیمانیمعمولا 

در عین حال پشیمانی را به حداقل برسانیم. یعنی ما باید بهترین بازو را    اما   کرده بنابراین، ما باید بهترین بازو را پیدا  

اما نمی  انتخاب کنیم که باعث  پیدا کنیم،  بازوهایی را  از دست    ،دورهاشود در بیشتر  می خواهیم در نهایت  بازی را 

 بدهیم. 

بازوی متفاوتی را کشف کنیم، یا باید فقط بازویی را انتخاب کنیم که در    ، آیا باید در هر دور  حال سوال این است:

 
1 Regret 
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- اکتشاف   یا دوگانۀ   دورهای قبلی پاداش خوبی برای ما به ارمغان آورده است؟ این منجر به وضعیتی به نام معضل 

مبحث  در ، 4شود که در فصل  می ( نبرداشت-گشتن)یا   ( رهکنون -رهتنون )یا  ( حال-)آینده  یا   (یابش-کاوش )یا  انتفاع 

 ؛کنیممی استفاده  حریصانه-اپسیلون. بنابراین، برای حل این مشکل، از روش با آن آشنا شدیم  روشهای مونت کارلو

و    کردهانتخاب    ε  -1   با احتمالرا  بازویی که در دورهای قبلی پاداش خوبی برای ما به ارمغان آورده است،    یعنی 

کنیم. پس از اتمام چندین دور، بهترین بازو را به عنوان بازویی  می انتخاب    ε  با احتمال   تصادفی دیگری را بطور  بازوی  

 . گزینیمبرمی که حداکثر میانگین پاداش را دارد 

یا    کند تا بر معضل، چندین استراتژی اکتشاف مختلف وجود دارد که به ما کمک می انهحریص -مشابه روش اپسیلون 

غلبه کنیم. در بخش آینده، با جزئیات در مورد چندین استراتژی اکتشاف مختلف و اینکه چگونه    انتفاع-اکتشاف  دوگانه

  آزمایی در پایتون ماشین بخت کنند، بیشتر خواهیم آموخت، اما ابتدا بیایید به ایجاد  به ما در یافتن بازوی بهینه کمک می 

 نگاه کنیم. 

 

 )جیم؟!(  آزمایی در پایتونایجاد ماشین بخت

با یک محیط   جیمایجاد کنیم.  آزمایی بخت یک محیط   Gym قبل از ادامه، بیایید یاد بگیریم که چگونه با جعبه ابزار

ادغام    جیمایجاد کنیم و آن را با    آزماییبخت شود. بنابراین، ما باید یک محیط  بندی ارائه نمی از پیش بسته   آزماییبخت

ارائه شده توسط جسی کوپر    آزماییبخت از ابتدا، از نسخه منبع باز محیط    آزماییبختکنیم. به جای ایجاد محیط  

 استفاده خواهیم کرد. 

 سازی کنیم: را شبیه  Gym  آزماییبخت ابتدا، بیایید مخزن 

 نصب کنیم:  pip توانیم آن را با استفاده ازمی در مرحله بعد، 
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 کنیم: را وارد می  gymو همچنین  کتابخانه  gym_banditsپس از نصب، 

gym_bandits    آزماییبخت های مختلف  توانیم نسخه دهد. ما می را ارائه می  آزمایی بختچندین نسخه از محیط  

 بررسی کنیم.  https://github.com/JKCooper2/gym-banditsرا در 

 ن بصورت زیر است: که شناسه محیط آ کردهبازو ایجاد  2  با  سادهآزمایی ماشین بخت یک 

BanditTwoArmedHighLowFixed-v0 

وجود  دسته  2یا بازو   2خواهد بود )زیرا  2ایجاد کردیم، فضای عمل ما  هبازو 2آزمایی  ماشین بخت از آنجا که ما یک 

 همانطور که در اینجا نشان داده شده است:   دارد(،

 شود: چاپ می  ، مطلب زیر کد قبلیبا 

 توانیم توزیع احتمال بازو را با موارد زیر بررسی کنیم:همچنین می 

 شود: می چاپ  بالا، مطلب زیرکد با 

درصد مواقع بازی را    20  دوم دربریم و با بازوی  میدرصد مواقع بازی را    80  اول دردهد که با بازوی  می این نشان  

https://github.com/JKCooper2/gym-bandits
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 شود بیشتر اوقات بازی را ببریم. می باعث کدام اهرم بریم. هدف ما این است که بفهمیم کشیدن می

گرفتیم چگونه محیطهای   یاد  در  آزماییماشین بخت اکنون که  بررسی   Gym را  به  بعدی  در بخش  ایجاد کنیم، 

 کنیم.می سازی پیاده  Gymو آنها را با  خته پردا  MABاستراتژیهای مختلف اکتشافی برای حل مسئله 

 

   استراتژیهای اکتشاف

، از استراتژیهای  دوگانهآشنا شدیم. برای غلبه بر این  MABدر مسئله   انتفاع-اکتشاف  مخمصه در ابتدای فصل، ما با  

کنیم. استراتژیهای مختلف اکتشاف در  می کنیم و بهترین بازو را پیدا  می استفاده    (جستجو  و  کاوش   ای)مختلف اکتشاف  

 اینجا فهرست شده است:

 انه اپسیلون حریص  .1

 (Softmax) نرم -بیشینه اکتشاف .2

 حد بالای اطمینان  .3

 نمونه گیری تامسون  .4

سازی  همه این استراتژیهای اکتشاف را با جزئیات بررسی کرده و آنها را پیاده   ،برای پیدا کردن بهترین بازواکنون،  

 کنیممی

 

 انهاپسیلون حریصاستراتژی  

یک  با احتمال  )، بهترین بازو را  حریصانه  -آشنا شدیم. با اپسیلون   انهحریص-ما در فصلهای قبلی با الگوریتم اپسیلون

کنیم. بیایید یک مثال  می انتخاب    (با احتمال اپسیلون)دیگر را  و یک بازوی تصادفی    کردهانتخاب    (اپسیلونمنهای  

 با جزئیات بیشتری پیدا کنیم.  حریصانه -ساده بزنیم و یاد بگیریم که چگونه بهترین بازو را با روش اپسیلون 

بریم و بازوی  می درصد مواقع بازی را   80  ،یک. فرض کنید با بازوی  2و بازوی  1بازوی  : فرض کنید ما دو بازو داریم
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  80شود  می بهترین بازو است زیرا باعث    1توان گفت که بازوی  می . بنابراین،  شود منجر به برد میدرصد مواقع    20  دو

 پیدا کنیم.  حریصانه -درصد مواقع بازی را ببریم. اکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه این را با روش اپسیلون 

)مجموع پاداشهای بدست آمده از کشیدن    sum_rewards)تعداد دفعات کشیدن بازو(،    count  پارامترهای  ابتداما  

اولیه    Q  بازو( و  بازو( را مقداردهی  نشان    6.1جدول  که  کنیم، همانطور  می )میانگین پاداش بدست آمده از کشیدن 

    دهد: می

Q آمده  بدست یپاداشها جمع  بازو  تعداد  

 بازوی یک  0 0 0

 بازوی دو  0 0 0

 .صفر راه اندازی کنیدمقدار متغیرها را با  : 6.1جدول 

 : اول دور  

به طور تصادفی  را  یکبازوی   گیریم   .کنیممی تصادفی با احتمال اپسیلون انتخاب  بازویبازی، یک  اول در دور   فرضا

باشد. بنابراین،    1آید  می به دست    یک پاداشی که با کشیدن بازوی    فرض کنید کنیم.  می را مشاهده    و    کشیده

با   روز  به   1  عدد  روی  بریک  بازوی    sum_rewardsو    1  عدد به  یکبازوی    countتنظیم  ما جدول خود را 

 دهد: می نشان  6.2همانطور که جدول  ، است 1 اولپس از دور   ،یک  بازوی Q پاداشکنیم، و بنابراین میانگین می

Q آمده  بدست یپاداشها جمع  بازو  تعداد  

 بازوی یک  1 1 1

 بازوی دو  0 0 0

 اول  دور از پس جینتا  :6.2 جدول
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 : دومدور  

است که    بازوییاهرم همان  کنیم. بهترین  می انتخاب    (اپسیلونمنهای    1)  را با احتمال  اهرم، بهترین  دومدر دور    فرضا

تا ببینیم کدام بازو حداکثر میانگین پاداش   کرده. بنابراین، جدول خود را بررسی استرا داشته   پاداشحداکثر میانگین 

  . کنیممی و پاداش را مشاهده    کشیدهرا    یکحداکثر میانگین پاداش را دارد، بازوی    یکرا دارد. از آنجایی که بازوی  

 باشد.  1 یک همان  بازویبه دست آمده از کشیدن  پاداش فرض کنید 

  2 عدد  بازوی یک را روی  sum_rewardsو  2عدد   بازوی یک به countبنابراین، ما جدول خود را با تنظیم 
 است:  1  دوم پس از دور  ، دهدنشان می  6.3همانطور که جدول  ، بازوی یک Qمیانگین پاداش  لذاکنیم، و روز می به
 

Q آمده  بدست یپاداشها جمع کشیدن  دفعات تعداد   بازو  

 بازوی یک  2 2 1

 بازوی دو  0 0 0

 دوم  دور از پس جینتا : 6.3 جدول

 : م وسدور  

را    دو   بازویکنیم. فرض کنید به طور تصادفی  می ، یک بازوی تصادفی با احتمال اپسیلون انتخاب  سومدر دور   گیریم 

باشد.    0آید  می به دست    دو پاداشی که با کشیدن بازوی    همچنین فرض کنید کنیم.  می را مشاهده    پاداشو    کشیده

  ، دو  بازویsum_rewards   مقدار    و  1  بر روی عدد   ، دوبازوی    count  مقدارتنظیم    ابنابراین، ما جدول خود را ب

است که    0  سوم معادل عدد پس از دور    دوبازوی    Qمیانگین پاداش    . با این حساب،کنیممی روز  به  0  عدد  رویبر  

 . دهدمی نشان آنرا  6.4جدول 

 : چهارمدور  

با احتمال    بازو، بهترین  چهارمدر دور   انتخاب  منهای    1را  بنابراین،  می اپسیلون  کشیم زیرا  می را    یک  بازویکنیم. 
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 باشد.   0آید این بار می به دست  1را دارد. بگذارید پاداشی که با کشیدن بازوی   پاداشحداکثر میانگین  

Q آمده  بدست یپاداشها جمع دفعات کشیدن  تعداد   بازو  

 بازوی یک  2 2 1

 بازوی دو  1 0 0

 سوم   دور از پس جینتا : 6.4 جدول

بر    ،دوبازوی    sum_rewards  مقدارو    3  عدد  بر روی  ،یکبازوی    count  تنظیم مقدار   اکنون، جدول خود را با

جدول  در که   خواهد بود  0.66  چهارم معادل پس از دور یک بازوی  Qمیانگین پاداش   تا اینجا،  .کنیممی روز به  2  روی

 : است   آمده  6.5

Q آمده  بدست یپاداشها جمع دفعات کشیدن  تعداد   بازو  

 بازوی یک  3 2 0.66

 بازوی دو  1 0 0

 چهارم دور از پس کار جینتا : 6.5 جدول

اپسیلون  منهای    1کنیم. یعنی برای چندین دور بازی، بهترین بازو را با احتمال  می ما این روند را برای چندین دور تکرار  

 کشیم.می یک بازوی تصادفی را با احتمال اپسیلون بعلاوه و  کنیمانتخاب می 

 دهد: می دور بازی نشان  100به روز شده را پس از   جدول  6.6جدول 

Q آمده  بدست یپاداشها جمع دفعات کشیدن  تعداد   بازو  

 بازوی یک  75 61 0.81

.080  بازوی دو  25 2 

 صدم دور از پس کار جینتا : 6.6 جدول

 بهترین بازو است زیرا حداکثر میانگین پاداش را دارد.  1نتیجه گرفت که بازوی   توانمی  6.6جدول از 
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   حریصانه-اپسیلون پیاده سازی

که   بگیریم  یاد  بیایید  پیاده   انهحریص -اپسیلون  روشاکنون،  بازو  بهترین  یافتن  برای  اولرا  کنیم.  بیایید    سازی 

 های لازم را وارد کنیم: کتابخانه

 را تنها با دو بازو ایجاد کنیم:  آزمایی ماشین بختبرای درک بهتر، بیایید 

 بیایید توزیع احتمال بازو را بررسی کنیم: 

 شود:می چاپ  ، کد قبلیبر اساس 

درصد بازی    20احتمال    ه ب  2بریم و با بازوی  می درصد بازی را    80احتمال    ه ب  1توانیم مشاهده کنیم که با بازوی  می

شویم. حالا  می درصد برنده    80ما بازی را با احتمال    1با بازوی    زیرااست،    1بازوی    اهرم،بریم. در اینجا، بهترین  می را  

 حریصانه این بهترین بازو را پیدا کنیم. -بیایید ببینیم چگونه با استفاده از روش اپسیلون

 ابتدا بیایید متغیرها را مقداردهی اولیه کنیم. 

    شود مقداردهی اولیه کنید: میرا برای ذخیره تعداد دفعاتی که بازو کشیده    countیا شمارش 

    را برای ذخیره مجموع جوایز هر بازو مقداردهی اولیه کنید:  sum_rewardsپارامتر 
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Q :را برای ذخیره میانگین پاداش هر بازو مقداردهی اولیه کنید    

 تعداد دورها )تکرارها( را تنظیم کنید: 

 کنیم.  را تعریف  epsilon_greedyحال، بیایید تابع 

کنیم. اگر عدد تصادفی کمتر از اپسیلون باشد، بازوی تصادفی  می ابتدا یک عدد تصادفی از یک توزیع یکنواخت تولید 

کشیم، همانطور که در  می را    است  حداکثر میانگین پاداش  که دارای   کشیم. در غیر این صورت، ما بهترین بازویمی را  

 اینجا نشان داده شده است: 

 . پیدا کنیمحریصانه اپسیلون  روش  حالا بیایید بازی را انجام دهیم و سعی کنیم بهترین بازو را با استفاده از

 برای هر دور: 

 انتخاب کنید:  حریصانهاپسیلون  بازو را بر اساس روش 

 بازو را بکشید و پاداش و اطلاعات وضعیت بعدی را ذخیره کنید: 
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 افزایش دهید:  ، یک واحدبازورا برای این    countمقدار 

 روز کنید: مجموع جوایز بازو را به 

 میانگین پاداش بازو را به روز کنید: 

 کنیم:می پس از تمام دورها، میانگین پاداش به دست آمده از هر یک از بازوها را بررسی 

 کند:می کد قبلی چیزی شبیه به این را چاپ 

 توانیم بازوی بهینه را به عنوان بازوی که حداکثر میانگین پاداش را دارد انتخاب کنیم: می اکنون 

𝑎∗ = arg max
𝑎

𝑄(𝑎) 

 خواهد بود:   1دارد، بازوی بهینه ما بازوی  2میانگین پاداش بالاتری نسبت به بازوی   1از آنجایی که بازوی 

 شود: می چاپ  ، مطاب زیرکد قبلیبا 

 ایم. پیدا کردهحریصانه  - بنابراین، بازوی بهینه را با استفاده از روش اپسیلون
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   نرم-بیشینه اکتشافاستراتژی  

شود، یکی دیگر از  می نیز شناخته    1اکتشاف بولتزمن   روش جستجو یا که به عنوان  (Softmaxم )نر-بیشینهاکتشاف  

 است.  برای یافتن بازوی بهینهبرای  مفید اکتشاف  های استراتژی

اپسیلون و یک بازوی تصادفی با  منهای    1، یاد گرفتیم که بهترین بازو را با احتمال  انهحریص-در سیاست اپسیلون 

انتخاب   اپسیلون، همه  می احتمال اپسیلون  کنیم. همانطور که ممکن است متوجه شده باشید، در سیاست حریصانه 

قرار   بررسی  مورد  مساوی  طور  به  بهترین  غیر  انتخاب  می بازوهای  احتمال  غیربهترین  بازوهای  همه  یعنی  گیرند. 

بهترین بازو است. سپس بازوهای غیر بهترین    1بازو داریم و بازو    4یکنواختی دارند. به عنوان مثال، فرض کنید ما  

 کنیم. می[  را به طور یکنواخت بررسی  4، بازوی 3، بازوی 2]بازوی  یعنی 

،  3دهد. در این مورد، به جای کاوش مجدد بازوی  می  0 هرگز بازوی خوبی نیست و همیشه پاداش  3بازوی    فرضا

کنیم. اما مشکل روش اپسیلون حریصانه این است که    4و بازوی    2توانیم زمان بیشتری را صرف کاوش در بازوی  می

،  2]بازوی    یعنی کنیم. بنابراین، تمام بازوهای غیر بهترین  می ما همه بازوهای غیر بهترین را به طور مساوی بررسی  

 [ به طور مساوی مورد بررسی قرار خواهند گرفت.4، بازوی 3بازوی 

امر، این  از  بازوی    2بتوانیم بازوی  که    لازم است  برای جلوگیری  بازوی    4و  . در این صورت  اولویت دهیم  3را بر 

 . مکاوش کنی 3را بیشتر از بازوی   4و بازوی  2بازوی  توانیممی

توان با اختصاص یک احتمال به همه بازوها بر اساس میانگین  می بسیار خب، اما چگونه به بازوها اولویت بدهیم؟  

اولویت بدهیم. بازویی که حداکثر میانگین پاداش را داشته باشد، احتمال بالایی خواهد داشت  بنوعی    آنها  به Q پاداش

 و همه بازوهای غیر بهترین احتمال متناسب با میانگین پاداش خود دارند. 

بهترین بازو است زیرا میانگین پاداش بالایی دارد.    1دهد، بازوی  می   نشان  6.7که جدول  به عنوان مثال، همانطور  

بهترین بازوها هستند و ما باید آنها را  غیر  4و    3،  2دهیم. بازوهای  می اختصاص    1بنابراین، احتمال بالایی را به بازوی  

 
1 Boltzmann Exploration 
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بنابراین، به جای انتخاب همه بازوهای  صفر است.    دارای میانگین پاداش  3بینیم، بازوی  می بررسی کنیم. همانطور که  

دهیم. بنابراین، احتمال بازوی  می   3نسبت به بازوی    4و    2غیربهترین به طور یکنواخت، اولویت بیشتری به بازوهای 

 زیاد خواهد بود:   3در مقایسه با بازوی    4و   2

 

Q  بازو 

 بازوی یک  0.84

 بازوی دو  0.24

 بازوی سه  0.0

 بازوی چهار  0.13

 بازو  4  با ییآزمابخت  نیماش کی  یبرا پاداش نیانگیم  : 7-6 جدول

هر  کشیدن  احتمال  واقع  در    کنیم.می احتمال انتخاب    مقدار، بازوها را بر اساس  نرم-بیشینهاکتشاف    روش  بنابراین، در

 بازو با میانگین پاداش آن نسبت مستقیم دارد: 

𝑝𝑡(𝑎) ∝ 𝑄𝑡(𝑎) 

رسد. بنابراین، همانطور که  می ن  1( به   Qبرسد، درست است؟ میانگین پاداش )مقدار  1اما صبر کنید، احتمالات باید به  

 کنیم:می به احتمالات تبدیل  Softmax در اینجا نشان داده شده است، آنها را با تابع

(1) 𝑃𝑡(𝑎) ∝
exp(𝑄𝑡(𝑎))

∑ exp(𝑄𝑡(𝑖))𝑛
𝑖=1

 

میانگین پاداش   ،احتمال انتخاب خواهد شد. با این حال، در دورهای اولیهیک مقدار بازو بر اساس  هر بنابراین، اکنون 

دانیم، بنابراین انتخاب بازو بر اساس احتمال میانگین پاداش در دورهای اولیه نادرست خواهد  می صحیح هر بازو را ن



 فصل ششم    334

 

  

 نامند. می  1را پارامتر دما  Tکنیم. می را معرفی  Tبود. برای جلوگیری از این امر، پارامتر جدیدی به نام 

 : کرد بازنویسی  Tتوان معادله قبلی را با دما می ه شده است همانطور که در اینجا نشان داد

(2) 𝑃𝑡(𝑎) ∝
exp(𝑄𝑡(𝑎)/𝑇)

∑ exp(𝑄𝑡(𝑖)/𝑇)𝑛
𝑖=1

 

است، همه بازوها احتمال انتخاب شدن مساوی دارند و    بزرگ  T به ما کمک خواهد کرد؟ وقتی T خب، چگونه این

را در   T باشد، بازویی که حداکثر میانگین پاداش را دارد، احتمال بالایی خواهد داشت. بنابراین، ما  کوچک T وقتی

دهیم. این بدان  را کاهش می  T مقدار  ، کنیم و پس از یک سری دورتنظیم می   یی دورهای اولیه روی یک عدد بالا

را انتخاب    بهتر  و پس از یک سری دور، بازوی  کردهمعناست که در دور اولیه ما همه بازوها را به طور مساوی بررسی  

 . کنیم که احتمال بالایی داردمی

. فرض کنید  4  یتا بازو  1درک کنیم. فرض کنید ما چهار بازو داریم، بازوی  ،  را با یک مثال سادهموضوع  بیایید این  

و میانگین پاداش سایر بازوها   1 یک معادل دریافت کنیم. سپس میانگین پاداش بازوی   1را بکشیم و پاداش  1بازوی  

 د: نشان می ده  6.8خواهد بود، همانطور که جدول  0

Q  بازو 

 بازوی یک  1

 بازوی دو  0

 بازوی سه  0

 بازوی چهار  0

 بازو  هر  پاداش نیانگیم  : 6.8 جدول

  آنگاه ،  مبه احتمالات تبدیل کنیشده را  ( داده  1در معادله ) که    نرم-بیشینهحال، اگر میانگین پاداش را با استفاده از تابع  

 احتمالات ما به صورت زیر است:

 
1 Temperature Parameter 
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 بازو  Q احتمال 

 بازوی یک  1 0.475

 بازوی دو  0 0.174

 بازوی سه  0 0.174

 بازوی چهار  0 0.174
 بازو  هر انتخاب احتمال  : 6.9 جدول

 

درصد برای سایر بازوها داریم. اما ما    17  احتمال  و  1درصد برای بازوی    47کنیم، احتمال  می همانطور که مشاهده  

را روی یک    Tاختصاص دهیم. بنابراین،    1احتمال بالایی را برای بازوی    1توانیم فقط با یک بار کشیدن بازوی می ن

= 𝑇کنیم، مثلا  می عدد بالا تنظیم   کنیم. اکنون احتمالات ما  می ( محاسبه  2و احتمالات را بر اساس معادله )   30 

 شود: می تبدیل 

 بازو  Q احتمال 

 بازوی یک  1 0.253

 بازوی دو  0 0.248

 بازوی سه  0 0.248

 بازوی چهار  0 0.248

= 𝑇احتمال انتخاب هر بازو با    : 6.10جدول   30 

بینیم، اکنون همه بازوها احتمال انتخاب شدن یکسانی دارند. اکنون بازوها را بر اساس این احتمال  می همانطور که  

یابد و احتمال بالایی برای بهترین بازو خواهیم داشت.  می کاهش  Tکنیم و در طی یک سری دور،  مقدار می بررسی 

 دور، میانگین پاداش همه بازوها به شرح زیر است:   30بیایید فرض کنیم پس از حدود  

Q  بازو 

 بازوی یک  0.84

 بازوی دو  0.24

 بازوی سه  0.0

 بازوی چهار  0.13

 دور + 30 از پس بازو هر یبرا  پاداش نیانگیم : 6.11 جدول
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اکنون    یافته کهکاهش    ایگونهبه     T یابد. فرض کنید مقدارمی کاهش    ،در طی چندین دور  Tما یاد گرفتیم که مقدار  

= 𝑇  است، یعنی  0.3  شوند: می تبدیل  به مقادیر زیر احتمالات لذا . 30 

 بازو  Q احتمال 

 بازوی یک  0.84 0.775

 بازوی دو  0.24 0.104

 بازوی سه  0.0 0.047

 بازوی چهار  0.13 0.072

 است شده میتنظ 0.3 یرو اکنون T با بازو   هر یبرا احتمالات  : 6.12 جدول

را به عنوان بهترین    1احتمال بالایی دارد. بنابراین، بازوی    ، در مقایسه با سایر بازوها  1بینیم ، بازوی  می همانطور که  

[ را بر اساس احتمالات آنها در دورهای  4، بازوی  3، بازوی  2]بازوی    یعنیکنیم و بازوی غیر بهترین  می بازو انتخاب  

 کنیم.می بعدی بررسی 

دانیم کدام بازو بهترین بازو است. بنابراین به جای اختصاص احتمال بالا به بازو بر  می ، در دور اولیه، ما نبا این حساب

و در یک سری   دادهاختصاص  Tاساس میانگین پاداش، احتمال مساوی را به همه بازوها در دور اولیه با مقدار بالای 

 دهیم. می دهیم و احتمال بالایی را به بازویی که میانگین پاداش بالایی دارد اختصاص می را کاهش  Tدور، مقدار 

 

   نرم-بیشینه کاوشروش سازی پیاده 

را برای یافتن بهترین بازو پیاده سازی کنیم.    نرم-بیشینهکاوش  اکتشاف یا  روش  اکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه  

 های لازم را وارد کنیم: بیایید کتابخانه  اول

 دیدیم:حریصانه  دو بازو را در نظر بگیریم که در بخش اپسیلون  آزمایی باماشین بخت بیایید همان 
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 حالا، بیایید متغیرها را مقداردهی اولیه کنیم. 

 شود: می برای ذخیره تعداد دفعاتی که بازو کشیده  count اولیه مقداردهی 

 

    برای ذخیره مجموع جوایز هر بازو:  sum_rewards اولیه مقداردهی 

  
    برای ذخیره میانگین پاداش هر بازو:  Q اولیه مقداردهی 

 تعداد دورها )تکرارها( را تنظیم کنید: 

 کنیم: می تعریف   T را با دمای نرم -بیشینهاکنون، تابع 

𝑃𝑡(𝑎) =
exp(𝑄𝑡(𝑎)/𝑇 )

∑ exp(𝑄𝑡(𝑖)/𝑇)𝑛
𝑖=1

 

 

 احتمال هر بازو را بر اساس معادله قبلی محاسبه کنید: 

 بازو را بر اساس توزیع احتمال محاسبه شده بازوها انتخاب کنید: 
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 بهترین بازو را پیدا کنیم  نرم -بیشینهکاوش روش حالا بیایید بازی را انجام دهیم و سعی کنیم با استفاده از 

 : 50روی یک عدد بالا شروع کنیم، مثلا   Tبیایید با تنظیم دما 

 برای هر دور: 

 انتخاب کنید  نرم-بیشینهبازو را بر اساس روش اکتشاف 

 بازو را بکشید و پاداش و اطلاعات وضعیت بعدی را ذخیره کنید: 

 count افزایش دهید: واحد  1بازو را 

 مجموع جوایز بازو را به روز کنید:

 میانگین پاداش بازو را به روز کنید: 

 : دما را کاهش دهید
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 کنیم ، یعنی میانگین پاداش همه بازوها: می را بررسی  Q بعد از تمام دورها ، مقدار

 کند:می کد قبلی چیزی شبیه به این را چاپ 

را به عنوان بازوی    1دارد ، بنابراین بازوی    2میانگین پاداش بالاتری نسبت به بازوی    1بینیم ، بازوی  می همانطور که  

 کنیم:می بهینه انتخاب 

 کند: می چاپ ، مقدار زیر را کد قبلی 

 پیدا کرده ایم.  نرم -بیشینهبنابراین، بازوی بهینه را با استفاده از روش اکتشاف 

 

 اطمینان   ی بالاحد  استراتژی

  انتفاع -اکتشافدوگانه    ( را برای مدیریت معضلUCB)   نانیاطم  یبالا  حددر این بخش، الگوریتم جالب دیگری به نام  

است.    بینی در مواجهه با عدم قطعیتخوش:  بر اساس اصل  UCBخواهیم کرد. الگوریتم    معرفی (  یابش-)یا کاوش

 کند.می دقیقا چگونه کار   UCBبیایید یک مثال ساده بزنیم و بفهمیم الگوریتم 

به   2و بازوی  1با کشیدن بازوی  دور  20. فرض کنید ما بازی را به مدت 2و بازوی  1بازوی  :ما دو بازو داریم گیریم

  دو معادل و میانگین پاداش بازوی    0.6  یک معادل و متوجه شدیم که میانگین پاداش بازوی    ه صورت تصادفی انجام داد

توانیم مطمئن  می واقعا دقیق است؟ یعنی چگونه    پاداش متوسطتوانیم مطمئن باشیم که این  می است. اما چگونه    0.5

نشان دهنده میانگین واقعی )میانگین جمعیت( است؟ اینجاست که از فاصله اطمینان    ، باشیم که این میانگین پاداش

 کنیم.می استفاده 
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ای است که مقدار واقعی در آن قرار دارد. بنابراین، در محیط ما، فاصله اطمینان  فاصله اطمینان نشان دهنده فاصله 

 ای است که میانگین پاداش واقعی بازو در آن قرار دارد. نشان دهنده فاصله 

است که    0.9تا  0.2توانیم ببینیم فاصله اطمینان بازوی یک بین  ، می 6.2از روی شکل  که    انگونهبه عنوان مثال، هم 

و به مقدار     حد پایین اطمینان  0.2قرار دارد. به مقدار    0.9تا    0.2دهد میانگین پاداش بازوی یک در محدوده  نشان می 

  0.7تا    0.5توان مشاهده کرد که فاصله اطمینان بازوی دوم بین گویند. به طور مشابه، می می   حد بالای اطمینان  0.9

اطمینان و  پایین  حد    0.5قرار دارد. جایی که    0.7تا    0.5در محدوده    2دهد میانگین پاداش بازوی  است که نشان می 

   . اطمینان است یبالاحد  0.7

توانیم تصمیم بگیریم؟  می را ببینیم. حالا، چگونه    2و بازوی    1اطمینان بازوی    توانیم فواصل، می 6.2خب، از شکل  

بینیم که فاصله  می ؟ اگر به دقت نگاه کنیم،  2را بکشیم یا بازوی    1توانیم تصمیم بگیریم که بازوی  می یعنی چگونه  

 کوچک است.  2زیاد و فاصله اطمینان بازوی   1اطمینان بازوی  

 
 2 و 1 یبازوها یبرا نانیاطم فواصل    :6.2 شکل

  1که فاصله اطمینان زیاد است، در مورد مقدار میانگین مطمئن نیستیم. از آنجایی که فاصله اطمینان بازوی  می هنگا
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آوریم زیرا میانگین پاداش از  می چه پاداشی به دست    1(، مطمئن نیستیم که با کشیدن بازوی  0.9تا    0.2زیاد است )

پاداش    1وجود دارد و ما مطمئن نیستیم که بازوی    1متغیر است. بنابراین، عدم قطعیت زیادی در بازوی    0.9تا    0.2

 دهد یا پاداش. می بالا 

کم   2وقتی فاصله اطمینان کوچک باشد، در مورد مقدار میانگین مطمئن هستیم. از آنجایی که فاصله اطمینان بازوی 

پاداش خوبی دریافت خواهیم کرد زیرا میانگین    2توانیم مطمئن باشیم که با کشیدن بازوی  می (،  0.7تا    0.5است )

 .است 0.7تا  0.5 پاداش ما در محدوده 

چیست؟ در ابتدای بخش متوجه    1و بزرگ بودن فاصله اطمینان بازوی    2اما دلیل کوچک بودن فاصله اطمینان بازوی  

به صورت تصادفی انجام دادیم و میانگین پاداش    2و بازوی    1با کشیدن بازوی    دور  20شدیم که بازی را به مدت  

بار کشیده شده    5فقط    اولبار کشیده شده و بازوی    15  دومرا محاسبه کردیم. فرض کنید بازوی    2و بازوی    1بازوی  

کوچک است و میانگین پاداش معینی    2بارها کشیده شده است، فاصله اطمینان بازوی    2است. از آنجایی که بازوی  

کمتر کشیده شده است، فاصله اطمینان بازو زیاد است و نشاندهنده میانگین    1دهد. از آنجایی که بازوی  می را نشان  

 قرار گرفته است.  کاوشمورد  1بسیار بیشتر از بازوی   2دهد که بازوی می است. بنابراین، نشان  قطعی اش ناپاد

کنیم  می ، ما همیشه بازویی را انتخاب  UCB؟ در  2را بکشیم یا بازوی    1بسیار خب، برگردیم به سؤالمان، آیا باید بازوی  

اطمینان  بالای  کنیم زیرا دارای حد  می را انتخاب    1دارد، بنابراین در مثال خود، بازوی    بزرگتریاطمینان    بالای   که حد 

را داشته باشد؟ انتخاب بازوی با   بالای اطمینانترین حد  بزرگما باید بازویی را انتخاب کنیم که    است. اما چرا   0.9  آن 

 دهد. می کند تا بازویی را انتخاب کنیم که حداکثر پاداش را می حد بالا به ما کمک   بیشترین

. وقتی فاصله اطمینان زیاد باشد، در مورد میانگین پاداش مطمئن نخواهیم  مشکل پنهانی وجود دارد  یا   اما یک عیب  

محدوده  ،  ولی از آنجا کهاست.    0.9اطمینان  بالای  کنیم زیرا دارای حد  می را انتخاب   1، در مثال ما، بازوی  فرضا بود.  

توانیم پاداش  می باشد، بنابراین حتی  0.9تا   0.2تواند از  می بزرگ است، میانگین پاداش ما  1بازوی  فاصله اطمینان یا

بازوی    میک ما هنوز  ندارد،  اما اشکالی  انتخاب    1دریافت کنیم.  زیرامی را    بیشتر اکتشاف    به هر حال موجب  کنیم 

 شود. می فاصله اطمینان کوچکتر نتیجتا شود، که بازو به خوبی کاوش  می د. هنگاشومی
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دهیم، فاصله اطمینان  می بالا است، انجام    UCBهمانطور که ما بازی را برای چندین دور با انتخاب بازویی که دارای  

همانطور که در شکل  دهد. به عنوان مثال،  می تری را نشان  و مقدار میانگین دقیق   شده  کوتاهترکوچکتر یا  هر دو بازو  

تری را  و مقدار میانگین دقیق شده  ، پس از انجام چندین دور بازی، فاصله اطمینان هر دو بازو کوچک  بینیممی   6.3

 دهد: می نشان 

 
دور  نیچند از پس 2 و 1 یبازوها  یبرا نانیاطم فواصل: 6.3 شکل  

  UCBاز آنجایی که در  . داریمکه فاصله اطمینان هر دو بازو کوچک است و میانگین دقیق تری  بینیممی  6.3شکل  در 

 کنیم.می را به عنوان بهترین بازو انتخاب   2را دارد، بازوی   UCBکنیم که بالاترین می بازویی را انتخاب 

اطمینان را داشته باشد. در دورهای  بالای  حد    بیشترین کنیم که  می ، ما همیشه بازویی را انتخاب  UCBبنابراین، در  

اولیه، ممکن است بهترین بازو را انتخاب نکنیم زیرا فاصله اطمینان بازوها در دور اولیه زیاد خواهد بود. اما در یک  

 کنیم.می شود و ما بهترین بازو را انتخاب می سری دورها، فاصله اطمینان کمتر 

  A  اطمینان بازوی  ی بالادور، سپس حد    تعداد کل  tکشیده شده است و   a تعداد دفعاتی باشد که بازو  𝑁(𝑎)  گیریم
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 . توان به صورت زیر محاسبه کردمی را 

(3) UCB(𝑎) = 𝑄(𝑎) + √
2 log(𝑡)

𝑁(𝑎)
 

 کنیم:می را دارد به عنوان بهترین بازو انتخاب   بزرگترین حد بالای اطمینانما بازویی که 

𝑎∗ = arg max
𝑎

UCB(𝑎) 

 به شرح زیر است: UCBالگوریتم 

 است زرگتر آن ب  بالای اطمینانبازویی را انتخاب کنید که حد  .1

 بازو را بکشید و پاداش دریافت کنید  .2

 روز کنید میانگین پاداش و فاصله اطمینان بازو را به .3

 را برای چندین دور تکرار کنید  3تا  1مراحل   .4

 

 UCBپیاده سازی 

 را برای یافتن بهترین بازو پیاده سازی کنیم. UCBاکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه الگوریتم 

 های لازم را وارد کنیم: ابتدا، بیایید کتابخانه

 دو بازویی را که در بخش قبلی دیدیم، ایجاد کنیم:   آزماییماشین بخت بیایید همان 
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 حالا، بیایید متغیرها را مقداردهی اولیه کنیم. 

 شود: می برای ذخیره تعداد دفعاتی که بازو کشیده  countاولیه  مقداردهی

    :گیردمی  هر بازو  پاداشی کهبرای ذخیره مجموع   sum_rewardsمقداردهی اولیه 

    :گیردمی هر بازو   ی کهمیانگین پاداش  کردن   برای ذخیره Q مقداردهی اولیه

 تعداد دورها )تکرارها( را تنظیم کنید: 

 گرداند: می بر UCBبالاترین  باکنیم، که بهترین بازو را به عنوان بازویی می را تعریف  UCB تابع اکنون،  

 همه بازوها راه اندازی کنید:  UCBرا برای ذخیره  numpyآرایه 

اول، ما مستقیما بازوی    دور  2کنیم، بنابراین برای  می ، حداقل یک بار همه بازوها را بررسی  UCBقبل از محاسبه  

 کنیم:می را انتخاب  دورمربوط به شماره  

کنیم و می ( مشخص شده است محاسبه  3همه بازوها را همانطور که در معادله )  UCBباشد ،    2اگر دور بزرگتر از  

 گردانیم: می را دارد بر  UCBبازویی را که بالاترین 
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 بهترین بازو را پیدا کنیم.  UCBحالا بیایید بازی را انجام دهیم و سعی کنیم با استفاده از روش  

 برای هر دور: 

 انتخاب کنید:  UCBبازو را بر اساس روش 

 بازو را بکشید و پاداش و اطلاعات وضعیت بعدی را ذخیره کنید: 

 افزایش دهید: واحد  1بازو را  countمقدار  

 مجموع جوایز بازو را به روز کنید:

 میانگین پاداش بازو را به روز کنید: 

 توانیم بازوی بهینه را به عنوان بازوی که حداکثر میانگین پاداش را دارد انتخاب کنیم: می پس از تمام دورها، 
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 شود: می چاپ  بالا مطلب پایینکد با 

 پیدا کردیم.   UCBبنابراین، بازوی بهینه را با استفاده از روش 

 

 نمونه گیری تامپسوناستراتژی 

انتفاع  -اکتشاف  یا دوگانه  یکی دیگر از استراتژیهای اکتشافی جالب برای غلبه بر معضل   ( TS)گیری تامپسون  نمونه 

است و مبتنی بر توزیع بتا است. بنابراین، قبل از اینکه به نمونه برداری تامپسون بپردازیم، بیایید   برداشتن(-)یا گشتن

 شود:می ابتدا توزیع بتا را درک کنیم. توزیع بتا یک تابع توزیع احتمال است و به صورت زیر بیان 

𝑓(𝑥) =
1

𝐵(𝛼, 𝛽)
𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1 

 که در فرمول بالا داریم: 

𝐵(𝛼, 𝛽) =
Γ(α)Γ(β)

Γ(α + β)
 

.)Γو  یکسان باشند،   β و α شود. وقتی مقادیر می کنترل  β و α توسط دو پارامتر ،شکل توزیعتابع گاما است.  (

با   β و α ر، از آنجا که مقدادهدمی نشان  6.4عنوان مثال، همانطور که شکل  به  یک توزیع متقارن خواهیم داشت.

 . است، ما یک توزیع متقارن داریم 2 یعنیبرابر  هم 
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 متقارن یبتا  عیتوز    :6.4 شکل

همانطور که  به عنوان مثال،  .  خواهیم داشت  1به    ترنزدیک  ت احتمالاآنگاه ما  باشد،    بیشتر   β  مقدار  از  α  وقتی مقدار

𝛼دهد، از آنجا که مقدار  می  نشان  6.5شکل   = 𝛽و   9 =  است.  ترنزدیک  1به  مورد نظر ما است، احتمال  9

 

 
𝛼  آن در که بتا ع یتوز: 6.5 شکل > 𝛽 

. به عنوان مثال،  دورترند  1  تر و از مقدار نزدیک  0ت بالا به مقدار  احتمالا  آنگاه  باشد،  است α از   بیشتر  βوقتی مقدار  

𝛼ر  همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است، از آنجایی که مقدا = 𝛽و    9 = نزدیک   بالایی ، احتمال  است 9

 . داریم  0به 
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𝛼  آن در که گاما عیتوز  : 6.6 شکل < 𝛽 

گیری تامپسون و نحوه استفاده از توزیع بتا را  اکنون که یک ایده اولیه از توزیع بتا داریم، بیایید نحوه عملکرد نمونه 

توانیم می که توزیع واقعی بازو را بدانیم، به راحتی  می بررسی کنیم. درک توزیع واقعی هر بازو بسیار مهم است زیرا هنگا

ی به موفقیت و  توانیم بفهمیم که آیا کشیدن بازو کمکمی دهد یا خیر. یعنی می بفهمیم که آیا بازو پاداش خوبی به ما 

 . 2و بازوی   1بازوی   :کند یا خیر. به عنوان مثال، فرض کنید ما دو بازو داریم  می  برنده شده 

 . دهدمی توزیع واقعی دو بازو را نشان  6.7شکل  

 2 و 1 یبازوها  یبرا  یواقع عیتوز  : 6.7 شکل

  1زیادی نزدیک به  تاحتمالا   1است زیرا بازوی    2بازوی    کشیدن   بهتر از   1بازوی    بینیم که کشیدن می   6.7از شکل  

گیریم و بازی را  می   1را بکشیم، پاداش    1دارد. بنابراین، اگر بازوی    0احتمال بالایی نزدیک به    2دارد، اما بازوی  
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که توزیع  می . بنابراین، هنگادهیممی از دست دادن  گرفته و بازی را 0پاداش    را بکشیم، یک  2بریم، اما اگر بازوی می

 توانیم بفهمیم کدام بازو بهترین بازو است. می سپس  را بدانیمها یا دسته  اهرمهاواقعی 

را بیاموزیم؟ اینجاست که از روش نمونه گیری تامپسون استفاده    2و بازوی    1توانیم توزیع واقعی بازوی  می اما چگونه  

 است.  پیشینتوزیع گیری تامپسون یک روش احتمالاتی است و بر اساس کنیم. نمونهمی

کنیم. با این حال، در تکرارهای اولیه، توزیعهای  می و توزیع آنها را محاسبه  گرفته    2و بازوی    1نمونه از بازوی    n  ابتدا

. نامیممی   پیشین  توزیع با توزیع واقعی یکسان نخواهند بود و بنابراین ما آن را    2و بازوی    1محاسبه شده بازوی  

متفاوت  آنها  با توزیع واقعی    که را داریم    2و بازوی    1بازوی    پیشین ، ما توزیع  دهدمی نشان    6.8شکل  همانطور که  

 است:

 2 و 1 یبازوها  یبرا نیشیپ عیتوز  : 6.8 شکل

دهد،  می   نشان  6.9که شکل  گیریم و همانطور  می را یاد    2و بازوی    1اما در طول یک سری تکرار، توزیع واقعی بازوی  

 رسند: می توزیعهای قبلی بازوها مانند توزیع واقعی پس از یک سری تکرارها به نظر 



 فصل ششم    350

 

  

 . شوندیم کترینزد یواقع یعهایتوز به نیشیپ یعهایتوز    :6.9 شکل

توانیم به راحتی بهترین بازو را انتخاب کنیم. بسیار خب، اما دقیقا  می که توزیع واقعی همه بازوها را یاد گرفتیم،  می هنگا

 گیریم؟ بیایید این را با جزئیات بیشتری بررسی کنیم. می چگونه توزیع واقعی را یاد 

بنابراین ما دو توزیع    داریم،   اهرم یا بازوما دو    فرضاکنیم.  می استفاده    پیشیندر اینجا، ما از توزیع بتا به عنوان توزیع  

 کنیم،می مقداردهی اولیه  ،  3، مثلا  اندازه مساوی  ابرا   β و α ر پارامت  ( خواهیم داشت و هر دوپیشینبتا )توزیعهای  

 . دهد می   نشان  6.10همانطور که شکل  

 رسندی م نظر  به  کسانی 2 و 1 یبازوها یبرا نیشیپ یعهایتوز  : 6.10 شکل

و    1مقداردهی اولیه کردیم، توزیعهای بتا بازوی    صورت برابربینیم، از آنجایی که ما آلفا و بتا را به  می همانطور که  

 رسند.می یکسان به نظر  2بازوی 
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کنیم که می کنیم و بازویی را انتخاب می برداری در دور اول، ما فقط به طور تصادفی مقداری را از این دو توزیع نمونه 

، بنابراین در  باشد   بالاتر  1برداری شده بازوی  برداری شده را داشته باشد. فرض کنید مقدار نمونه حداکثر مقدار نمونه 

را با افزایش مقدار    1توزیع بازوی  حالا  ، پس  بردیمبازی را    ، 1ی  با کشیدن بازو  گیریم کشیم.  می را    1این مورد، بازوی  

𝛼کنیم؛ یعنی مقدار آلفا را به صورت  می وز  ربه واحد    1آلفای توزیع به میزان   = 𝛼 + همانطور که  کنیم.  می روز  به  1

توزیع بتای بازوی  احتمالات بالای  ،  لذایابد و می افزایش  واحد    1، مقدار آلفای توزیع بازوی  دهدمی نشان    6.11شکل  

 شده است.  1به  ترنزدیک  می ک ،2در مقایسه با بازوی   1

 1 دور از پس 2 و 1 یبازوها یبرا نیشیپ عیتوز  : 6.11 شکل

کنیم می کنیم و بازویی را انتخاب  می برداری  در دور بعدی، دوباره یک مقدار را به صورت تصادفی از این دو توزیع نمونه 

برداری شده را از  برداری شده را داشته باشد. فرض کنید در این دور نیز حداکثر مقدار نمونه که حداکثر مقدار نمونه 

بریم، سپس توزیع  می بازی را  1فرض کنید با کشیدن بازوی  کشیم.می را دوباره   1دریافت کردیم. پس بازو  1بازوی 

𝛼را با به روز رسانی مقدار آلفا به    1بازوی   = 𝛼 + ، مقدار  دهدمی نشان    6.12که شکل  کنیم. همانطور  می به روز    1

 شده است.   1به    ترنزدیک  میاحتمال ک  1  بازوی  توزیع بتای  احتمالات بالا در  افزایش یافته است و  1  بازوی   توزیع  آلفای
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 2 دور از پس 2 و 1 یبازوها یبرا نیشیپ عیتوز  : 6.12 شکل

حداکثر    باکنیم و بازویی  می برداری  به طور مشابه، در دور بعدی، دوباره به طور تصادفی مقداری را از این توزیعها نمونه 

کشیم و بازی را انجام  می را    2، بنابراین بازوی  دارد   2کشیم. فرض کنید این بار حداکثر مقدار را بازوی  می مقدار را  

روزرسانی مقدار بتا به  را با به   2دهیم. پس توزیع بازوی  می بازی را از دست    2دهیم. فرض کنید با کشیدن بازوی  می

𝛽  کنیممی   روززیر به   صورت  = 𝛽 + افزایش    2توزیع  ی  دهد، مقدار بتای بازومی   نشان   6.13همانطور که شکل  .  1

 دارد:   0نزدیک به  می احتمال ک 2یابد و توزیع بتا بازوی  می

 3 دور از پس 2 و 1 یبازوها یبرا نیشیپ عیتوز  : 6.13 شکل

کنیم. فرض کنید  مینمونه برداری    2و بازوی    1مقداری را از توزیع بتا بازوی    ،در دور بعدی، ما به طور تصادفی  دوباره

بازیم.  می دوباره بازی را    2با کشیدن بازوی  و گیریم  کشیم.  می را    2است، بنابراین بازوی    بیشتر  2بازوی  از  مقدار نمونه  

𝛽رسانی مقدار بتا به صورت  روزرا با به   2پس توزیع بازوی   = 𝛽 +   6.14کنیم. همانطور که شکل  می به روز    1

  می احتمال ک  2یابد و همچنین توزیع بتا بازوی  میافزایش    1  یک واحد   2دهد، مقدار بتای توزیع بازوی  می نشان  
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 . دارد  0نزدیک به  نرزیاد

آن  ما اساسا مقدار آلفای توزیع   ،بازی را ببریم  ،بازو  هرکنیم؟ اگر با کشیدن می خب، آیا متوجه شدید که ما اینجا چه  

دهیم. اگر این کار را به طور مکرر برای چندین  می را افزایش  آن ی، در غیر این صورت مقدار بتاکنیممی   بیشتربازو را  

 توانیم توزیع واقعی بازو را بیاموزیم. می دور انجام دهیم، 

 4 دور از پس 2 و 1 یبازوها یبرا نیشیپ عیتوز  : 6.14 شکل

بینیم، توزیع هر دو بازو شبیه توزیع  می بود. همانطور که    خواهد  6.15ما مانند شکل  پس از چندین دور، توزیع    گیریم 

 . واقعی است

 
 دور  نیچند از پس 2 و 1 یبازوها یبرا نیشیپ عیتوز  : 6.15 شکل

  تربالا  1بازوی  برای  برداری شده همیشه  برداری کنیم، مقدار نمونه   ه حال اگر از هر یک از این توزیعها مقداری را نمون

 بریم. می کشیم و بازی را میرا   1خواهد بود و همیشه بازوی 

 مراحل مربوط به روش نمونه گیری تامسون در اینجا آورده شده است: 
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 . راه اندازی کنید دسته یا بازو    kمقادیر مساوی برای همه  باتوزیع بتا را با آلفا و بتا  .1

 کنید.  برداری نمونه   بازوها  kاز توزیع بتا تمام  یک مقدار .2

 . بکشیدرا برداری شده آن بالا است  بازویی که مقدار نمونه  .3

𝛼  اگر بازی را بردیم، مقدار آلفای توزیع را به روز کنید .4 = 𝛼 + 1 

𝛽  ، مقدار بتا توزیع را به روز کنیدباختیماگر بازی را  .5 = 𝛽 + 1   

 را برای بسیاری از دورها تکرار کنید  5تا  2مراحل   .6

 

 گیری تامپسونسازی نمونهپیاده

 سازی کنیم. پیاده  بازو گیری تامپسون را برای یافتن بهترین اکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه روش نمونه 

 های لازم را وارد کنیم: ابتدا، بیایید کتابخانه

 دو بازو را که در بخش قبلی دیدیم، ایجاد کنیم:  آزماییماشین بخت برای درک بهتر، بیایید همان 

 حالا، بیایید متغیرها را مقداردهی اولیه کنیم. 

count  شود: می اولیه برای ذخیره تعداد دفعاتی که بازو کشیده 

sum_rewards :را برای ذخیره مجموع جوایز هر بازو مقداردهی اولیه کنید    

Q :را برای ذخیره میانگین پاداش هر بازو مقداردهی اولیه کنید    
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 برای هر دو بازو مقداردهی اولیه کنید:  1مقدار آلفا را به صورت 

 برای هر دو بازو مقداردهی اولیه کنید:  1مقدار بتا را به صورت 

 تعداد دورها )تکرارها( را تنظیم کنید: 

 

 کنیم.  را تعریف  thompson_samplingحال، بیایید تابع 

بازوی    کرده و سپس برداری  هر دو بازو نمونه   یبه طور تصادفی مقادیر را از توزیعهای بتا  این است کهکد زیر  کار  

 : به ما بدهد برداری شده را حداکثر مقدار نمونه دارای

 . گیری تامپسون بهترین بازو را پیدا کنیمنمونه  روش حالا بیایید بازی را انجام دهیم و سعی کنیم با استفاده از 

 برای هر دور: 

 

 گیری تامپسون انتخاب کنید: بازو را بر اساس روش نمونه 
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 بازو را بکشید و پاداش و اطلاعات وضعیت بعدی را ذخیره کنید: 

 افزایش دهید: واحد  1را   بازو count مقدار 

 مجموع جوایز بازو را به روز کنید:

 میانگین پاداش بازو را به روز کنید: 

𝛼باشد ، مقدار آلفا را به    1اگر در بازی برنده شویم ، یعنی اگر پاداش برابر با   = 𝛼 + کنیم، در غیر این  می روز  به  1

𝛽صورت مقدار بتا را به   = 𝛽 +  کنیم:می روز به 1

 توانیم بازوی بهینه را به عنوان بازوی که بالاترین میانگین پاداش را دارد انتخاب کنیم: می پس از تمام دورها، 

 د: کنمی کد قبلی چاپ 

 

 بنابراین، بازوی بهینه را با استفاده از روش نمونه گیری تامپسون یافتیم. 

 



آزمایی چند اهرمی مطالعه موردی: مسئله بخت    357  

 

 

 MABکاربردهای 

یاد گرفتیم. اما    را یا کاوش  استراتژیهای مختلف اکتشاف  استفاده از    گی حل آن با و چگون  MABتا کنون، ما مسئله  

توانیم استراتژیهای مختلف اکتشاف  می هدف ما فقط استفاده از این الگوریتمها برای بازی ماشینهای اسلات نیست. ما  

 را در چندین مورد استفاده مختلف اعمال کنیم. 

  AB  آزمون استفاده شوند.    AB1توانند به عنوان جایگزینی برای آزمایش  می   آزمایی ماشینهای بخت به عنوان مثال،  

  و سایت خود داریم.  وب  سازیپیاده یکی از رایجترین روشهای کلاسیک آزمایش است. فرض کنید ما دو نسخه از  

را انجام    ABبیشتر مورد پسند کاربران است. در این مورد، ما تست    2خواهیم بدانیم کدام نسخه از صفحه فرود می

خود  صفحه فرود    1دهیم تا بفهمیم کدام نسخه از صفحه فرود بیشتر مورد علاقه کاربران است. بنابراین، ما نسخه  می

.  دهیمنمایش می   کاربران  ی از مجموعه دیگر   را بهصفحه فرود    2و نسخه    داده نشان  را به مجموعه خاصی از کاربران  

کنیم تا بفهمیم  می گیری سایت و غیره را اندازه سپس چندین معیار مانند نرخ کلیک، میانگین زمان صرف شده در وب 

صفحه فرود بیشتر    که متوجه شدیم کدام نسخه ازمیکدام نسخه از صفحه فرود بیشتر مورد پسند کاربران است. هنگا 

 مورد علاقه کاربران است، شروع به نمایش آن نسخه به همه کاربران خواهیم کرد. 

کنیم. یعنی آزمایش  میریزی  برنامه   انتفاع اکتشاف و  هر یک از فعالیتهای  ای را برای  ، زمان جداگانهAB، در آزمایش  لذا

AB    است. اما مشکل آزمایش    انتفاعاکتشاف و  فعالیتهای  دارای دو دوره اختصاصی مختلف برایAB    این است که

توانیم با استفاده از استراتژیهای اکتشافی مختلفی که برای حل مسئله  می پشیمانی زیادی را به همراه خواهد داشت. ما  

MAB  بنابراین، به جای انجام  یادگرفتیم جداگانه،  و  کامل  به طور    یابش  و   کاوش، پشیمانی را به حداقل برسانیم. 

 تطبیقی که در بخش های قبلی آموختیم، انجام دهیم.  همان سبک به   و را بطور همزمان  انتفاع توانیم اکتشاف و می

 
رود.  تر است به کار مییک مناسبنام فرایندی است که برای تشخیص اینکه از میان دو ویژگی »آ« و »ب« کدام A/B testing انگلیسی به   آزمون آ/ب 1

سازی تواند به انتخاب پیادهها میآمده از گروهدستشود. مقایسه نتایج به سازی متفاوت به صورت آزمایشی به دو گروه از کاربران ارائه میهای آ/ب، دو پیادهدر آزمون
به   Bو  Aحالت مختلف  2یک آزمایش در    کار هوشمند است که برای مقایسهواصطلاحی در بازاریابی و کسب  A/Bتر کمک کند. به عبارت یگر تست مناسب
بسیار عالی برای پیدا کردن بهترین استراتژی    شود یک روشنیز شناخته می run testing -splitو  bucket testsهایرود. این تست که با نامکار می

 .کار شما استوبازاریابی برای کسب
2 Landing Page 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B2%D8%A8%D8%A7%D9%86_%D8%A7%D9%86%DA%AF%D9%84%DB%8C%D8%B3%DB%8C
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سایت، به حداکثر رساندن نرخ تبدیل، تبلیغات  سازی وب ای برای بهینهبه طور گسترده   آزماییمدل ماشینهای بخت 

 شوند. می آنلاین، کمپین و غیره استفاده 

 

 آزمایی مدل بختیافتن بهترین بنر تبلیغاتی با استفاده از  

پیدا کنیم. فرض کنید ما در    آزمایی مدل بخت در این بخش بیایید ببینیم چگونه بهترین بنر تبلیغاتی را با استفاده از  

خواهیم بفهمیم  می سایت خود داریم و  سایت هستیم و پنج بنر مختلف برای یک تبلیغ در وب یک وب   سازی پیاده حال  

 کدام بنر تبلیغاتی بیشتر مورد پسند کاربران است. 

تبلیغاتی نشان دهنده پنج بازوی    بندیب لقا   MABتوانیم این مشکل را به عنوان یک مسئله  می ما   بنر  پنج  کنیم. 

+ و در صورت عدم کلیک کاربر بر  1  ی معادلپاداش است و اگر کاربر روی تبلیغات کلیک کند،    آزماییماشین بخت 

دهیم. بنابراین، برای اینکه بفهمیم کدام بنر تبلیغاتی بیشتر توسط کاربران  می اختصاص    0  ی برابر پاداشروی آگهی،  

توانیم از استراتژیهای مختلف اکتشاف  می تواند حداکثر پاداش را به ما بدهد،  می شود، یعنی کدام بنر تبلیغاتی  می کلیک  

 ستفاده کنیم. استفاده کنیم. در این بخش، بیایید فقط از یک روش حریصانه اپسیلون برای یافتن بهترین بنر تبلیغاتی ا

 ابتدا، بیایید کتابخانه های لازم را وارد کنیم: 

 

 ایجاد یک مجموعه داده 

کنیم که پنج بنر تبلیغاتی را  می اکنون، بیایید یک مجموعه داده ایجاد کنیم. ما یک مجموعه داده با پنج ستون تولید  

دهد  می نشان    وخواهد بود    1یا    0کنیم که در آن مقادیر موجود در ردیف ها  می ردیف تولید    100,000دهد و  می نشان  
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 (: 0کلیک نشده ) یعنی   یا خیر( 1) کلیک شده است توسط کاربر آیا بنر تبلیغاتی 

 بیایید به چند ردیف اول مجموعه داده خود نگاه کنیم: 

( و ردیفهایی داریم که از مقادیر  4تا   0بینیم، ما پنج بنر تبلیغاتی )می کند. همانطور که  می کد قبلی موارد زیر را چاپ  

 (. 0( یا اینکه روی آن کلیک نشده است )1دهد آیا روی بنر کلیک شده است )می تشکیل شده اند که نشان  1یا  0

 Banner_type_0 Banner_type_1 Banner_type_2 Banner_type_3 Banner_type_4 

0 0 0 1 1 1 

1 1 1 0 1 1 

2 2 0 1 1 1 

3 3 1 1 1 1 

4 4 0 0 1 0 

 بنر هر در کیکل   :6.14 شکل

 

 متغیرها را مقداردهی اولیه کنید 

 حال، بیایید برخی از متغیرهای مهم را مقداردهی اولیه کنیم. تعداد تکرارها را تنظیم کنید: 

 

 تعداد بنرها را تعریف کنید: 

 : کنید اولیه را مقدار دهی   بنربر روی  دفعات کلیکبرای ذخیره تعداد   countپارامتر 
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 : ، مقداردهی اولیه کنیدبنربه دست آمده از هر  برای ذخیره مجموع    را  sum_rewardsپارامتر 

 کنید:  ، مقداردهی اولیهبنرهر  پاداشرا برای ذخیره میانگین  Qپارامتر 

 یک لیست برای ذخیره بنرهای انتخاب شده تعریف کنید: 

 

   اپسیلون حریصانه روشتعریف 

کنیم. اگر  می را تعریف کنیم. ما یک مقدار تصادفی از یک توزیع یکنواخت تولید  انهحریص-حال، بیایید روش اپسیلون

کنیم می کنیم. در غیر این صورت، بهترین بنر را انتخاب  می باشد، بنر تصادفی را انتخاب    اپسیلونمقدار تصادفی کمتر از  

 که حداکثر میانگین پاداش را داشته باشد: 

 

 

 را اجرا کنید آزماییبخت تست 

 است. ر از بقیه بهت  کنیم تا بفهمیم کدام بنر تبلیغاتیمی حریصانه را اجرا اپسیلون اکنون، ما سیاست 

 برای هر تکرار: 
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 انتخاب کنید: اپسیلون حریصانه بنر را با استفاده از سیاست 

 پاداش بنر را دریافت کنید: 

 : دهید  افزایشرا  شمارنده 

 را ذخیره کنید:  )پاداشها(  مجموع جوایز 

 میانگین پاداش را محاسبه کنید: 

 بنر را در لیست انتخاب شده بنر ذخیره کنید: 

 انتخاب کنیم:  استحداکثر میانگین پاداش دارای توانیم بهترین بنر را به عنوان بنری که می پس از تمام دورها، 

 شود: می چاپ  ، کد قبلیبا 

 شود: میتوانیم ترسیم کنیم و ببینیم کدام بنر بیشتر انتخاب  می همچنین 
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 . انتخاب شده است اغلب اوقات  2بینیم، بنر می کند. همانطور که می کد قبلی موارد زیر را ترسیم 

 
 . است یغات یتبل بنر نیبهتر 2 بنر  : 6.15 شکل

پیدا    MABیک مسئله  مشکل خود بعنوان  بندی  بلبنابراین، ما یاد گرفته ایم که چگونه بهترین بنر تبلیغاتی را با قا

 .کنیم

 

 ای( )زمینه یبافتار  آزماییبختروش 

کاربران استفاده    مورد علاقهبرای یافتن بهترین بنر تبلیغاتی    آزماییبخت   روش   ما به تازگی یاد گرفتیم که چگونه از 

ممکن    Bرا دوست دارد، اما کاربر    1بنر    Aکنیم. اما ترجیح بنر از کاربری به کاربر دیگر متفاوت است. یعنی کاربر  

را دوست داشته باشد و غیره. هر کاربر ترجیحات خاص خود را دارد. بنابراین، ما باید بنرهای تبلیغاتی را با   3است بنر 

  بافتار  آزمایی بختتوانیم این کار را انجام دهیم؟ اینجاست که ما از می توجه به هر کاربر شخصی سازی کنیم. چگونه 
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 کنیم.می استفاده  ای()زمینه

ای، ما بر اساس  زمینه  آزمایی بختکنیم. اما با  می دریافت    پاداشدهیم و  می را انجام    عمل، ما فقط  MABدر مسئله  

  حالت، به عنوان مثال، در مثال بنر تبلیغاتی،    است.زمینه    آن حالت دربرگیرندهدهیم و  می اقداماتی انجام    ،محیط   حالت

دهیم( که منجر به  می کنیم )بنر را نشان  می کند و ما با توجه به حالت )رفتار کاربر( اقدام  می رفتار کاربر را مشخص  

 شود. می حداکثر پاداش )کلیکهای تبلیغاتی( 

شوند. آنها همچنین  می سازی محتوا با توجه به رفتار کاربر استفاده  به طور گسترده ای برای شخصی بافتار    آزماییبخت

  آزمایی بخت شوند. نتفلیکس از  می برای حل مشکلات شروع سرد که سیستمهای توصیه با آن مواجه هستند استفاده  

 کند. می های تلویزیونی با توجه به رفتار کاربر استفاده برنامه درسازی آثار هنری  برای شخصی بافتار 

 

 خلاصه

یا کاوش  توان آنرا با استفاده از چندین استراتژی اکتشاف می چیست و چگونه  MABما فصل را با درک اینکه مسئله  

  دلبخواه )تصادفی(یاد گرفتیم، جایی که یک بازوی  انه حریص - حل کرد، شروع کردیم. ما ابتدا در مورد روش اپسیلون

. در مرحله بعد، با روش اکتشاف  کنیممی انتخاب  یک منهای اپسیلون بهترین بازو را با احتمال  با احتمال اپسیلون ورا 

هر بازو متناسب  انتخاب  و احتمال    کردهانتخاب  آن  را بر اساس توزیع احتمال    بازوهر  آشنا شدیم، جایی که    نرم-بیشینه

 است. آن  پاداشبا میانگین 

  در محدوده   مقداربیشترین    دارای  که  کنیممی را انتخاب    آشنا شدیم، جایی که    UCBپس از آن، با الگوریتم  

یاد  را را دارد. سپس، روش نمونه گیری تامسپون را بررسی کردیم که در آن توزیع بازوها بر اساس توزیع بتا    اطمینان

 گرفتیم. 

توانیم می و چگونه    هاستفاده کرد   ABبه عنوان جایگزینی برای تست    MABتوان از  می یاد گرفتیم که چگونه    در ادامه،

، بهترین بنر تبلیغاتی را پیدا کنیم. در پایان فصل، ما همچنین  MAB  مسئله بندی مشکل به عنوان یک  با چارچوب 
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 داشتیم.   یبافتار آزمایی بختروش مروری بر 

جالب آشنا خواهیم شد که برای یادگیری تقویتی عمیق ضروری    الگوریتم یادگیری عمیقدر فصل بعدی، با چندین  

 هستند. 

 

 سوالات
 بیایید دانشی را که در این فصل به دست آورده ایم با پاسخ به سوالات زیر ارزیابی کنیم: 

 
 چیست؟  MAB مسئله .1

 کند؟می حریصانه چگونه یک بازو را انتخاب اپسیلون سیاست  .2

 چیست؟ ( softmax) نرم-بیشینه در اکتشاف T پارامتر  اهمیت .3

 را محاسبه کنیم؟  (UCB) حد اطمینان بالا چگونه .4

 ؟افتدمی اتفاقی توزیع بتاست چه  مقدار آلفا بالاتر از مقدار بتا در وقتی  .5

 نمونه گیری تامپسون چیست؟ مراحل .6

 ای چیست؟زمینهیا   یبافتار  آزماییبخت مسئله  .7
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 بیشتر  برای مطالعه 

 برای اطلاعات بیشتر، این منابع جالب را بررسی کنید: 

• Introduction to Multi-Armed Bandits by Aleksandrs Slivkins, 

https://arxiv. org/pdf/1904.07272.pdf 

 

• A Survey on Practical Applications of Multi-Armed and Contextual 

Bandits by Djallel Bouneffouf, Irina Rish, https://arxiv.org/pdf/1904.10040. 

pdf 

 

• Collaborative Filtering Bandits by Shuai Li, Alexandros Karatzoglou, Claudio 

Gentile, https://arxiv.org/pdf/1502.03473.pdf 
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    6فصل  پیوست

 خلاصه تصویری

 

Categorizing RL agents1 

RL agents could be categorized into several categories: 

• Value Based 
o No Policy (Implicit) 

o Value Function 
• Policy Based 

o Policy 

o No Value Function 

• Actor Critic 

o Policy 

o Value Function 

• Model Free 

o Policy and/or Value Function 

o No Model 

• Model Based 

o Policy and/or Value Function 

o Model 

 
1 https://www.52coding.com.cn/2017/12/16/RL%20-%20Model-Free%20Prediction/ 
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Problems within Reinforcement Learning 

This section only proposes questions without providing the solutions. 

Learning and Planning 

Two fundamental problems in sequential decision making: 

• Reinforcement Learning 

o The environment is initially unknown 

o The agent interacts with the environment 

o The agent improves its policy 

• Planning: 

o A model of the environment is known 

o The agent performs computations with its model (without any 

external interaction) 

o The agent improves its policy a.k.a. deliberation, reasoning, 

introspection, pondering, thought, search 
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Introduction 

Part one: 

• Model-free prediction 

• Estimate the value function of an unknown MDP 

Part two: 

• Model-free control 

• Optimize the value function of an unknown MDP 

Why we care about model-free control? So, let's see some example problems that 

can be modelled as MDPs: 

• Helicopter, Robocup Soccer, Quake 

• Portfolio management, Game of Go... 

For most of these problems, either: 

• MDP model is unknown, but experience can be sampled 

• MDP model is known, but is too big to use, except by samples 

Model-free control: Model-free control can solve these problems. 

There are two branches of model-free control: 

• On-policy: On-policy learning 

o "Learn on the job" 

o Learn about policy π from experience sampled from π 

• Off-policy: Off-policy learning 

o "Look over someone's shoulder" 

o Learn about policy π from experience sampled from μ 
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Table of Contents 

• On-Policy Monte-Carlo Control 

• On-Policy Temporal-Difference Learning 

o Sarsa(λ) 

• Off-Policy Learning 
o Q-Learning 

• Summary 

 
 

Off-Policy Learning 

Evaluate target policy π(a|s) to compute vπ(s) or qπ(s,a) while following 

behavior policy μ(a|s) 

{S1, A1, R2, ..., ST}∼μ 

So, why is this important? There are several reasons: 

• Learn from observing human or other agents 

• Re-use experience generated from old policies π1, π2, …, πt−1 

• Learn about optimal policy while following exploratory policy 

• Learn about multiple policies while following  

 

https://www.52coding.com.cn/2017/12/21/RL%20-%20Model-Free%20Control/#on-policy-monte-carlo-control
https://www.52coding.com.cn/2017/12/21/RL%20-%20Model-Free%20Control/#on-policy-temporal-difference-learning
https://www.52coding.com.cn/2017/12/21/RL%20-%20Model-Free%20Control/#sarsalambda
https://www.52coding.com.cn/2017/12/21/RL%20-%20Model-Free%20Control/#off-policy-learning
https://www.52coding.com.cn/2017/12/21/RL%20-%20Model-Free%20Control/#q-learning
https://www.52coding.com.cn/2017/12/21/RL%20-%20Model-Free%20Control/#summary
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The MDP of these experiences can be illustrated as 
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Advantages and Disadvantages of MC vs. TD (2) 

• TD exploits Markov property 

o Usually more efficient in Markov environments 

• MC does not exploit Markov property 

o Usually more effective in non-Markov environments 

 

 

 .هایروزرسان به عرض و عمق: کندمی  برجسته  را شده بررسی ابعاد مهمترین از  بعد دو که تقویتی، یادگیری روشهای فضای از  برشی
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 .دهدمی  ارائه را  عمیق یادگیری تقویتی  الگوریتم  طرحهای از  جانبه،  همه  نه هرچند   کلی، بندیطبقه  یک زیر   شکل
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از    دو   هر   Temporal-Difference  و   Monte-Carlo  های الگوریتم   که  باشید   داشته   توجه بارزی  نمونه 
 . هستند   مدل بدون رویکردهای

Unified View1 

Monte-Carlo Backup 

 

 
 

We start from St to look-ahead and build a look-ahead tree. What Monte-Carlo do 

is to sample a episode until it terminates and use the episode to update the value 

of state St. 

 
1 https://www.52coding.com.cn/2017/12/16/RL%20-%20Model-Free%20Prediction/ 
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Temporal-Difference Backup 

 
 

On the contrary, TD backup just sample one-step ahead and use the value of St+1  

to update St. 
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Dynamic Programming Backup 

 
 

Bootstrapping and Sampling 

• Bootstrapping: update involves an estimate 

o MC does not bootstrap 

o DP bootstraps 

o TD bootstraps 

• Sampling: update samples an expectation 

o MC samples 

o DP does not sample 

o TD sample 
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Convergence of Prediction Algorithms 

 
 

TD does not follow the gradient of any objective function. This is why TD can diverge 

when off-policy or using non-linear function approximation. Gradient TD follows 

true gradient of projected Bellman error. 
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Convergence of Control Algorithms 

 
 

Convergence of Linear Least Squares Prediction Algorithm 

 

 
The Q-learning target then simplifies: 

 

Of course, the Q-learning control still converges to the optimal action-value 
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function, Q(s,a)→q∗(s,a). 

 
 

 

Relationship Between DP and TD 
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 مبانی یادگیری عمیق 
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و چگونه    کردهچگونه کار  را معرفی کردیم و توضیح دادیم که آنها  ل قبلی، چندین الگوریتم یادگیری تقویتی ودر فص

پیدا   بهینه را  با    ل وکنند. در فصمی سیاست  از  (  DRL)  1یادگیری تقویتی عمیق آینده،  ترکیبی  آشنا خواهیم شد که 

ای قوی در یادگیری عمیق داشته باشیم. بنابراین،  باید پایه ،  DRLاست. برای درک    یادگیری تقویتیو    یادگیری عمیق

 در این فصل، چندین الگوریتم مهم یادگیری عمیق را یاد خواهیم گرفت. 

از  زیرمجموعه   یادگیری عمیق از مباحث مهم و    یادگیری ماشین  حوزه ای  یادگیری    های عصبیشبکه   یکی  است. 

عمیق یک دهه است که وجود دارد، اما دلیل محبوبیت آن در حال حاضر به دلیل پیشرفتهای محاسباتی و در دسترس  

ی  هاتوانند از الگوریتم ها، الگوریتمهای یادگیری عمیق می ها است. با این حجم عظیم داده از داده می بودن حجم عظی

 یادگیری ماشین کلاسیک بهتر عمل کنند. 

  2ی عصبی مصنوعیها شبکه کنیم و سپس با  می ی بیولوژیکی و مصنوعی شروع  هانورون   شناختفصل را با  این  ما  

(ANN  و نحوه پیاده سازی آنها آشنا ) شبکه عصبی  مانند  شویم. در ادامه، با چندین الگوریتم یادگیری عمیق جالب  می

کوتاه  ،(RNN)  3بازگشتی عصبی  (،  LSTM)  4دیرپا   مدت-حافظه  و  CNN)  5همتابی شبکه  مولد(    6ی تخاصم  شبکه 

(GAN ) .آشنا خواهیم شد 

ا   ن ش آ ر  ی ز د  ر ا و م ا  ب ل  ص ف ن  ی ا ر  ی د : م م ی و  ش

 و مصنوعی  طبیعیی هاعصب •

 ی عصبی مصنوعیهاشبکه  •

 ( ها RNNبازگشتی )های عصبی شبکه  •

  (LSTM) دیرپا مدت-حافظه کوتاه •

 ( ها CNNهمتابی یا پیچشی ) های عصبیشبکه  •

 ( هاGAN ) ی یا تقابلیتخاصم مولدهای شبکه  •

 
1 Deep Reinforcement Learning (DRL) 
2 Artificial Neural Networks (ANNs) 
3 Recurrent Neural Network (RNN) 
4 Long Short-Term Memory (LSTM) 
5 Convolutional Neural Network (CNN) 
6 Generative Adversarial Network (GAN) 



   مبانی یادگیری عمیق          385

 

  

 ی بیولوژیکی و مصنوعی شروع کنیم. هابیایید فصل را با درک نحوه عملکرد نورون 

 و مصنوعی  طبیعیهای عصب

کند، و سپس در  می در واقع کار  ما در مغز   هاچیست و چگونه نورون   قبل از ادامه، ابتدا بررسی خواهیم کرد که نورون 

 ی مصنوعی یاد خواهیم گرفت. هامورد نورون 

واحدهای اساسی مغز و سیستم    ها مغز انسان تعریف کرد. نورون   پایه درتوان به عنوان واحد محاسباتی  می را    نورون

به یکدیگر    1سیناپس از طریق ساختاری به نام    ها. نوروناستمیلیارد نورون    100  دارای  عصبی ما هستند. مغز ما تقریبا

ی  های حسی، ارسال دستورالعمل هاورودی از محیط خارجی از طریق اندام داده  د که مسئول دریافت  نشومی متصل  

 . هستند  هاحرکتی به عضلات ما و انجام سایر فعالیت 

دریافت    2دندریت ی دیگر را از طریق یک ساختار شاخه مانند به نام  های نورون هاتواند ورودی می یک نورون همچنین  

  ه و سپس در بدن  شده  )وزندار(  نیوز   ،شوند. یعنی با توجه به اهمیت آنهاتقویت یا تضعیف  توانند  می   هاکند. این ورودی 

از طریق    سپس  شوند ومی پردازش  و  ع شده  یجمتسلول،    هبدن  در  ا هاین ورودی شوند.  می جمع    3سوما به نام    یسلول 

آنجا  و    کرده حرکت    4ها آکسون نورون از  را نشان   7.1شکل    شوند. می ارسال    هابه سایر  پایه  بیولوژیکی  نورون    یک 

 . دهدمی

  بینیبرای پیش   𝑥3و    𝑥1  ،𝑥2  کنند. بیایید فرض کنیم سه ورودیهای مصنوعی چگونه کار می حال، ببینیم نورون 

 شوند: و به صورت زیر با هم جمع می  شده ضرب  𝑤3و   𝑤1  ،𝑤2اوزان  ها در داریم. این ورودی  y خروجی

𝑥1. 𝑤1 + 𝑥2. 𝑤2 + 𝑥3. 𝑤3 

 
1 Synapse 
2 Dendrite 
3 Soma 
4 Axons 



 فصل هفتم                     386

 
 

  

(یعیطب عصب) کیولوژیب  نورون: 7.1 شکل  

به یک اندازه مهم نیستند.     y  در محاسبه خروجی  ها کنیم؟ زیرا همه ورودیمی ضرب    هارا در وزن  ها اما چرا این ورودی 

  𝑤2  ه، مقدار بالاتری را بلذادر محاسبه خروجی در مقایسه با دو ورودی دیگر اهمیت بیشتری دارد.    𝑥2  فرض کنید

مقدار بالاتری نسبت به دو    𝑥2،  هادر ورودی   هادهیم. بنابراین، با ضرب وزن می نسبت به دو وزن دیگر اختصاص  

  ها شود. پس از ضرب ورودی می استفاده    هان برای تقویت ورودی اوزاورودی دیگر خواهد داشت. به عبارت ساده، از  

 کنیم:می اضافه   جمعحاصل  به b با علامت 1یا سویانه سویش و مقداری به نام  کرده، آنها را با هم جمع اوزاندر 

𝑧 = (𝑥1. 𝑤1 + 𝑥2. 𝑤2 + 𝑥3. 𝑤3) + 𝑏 

رگرسیون خطی نیست؟ آیا    ۀ شبیه معادل z قبلی از نزدیک نگاه کنید، ممکن است آشنا به نظر برسد. آیا  ۀ ر به معادلاگ

    شود:می یک خط مستقیم به صورت زیر داده   ۀدانیم که معادلمی یک خط مستقیم نیست؟  ۀاین فقط معادل

𝑧 = 𝑚𝑥 + 𝑏 

 ( است.  عرض از مبدا)  سویش b ورودی و  x(،  هستند  ضرایبیا ) هاوزن  mدر اینجا،  

 
1 Bias 

ن: سویاندن  رسد باید معادل فارسی این واژه را در حالت فعل متعددی، فعل لازم، اسم، صفت و دیگر وضعیتها وضع کرد. لذا بعنوان معادل فعل متعددی آبه نظر می
دهیم. با این حساب: سویانش و سویاننده حالت اسم و صفت فاعلی )از  )به سویی روانه کردن( و برای فعل لازم آن: سوییدن )به سویی روانه شدن( را پیشنهاد می

هستند. بهرحال  روی فعل اول(، و سویش و سوئیده حالت اسم و صفت فاعلی و مفعولی )برای فعل دوم( در زبان پارسی خواهد شد. لذا، سویش و سویانه اسم آن  

های سوگیری، متمایل و حتی اُریب همچنان بجای  شود. هرچند واژهپیشنهاد می  سویانهو    سویشا،  فارغ از حالت فاعلی و یا مفعولی، بعنوان معادل آن در اینج

 شود. آن استعمال می
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.)𝑓تابع    ، با اعمال هانورون در    و رگرسیون خطی چیست؟   هاخب، بله. پس، تفاوت بین نورون  غیرخطی بودن  عملا    (

بنابراین، خروجی ما تبدیل  ندناممی   انتقالتابع    یا   سازی فعالتابع  این تابع را    کنیم. می   اعمال ،   zیعنی  را به نتیجه   .

     شود:می

𝑦 = 𝑓(𝑧) 

 .دهدمی  یک نورون مصنوعی را نشان  7.2شکل  

 
 ی : نورون مصنوع7.2شکل 

 b یعنی  سویش و    کندمی ضرب   w مورد نظر یعنی آن را در وزن ،  گیردمی را   x ما یعنیورودی    ،نورون   هربنابراین،  

را   y و خروجی  کردهاعمال  z دهد، و سپس تابع فعالسازی را رویمی را تشکیل   z که نهایتاکند،  می اضافه  به آن  را  

 . دهد بعنوان خروجی تحویل می 

 

 های آن و لایه )ANN( 1های عصبی مصنوعیشبکه

برای انجام کارهای پیچیده استفاده    (نورونعصب )  توانیم فقط از یکمی واقعا جالب هستند، ما ن  هادر حالی که نورون 

روی هم چیده شده و یک شبکه    ی مختلفهاکنیم. به همین دلیل است که مغز ما میلیاردها نورون دارد که در لایه 

ای  ای چیده شده اند. هر لایه به گونهی مصنوعی به صورت لایه لایه هادهند. به همین ترتیب ، نورون می را تشکیل  

 
1 Artificial Neurons Network (ANN) 
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 انتقال یابد. از یک لایه به لایه دیگر  بتوامد  شود که اطلاعاتمی به هم متصل 

 ی زیر تشکیل شده است: هامعمولی از لایه  ANN یک

 لایه ورودی  •

 لایه پنهان  •

 لایه خروجی  •

ی دیگر تعامل دارند. با  ها ی لایه های یک لایه با تمام نورون هااست و نورون   هاای از نورون هر لایه دارای مجموعه 

  یال ارتباط یا    ن دلیل است کهدا ب  وضعیتی یک لایه با یکدیگر تعامل نخواهند داشت. این  هانورون خود  این حال،  

ندارند. ما از اصطلاح    با هم  ی یک لایه هیچ ارتباطی ها، نورون ولیکن؛  وجود دارد  ی مجاور های لایههانورون   بین

 کنیم.می در شبکه عصبی مصنوعی استفاده   هابرای نشان دادن نورون واحدها یا  هاگره

 . دهدمی معمولی را نشان  ANN یک 7.3شکل  

 
 ی مصنوع یعصب  شبکه: 7.3شکل 

 

 لایه ورودی 

یی است  هادر لایه ورودی، تعداد ورودی   هاکنیم. تعداد نورون می را به شبکه تغذیه    هاجایی است که ورودی  لایه ورودی
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  خروجی تأثیر خواهد داشت. با این حال، هیچ محاسباتی در لایه  مقدار  بینیدهیم. هر ورودی در پیش می که به شبکه 

 شود. می فقط برای انتقال اطلاعات از دنیای خارج به شبکه استفاده از این لایه شود. می ورودی انجام ن

 لایه پنهان 

دریافتی از لایه ورودی را پردازش    هایاین لایه، داده   . نامند پنهان    لایه   را   هر لایه بین لایه ورودی و لایه خروجی 

الگو را در   ،کند. لایه پنهان وظیفه استخراج روابط پیچیده بین ورودی و خروجی را بر عهده دارد. یعنی لایه پنهان می

   است. هاو استخراج ویژگی  هانمایش داده  ، عمدتا مسئول یادگیریلایه کند. این می مجموعه داده مشخص 

تعداد آنرا با توجه به مسئله خود، انتخاب  ، ما باید ولیکنوجود داشته باشد.  در یک شبکه  تواند می هر تعداد لایه پنهان 

پیچیده    وظایف انجام    برای از یک لایه پنهان استفاده کنیم، اما  فقط  توانیم  می بسیار ساده،    مسئله یک  حل  برای  کنیم.  

ی مهم  هاکنیم، جایی که هر لایه وظیفه استخراج ویژگی می ی پنهان زیادی استفاده  ها مانند تشخیص تصویر، از لایه 

 . داشته باشد   ی پنهانهالایه  گویند که تعداد زیادی  شبکه عصبی عمیقزمانی   را  عصبیشبکه یک  . را بر عهده دارد

 

 لایه خروجی 

کند. همانطور که از نام آن پیداست،  می خود را به لایه خروجی ارسال  کار  ، لایه پنهان نتیجه  هاپس از پردازش ورودی

  قرار استاست که    ایمسئله در لایه خروجی بر اساس نوع    هاکند. تعداد نورون می   منتشررا    نهایی   ، مقادیرلایه خروجی

 شبکه ما حل کند. 

گوید که  میبه ما  که  است    لایه  یکتنها    ،ی لایه خروجیهابندی باینری باشد، تعداد نورون یک طبقه   مسئله ما،اگر  

بندی چند کلاسی باشد، مثلا پنج کلاس، و اگر  یک طبقه   مسئله ما،متعلق به کدام کلاس است. اگر    ،ورودیهر  

است که هر کدام  تپنج    ،در لایه خروجی   هابخواهیم احتمال هر کلاس را به عنوان خروجی بدست آوریم، تعداد نورون 

یک نورون در  باز هم فقط  رگرسیون باشد،    مسئله ما، کنند. اگر  می   عضویت ورودی را در این کلاسها مشخص احتمال  

 داریم. نیاز  لایه خروجی 
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 بررسی توابع فعالسازی 

کند.  می ی عصبی ایفا  هاشود، نقش حیاتی در شبکه می نیز شناخته    تابع انتقال  به عنوان همچنین  که    1تابع فعالسازی 

شود. همانطور که قبلا یاد گرفتیم،  می ی عصبی استفاده  هاغیرخطی بودن در شبکه   اعمال وضعیتبرای  این توابع  از  

.)𝑓 یعنی  تابع فعالسازی ن  ا وزادر  به بیان دیگر، ورودی که  کنیم،  می اعمال   z تجمیعی یعنیروی ورودی  بر  را   (

   آید:بصورت زیر بدست می   𝑓(𝑧)  در z یعنی  ؛شده استاضافه  سویش هم به آنها  یکو  شدهضرب 

𝑧 = (𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 ∗ 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠) + 𝑏𝑖𝑎𝑠 

یک نورون به سادگی شبیه رگرسیون خطی است. هدف از تابع فعالسازی  رفتار  اگر تابع فعالسازی را اعمال نکنیم،  

  توابع حال بیایید به برخی از   است.  هاپیچیده در داده   بنیادینبرای یادگیری الگوهای    غیرخطی   گر تبدیلمعرفی یک  

 نگاه کنیم.و رایج فعالسازی جالب 

 

 تابع سیگموئید 

مقیاس    1و    0بین  این تابع، مقادیر دریافتی را با عددی  فعالسازی است.    توابعیکی از متداولترین    2سیگموئید تابع  

 توان به صورت زیر تعریف کرد: می کند. تابع سیگموئید را می

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 . داده شده است   نشان  7.4که در شکل شکل است  S یک منحنیتابع این 

 
1 Activation Function 
2 Sigmoid Function 
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 د ی گموئ ی س   تابع :  7.4شکل  

ت   بعلاوه این تابع، توانیم شیب منحنی را در هر دو نقطه پیدا کنیم.  می است، به این معنی که    1پذیر این تابع، مشتق  خ ا و ن ک   2ی

ک   تابع سیگموئید به عنوان    تابع غیرکاهشی است.  کاملا  که یا کاملا غیرافزایشی یا    ا ین معن بد است،   ی ت س گ و ا    ل ک ی ی ت س ج   3ل

دریافتی  است و از آنجایی که تابع سیگموئید مقدار    1تا    0بین    ، عددی احتمال   مقدار   دانیم می شود. همانطور که  می نیز شناخته  

 شود. می بینی احتمال خروجی استفاده  برای پیش لذا از این تابع  ،  خروجی بدهد به ما    1تا    0فشرد تا در فاصله  را می 

 

 ( هذلولی) تانژانت هایپربولیک تابع 

دهد  می   بدست+ را  1تا    - 1بین  مقدار خروجی را عدد  (  tanh)مماس هذلولی  تابع    یا  4تانژانت هایپربولیک تابع    یک  

 شود: می و به صورت زیر بیان 

𝑓(𝑥) =
1 − 𝑒−2𝑥

1 + 𝑒−2𝑥
 

 
1 Differentiable 
2 Monotonic 
3 Logistic Function   

شود( یا با ریشه و مفهوم واژه لجستیک در مدیریت زنجیره ارزش و نیز ترابری نظامی، یکسان لجستیک نوشته و خوانده می)که معمولا  لوگستیک  واژه  ریشه و معنای  
 نیست.  

4 Hyperbolic Tangent (tanh) 
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همانطور  این تابع،  ،  است   0.5  عددآن  یت  شکل است. برخلاف تابع سیگموئید، که مرکز  Sشبیه منحنی  نیز    عاین تاب

   با مرکزیت صفر است.   ،دهد می نمودار زیر نشان 

 
 tanh: تابع 7.5شکل 

 

 تابع واحد خطی اصلاح شده

را  مقداری از صفر تا بی نهایت    رایج بوده و توابع فعالسازی  یکی دیگر از    (ReLU)   1واحد خطی اصلاح شدهتابع  

 . توان آن را به صورت زیر بیان کردمی است و    2وار قطعهیا    تکه تکه  اساسا یک  تابع  تابع   دهد. این می خروجی  بعنوان  

𝑓(𝑥) = {
0     𝑓𝑜𝑟  𝑥 < 0
𝑥    𝑓𝑜𝑟  𝑥 ≥ 0

 

یا مساوی   بزرگتر  xزمانی که مقدار   𝑓(𝑥) گرداند و می کمتر از صفر باشد صفر را بر x زمانی که مقدار 𝑓(𝑥)  یعنی 

 توان آن را به صورت زیر بیان کرد: می  گرداند. همچنین می را بر x  خود صفر باشد، 

𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥( 0 , 𝑥) 

 
1 Rectified Linear Unit (ReLU) 
2 Piecewise Function 
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 دهد: می را نشان   ReLU  تابع 7.6شکل  

 
 شده اصلاح  یخط واحد تابع : 7.6شکل 

ورودی منفی  این تابع، کنیم، می تغذیه  ReLU  بینیم، وقتی هر ورودی منفی را به تابعمی  بالاهمانطور که در نمودار 

 کند. می را به صفر تبدیل 

 1نرم -تابع بیشینه

معمولا روی لایه نهایی شبکه و هنگام انجام وظایف  از این تابع    است. سیگموئیداساسا تعمیم تابع    نرم -بیشینهتابع 

دهد و بنابراین، مجموع  می خروجی  هر به ازاءاحتمالات هر کلاس را  این تابع، شود.می بندی چندکلاسه اعمال طبقه

 . توان  به صورت زیر نشان داد می  رااین تابع  خواهد بود.  1همیشه برابر با نرم  -بیشینه مقادیر 

𝑓(𝑥𝑖) =
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒𝑥𝑗
𝑗

 

 . کندمی ی خود را به احتمالات تبدیل هاورودی  نرم -بیشینهداده شده است، تابع   نشان 7.7همانطور که در شکل 

 
1 softmax 
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[
0.5
1.3
1.1

] → [𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥] → [
0.198
0.440
0.360

] 

 نرم-نهیشیب: عملکرد  7.7شکل 

در شبکه عصبی    «انتشار رو به جلو»، در بخش بعدی، با  را معرفی کردیمتوابع مختلف فعالسازی    برخی ازاکنون که  

 . مصنوعی آشنا خواهیم شد 

 

 های عصبی مصنوعی در شبکه 1انتشار رو به جلو 

ی  ها. تعداد لایه گیردیاد می   ، هادر لایه   ی چیده شدههانورون از طریق   ANN در این بخش، خواهیم دید که چگونه یک

در یک    های خروجی است. ما هنگام محاسبه تعداد لایه های پنهان به علاوه تعداد لایه هایک شبکه برابر با تعداد لایه

  : گیریم. همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است، یک شبکه عصبی دو لایهمی شبکه، لایه ورودی را در نظر ن

 . را در نظر بگیرید    y جیو یک لایه خرو h ، یک لایه پنهانx  با یک لایه ورودی

 
1 Forward propagation 
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 یمصنوع ی: انتشار رو به جلو در شبکه عصب7.8 شکل

بینی کنیم. از آنجایی که ما دو  را پیش  𝑦̂یعنی   ، و باید خروجی 𝑥2و  𝑥1 بیایید در نظر بگیریم که ما دو ورودی داریم،

  در   هاروی چهار و تعداد نورون را  در لایه پنهان    هااست. تعداد نورونتدر لایه ورودی دو    هاورودی داریم، تعداد نورون 

اضافه    را)سویانه(  سویش  و سپس    شدهضرب    هادر وزن  ها. اکنون، ورودی کنیمتنظیم می یک    روی  لایه خروجی را 

 کنیم.می  ارسالشود، می کنیم و مقدار حاصل را به لایه پنهانی که تابع فعالسازی در آن اعمال می

دانیم کدام ورودی مهمتر از دیگری  می ن را مقداردهی اولیه کنیم. در دنیای واقعی، ما ناوزاقبل از آن، باید ماتریس  

و    ن اوزا  )بختکی(   و خروجی را محاسبه کنیم. بنابراین، ما به طور تصادفی   بیشتری داده است تا بتوانیم آنها را وزن  

اولیه    سویش پنهان    سویشکنیم. وزن و  می را مقداردهی  با  رابین ورودی به لایه  ترتیب  نشان    𝑏ℎ  و 𝑊𝑥ℎ به 

باید  دهیم می ماتریس وزن  ابعاد  ابعاد ماتریس وزن چطور؟  نورون . در مورد  تعداد    (× )ضربدر  ی لایه فعلیهاتعداد 

 باشد. چرا اینطور است؟ در لایه بعدی   هانورون 

باید برابر   A ی ماتریسها، تعداد ستون AB  ست. برای ضرب هر دو ماتریس، هاضرب ماتریس قاعده پایه زیرا این یک 

بُ  .باشد B ماتریس  سطرهای با تعداد   تعداد   × در لایه ورودی  هاتعداد نورون باید  ،  𝑊𝑥ℎ  عد ماتریس وزنبنابراین، 
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2 ، یعنیدر لایه پنهان  هانورون  ×    باشد. 4

𝑧1 = 𝑋𝑊𝑥ℎ + 𝑏ℎ  

شود.  می به لایه پنهان منتقل  مقدار  . اکنون، این  است  سویش +   ( وزن × ورودی)=   𝑧1  که   دهد می معادله قبلی نشان  

پس،  .  کنیم  استفاده  𝜎 کنیم. بیایید از تابع فعالسازی سیگموئیدمی اعمال    𝑧1  در لایه پنهان، یک تابع فعالسازی را روی 

 توانیم بنویسیم: می

𝑎1 = 𝜎(𝑧1) 

  سویشکنیم و یک مقدار  می را در یک ماتریس وزن جدید ضرب    𝑎1  یعنی   از اعمال تابع فعالسازی، دوباره نتیجه   پس 

   سویش توانیم این ماتریس وزن و  می کنیم که بین لایه پنهان و لایه خروجی جریان دارد. ما  می اضافه    به آن  جدید

تعداد   ×  در لایه پنهان ها تعداد نورون ، 𝑊ℎ𝑦  یعنی  عد ماتریس وزننشان دهیم. بُ 𝑏𝑦  و 𝑊ℎ𝑦  با علائم را به ترتیب 

خواهد بود. از آنجایی که ما چهار نورون در لایه پنهان و یک نورون در لایه خروجی داریم،    در لایه خروجی  هانورون 

و    کردهضرب    ،𝑊ℎ𝑦  یعنی  را در ماتریس وزن  𝑎1 ما  خواهد بود. بنابراین،  4× 1بصورت 𝑊ℎ𝑦  یعنی ابعاد ماتریس

را به لایه بعدی که لایه خروجی است، منتقل   𝑧2  یعنی   نتیجهنهایتا  کنیم، و  میاضافه   به آن  را   𝑏𝑦  سویش یعنی

 کنیم: می

𝑧2 = 𝑎1𝑊ℎ𝑦 + 𝑏𝑦 

 شود: میکنیم، که منجر به یک مقدار خروجی  می اعمال  𝑧2  را روی گموئید یسحال، در لایه خروجی، تابع 

𝑦̂ = 𝜎(𝑧2) 

بینی  شود. بنابراین، به منظور پیش می شناخته    انتشار رو به جلوکل این فرآیند از لایه ورودی تا لایه خروجی به عنوان  

، آنها  انتشار. در طول این  آینددرمی   شده یا به حرکت  از لایه ورودی به لایه خروجی منتشر  هامقدار خروجی، ورودی 

شود. مراحل کامل انتشار رو به  می آنها اعمال    بر رویو یک تابع فعالسازی    شده در وزن مربوطه در هر لایه ضرب  

 جلو به شرح زیر است: 
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𝑧1 = 𝑋𝑊𝑥ℎ + 𝑏ℎ 

𝑎1 = 𝜎(𝑧1) 

𝑧2 = 𝑎1𝑊ℎ𝑦 + 𝑏𝑦 

𝑦̂ = 𝜎(𝑧2) 

 سازی کرد: توان در پایتون به شرح زیر پیاده می را   در مثال قبلمراحل انتشار رو به جلو  

 

  انتشار رو به جلو جالب است، اینطور نیست؟ اما چگونه بفهمیم خروجی تولید شده توسط شبکه عصبی صحیح است یا 

شود، که به  می ( نیز شناخته L)  1تابع ضرر   کنیم که به عنوان می ( را تعریف J)  تابع هزینه  خیر؟ ما تابع جدیدی به نام

ی مختلفی وجود دارد. ما از میانگین مربعات خطا  هاکند. توابع هزینهمی گوید شبکه عصبی ما چقدر خوب عمل می ما 

تواند به عنوان میانگین اختلاف مربع بین خروجی واقعی و خروجی  می به عنوان تابع هزینه استفاده خواهیم کرد که  

 شده تعریف شود:  بینیپیش 

𝐽 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 بینی شده است. خروجی پیش   𝑦̂  خروجی واقعی و  y ی آموزشی،هاتعداد نمونه  n  در اینجا، 

گوید که  می شود. یعنی به ما می یک تابع هزینه برای ارزیابی شبکه عصبی استفاده  از خب، بنابراین ما یاد گرفتیم که

 
1 Loss Function 
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گیرد؟  می . اما سوال این است که شبکه ما واقعا کجا یاد  کندعمل می بینی خروجی خوب  شبکه عصبی ما چقدر در پیش 

گیرد که خروجی صحیح  می کند. اما چگونه یاد    بینیپیش در انتشار رو به جلو، شبکه فقط در تلاش است تا خروجی را  

 پردازیم. می کند؟ در بخش بعدی به بررسی این موضوع  بینیپیش را 

 

 

 گیرد ؟چگونه یاد می  ANN یک

کند. بنابراین، هدف  می بینی نما خروجی صحیح را پیش   ۀاگر هزینه یا ضرر بسیار زیاد باشد، به این معنی است که شبک

توانیم تابع هزینه را به حداقل  می ی شبکه عصبی ما بهتر باشد. چگونه  هابینیپیش ما کمینه کردن تابع هزینه است تا  

هزینه را به حداقل برسانیم؟ ما یاد گرفتیم که شبکه عصبی با استفاده از انتشار   توانیم ضرر/ می برسانیم؟ یعنی چگونه 

توانیم خروجی  می کند. بنابراین، اگر بتوانیم برخی از مقادیر را در انتشار رو به جلو تغییر دهیم، می  بینیپیش رو به جلو 

وانیم در انتشار رو به جلو تغییر دهیم؟  تمی چه مقادیری را  را به حداقل برسانیم. ولی  زیان کرده و   بینیپیش صحیح را 

  که امکان   باقی مانده   اوزان و سویش  مقادیر فقط  توانیم ورودی و خروجی را تغییر دهیم. اکنون  می بدیهی است که ما ن

  های وزن را به طور تصادفی مقداردهی اولیه کردیم. از آنجایی که وزن ها. به یاد داشته باشید که ما ماتریس تغییر دارند 

به   کنیممی روز  را به  (𝑊𝑥ℎ  و 𝑊ℎ𝑦)   ی وزنیهانخواهند بود. اکنون، این ماتریس  آنها دقیق و درستتصادفی هستند،  

؟ در اینجا  روز کنیمچگونه بهرا    ی وزن هااین ماتریس خب  دهد.  بدست  ای که شبکه عصبی ما خروجی صحیحی  گونه 

 کنیم.استفاده می   1نزولی  نشیب یا  یکاهشگرادیان یک تکنیک جدید به نام از 

اولیه    ادیر مقابتدائا  که  اوزان )ی  ها مقادیر بهینه ماتریسقادر است  ، شبکه عصبی  ینزولنشیب  یا    یکاهش   گرادیان با  

ضرر یا  کرده و    بینیپیش تواند خروجی صحیح را  می، شبکه ما  هاگیرد. با مقادیر بهینه وزن بیاد  را    ( داشتندتصادفی  

 را به حداقل برساند.  هزینه 

یکی از    ی کاهشرا بررسی خواهیم کرد. گرادیان    ی نزولنشیب  با استفاده از    هااکنون، نحوه یادگیری مقادیر بهینه وزن 

شود، که به  می هزینه استفاده    تابعبه حداقل رساندن  این روش برای    از   است.  سازیبهینه   های الگوریتممتداول ترین  

 
1 Gradient Descent 
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چگونه    ینزولنشیب  و کمترین مقدار خطای ممکن را بدست آوریم. اما    رساندهدهد خطا را به حداقل  می ما امکان  

 کند؟ بیایید با یک قیاس شروع کنیم. می بهینه را پیدا  ن اوزا

ترین  خواهیم به پایین می همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است، تصور کنید که در بالای یک تپه هستیم و  

رسند، اما ما باید به  می ترین نقاط تپه به نظر  نقطه تپه برسیم. ممکن است مناطق زیادی وجود داشته باشند که پایین 

 ترین نقطه است. پایین  واقعا ای برسیم که نقطه

ترین  پایین نقطه دیگری بعنوان    ترین نقطه است در حالی کهای گیر کنیم که معتقد باشیم پایین یعنی نباید در نقطه 

 وجود دارد:  1( در میان همه )حداقل کلی نقطه 

 
 ی نزول  بینش اسی: ق7.9شکل 

نمایش    ،هزینه در برابر وزن   ، توانیم تابع هزینه خود را به صورت زیر نشان دهیم. این نمودارمی به طور مشابه، ما  

هزینه حداقل    در آن   ترین نقطه برسیم که . هدف ما به حداقل رساندن تابع هزینه است. یعنی باید به پایین دهدمی

 
1 Global Lowest Point 
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دهد. اگر این نقطه را به سمت پایین حرکت  می اولیه تصادفی را نشان    اوزان  ،در نمودار زیر  سیاه رنگباشد. نقطه  

 . ای برسیم که هزینه حداقل باشدتوانیم به نقطه می دهیم، 

 
 ( یکاهش بی)نش ینزول  انیگراد: 7.10شکل 

)این  توانیم  می اما چگونه   پایین حرکت دهیم؟ چگونه می   وزنیا  نقطه  به سمت  را  به  اولیه(  و  بیاییم  پایین  توانیم 

توانیم این  شوند. بنابراین، می ها برای حرکت از یک نقطه به نقطه دیگر استفاده می ترین نقطه برسیم؟ گرادیان پایین 

تابع هزینه   با محاسبه گرادیان  اولیه( را  اولیه(،   بر حسب آننقطه )وزن  بزبان ریاضی  که  حرکت دهیم    نقطه )وزن 

  محاسبه مقدار
𝜕𝐽

𝜕𝑊
 است.   

  مشتقاتی هستند که در واقع شیب یک خط   ،)یا نشیبها(  ها گرادیان   ،همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است

ترین  کنیم( و به پایین می )به سمت پایین حرکت    کنیمما نزول می . بنابراین، با محاسبه گرادیان،  دهندرا نشان می مماس  

سازی مرتبه اول است، به این معنی که  یک الگوریتم بهینه   ، گرادیان  کاهشرسیم که هزینه حداقل است.  می ای  نقطه

 گیریم: می در نظر   هاروزرسانی ما فقط اولین مشتق را هنگام انجام به 
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 (ینزول بی)نش یکاهش انی: گراد7.11شکل 

باشد. اما با  حداقل  کنیم که هزینه آن  می خود را به موقعیتی منتقل    اوزان،  ( ینزول  بی کاهشی )نش  گرادیانبنابراین، با 

 روز کنیم؟را به   هااین حال، چگونه وزن 

)یا    بازنشر شبکه را از لایه خروجی به لایه ورودی    انتشار رو به جلو، ما در لایه خروجی هستیم. اکنون    ۀدر نتیج

کنیم می ی بین لایه خروجی و ورودی محاسبه  هاکنیم و گرادیان تابع هزینه را با توجه به تمام وزن می (  1انتشارپس 

روز  به   قاعده خود را با استفاده از    می ی قدی ها، وزن ها تا بتوانیم خطا را به حداقل برسانیم. پس از محاسبه گرادیان 

 کنیم: می روز بهکه در زیر آمده است  اوزانرسانی 

𝑊 = 𝑊 − 𝛼
𝜕𝐽

𝜕𝑊
 

 است.   ( یب نش   × 𝛼) ی منها قبلی  = وزن جدید   وزنکه این بدان معناست 

 
1 Backpropagate 
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  𝛼   گویند. همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است، اگر سرعت می   1یادگیری نرخ    یا   میزان  چیست؟ به آن  

 ند باشد. تواند کُمی داریم و نزول گرادیان ما می یادگیری کم باشد، یک قدم کوچک به سمت پایین بر

  ، اما ممکن است نتوانیم به شودو نزول گرادیان ما سریع    برداشته گام بزرگی  شود  باعث می ،  بالانرخ یادگیری    گرچه 

 کنیم. بنابراین، میزان یادگیری باید به طور بهینه انتخاب شود: گیر   ، محلی کمینه برسیم و در )سراسری(  کلی کمینه 

 
 یریادگی زانیم ری: تأث7.12شکل 

  ی کاهشگرادیان  روز رسانی وزن شبکه با استفاده از  انتشار شبکه از لایه خروجی به لایه ورودی و به  باز  کل این فرآیندِ

انتشار داریم، درک خود را  -ای از پس اولیه   فهم. اکنون که  نامندمی   خطا  انتشار-پس  را   زیانهابرای به حداقل رساندن  

گام به گام در مورد این موضوع با جزئیات بیاموزید. ما قصد داریم به ریاضیات جالبی نگاه کنیم، بنابراین کلاه حساب  

   دیفرانسیل و انتگرال خود را بپوشید و مراحل را دنبال کنید. 

، که وزن لایه  𝑊ℎ𝑦  لایه پنهان است، و دیگری  به  ورودی از لایه  وزن  ، که  𝑊𝑥ℎ  بنابراین، ما دو وزن داریم، یکی

پیدا کنیم که کمترین خطا را  آنگونه  خروجی است. ما باید مقادیر بهینه را برای این دو وزن  میان لایه پنهان و لایه  

 
1 Learning Rate 
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محاسبه کنیم. از آنجایی که ما در حال    هارا با توجه به این وزن  J به ما بدهد. بنابراین، ما باید مشتق تابع هزینه

خواهد بود. بنابراین، اکنون باید   𝑊ℎ𝑦  رویم، اولین وزن ما می انتشار هستیم، یعنی از لایه خروجی به لایه ورودی  پس 

محاسبه کنیم؟ ابتدا، بیایید تابع هزینه خود را به  چگونه  مشتق را  خب حالا  محاسبه کنیم.   𝑊ℎ𝑦  بر حسبرا   J مشتق

 : یاد بیاوریم 

𝐽 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

وجود ندارد. بنابراین، به جای  در آن   𝑊ℎ𝑦  عبارتمحاسبه کنیم زیرا    بالاتوانیم مشتق را مستقیما از معادله  می ما ن

 کنیم. بیایید معادله انتشار رو به جلو خود را به یاد بیاوریم: می محاسبه مستقیم مشتق، مشتق جزئی را محاسبه 

𝑦̂ = 𝜎(𝑧2) 

𝑧2 = 𝑎1𝑊ℎ𝑦 + 𝑏𝑦 

کنیم.  میمحاسبه   𝑧2  بر حسبرا   𝑦̂  مشتق جزئی از و سپس    کردهمحاسبه    𝑦̂  برحسبرا  از تابع هرینه  مشتق جزئی  ابتدا  

  عده قایک  محاسبه کنیم. این اساسا  را   𝑊ℎ𝑦  برحسب  یعنی   خود مورد نظر  توانیم مستقیما مشتق  می ،  𝑧2  روی   از

 شود: می به شرح زیر  𝑊ℎ𝑦  بر حسب J است. بنابراین، مشتق گیریمشتق ایزنجیره

(1) 𝜕𝐽

𝜕𝑊ℎ𝑦
=

𝜕𝐽

𝜕𝑦̂
.

𝜕𝑦̂

𝜕𝑧2
.

𝑑𝑧2

𝑑𝑊ℎ𝑦
 

 کنیم:می معادله قبلی را محاسبه  عباراتاکنون، ما هر یک از 

𝜕𝐽

𝜕𝑦̂
= (𝑦 − 𝑦̂) 

𝜕𝑦̂

𝜕𝑧2
= 𝜎′(𝑧2) 
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 تابع سیگموئید بشکل زیر است:که  دانیممی شتق تابع فعالسازی سیگموئید ما است. ما م  ′𝜎ا،  در اینج

𝜎(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧′  

 د. شوبصورت می  بنابراین مشتق تابع سیگموئید

𝜎′(𝑧) =
𝑒𝑧

( 1 + 𝑒−𝑧) 2  

 : بصورت زیر خواهد شد بعدی مشتق جزئی 

𝑑𝑧2

𝑑𝑊ℎ𝑦
= 𝑎1  

 توانیم بنویسیم: می ( 1قبلی در معادله ) عباراتبنابراین، با جایگزینی تمام 

(2) 𝜕𝐽

𝜕𝑊ℎ𝑦
= (𝑦 − 𝑦̂). 𝜎′(𝑧2). 𝑎1 

 محاسبه کنیم.  𝑊𝑥ℎ  را با توجه به وزن بعدی خود،  J اکنون باید مشتق

ن ما  از 𝑊𝑥ℎ  توانیم مشتقمی به طور مشابه،  زیرا جمله  J را مستقیما  ندارد   J  تابع  در  𝑊𝑥ℎ  محاسبه کنیم  .  وجود 

 ای استفاده کنیم. بیایید مراحل انتشار رو به جلو را دوباره به یاد بیاوریم: زنجیره   قاعدهبنابراین، ما باید از 

𝑦̂ = 𝜎(𝑧2) 

𝑧2 = 𝑎1𝑊ℎ𝑦 + 𝑏𝑦  

𝑎1 = 𝜎(𝑧1) 

𝑧1 = 𝑋𝑊𝑥ℎ + 𝑏ℎ  
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 زیر خواهد شد: به صورت  𝑊𝑥ℎ  بر حسب  J مشتقحال، طبق قانون زنجیره ، 

(3) 𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑥ℎ
=

𝜕𝐽

𝜕𝑦̂
.

𝜕𝑦̂

𝜕𝑧2
.
𝜕𝑧2

𝜕𝑎1
.
𝜕𝑎1

𝜕𝑧1
.

𝜕𝑧1

𝜕𝑊𝑥ℎ
 

 اول را در معادله قبلی محاسبه کنیم.  عبارتما قبلا دیدیم که چگونه دو 

 را محاسبه کنیم:  عباراتاکنون خواهیم دید که چگونه بقیه 

𝜕𝑧2

𝜕𝑎1
= 𝑊ℎ𝑦  

𝜕𝑎1

𝜕𝑧1
= 𝜎′(𝑧1) 

𝜕𝑧1

𝑑𝑊𝑥ℎ
= 𝑋 

 توانیم بنویسیم: می ، ( 3معادله )قبلی در  عباراتبنابراین ، با جایگزینی تمام  

(4) 𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑥ℎ
= (𝑦 − 𝑦̂). 𝜎′(𝑧2). 𝜕𝑊ℎ𝑦 . 𝜎′(𝑧1). 𝑥 

گرادیان  اینکه  از  وزن  ها بعد  دو  هر  برای  وزن  𝑊𝑥ℎ  و 𝑊ℎ𝑦  را  کردیم،  طبق  هامحاسبه  را  خود  اولیه    قاعده ی 

 کنیم:می روز به  اوزان، روزرسانی به

(5) 𝑊ℎ𝑦 = 𝑊ℎ𝑦 − 𝛼
𝜕𝐽

𝜕𝑊ℎ𝑦
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(6) 𝑊𝑥𝑦 = 𝑊𝑥𝑦 − 𝛼
𝜕𝐽

𝜕𝑊𝑥ℎ
 

 رسانیم. می را به حداقل  زیانکنیم و می روز خودشه! به این ترتیب وزن یک شبکه را به 

 سازی کنیم. انتشار را در پایتون پیاده -اکنون، بیایید ببینیم که چگونه الگوریتم پس

𝑦̂)  ما عبارت (،  4( و )2در هر دو معادله ) − 𝑦). 𝜎′(𝑧2 را داریم. بنابراین به جای اینکه بارها و بارها آنها را   (

 نامیم:می  delta2 محاسبه کنیم، فقط آنها را

 

 مراجعه کنید:   ( 2) کنیم. به معادله می محاسبه  𝑊ℎ𝑦  بر حسباکنون، گرادیان را 

 

 مراجعه کنید: (  4) کنیم. به معادله میمحاسبه   𝑊𝑥ℎ  بر حسبما گرادیان را 

 

 روز خواهیم کرد به ، به شرح زیر( 6( و )5) اوزان روزرسانی به  عدهرا با توجه به معادله قا  ها ما وزن 

 انتشار به شرح زیر است: -کد کامل برای پس 
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  کاهشی   گرادیان،  تصادفی  کاهشیگرادیان  گرادیان مانند    اهشکی  هاجدای از این، انواع مختلفی از روش   !تموم شد

 و غیره وجود دارد.   Adam،RMSprop  ، دسته-کوچک

 ی عصبی آشنا شویم: هاقبل از ادامه، بیایید با برخی از اصطلاحات پرکاربرد در شبکه 

: عبور رو به جلو به معنای انتشار رو به جلو از لایه ورودی به لایه خروجی  1یا گذر پیشرو   عبور رو به جلو •

 است.

 انتشار از لایه خروجی به لایه ورودی است. : عبور به عقب به معنای پس 2یا گذر پسرو  به عقبرو عبور  •

کند.  می بیند، مشخص  می ی آموزشی ما را  ها تعداد دفعاتی که شبکه عصبی کل داده   ،دوره  اپوک یا:  3دوره  •

  عبور رو به جلو و یک    عبوری آموزشی برابر با یک  هاتوان گفت که یک دوره برای همه نمونه می بنابراین  

 عقب است. رو به 

ک  در    استفاده شده  ی آموزشی هاتعداد نمونه   ، : اندازه دسته4اندازه دسته • ر ی و ب ک    ع ی و  و  ل ج ه  ب و  ر ر و ب ب   ع ق ع ه    ب

 . کندمی مشخص  را

رو به    عبوریک  =    عبوریک    که در آن  ؛ستعبورها یا گذرها: تعداد تکرارها به معنای تعداد  5تعداد تکرارها  •

 
1 Forward Pass 
2 Backward Pass 
3 Epoch 
4 Batch Size 
5 Number of Iterations 
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 است.به عقب عبور رو یک +    جلو

کشد تا یک دوره  میاست. سپس دو تکرار طول    6،000نمونه آموزشی داریم و اندازه دسته ما    12،000که ما  گیریم  

به عقب    عبوررو به جلو و یک    عبور کنیم و یک  می   عبور نمونه اول را    6،000را کامل کنیم. یعنی در اولین تکرار،  

دهیم و یک پاس رو به جلو و یک پاس به عقب انجام  می   عبورنمونه بعدی را    6،000دهیم. در تکرار دوم،  میانجام  

 کند. می بیند که آن را به یک دوره تبدیل  می نمونه آموزشی را    12،000دهیم. پس از دو تکرار، شبکه عصبی ما کل  می

 

 مطالب  همایندِ

که تاکنون آموخته ایم، خواهیم دید که چگونه یک شبکه عصبی را از ابتدا بسازیم.  می با کنار هم قرار دادن تمام مفاهی 

  1فقط زمانی   XOR را انجام دهد. گیت   XOR  گیتعملگر    تاگیرد  می ما خواهیم فهمید که چگونه شبکه عصبی یاد  

نشان داده    7.1همانطور که در جدول  باشد، در غیر این صورت    1ی آن  هاگرداند که دقیقا فقط یکی از ورودی می را بر

   .گرداند می را بر 0، مقدار شده است

Output(y) Input(x) 
y 𝐱𝟐 𝐱𝟏 
0 0 0 

1 1 0 

1 0 1 

0 1 1 

 XOR گر: عمل7.1جدول 

 

 ساخت یک شبکه عصبی از ابتدا 

  ، همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است، یک شبکه عصبی دو لایه XOR  گیت  عملگر   برای انجام عملیات 

بینید، ما یک لایه ورودی با دو گره، یک لایه پنهان با پنج گره و یک لایه خروجی  می سازیم. همانطور که  می ساده  



   مبانی یادگیری عمیق          409

 

  

 متشکل از یک گره داریم: 

 
 ی مصنوع یعصب  شبکه: 7.13شکل 

 . گیرد می را یاد   XOR  ما گام به گام خواهیم فهمید که چگونه یک شبکه عصبی منطق

 ها را وارد کنید: ابتدا کتابخانه  .1

 

 قبلی نشان داده شده است آماده کنید:   XOR  را همانطور که در جدول هاداده  .2

 

 ها را در هر لایه تعیین کنید. تعداد گره .3
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مقداردهی اولیه  را  ی لایه پنهان  هارا به صورت تصادفی مقداردهی اولیه کنید. ابتدا، وزن   سویشهاو    هاوزن  .4

 کنیم: می

 

 کنیم:حالا اوزان بین لایه پنهان به لایه خروجی را مقداردهی اولیه می  .5

 

 تابع فعالسازی سیگموئید را تعریف کنید:  .6

 

 مشتق تابع سیگموئید را تعریف کنید:  .7

 

 انتشار رو به جلو را تعریف کنید:  .8
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 را تعریف کنید:  پسروانتشار  .9

 

 تابع هزینه را تعریف کنید:  .10

 

 نرخ یادگیری و تعداد تکرارهای آموزشی را تنظیم کنید:  .11

 حال اجازه دهید آموزش شبکه را با کد زیر شروع کنیم:  .12
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 هزینه را ترسیم کنید:  تابع .13

 

 یابد: می در تکرارهای آموزشی کاهش   هزینهکنید، می همانطور که در نمودار زیر مشاهده 



   مبانی یادگیری عمیق          413

 

  

 
 نه ی: تابع هز7.14شکل 

 ی عصبی مصنوعی و نحوه یادگیری آنها داریم. هابنابراین، ما درک کلی از شبکه 

 ( RNN) های عصبی بازگشتیشبکه

    ____ The sun rises in the.                                         کند. می   طلوع    از سمتخورشید 

از ما خواسته     بینی پیش گوییم شرق. چرا ما  می کنیم، احتمالا    بینیپیش   را  که عبارت خالی در جمله قبل  شوداگر 

  بینی پیش کنیم که کلمه شرق در اینجا کلمه مناسبی خواهد بود؟ زیرا ما کل جمله را خواندیم، متن را درک کردیم و  می

 کردیم که کلمه شرق کلمه مناسبی برای تکمیل جمله خواهد بود. 

جای خالی استفاده کنیم،    بینیپیش )شبکه ای که در بخش قبل یاد گرفتیم( برای   1اگر از یک شبکه عصبی پیشخور

، هر ورودی مستقل از ورودی دیگر  پیشخوری  هاکند. این به این دلیل است که در شبکهمی ن  بینیپیش کلمه مناسب را  

 آورند. می و ورودی قبلی را به خاطر ن ، یعنی کنندایجاد می  فقط بر اساس ورودی فعلیرا  ها بینییش پاست و آنها 

  ورودی  تنها   واژه یعنی با استفاده از این  است.    the  یعنی واژه  ،فقط کلمه قبل از جای خالی   ،بنابراین، ورودی شبکه 

 
1 Feedforward Neural Network 
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داند، به این معنی که  می جمله را ن  1یا بافتار   کند، زیرا زمینه  بینیپیش را    بعدی  تواند کلمه صحیحمی ، شبکه ما نممکن

 کند. بینیپیش داند تا متن جمله را درک کند و کلمه بعدی مناسب را می مجموعه کلمات قبلی را ن

کنیم. آنها خروجی را نه  می استفاده    (RNNs)  2ی عصبی بازگشتیهاشبکه جایی است که ما از    این مثال نشاندهنده

کنند. چرا آنها باید خروجی را بر اساس  می  بینیپیش تنها بر اساس ورودی فعلی، بلکه بر اساس حالت پنهان قبلی نیز  

 توانند فقط از ورودی فعلی و ورودی قبلی استفاده کنند؟می کنند؟ چرا آنها ن  بینیپیش ورودی فعلی و حالت پنهان قبلی  

کند، در حالی که حالت پنهان  می ان دلیل است که ورودی قبلی فقط اطلاعات مربوط به کلمه قبلی را ذخیره  داین ب

کند. اساسا حالت پنهان قبلی  می ای را که شبکه تاکنون دیده، ضبط  اطلاعات متنی مربوط به تمام کلمات جمله   ،قبلی

ورودی  نیز  و  )بافتار(  این زمینه  داشتن  . با  کندنگهداری می   گرفته و  جمله رایا بافتار  کند و زمینه  می مانند حافظه عمل  

 کنیم.  بینیپیش توانیم کلمه مربوطه را  می فعلی، 

همانطور که در شکل زیر  .  .____ The sun rises in theبه عنوان مثال، بیایید همان جمله را در نظر بگیریم،  

، را به عنوان  sunکنیم، و سپس کلمه بعدی،  می را به عنوان ورودی ارسال    the  نشان داده شده است، ابتدا کلمه

بنابراین، هر بار که    دهیم. می را نیز عبور    ℎ0  یعنی  ، حالت پنهان قبلی عبور  کنیم؛ اما همراه با اینمی ورودی ارسال  

 کنیم.می ارسال مکمل ورودی یک کنیم، حالت پنهان قبلی را نیز به عنوان می را ارسال   جدید کلمه ورودی

  توالی کنیم که اطلاعات متنی در مورد  می را منتقل   ℎ3 همچنین حالت پنهان قبلیو   the کلمهما  در مرحله آخر،  

و اطلاعات مربوط به تمام    کردهبه عنوان حافظه عمل   ℎ3  کند. بنابراین،می کلماتی را که شبکه تاکنون دیده، ضبط  

توانیم کلمه بعدی  می (،  theو کلمه ورودی فعلی )  ℎ3 رحضو  کند. بامی کلمات قبلی را که شبکه دیده است ذخیره  

  کنیم:  بینیپیش را بعدی مربوطه 

 
1 Context 
2 Recurrent Neural Networks (RNNs) 
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 یبازگشت یعصب  شبکه: 7.15 شکل

خلاصه،  طور  استفاده    RNN  یک   به  حافظه  عنوان  به  قبلی  پنهان  حالت  متنی    تا کند  می از  زمینه اطلاعات  ای یا 

 کند. ذخیره  و  ضبط( را که شبکه تاکنون دیده ها)ورودی 

RNNی زمانی، متن، صدا، گفتار، ویدئو،  های متوالی مانند سری هابه طور گسترده برای موارد استفاده که شامل داده   ها

ترجمه  مانند ( NLP) 1پردازش زبان طبیعیشوند. آنها در کارهای مختلف  می آب و هوا و موارد دیگر هستند، استفاده 

 و غیره بسیار مورد استفاده قرار گرفته اند.  تولید متن، تجزیه و تحلیل احساسات، زبان

 هاRNNو  پیشخورهای بین شبکه تفاوت 

 آمده است.   7.16  شکل  در   پیشخورو یک شبکه   RNN  بین یک ایمقایسه 

 
1 Natural Language Processing (NLP) 
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 یبازگشت  یعصب شبکهو  شخوریپشبکه   نی: تفاوت ب7.16شکل 

  ا ین معند ای در لایه پنهان است، که بحاوی یک اتصال حلقه   RNNکنید،  می همانطور که در نمودار قبلی مشاهده  

 کنیم.می خروجی استفاده  بینیپیش برای  جدید  همراه با ورودی)بعنوان مکمل( است که ما از حالت پنهان قبلی  

 چیست؟ RNN  ۀ نگاه کنیم. اما صبر کنید. نسخه باز شد RNN  زیر از  1ۀ ؟ بیایید به نسخه باز شدهستیدهنوز گیج 

  کنیم. بیایید فرض کنیم که مامی   از حالت فشرده، باز ،شبکه را برای یک توالی کاملدرون این بدان معناست که ما  

خواهیم داشت، یک لایه برای هر کلمه، همانطور که در  لایه    T-1تا   0  داریم؛ پس ما  کلمه T یک جمله ورودی با

 .نشان داده شده است 7.17شکل  

و حالت   𝑥1 فعلی  اساس ورودی   بر 𝑦1 ، خروجیt=1زمانی  کنید، در مرحله  مشاهده می   7.17همانطور که در شکل  

  و  𝑥2  فعلی  با استفاده از ورودی 𝑦2 مقدار،  t=2  شود. به طور مشابه، در مرحله زمانیبینی می پیش   ℎ0  پنهان قبلی

ورودی فعلی و حالت پنهان  در هر لایه،  کند. کار می   RNN  ای که . این شیوه شودبینی می پیش  ℎ1 ی حالت پنهان قبل 

  لازم است. ، بینی خروجیقبلی برای پیش 

 

 
1 Unrolled Version 
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 اجزاء شبکه(  دنید ی)برا شدهباز  RNN :7.17شکل 

 

 هاRNNانتشار رو به جلو در 

کند. اما قبل از اینکه مستقیما  می خروجی استفاده    بینیپیش از انتشار رو به جلو برای   RNN بیایید ببینیم که چگونه یک

 وارد شویم، بیایید با نمادها آشنا شویم: 

 

  
 RNN: انتشار رو به جلو در 7.18شکل 

 دهد: می شکل قبلی موارد زیر را نشان 

1.   U    ورودی به لایه پنهان است لایه نشان دهنده ماتریس وزن 

2.   W   پنهان استلایه نشان دهنده ماتریس وزن لایه پنهان به 
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3.   V   لایه خروجی است  به پنهان لایه نشان دهنده ماتریس وزن 

 توان به صورت زیر محاسبه کرد: می را  t در یک مرحله زمانی h حالت پنهان

ℎ𝑡 = tanh(𝑈𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑡−1) 

 آید:  صورت زیر بدست می هب t یعنی حالت پنهان در یک مرحله زمانی

خروجی  =  tanh([input to hidden layer weight  x  input] +  

   [hidden to hidden layer weight x previous hidden state])   

 توان به شرح زیر محاسبه کرد: می را  t خروجی در یک مرحله زمانیو 

𝑦̂𝑡 = softmax(𝑉ℎ𝑡) 

 شود: با محاسبه زیر حاصل می  t یعنی خروجی در یک مرحله زمانی

 .softmax (hidden to output layer weight  x  hidden state at a time t) = خروجی

یک بلوک   بصورت  ،بینید، لایه پنهانمی شکل زیر نشان دهیم. همانطور که  همانند را   هاRNN  توانیممی ما همچنین 

RNN   شود، که به این معنی است که شبکه ما یک نشان داده می  RNN  بینی  های پنهان قبلی در پیش است و از حالت

 شود: خروجی استفاده می 

 
 RNN  کی: انتشار رو به جلو در 7.19شکل 
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 کند:می چگونه کار  RNN از بازشدهدهد که انتشار رو به جلو در یک نسخه می نشان  7.20شکل  

 RNN  انتشار رو به جلو در - بازشده: نسخه 7.20شکل 

،  دیدیدشکل قبلی    درکنیم. همانطور که  میمقداردهی اولیه    ،با مقادیر تصادفیرا   ℎ𝑖𝑛𝑖𝑡 یعنیما حالت پنهان اولیه  

،  ℎ𝑖𝑛𝑖𝑡  یعنی   حالت پنهان قبلی، که یک حالت پنهان اولیه است، و 𝑥0 یعنی  ، بر اساس ورودی فعلی 𝑦̂0  یعنی   خروجی 

 شود. محاسبه می با استفاده از فرمول زیر

ℎ0 = tanh(𝑈𝑥0 + 𝑊ℎ𝑖𝑛𝑖𝑡) 

𝑦̂0 = softmax(𝑉ℎ0) 

  و   𝑥1  یعنی ورودی فعلی،  مجددا مدل ما برای محاسبه خود،  نگاه کنید.   𝑦̂1  به طور مشابه، به نحوه محاسبه خروجی 

 گیرد: می را  ℎ0  یعنی حالت پنهان قبلی، 

ℎ 1 = tanh(𝑈𝑥1 + 𝑊ℎ 0 ) 

𝑦̂1 = softmax(𝑉ℎ 1 )  

 کند.استفاده می  حالت پنهان قبلی و فعلی از ورودی  RNN خروجی، بینیپیش   به منظوربنابراین، در انتشار رو به جلو 

 



 فصل هفتم                     420

 
 

  

 انتشار در طول زمان -پس

ا   RNN  ما به تازگی یاد گرفتیم که انتشار رو به جلو در  کند.  می   بینیپیش کند و چگونه خروجی را  می چگونه کار  ه

  چقدر خروجی را  RNN کنیم تا تعیین کنیم کهمی ، محاسبه  t  را در هر مرحله زمانی ،  L  یعنی ،یانر ضرر و  اکنون، ما  

  شبکه   زیانمطلوب برای مدل کردن  به عنوان تابع    1آنتروپی متقاطع   زیان  تابع   کرده است. ما از  بینیپیش خوب  

 کنیم.می استفاده 

 توان به شرح زیر داد: می را  t در یک مرحله زمانی L زیان

𝐿𝑡 = −𝑦𝑡 log(𝑦̂𝑡) 

 

 است.   t  شده در یک مرحله زمانی  بینیپیش خروجی   𝑦̂  و   خروجی واقعی 𝑦𝑡 در اینجا،

توان  می پس، ضرر نهایی را  م،  داشته باشی  لایه  T-1کنید    مجموع ضرر در تمام مراحل زمانی است. فرض  ،ضرر نهایی

 : محاسبه کردبه شرح زیر 

𝐿 = ∑ 𝐿𝑗

𝑇−1

𝑗=0

 

 .آید می به دست  نیزماگامهای ضرر نهایی با مجموع ضرر در همه  دهد کهمی نشان  7.21شکل  

 
1 Cross-Entropy Loss Function 
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 RNN کیانتشار در -: پس7.21شکل 

  توانیم ضرر را به حداقل برسانیم؟ می ما ضرر را محاسبه کردیم، اکنون هدف ما به حداقل رساندن ضرر است. چگونه  

 RNN برسانیم. همانطور که یاد گرفتیم، ما سه وزن درحداقل را به   زیان RNN ی بهینههاتوانیم با یافتن وزن می ما 

 . نهان به خروجیپاوزان لایه : Vو ؛ پنهان به پنهاناوزان لایه  : W؛ورودی به پنهاناوزان لایه : U  . داریم

  گرادیان   کاهشتوانیم از الگوریتم  می ما باید مقادیر بهینه را برای هر سه وزن پیدا کنیم تا ضرر را به حداقل برسانیم. ما  

تابع ضرر با توجه به تمام  یا گرادیان  شیب  نی بهینه استفاده کنیم. ما با محاسبه  هامورد علاقه خود برای یافتن وزن 

 کنیم:می روز ن به شرح زیر به اوزاروزرسانی به قاعده را طبق  هاکنیم. سپس، وزن می شروع  هاوزن 

𝑉 = 𝑉 − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑉
 

 

𝑊 = 𝑊 − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑊
 

 

𝑈 = 𝑈 − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑈
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مشکل داریم. محاسبه گرادیان شامل محاسبه گرادیان با توجه به تابع فعالسازی است. وقتی    RNN  با این حال، ما با 

که شبکه را  می شود. هنگامی کنیم، گرادیان بسیار کوچک  میمحاسبه   tanh گرادیان را با توجه به تابع سیگموئید یا

کوچک و کوچکتر    هاکنیم، گرادیان می را ضرب    هاکنیم و گرادیان می انتشار  -در طی چندین مرحله زمانی بیشتر پس 

 گویند. می   1گرادیانامحاء یا  ناپدید شدنشوند. به این مسئله می

  ی طولانی مدتهاتوانیم اطلاعاتی در مورد وابستگی می شود، ما نمی از آنجایی که گرادیان با گذشت زمان ناپدید  

گرادیان نه تنها  امحاء  توانند اطلاعات را برای مدت طولانی در حافظه حفظ کنند. مسئله می ن هاRNN  بیاموزیم، یعنی 

ی پنهان زیادی داریم و زمانی  هاکه در آن لایه   هاییشبکه   :دهدمی ی عمیق نیز رخ  هابلکه در سایر شبکه   هاRNNدر  

 کنیم.می استفاده   tanh که از توابع سیگموئید/

به عنوان یک تابع فعالسازی    ReLU  استفاده از  ،ناپدید شدن گرادیانمشکل  برای جلوگیری از    ها یکی از راه حل 

  امحاء   تواند مشکل می داریم که    (LSTM)  دیرپا مدت-حافظه کوتاه  به نام  RNN  با این حال، ما یک نوع از  است.

 کند. می چگونه کار این شبکه به طور موثر حل کند. در بخش آینده خواهیم دید که    گرادیان را 

 

LSTM  :گریز از مشکل امحاءِ نشیب   راه 

. به دلیل مشکل  گفتیم  ی ناپدید شده هاگرادیان ، ما در مورد مشکلی به نام  RNN  یکبرای  انتشار  -پس  بحثِ  در حین 

ی طولانی  هادنباله نتوانند   RNN شود کهمی توانیم شبکه را به درستی آموزش دهیم و این باعث  می گرادیان، ما نامحاء  

 ، بیایید یک جمله کوچک را در نظر بگیریم: مشکلحفظ نکند. برای درک منظور ما از این  ، را در حافظه

 .__ The sky is    .   است ...   آسمان

اما   بینیپیش   آبیتواند به راحتی بر اساس اطلاعاتی که دیده است، جای خالی را به صورت  می RNN یک   کند، 

بیایید جمله زیر را در نظر بگیریم تا مشکل    ؟یعنی چهخب این  ی طولانی مدت را پوشش دهد.  هاتواند وابستگی می ن

 
1 Vanishing Gradient Problem 
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 را بهتر درک کنیم: 

  او به زبان   است.  طنزسال در چین زندگی کرد. او عاشق گوش دادن به موسیقی خوب است. او از طرفداران    13آرچی  

 مسلط است.     . .........

  کنیم، اما چگونهمی   بینیپیش   چینی  کنیم، آن را  بینیپیش حال، اگر از ما خواسته شود که کلمه گمشده در جمله قبل را  

سال در چین زندگی    13کنیم؟ ما به سادگی جملات قبلی را به یاد آوردیم و فهمیدیم که آرچی  می   بینیپیش آن را  

 RNN کرده است. این ما را به این نتیجه رساند که آرچی ممکن است به زبان چینی مسلط باشد. از سوی دیگر، یک

 تواند تمام این اطلاعات را در حافظه خود نگه دارد تا بگوید آرچی به زبان چینی مسلط است.می ن

تواند اطلاعات را برای مدت طولانی در حافظه خود به خاطر بسپارد. یعنی وقتی  می گرادیان، ن امحاء  به دلیل مشکل  

تواند تمام اطلاعات را در خود جای دهد. برای کاهش  می )حالت پنهان( ن RNN طولانی باشد، حافظه  ،دنباله ورودی

 کنیم.می استفاده ( LSTM) رپاید مدت-کوتاه حافظه این مشکل، از سلول 

کند  می را حل    (گرادیاننشیب )امحاء   دیناپدی است که مشکل   RNN گونه ای از  (LSTM)  دیرپا  مدت-حافظه کوتاه

در  LSTM یهابا سلول  RNN یهادارد. اساسا، سلول می در حافظه نگه    و اطلاعات را تا زمانی که مورد نیاز باشد

 نشان داده شده است:  7.22شوند، همانطور که در شکل می واحدهای پنهان جایگزین 

 
 (  LSTM)  رپاید- مدت  کوتاه حافظه  : شبکه7.22شکل 
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 را خواهیم فهمید.  LSTM یهادر بخش بعدی نحوه عملکرد سلول

 

 (  LSTMدیرپا )  مدت-حافظه کوتاه آشنایی با سلول  

ه   ی هاچه چیزی سلول  ظ ف ا ه   ح ا ت و ت - ک د ا ی د   م پ به وابستگی   LSTM ی هاکند؟ چگونه سلول می را بسیار خاص    ( LSTM)   ر

 داند چه اطلاعاتی را نگه دارد و چه اطلاعاتی را از حافظه دور بیندازد؟ می یابند؟ چگونه می طولانی مدت دست 

همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است،    . آیدمی به دست    1ها دروازهی خاصی به نام  هاهمه اینها توسط سازه 

خروجی و دروازه فراموشی تشکیل شده  دروازه ی دروازه ورودی، هامعمولی از سه گیت ویژه به نام  LSTM یک سلول

 است:

 
 (  LSTM) دیرپا  مدت-کوتاه  حافظه یهادروازه : 7.23شکل 

حافظه اضافه کنند،    بهچه اطلاعاتی را    خصوص برخورد با اطلاعات را دارند: گیری در  وظیفه تصمیم   ، این سه دروازه

ل  ، یک سلوهافراموش کنند. با استفاده از این دروازه   چه اطلاعاتی را   دهند و   بیرون   خروجی بعنوان    را  چه اطلاعاتی 

LSTM    یک سلول  7.24دارد. شکل  می به طور موثر اطلاعات را فقط تا زمانی که لازم باشد در حافظه نگه LSTM 

 دهد: می معمولی را نشان 

 
1 Gates 
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ه  LSTM : سلول7.24شکل  ظ ف ا ه   ح ا ت و ت - ک د ا   م پ ر ی  د

جایی است که اطلاعات جریان  اینجا،  د.  نناممی   1حالت سلول  را   نگاه کنید، خط افقی بالایی  LSTM اگر به سلول

  هاشود. اکنون عملکرد این دروازه می روز  به LSTM یها به طور مداوم توسط گیت   سلول  حالت  درونیابد. اطلاعات  می

 را خواهیم دید: 

باشد. به    « سلولحالت  » نباید در  که  است  گیری در مورد اطلاعاتی  : دروازه فراموشی مسئول تصمیم دروازه فراموشی

 زیر نگاه کنید:   گزاره

 کند. زین نیز خواننده خوبی است. می هری خواننده خوبی است. او در نیویورک زندگی 

شود که موضوع از هری به زین تغییر کرده  می کنیم، شبکه متوجه می به محض اینکه شروع به صحبت در مورد زین 

  است و اطلاعات مربوط به هری دیگر مورد نیاز نیست. اکنون، دروازه فراموشی اطلاعات مربوط به هری را از حالت 

 کند. می حذف/فراموش سلول 

 
1 Cell State 
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گیری در مورد اطلاعاتی است که باید در حافظه ذخیره شود. بیایید همین  : گیت ورودی مسئول تصمیم دروازه ورودی

 مثال را در نظر بگیریم: 

 کند. زین نیز خواننده خوبی است. می هری خواننده خوبی است. او در نیویورک زندگی 

گیرد که چه  می حذف کرد، گیت ورودی تصمیم   «حالت سلول»بنابراین، پس از اینکه دروازه فراموشی اطلاعات را از 

اطلاعاتی باید در حافظه باشد. در اینجا، از آنجایی که اطلاعات مربوط به هری توسط گیت فراموشی از حالت سلول  

 روز کند. گیرد وضعیت سلول را با اطلاعات مربوط به زین به می شود، گیت ورودی تصمیم می حذف 

در یک زمان    حالت«  سلول »باید از  که  است  گیری در مورد اطلاعاتی  : گیت خروجی مسئول تصمیم دروازه خروجی

 نشان داده شود. اکنون، جمله زیر را در نظر بگیرید:  t خاص

 گویم. می تبریک  به موفقیت بزرگی داشت.  ، اولین آلبوم زین

  بینیپیش )اسم( را    Zayn  ،شود. لایه خروجیمی در اینجا، تبریک صفتی است که برای توصیف یک اسم استفاده  

 کند تا جای خالی را پر کند. می

با آن مواجه هستیم، غلبه کنیم.   RNN توانیم بر مشکل گرادیان ناپدید شده که درمی ،  LSTMبنابراین، با استفاده از  

 را یاد خواهیم گرفت. ( CNN) همتابی یا پیچشیشبکه عصبی در بخش بعدی، الگوریتم جالب دیگری به نام 

 

 چیست؟ ( CNNشبکه عصبی همتابی )

همتابی  عصبی  عنوان    (CNN)  1شبکه  به  شناخته    ConvNetکه  الگوریتم می نیز  پرکاربردترین  از  یکی  ی  هاشود، 

تصویر هستیم.    تشخیصِ  یادگیری عمیق برای وظایف بینایی کامپیوتر است. فرض کنید ما در حال انجام یک کارِ 

 تصویر زیر را در نظر بگیرید. 

 
1 Convolutional Neural Network (CNN) 

 برای این واژه، معادلهای دیگری همچون درهم پیچیدن، درهم تافتن، درهم تابیدن، درهم تنیدن و همگشت نیز مطرح است. 
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 یک اسب است: در تصویر زیر،ما تشخیص دهد که   CNN  خواهیممی ما 

 اسب  کی یحاو ریتصو: 7.25 ریتصو

  کنیم، اساسا آن را به ماتریسی ازمی توانیم این کار را انجام دهیم؟ وقتی تصویر را به یک کامپیوتر تغذیه  می چگونه  

ارتفاع     ×عرض تصویر  ابعاد این ماتریس ]متغیر است و    255تا    0کند. مقادیر پیکسل از  می مقادیر پیکسل تبدیل  

  تصاویر رنگی دارای سه کانال  لی و   ،خاکستری دارای یک کانال   به رنگ یک تصویر  [ خواهد بود.  تعداد کانال   ×تصویر  

 هستند.  1( RGB) قرمز، سبز و آبی

عرض   با  رنگی  ورودی  تصویر  یک  ما  کنید  ارتفاع    11فرض  یعنی  11و  ما   11×11  داریم،  ماتریس  ابعاد   پس 

نشان دهنده عرض و ارتفاع تصویر    11×11  مقادیر بینید،  می [  11×11× 3]  نماد   [ خواهد بود. همانطور که در11×11×3] 

عدی خواهیم  بُنشان دهنده شماره کانال است، زیرا ما یک تصویر رنگی داریم. بنابراین، ما یک ماتریس سه    3 عدد  و

 داشت. 

  ، بیایید یک تصویر خاکستری را به عنوان بهتر عدی دشوار است، بنابراین، به خاطر درکاما تجسم یک ماتریس سه بُ

خاکستری فقط یک کانال دارد، یک ماتریس دو بعدی    با وضعیت ورودی خود در نظر بگیریم. از آنجایی که تصویر  

 دریافت خواهیم کرد. 

 
1 Red, Green, and Blue (RGB) 
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  255تا   0همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است، تصویر خاکستری ورودی به ماتریسی از مقادیر پیکسل از  

 در آن نقطه است:   هاشود که مقادیر پیکسل نشان دهنده شدت پیکسل می تبدیل 

 
 . شودیم لیتبد کسلیپ ریمقاد سی به ماتر  یورود ری: تصو7.26شکل 

 

 

 مقادیر داده شده در ماتریس ورودی این مثال،  

 فقط مقادیری دلخواه برای درک بهتر مثال هستند. 

  شود می چگونه متوجه    CNN  افتد؟می بسیار خب، اکنون ما یک ماتریس ورودی از مقادیر پیکسل داریم. بعد چه اتفاقی  

ا CNN  که این تصویر حاوی یک اسب است؟  اند: از سه لایه مهم زیر تشکیل شده   ه

 همتابی یا پیچش لایه  .1

 لایه ادغام .2

 لایه کاملا متصل  .3

را با    ها دهد که تصویر حاوی یک اسب است. اکنون هر یک از این لایه می تشخیص    CNNبا کمک این سه لایه،  

 جزئیات بررسی خواهیم کرد. 

 

 پیچشی های لایه
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است و برای استخراج    CNN  ی سازندههایکی از بلوک لایه  است. این    CNN  اولین و لایه اصلی یچشی یا همتابی  لایه  

 شود. می ی مهم از تصویر استفاده هاویژگی 

کند تا بفهمیم این تصویر  می یی وجود دارد که به ما کمک  هاما تصویری از یک اسب داریم. به نظر شما چه ویژگی 

پاها، دم و غیره. امامیاسب است؟   کند؟ می را درک    هاچگونه این ویژگی   CNN  توان گفت ساختار بدن، صورت، 

که مشخصه اسب  )ی مهم را از تصویر  هاکنیم که تمام ویژگی می استفاده    همتابی ما از یک عملیات    اینجاست که 

 کند تا بفهمیم تصویر در مورد چیست.می به ما کمک  همتابی کند. بنابراین، عملیات می استخراج  (است

ی مهم را استخراج  هاشود؟ چگونه ویژگی می کانولوشن دقیقا چیست؟ چگونه انجام  همتابی یا  بسیار خوب، این عملیات  

 کند؟ بیایید به این موضوع با جزئیات نگاه کنیم. می

شود. به غیر از ماتریس ورودی،  می دانیم، هر تصویر ورودی با ماتریسی از مقادیر پیکسل نشان داده  می همانطور که  

 نیز داریم. ماتریس فیلتر ماتریس دیگری به نام 

 آمده است.   7.27شکل   در شود، می نیز شناخته  فیلتر یا به سادگی یک 1  هسته ماتریس فیلتر به عنوان 

  
 لتر یف و یورود سی: ماتر7.27شکل 

 
1 Kernel 
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  ضرب عنصرسپس  ،  لغزانیم()یا می   کشانیممی روی ماتریس ورودی  بر آنرا یک پیکسل  و گیریم،  می ماتریس فیلتر را  

. این بسیار گیج کننده است،  شود می یک عدد واحد    که منجر به تولید کنیم  می نتایج را جمع  و  ،  دادهانجام  را    1در عنصر 

 اینطور نیست؟ بیایید با کمک نمودار زیر این را بهتر درک کنیم: 

 
 (ی)همتاب تافتندر هم ای کانولوشن اتی: عمل7.28شکل 

ماتریس ورودی قرار دادیم، ضرب    بر روی، ماتریس فیلتر را گرفتیم و آن را  کردید نطور که در نمودار قبلی مشاهده  هما

به شرح زیر  نتیجه این فرایند،  و یک عدد واحد را تولید کردیم.    هرا انجام دادیم، نتایج آنها را جمع کرد  آرایه در آرایه

 نشان داده شده است: 

(0 ∗ 0) + (13 ∗ 1) + (7 ∗ 1) + (7 ∗ 0) = 20 

دوباره  همان کار را  لغزانیم؛ یعنی با یک پیکسل جلو رفتن، می روی ماتریس ورودی دیگر  اکنون، فیلتر را یک پیکسل  

 است:نشان داده شده  7.29در شکل  . این وضعیت  دهیممی انجام 

 
1 Element-Wise Multiplication 
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 )همتابی( تافتندرهم ای کانولوشن اتی: عمل7.29کل ش

 است: نتیجه این محاسبه بشرح زیر 

(13 ∗ 0) + (13 ∗ 1) + (7 ∗ 1) + (7 ∗ 0) = 20 

در  همانگونه که  دهیم، می و همان عملیات را انجام  لغزانیم(بریم )می جلو می دوباره، ماتریس فیلتر را یک پیکسل 

 است: نشان داده شده  7.30شکل  

 
 (ی)همتاب کانولوشن اتی: عمل7.30شکل 

 است: نتیجه این محاسبه بشرح زیر 

(7 ∗ 0) + (7 ∗ 1) + (9 ∗ 1) + (11 ∗ 0) = 16 
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  دهیم می انجام      را   همان عملیات  و   بریمجلو می   کنون، دوباره، ماتریس فیلتر را یک پیکسل روی ماتریس ورودیا

 است: نشان داده شده  7.31همانطور که در شکل 

 
 (ی)همتاب کانولوشن اتی: عمل7.31شکل 

 : شود نتیجه می  که

(7 ∗ 0) + (7 ∗ 1) + (11 ∗ 1) + (11 ∗ 0) = 18 

یک  کشیم و هر بار می روی کل ماتریس ورودی  بر  ماتریس فیلتر را یک کنیم؟ ما اساسا  می چه کار  داریم. ما  خب

  کند، که ماتریس می و نتایج آنها را جمع  دادهرا انجام در عنصر  ضرب عنصر  سپس ، لغزانیمآنرا به جلو می  پیکسل 

 گویند. می  3همتابی یا پیچش عملیات   ، کار کند. به این می ایجاد   2نقشه فعالسازی   یا   1نقشه ویژگی  جدیدی به نام 

ی  هاشود و ماتریس جدید، یعنی نقشه می استفاده  هاهمانطور که یاد گرفتیم، عملیات کانولوشن برای استخراج ویژگی 

ی استخراج  هاتوانیم ویژگی می ی ویژگی را ترسیم کنیم،  هادهد. اگر نقشه می ی استخراج شده را نشان  هاویژگی، ویژگی 

 را ببینیم. همتابی شده توسط عملیات 

توانیم ببینیم که فیلتر  می دهد.  می )نقشه ویژگی( را نشان    همتابیورودی( و تصویر   تصویر واقعی )تصویر  7.32شکل  

 
1 Feature Map 
2 Activation Map 
3 Convolution Operation 
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 ی تصویر واقعی را به عنوان یک ویژگی شناسایی کرده است:هاما لبه 

ل   ک 7ش . 3 د 2 ب ت و   ل ی :  ص ع   ر ی ت ق ا و   ی و ص ت ه  ب   ر ی ب ا ت م ( ه ه ت ف ا ت م ه ا  ی ( ه  د  ش

اگر از یک فیلتر    شود. به عنوان مثال،می ی مختلف از تصویر استفاده  هااز فیلترهای مختلفی برای استخراج ویژگی 

   استفاده کنیم زیر  1ساز شفاف 

[
0   
−1

−1
  5

   0
−1

0       1    0
]  

 : نشان داده شده است زیر در شکل که  کندمی  شفافتصویر ما را 

 
 شده   شفاف  ری: تصو7.33شکل 

را از تصویر با استفاده از عملیات کانولوشن استخراج    می ی مههاتوانیم ویژگی می بنابراین، ما یاد گرفتیم که با فیلترها 

 
1 Sharpen Filter 
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ی مختلف از تصویر و  ها توانیم از چندین فیلتر برای استخراج ویژگی می کنیم. بنابراین، به جای استفاده از یک فیلتر،  

تعداد فیلترها خواهد بود. اگر از هفت فیلتر برای   ، تولید چندین نقشه ویژگی استفاده کنیم. بنابراین، عمق نقشه ویژگی

 ی مختلف از تصویر استفاده کنیم، عمق نقشه ویژگی ما هفت خواهد بود: هااستخراج ویژگی 

 
 ی ژگیو یهانقشه : 7.34 ریصوت

اما سوال اینجاست    کنند.می ی مختلفی را از تصویر استخراج  هابسیار خوب، ما یاد گرفتیم که فیلترهای مختلف ویژگی 

ی مهم را از تصویر استخراج  هاتوانیم مقادیر صحیح را برای ماتریس فیلتر تنظیم کنیم تا بتوانیم ویژگی می که چگونه  

کنیم و مقادیر بهینه ماتریس فیلتر،  می کنیم؟ نگران نباشید! ما فقط ماتریس فیلتر را به طور تصادفی مقداردهی اولیه  

شود. با این حال، ما  می انتشار آموخته  -ی مهم را از تصاویر استخراج کنیم، از طریق پسهاتوانیم ویژگی می که با آن  

 خواهیم استفاده کنیم مشخص کنیم. می فقط باید اندازه فیلتر و تعداد فیلترهایی را که 

 1پیشروی  گام

کند. ما با ماتریس فیلتر یک پیکسل روی ماتریس ورودی  می چگونه کار    همتابی ما به تازگی یاد گرفتیم که عملیات  

یک پیکسل روی ماتریس ورودی بلغزیم،   به تعداد دهیم. اما لازم نیست فقطمی را انجام  همتابیلغزیم و عملیات  می

 توانیم با هر تعداد پیکسل روی ماتریس ورودی بلغزانیم. می  ما

 
1 Stride 
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 شود. می نامیده   گام پیشرویلغزیم، می یی که توسط ماتریس فیلتر روی ماتریس ورودی هاتعداد پیکسل 

  . لغزیممی   دو پیکسل  به اندازه   «ماتریس ورودی »روی    « ماتریس فیلتر»با  آنگاه  تنظیم کنیم،    2را روی    پیشروی   اگر گام 

 دهد: می را نشان  2با گام  همتابی یک عملیات   7.35شکل  

 
 ی شرویپ گام اتی: عمل7.35شکل 

یی است که ماتریس فیلتر  هاتعداد پیکسل   ،اما چگونه عدد گام را انتخاب کنیم؟ ما به تازگی یاد گرفتیم که یک گام

تری  توانیم نمایش دقیق می شود،  می روی یک عدد کوچک تنظیم    ،که گاممی دهیم. بنابراین، هنگامی خود را حرکت  

  مقدار روی یک عدد بزرگ تنظیم شده، رمزگذاری کنیم. با این حال، یک گام با   ،از تصویر را نسبت به زمانی که گام

 . بردمی  نسبت به گام پیشروی کوچک زمان کمتری ،بالا

 1بالشتک 

یم. اما در برخی موارد، فیلتر کاملا با ماتریس  انلغزمیروی ماتریس ورودی  بر    را   ا ماتریس فیلتر م،  همتابیبا عملیات  

  همتابی چیست؟ به عنوان مثال، فرض کنید ما در حال انجام یک عمل    موضوع  ورودی مطابقت ندارد. منظور ما از این

دهیم، به مرز  میهستیم. وضعیتی وجود دارد که وقتی ماتریس فیلتر خود را دو پیکسل حرکت    2  پیشروی  با گام

ورودی    رسد و ماتریس فیلتر با ماتریس ورودی مطابقت ندارد. یعنی قسمتی از ماتریس فیلتر ما خارج از ماتریس می

 
1 Padding 
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 ، همانطور که در نمودار زیر نشان داده شده است: گیردقرار می 

 
 ی گذاربالشتک اتی: عمل7.36شکل 

توانیم به  مینشان داده شده است،    7.37دهیم. همانطور که در شکل  می را انجام    گذاریبالشتکترفند  در این مورد، ما  

با    گذاریسادگی ماتریس ورودی را با صفر بپوشانیم تا فیلتر بتواند با ماتریس ورودی مطابقت داشته باشد. بالشتک 

 شود: می نامیده  1بالشتک صفر یا   همانی بالشتک ،صفر در ماتریس ورودی مقدار 

 
 یهمان : بالشتک7.37شکل 

که فیلتر در آن  شویم  ماتریس ورودی    ای از ناحیه خیال  بی   ،توانیم به سادگی می صفر،  مقادیر  با  گذاری  به جای بالشتک 

 
1 Same Padding or Zero Padding 
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 گویند: می   1بالشتک معتبر   ،ترفند این گیرد. بهمی قرار ن

 
 : بالشتک معتبر7.38شکل 

 

 2هالایه   یا ادغام سازیفشرده

، ما چند نقشه ویژگی داریم. اما  همتابی ایم. در نتیجه عملیات  را تمام کرده   همتابی . اکنون، ما عملیات  خیلی هم خب 

را  سازی  فشرده ی ویژگی، عملیات  های ویژگی از نظر ابعاد بسیار بزرگ هستند. به منظور کاهش ابعاد نقشه هانقشه

دارد تا میزان محاسبات  می دهد و فقط جزئیات لازم را نگه  می ی ویژگی را کاهش  هادهیم. این امر ابعاد نقشهمی انجام  

 کاهش یابد. 

و نگه داریم. ما به سادگی  کرده  ی اسب را استخراج  هابرای تشخیص اسب از تصویر، باید فقط ویژگی   ، به عنوان مثال

  عملیات   ، سازیفشرده عملیات  به  ی ناخواسته مانند پس زمینه تصویر و موارد دیگر را کنار بگذاریم.  هاتوانیم ویژگی می

کند. بنابراین، لایه  می   4پایا را    CNN  یا برداشت  ، ترجمهد. این تکنیکشومی   گفته  نیز  3نمونه -زیریا    کاهی-نمونه

 دهد. می ی مهم، ابعاد فضایی را کاهش هاادغام تنها با حفظ ویژگی  یا  سازی فشرده

 
1 Valid Padding 
2 Pooling Layers 
3 Downsampling or Subsampling 
4 Invariant 
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 .3ادغامو جمع   2ادغام  متوسط، 1ادغام  بیشینه  اند:جمله آن از  که انواع مختلفی از عملیات ادغام وجود دارد، 

فیلتر    ۀ لغزیم و به سادگی حداکثر مقدار را از پنجرمیروی ماتریس ورودی    را بر  ، ما فیلترادغام  )بیشینه(   حداکثردر  

 . داده شده استنشان  7.39شکل . این موضع در گیریممی

 
 ادغام  نهیشیب: 7.39شکل 

تمام مقادیر ماتریس    ، ادغام  جمع   و در   ؛ گیریممی فیلتر    ۀ ، مقدار متوسط ماتریس ورودی را در پنجرادغاممتوسط    در 

 کنیم.می ع ی جمت ،فیلتر  ۀ ورودی را در پنجر

 

 های کاملا متصل لایه

و    همتابی  ۀ تواند چندین لایمی  CNN کنند. یکمی و ادغام چگونه کار    همتابیی  هاایم که لایهتاکنون، ما یاد گرفته 

را از تصویر ورودی استخراج    ها ویژگی آنست که  فقط    ها این لایه کار  ادغام داشته باشد. با این حال،    ۀ لاینیز چندین  

 ی ویژگی هستند. هاو نقشه ویژگی را تولید کنند. یعنی آنها فقط استخراج کننده کرده

 
1 Max Pooling 
2 Average Pooling 
3 Sum Pooling 
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  کنند. می و یک نقشه ویژگی تولید    کردهرا از تصویر استخراج    ها ویژگی   ،همتابی ی  ها با توجه به هر تصویری، لایه 

تواند این  بکه    نیاز داریم  می الگوریت به  بندی کنیم. بنابراین، ما  ی استخراج شده را طبقه هااکنون، ما باید این ویژگی 

ی یک اسب  های استخراج شده ویژگی هاو به ما بگوید که آیا ویژگی   کرده بندی  ی استخراج شده را طبقه هاویژگی 

 1صافکنیم. ما نقشه ویژگی را  می استفاده    پیشخوربندی، از یک شبکه عصبی  دسته. برای انجام این  خیرهستند یا  

 کنیم.می تغذیه  ، پیشخوربه شبکه   ، آن را به عنوان ورودی  سپس و نمودهو آن را به یک بردار تبدیل  کرده

یک تابع فعالسازی مانند سیگموئید را اعمال  بر آن  ،  گرفتهاین نقشه ویژگی مسطح را به عنوان ورودی    ،پیشخور شبکه  

ای انجام  این کار را یک لایه کند که آیا تصویر حاوی اسب است یا خیر.  می گرداند و بیان  می و خروجی را بر  کرده

 شود و در نمودار زیر نشان داده شده است: می نامیده  2لایه کاملا متصل  دهد کهمی

 
 متصل کاملا هیلا :7.40شکل 

   شوند.دیگر منطبق و سازگار می بیایید ببینیم که چگونه همه اینها با هم 

 

 هاCNNمعماری  

 
1 Flat 
2 Fully Connected Layer 
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 دهد: می را نشان  CNN معماری یک 7.41شکل  

 

 CNN ی: معمار7.41شکل 

را  همتابی  کنیم، جایی که عملیات  می تغذیه  همتابی  همانطور که متوجه خواهید شد، ابتدا تصویر ورودی را به لایه  

ی ویژگی را به لایه  هاکنیم. سپس نقشه می ی ویژگی اعمال  های مهم از تصویر و ایجاد نقشه هابرای استخراج ویژگی 

 یابد. می ی ویژگی کاهش هاکنیم، جایی که ابعاد نقشه می منتقل  ادغام

و ادغام داشته باشیم، و همچنین  همتابی  توانیم چندین لایه  می همانطور که در نمودار قبلی نشان داده شده است، ما  

همتابی  ی  هاتواند لایه می وجود داشته باشد.  همتابی  باید توجه داشته باشیم که لایه ادغام لزوما نباید بعد از هر لایه  

 زیادی وجود داشته باشد و به دنبال آن یک لایه ادغام وجود داشته باشد. 

از لایه  نقشه ادغامیو  همتابی  ی  هابنابراین، پس  به یک    کردهی ویژگی حاصل را صاف  ها،  آن را  لایه کاملا  »و 

ی  هاتصویر ورودی داده شده را بر اساس نقشه   واست    «پیشخورشبکه عصبی  »کنیم، که اساسا یک  می تغذیه    « متصل

 کند. می بندی ویژگی طبقه 

  «متخاصم   شبکه مولد »را یاد گرفتیم، در بخش بعدی، با الگوریتم جالب دیگری به نام    هاCNNاکنون که نحوه عملکرد  

 آشنا خواهیم شد.  تخاصمی« -یا »مولد
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 1 (GANs)یا تقابلی  یتخاصممولد های  شبکه

توان برای  می شوند. آنها را  می به طور گسترده برای تولید نقاط داده جدید استفاده    ی یا تقابلیخاصمت  مولدهای  شبکه 

  GAN  شود. برخی از کاربردهای می ای اعمال کرد، اما به طور رایج برای تولید تصاویر استفاده  هر نوع مجموعه داده 

ی واقعی انسان، تبدیل تصاویر در مقیاس خاکستری به تصاویر رنگی، ترجمه توضیحات متنی به  هاشامل تولید چهره

 تصاویر واقعی و بسیاری موارد دیگر است. 

GANتوانند تصویری بسیار واقع گرایانه ایجاد کنند. شکل زیر تکامل  می ی اخیر آنقدر تکامل یافته اند که  هادر سال   ها

GANدهد: می را در تولید تصاویر در طول پنج سال نشان  ها 

 ها در طول سال GAN: تکامل 7.42شکل 

کنند. قبل از ادامه، بیایید  می هیجان زده هستید؟ اکنون خواهیم دید که دقیقا چگونه کار    GANدر حال حاضر در مورد  

  ، عل ایک قیاس ساده را در نظر بگیریم. فرض کنید شما پلیس هستید و وظیفه شما یافتن پول تقلبی است و نقش ج 

 ایجاد پول جعلی و فریب پلیس است.

وان آن را از پول واقعی  نتای ایجاد کند که آنقدر واقع بینانه باشد که  کند پول جعلی را به گونه می عل دائما سعی  اج

 
1 Generative Adversarial Networks (GAN) 

توسط افراد زیر   2014در سال  Generative Adversarial Networksبا عنوان  ایها برای اولین بار در مقاله این شبکه

 معرفی شد: 

Ian J Goodfellow, Jean Pouget-Abadie, Mehdi Mirza, Bing Xu, David Warde-Farley, Sherjil Ozair, 

Aaron Courville, and Yoshua Bengio 
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عل و پلیس اساسا یک بازی دو  ا. اما پلیس باید تشخیص دهد که آیا پول واقعی است یا جعلی. بنابراین، ج تمیز داد 

کنند.  می چیزی شبیه به این کار    هاGANکند دیگری را شکست دهد.  می دهند که در آن یکی سعی  می نفره انجام  

 اند: آنها از دو جزء مهم تشکیل شده 

 1تولیدکننده مولد یا  .1

 2تمیزدهنده ممیز یا  .2

ایجاد پول جعلی    ،مشابه پلیس است. یعنی نقش مولد   ، ممیزعل درک کنید، در حالی که  ارا مشابه ج  مولد توانید  می شما  

 تشخیص جعلی یا واقعی بودن پول است.  ،ممیز است و نقش 

  ما  GANخواهیم  می به دست خواهیم آورد. فرض کنید    هاGAN  بدون پرداختن به جزئیات، ابتدا درک اولیه ای از  

ای حاوی مجموعه ای از ارقام  توانیم این کار را انجام دهیم؟ ابتدا، مجموعه داده میارقام دستنویس تولید کند. چگونه  

گیرد. بنابراین،  می یاد  را  ما    ۀ توزیع تصاویر در مجموعه داد  مولد،.  MNIST، مجموعه داده  مثلاگیریم.  می دستنویس را  

را   توزیع تصاویر در مجموعه داده ما  وقتی مولد،گیرد.  می در مجموعه آموزشی را یاد    3دستنویس   ارقامِ  توزیعِ مولد ما،  

شبیه به    ،نویز تصادفی را به یک رقم دستنویس جدید  مولد،  ؛تغذیه کنیممولد  ، و ما یک نویز تصادفی را به  گرفتیاد  

 : کندمی تبدیل  ،بر اساس توزیع آموخته شدهو موجود در مجموعه آموزشی ما  ارقام

 
 (کننده دیتول) مولد: 7.43شکل 

بندی  یک تصویر، آن را به عنوان واقعی یا جعلی طبقه   گرفتن با  یعنی  بندی است.  انجام یک کار طبقه   ممیز   هدفِ 

 : شده استتولید ما  مولدتصویر توسط اینکه  یا  است و تصویر از مجموعه آموزشی این کند. یعنی اینکه آیا می

 
1 Generator 
2 Discriminator 
3 Handwritten Digits 
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 ( کننده زیمتما) زیمم: 7.44شکل 

توزیع    ، است. بنابراین، مولد  2گر تفکیک   اساسا یک مدلِ   ممیز  ۀاست و مؤلف  1تولیدگر   اساسا یک مدلِ  GAN  مولدِ   ۀ مؤلف

 . گیردمی  فراگیری یک کلاس را مرز تصمیم  ،ممیزگیرد و می کلاس را یاد 

این نویز تصادفی را به  مولد،  و سپس    کردهتغذیه    مولد دهد، ما نویز تصادفی را به  می نشان    7.45همانطور که شکل 

جدید داریم  ، تصویری  خود  آموزشی  مجموعه  در  آنچه  به  در  می تبدیل    ،شبیه  موجود  تصاویر  مشابه  دقیقا  اما  کند، 

ژنراتو  توسط  شده  تولید  تصویر  نیست.  آموزشی  نامیده    )مولد(  مجموعه  جعلی  در  می تصویر  موجود  تصاویر  و  شود 

دهیم، که احتمال واقعی  می   ممیزشوند. ما تصاویر واقعی و جعلی را به  می مجموعه آموزشی ما تصاویر واقعی نامیده  

 . گرداندمی بررا  1  عدد  و اگر واقعی باشد 0عدد    ممیز ،اگر تصویر جعلی باشد گوید. می بودن آنها را به ما 

 
 های متخاصم مولد شبکه : 7.45شکل  

 داریم، هر یک از اجزا را با جزئیات مطالعه خواهیم کرد.   ممیزهاو  مولدهاای از اکنون که درک اولیه 

 
1 Generative 
2 Discriminative 



 فصل هفتم                     444

 
 

  

 

 1(تولیدکننده  یا) مولد  جزئیات مدل 

دو نوع مدل  باید بدانیم که  ،  تولیدگرگوییم مدل  میاست. وقتی    تولیدگر  یک مدلِ  ، GAN  یک  ژنراتورِمولد یا  جزء  

. مدل چگالی ضمنی از هیچ گونه تابع  3مدل چگالی صریح   دیگریو    2مدل چگالی ضمنی   ی یک   : وجود دارد   تولیدگر 

، در حالی که مدل چگالی صریح، همانطور که از نامش  کنداستفاده نمی   برای یادگیری توزیع احتمال صریح  چگالی  

گیرند. یعنی آنها یک مدل چگالی  می در دسته اول قرار    هاGANکند.  می پیداست، از یک تابع چگالی صریح استفاده  

 یک مدل چگالی ضمنی هستند.  هاGANو بفهمیم که چگونه  را بررسی کردهضمنی هستند. بیایید جزئیات 

اساسا یک شبکه عصبی است که توسط  مولد،  . این  دهیمش می ننشا  G  که با علامت  داریممولد  فرض کنید ما یک  

𝜃𝑔  مولد  دهند؟ ورودی  می تولید تصاویر جدید است. چگونه این کار را انجام    ، مولد  ۀشده است. نقش شبک   ی پارامتر

 چه باید باشد؟

نویز تصادفی توزیع   z یعنی  ما یک  از یک  یکنواخت    نرمالرا  نویز   سپسکنیم.  می برداری  نمونه   𝑃𝑧  یعنییا    این 

 کند:می این نویز را به یک تصویر تبدیل  مولد   بدنبال آن، و  کرده تغذیه مولد ، را به عنوان ورودی به z  تصادفی

𝐺(𝑧; 𝜃𝑔) 

 کند؟ می چگونه نویز تصادفی را به یک تصویر واقعی تبدیل  مولد ما، تعجب آور است، اینطور نیست؟  

ما یک چهره  مولد  خواهیم  می ی انسان است و  هاای از چهرهفرض کنید ما یک مجموعه داده داریم که شامل مجموعه 

ی چهره  هابا یادگیری توزیع احتمال تصاویر در مجموعه آموزشی ما، تمام ویژگی   مولد انسانی جدید ایجاد کند. ابتدا،  

 ی کاملا جدیدی را ایجاد کند. هاچهره تواند می گیرد، می توزیع احتمال صحیح را یاد   مولد، که می هنگاگیرد.  می را یاد 

  ۀانسان را در مجموع  ۀ چگونه توزیع تصاویر چهرمولد  گیرد؟ یعنی  می چگونه توزیع مجموعه آموزشی را یاد  مولد  اما  

 
1 Breaking Down the Generator 
2 Implicit Density Model 
3 Explicit Density Model 
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 گیرد؟ می آموزشی یاد 

توزیع تصاویر را در   ،افتد این است که شبکه عصبیمی چیزی نیست جز یک شبکه عصبی. بنابراین، آنچه اتفاق مولد 

یک  مولد بنامیم. در اولین تکرار،  𝑃𝑔 ،مولدگیرد. بیایید این توزیع را توزیع می مجموعه آموزشی ما به طور ضمنی یاد 

  ،گیردمی کند. اما در طی یک سری تکرار، توزیع احتمال دقیق مجموعه آموزشی ما را یاد  می تولید    مغشوشتصویر واقعا  

 . تولید کند 𝜃𝑔که یک تصویر صحیح با تنظیم پارامتر   آموزدمی یعنی 

 

برای یادگیری توزیع مجموعه آموزشی   𝑃𝑧ت  توجه به این نکته مهم است که ما از توزیع یکنواخ

ما   شتود.برداری از نویز تصتادفی استتفاده میکنیم. بلکه از آن فقط برای نمونهخود استتفاده نمی

کنیم. شتتبکه مولد به طور ضتتمنی،  این نویز تصتتادفی را به عنوان ورودی مولد به آن تغذیه می

نتامنتد و بته همین  می  𝑃𝑔 گیرد. این توزیع را توزیع مولتد،توزیع مجموعته آموزشتتتی متا را یتاد می

 نامیم.دلیل است که ما شبکه مولد خود را یک مدل چگالی ضمنی می

 

 برویم.   ( تمیزدهنده)ممیز اکنون که مولد را درک کردیم، بیایید به سراغ 

 

 1( تمیزدهندهممیز )   جزئیات مدل

این مدل    . داریم D بناماست. فرض کنید ما یک تمیزدهنده    گرتفکیک   یک مدلِ   ، ممیزهمانطور که از نام آن پیداست،  

 ی شده است.پارامتر  𝜃𝑑  همچنین یک شبکه عصبی است و توسط

، باید تشخیص دهد که آیا تصویر از یک  xبین دو طبقه است. یعنی با توجه به یک تصویر    تشخیص   ، دهندهمیز هدف ت 

باید تشخیص دهد که آیا تصویر ورودی داده شده از  ممیز  (. یعنی  مولدتوزیع واقعی است یا یک توزیع جعلی )توزیع  

 : مولدمجموعه آموزشی است یا تصویر جعلی تولید شده توسط 

 
1 Breaking Down the Discriminator 
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𝐷(𝑥; 𝜃𝑑) 

  مولد دانیم که توزیع  می شود.  می نشان داده    𝑃𝑟  بیایید توزیع مجموعه آموزشی خود را توزیع داده واقعی بنامیم، که با 

 شود. می نشان داده  𝑃𝑔  با

   . 𝑃𝑔  یااست  𝑃𝑟از   xکند تشخیص دهد که آیا تصویر می اساسا سعی  D مایزدهندهبنابراین، ت

 

 گیرند؟ با این حال، آنها چگونه یاد می

گیرد که  می چگونه یاد  مولد  گیرند؟  می را مطالعه کردیم، اما آنها دقیقا چگونه یاد  ممیز  تاکنون، ما فقط نقش مولد و  

 گیرد که بین تصاویر به درستی تمایز قائل شود؟ می یاد ممیز گرایانه جدید تولید کند و چگونه تصاویر واقع

باور کند که تصویر تولید  ممیز  را فریب دهد تا  ممیز ای است که  تولید یک تصویر به گونه   ، دانیم که هدف مولدمی ما  

 شده از یک توزیع واقعی است. 

تواند  می کنیم، به راحتی  می تغذیه    ممیزکند. وقتی این تصویر را به  می تولید    مغشوشیک تصویر  مولد  در اولین تکرار،  

کند  می داند و سعی  می یا شکست  این را به عنوان یک ضرر  مولد  است.  مولد  تشخیص دهد که تصویر از یک توزیع  

به راحتی تصویر تولید شده را  ممیز بداند که مولد است. یعنی اگر ممیز خود را بهبود بخشد، زیرا هدف آن فریب دادن 

دهد، پس به این معنی است که تصویری شبیه به آنچه در مجموعه آموزشی  می به عنوان یک تصویر جعلی تشخیص  

 هنوز توزیع احتمال مجموعه آموزشی را یاد نگرفته است. مولد کند. این بدان معناست که می وجود دارد تولید ن

کند که توزیع احتمال صحیح مجموعه آموزشی را یاد بگیرد.  می ای تنظیم  پارامترهای خود را به گونهمولد  بنابراین،  

پارامترهای شبکه را از طریق پس   ،مولد دانیم  می همانطور که   انتشار به روز  یک شبکه عصبی است، ما به سادگی 

تواند تصاویری مشابه تصاویر موجود در مجموعه  میکه توزیع احتمال تصاویر واقعی را یاد گرفت،  می کنیم. هنگامی

 . آموزشی تولید کند 

این است    گرتفکیک ممیز یا   دانیم، نقشمی گیرد؟ همانطور که  می چگونه یاد  ممیز  چطور؟    ممیز بسیار خوب، در مورد  
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 که بین تصاویر واقعی و جعلی تمایز قائل شود. 

یعنی اگر متمایزکننده تصویر جعلی را به عنوان یک تصویر    ؛ بندی کندتصویر تولید شده را به اشتباه طبقه   ممیز، اگر  

یاد نگرفته است که بین تصویر واقعی و جعلی تفاوت قائل شود.    ممیزبندی کند، به این معنی است که  واقعی طبقه 

کنیم تا متمایز کننده یاد بگیرد که بین تصاویر واقعی و  می روز  انتشار به -را از طریق پس  ممیزبنابراین، پارامتر شبکه  

 طبقه بندی کند.  تمیز قائل شده و آنها را جعلی 

در تلاش است    ممیز را فریب دهد و    ممیز ،  𝑃𝑟ی واقعی،  هاکند با یادگیری توزیع داده می بنابراین، اساسا، مولد سعی  

آموزش شبکه را با توجه    ،تا بفهمد که آیا تصویر از یک توزیع واقعی است یا جعلی. حال سوال این است که چه زمانی 

 کنند، متوقف کنیم؟می با یکدیگر رقابت  ممیز به این واقعیت که مولد و 

خواهیم  می تولید تصاویری مشابه تصاویری است که در مجموعه آموزشی وجود دارد. فرض کنید ما   GAN اساسا هدف

  ایجاد   ی جدید هاچهرهتعدادی  و    گیریم می یاد  در مجموعه آموزشی ما توزیع تصاویر را   . یک چهره انسانی ایجاد کنیم

 چیست؟مفهوم بهینه را پیدا کنیم. منظور ما از این ممیز ، ما باید مولد. بنابراین، برای یک کنیممی

توزیع داده واقعی را به    ،مولدشود. اگر  می نشان داده   𝑃𝑟و توزیع داده واقعی با  𝑃𝑔با  مولد  دانیم که یک توزیع  می ما  

 دهد: می  نشان 7.46همانطور که شکل است،  𝑃𝑟برابر با   𝑃𝑔طور کامل یاد بگیرد،  

 یواقع یهاداده عی: مولد و توز7.46شکل 
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𝑃𝑔  اگر = 𝑃𝑟  اینکه تصویر ورودی از یک توزیع واقعی یا جعلی است، تمایز قائل    در موردتواند  می ن ممیز    آنگاه ،  باشد

ممیز    باشند،   عین هم  ،دو توزیعکه  زمانی    در واقع،  گرداندمی را به عنوان یک احتمال بر  0.5 مقدار  شود، بنابراین فقط 

 د. شومی اشتباه دچار 

 توان به صورت زیر ارائه داد: می بهینه را ممیز  یک  ،مولد هربنابراین، برای  

𝐷(𝑥) =
𝑃𝑟(𝑥)

𝑃𝑟(𝑥) + 𝑃𝑔(𝑥)
=

1

2 

تصاویر را    توزیعِ  ،مولد توان گفت که  می گرداند،  می برمولد  را برای همه تصاویر   0.5فقط احتمال  ممیز  بنابراین، وقتی  

 را با موفقیت فریب داده است.ممیز در مجموعه آموزشی ما یاد گرفته و 

   GANمعماری یک 

 دهد: را نشان می  GAN معماری یک 7.47شکل  

  
 GAN ی: معمار7.47شکل 

رداری  ب، را به عنوان ورودی با نمونه zنویز تصادفی،    Gژنراتور  مولد یا  همانطور که در نمودار قبلی نشان داده شده است،  

 کند. می گیرد و با یادگیری ضمنی توزیع مجموعه آموزشی، یک تصویر جعلی ایجاد  میاز یک توزیع یکنواخت یا نرمال  
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  را و آن  کرده برداری  نمونه   𝑥~𝑃𝑔(𝑥)  ی جعلیها، و توزیع داده 𝑥~𝑃𝑟(𝑥)  ، از توزیع داده واقعیx  ما یک تصویر

باینری را انجام  یک کار طبقه ممیز  و    دادهممیز  کنیم. ما تصاویر واقعی و جعلی را به  می تغذیه   D ،ممیزبه   بندی 

 گرداند. می بررا   1  ، مقدارو زمانی که تصویر واقعی است 0 ، مقداردهد. یعنی وقتی تصویر جعلی استمی

 

 زیان زدایی از تابع  ابهام

 را خلاصه کنیم:  گذاریرا بررسی خواهیم کرد. قبل از ادامه، اجازه دهید نماد GAN اکنون تابع ضرر

 . شود می    نشان داده  z شود بامی تغذیه مولد که به عنوان ورودی به  )نویز(  اغتشاش .1

 . شودمی نشان داده  𝑃𝑧شود با  می رداری باز آن نمونه z توزیع یکنواخت یا نرمال که نویز  .2

 . شود می نشان داده  x یک تصویر ورودی با .3

 .نشان داده شده است 𝑃𝑟  توسطی واقعی یا توزیع مجموعه آموزشی ما هاتوزیع داده  .4

 د. شومی نشان داده  𝑃𝑔  توسطمولد ی جعلی یا توزیع هاتوزیع داده  .5

  برداری شده است. بهنمونه 𝑃𝑟  توزیع واقعی  از   x  نویسیم، به این معنی است که تصویر می را    𝑥~𝑃𝑟(𝑥)  وقتی

  برداری شده است.نمونه 𝑃𝑔  یعنی  ژنراتوریا    مولدتوزیع    از   x  دهد که تصویرمینشان   𝑥~𝑃𝑔(𝑥)  نماد   طور مشابه،

 . کندبرداری می نمونه 𝑃𝑧،  توزیع یکنواخت از ، z  ،مولد ورودی به این معنی است که   𝑧~𝑃𝑧(𝑧)  بعلاوه

از طریق پس ممیز  و  مولد  ایم که  ما آموخته  پارامترهای خود را    روزانتشار به -هر دو شبکه عصبی هستند و هر دو 

 را پیدا کنیم. 𝜃𝑑   ، ممیزو پارامتر  𝜃𝑔  بهینه،مولد  کنند. اکنون باید پارامتر می

 

 ممیز    زیانتابع 

بندی واقعی یا جعلی بودن تصویر است.  طبقه   ، ممیزدانیم که هدف  می نگاه خواهیم کرد. ما    ممیز   زیانِ   اکنون به تابعِ

 به شرح زیر است: ضرر ممیز . تابع نشان دهیم D را باممیز بیایید 
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max
𝑑

𝐿(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑃𝑟(𝑥)[log 𝐷(𝑥; 𝜃𝑑)] + 

𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧; 𝜃𝑔); 𝜃𝑑))] 

 . یکی درک کنیمبه را یکی   عباراتبا این حال، این به چه معناست؟ بیایید هر یک از 

 

 اول عبارت

 اول نگاه کنیم:  عبارت بیایید به 

𝔼𝑥~𝑃𝑟(𝑥) log(𝐷(𝑥)) 

  هستیم. 𝑃𝑟  یعنی از توزیع داده واقعی   x به این معنی است که ما در حال نمونه برداری ورودی 𝑥~𝑃𝑟(𝑥)  در اینجا، 

 یک تصویر واقعی است.  x  بنابراین

𝐷(𝑥)    به این معنی است که ما تصویر ورودیx  ممیز را به  D  تصویر ورودی  اینکهاحتمال  ، ممیز کنیم و می تغذیه  

x  گرداند. از آنجایی کهمی بر  باشد را  یک تصویر واقعی  x  یعنی  از توزیع داده واقعی  𝑃𝑟 دانیم  می شود،  برداری  نمونه

 را به حداکثر برسانیم: 𝐷(𝑥)  یک تصویر واقعی است. بنابراین، ما باید احتمال x که

𝑚𝑎𝑥 𝐷(𝑥) 

رسانیم، بنابراین،  می احتمالات ورود به سیستم را به حداکثر  ما لگاریتم  اما به جای به حداکثر رساندن احتمالات خام،  

 توانیم موارد زیر را بنویسیم: می

𝑚𝑎𝑥 log 𝐷(𝑥) 

 بنابراین، معادله نهایی ما به شرح زیر است: 

𝑚𝑎𝑥 𝔼𝑥~𝑃𝑟(𝑥) log[𝐷(𝑥)] 
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ی  هااز توزیع داده  ،نمونه برداری شدهتصاویر ورودی  1راستنمایی-لگاریتمانتظارات نشاندهنده ، maxاز   بعد عبارت 

 واقعی است. 

 

 دوم عبارت

 دوم نگاه کنیم: عبارت حال، بیایید به 

𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − D(G(z)))] 

 G(z)هستیم.   𝑃𝑧از توزیع یکنواخت    zبرداری نویز تصادفی  دهد که ما در حال نمونه می نشان    𝑧~𝑃𝑧(𝑧)در اینجا،  

گیرد و یک تصویر جعلی را بر اساس توزیع  می را به عنوان ورودی    zنویز تصادفی    ،Gمولد  به این معنی است که  

 گرداند.می بر 𝑃𝑔ضمنی آموخته شده  

کنیم  میتغذیه    Dممیز  را به  مولد  که ما تصویر جعلی تولید شده توسط    به این معناست  𝐷(𝐺(𝑧))  در فرمول بالا

 گرداند. می و احتمال واقعی بودن تصویر ورودی جعلی را بر

 گرداند: می کم کنیم، احتمال جعلی بودن تصویر ورودی جعلی را بر 1را از  𝐷(𝐺(𝑧))   اگر

1 − 𝐷(𝐺(𝑧)) 

آنجایی که   نیست،    zدانیم  می از  واقعی  به حداکثر  ممیز  یک تصویر  را  احتمال  یعنی  می این  احتمال     ، ممیزرساند. 

 نویسیم: می رساند ، بنابراین می به عنوان یک تصویر جعلی را به حداکثر  z بندیطبقه

𝑚𝑎𝑥 1 − 𝐷(𝐺(𝑧)) 

 رسانیم: می احتمال را به حداکثر ما لگاریتم به جای به حداکثر رساندن احتمالات خام، 

 
1 log-likelihood 
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𝑚𝑎𝑥 log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧))) 

 است. مولد جعلی بودن تصاویر ورودی تولید شده توسط  لگاریتم راستنمایی به معنای انتظاراتِلذا عبارت زیر 

𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − D(G(z)))] 

 

 نهایی  عبارت

 شود: می به شرح زیر داده  ضرر ممیز ، تابع عبارت بنابراین، با ترکیب این دو 

max
𝑑

𝐿(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑃𝑟(𝑥)[log 𝐷(𝑥; 𝜃𝑑)] + 

𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧; 𝜃𝑔); 𝜃𝑑))] 

است تا   مناسب 𝜃𝑑یافتن   ،ممیز  هستند. بنابراین، هدفِممیز  به ترتیب پارامترهای شبکه مولد و  𝜃𝑑و   𝜃𝑔در اینجا،  

 دی کند. بنبتواند تصویر را به درستی طبقه 

 تابع زیان مولد 

 به شرح زیر است: تابع زیان مولد

min
𝑔

𝐿(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧; 𝜃𝑔); 𝜃𝑑))] 

 بندی تصویر جعلی به عنوان یک تصویر واقعی است. برای طبقه ممیز  فریبِ ، دانیم که هدف مولدمی ما 

 : عبارت دیدیم که ، تابع زیان ممیز بخش در  

𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧)[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)) )] 

بندی صحیح  احتمالات طبقه ممیز  بندی تصویر ورودی جعلی به عنوان یک تصویر جعلی دلالت دارد و  به احتمال طبقه 

 رساند. می تصویر جعلی را به عنوان جعلی به حداکثر 
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که  )را فریب دهد، این احتمال  ممیز  خواهد  می مولد  خواهد این احتمال را به حداقل برساند. از آنجایی که  می مولد  اما  

  تابع زیان مولد . بنابراین، رساندرا به حداقل می ( بندی شودبه عنوان جعلی طبقه ممیز یک تصویر ورودی جعلی توسط  

 توان به صورت زیر بیان کرد: می را 

min
𝑔

𝐿(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧; 𝜃𝑔); 𝜃𝑑))] 

 

 زیان کلی  تابع 

ضرر، تابع ضرر نهایی خود را به صورت زیر  تابع  این دو  . با ترکیب  را یاد گرفتیمممیز  و  تابع زیان مولد  ما به تازگی  

 نویسیم: می

min
𝐺

max
𝐷

𝐿(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑃𝑟(𝑥)[log 𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑧~𝑃𝑧(𝑧) [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

  یبرا  یسازنه یکمو    زیمم  یبرا  یسازنه یشیب است، یعنی   min-max بنابراین، تابع هدف ما اساسا یک تابع هدف

  ی مربوطه پیداهاانتشار شبکه -را از طریق پس 𝜃𝑑  ، بهینه ممیزو پارامتر   𝜃𝑔  ، مولد  بهینهپارامتر    خواهیم می   ، و ما مولد

 کنید. 

 : است ممیز تابع زیان  سازیحداکثر که به معنای دهیم می را انجام  )صعود نشیب(گرادیان   افزایشبنابراین، ما 

∇𝜃𝑑

1

𝑚
∑ [log 𝐷(𝑥(𝑖)) + log (1 − 𝐷 (𝐺(𝑧(𝑖))))]

𝑚

𝑖=1

 

 : دهیممولد انجام می تابع زیان به حداقل رساندن  برای را  )نزول نشیب( گرادیان کاهش و ما 

∇𝜃𝑔

1

𝑚
∑ log (1 − 𝐷 (𝐺(𝑧(𝑖))))

𝑚

𝑖=1
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 خلاصه

و    (هاANN)  های عصبی مصنوعی شبکه   و مصنوعی شروع کردیم. سپس با  طبیعی   های عصب   ما فصل را با درک

ی آنها آشنا شدیم. ما انواع مختلفی از توابع فعالسازی و نحوه استفاده از آنها برای معرفی غیرخطی بودن در  هالایه

 شبکه را یاد گرفتیم. 

عصبی آشنا شدیم. در مرحله بعد، یاد گرفتیم    در شبکه  )پسرو(عقب  به    رو  انتشار   و  ( شروی)پ   رو به جلو  بعدا با انتشار

پیاده   ANN  که چگونه یک  نوعرا  با  بعد،  در مرحله  نام(  RNN)   یبازگشت  یعصب  شبکه   ی سازی کنیم.   حافظه  به 

، نحوه استفاده آنها  (هاCNNهای عصبی همتابی )شبکه آشنا شدیم. در ادامه، ما در مورد ( LSTM) رپا ید مدت -کوتاه

 یاد گرفتیم.  مطالبی را هاCNN  و معماری هااز انواع مختلف لایه 

ممیز  شدیم. ما مولفه مولد و  آشنا  (  GAN)  یتقابل  ای  یتخاصم   مولد  یهاشبکه   در پایان فصل، با الگوریتم جالبی به نام

GAN    را درک کردیم و همچنین معماریGAN    تابع زیان  . در ادامه،  نمودیمرا با جزئیات بررسیGAN    را به طور

  TensorFlow عمیق یعنیهای یادگیری  چارچوب در فصل بعدی، با یکی از پرکاربردترین    مفصل بررسی کردیم.

 . دآشنا خواهیم ش

 

 سوالات 

 ی یادگیری عمیق با پاسخ دادن به سوالات زیر ارزیابی کنیم: ها بیایید درک خود را از الگوریتم 

 فعالسازی چیست؟  تابع .1

 را تعریف کنید.  (softmax)  نرم-بیشینه تابع .2

 چیست؟( epoch)دوره  .3

 چیست؟ (RNNهای عصبی بازگشتی )شبکه برخی از کاربردهای .4

 گرادیان را توضیح دهید. امحاء   مشکل .5
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 انواع مختلف عملیات ادغام چیست؟ .6

 را توضیح دهید.   هاGANممیز ی مولد و هامولفه  .7

 بیشتر بخوانید 

را بررسی  نویسنده  زیر از همین  توانید کتاب  می ی یادگیری عمیق،  هابرای کسب اطلاعات بیشتر در مورد الگوریتم 

 : کنید

Hands-on Deep Learning Algorithms with Python, also published by Packt, at 

https://www.packtpub.com/in/big-data-and-business-intelligence/ hands-

deep-learning-algorithms-python. 
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برای ساخت    فلو-تنسورما از    فصول بعدی  دراست.  یادگیری عمیق    ی هاکتابخانه  تریناست یکی از محبوب  1فلو -تنسور

با    یتقویت   یادگیری  مدلهای این فصل،  بنابراین، در  و عملکردهای آن آشنا  فلو  -تنسور عمیق استفاده خواهیم کرد. 

 شویم. می

  3بُرد -تنسورخواهیم آموخت. ما همچنین  فلو  -تنسوراستفاده از    گیچگوننیز  و    2های محاسباتی گراف  کارکردمورد  ما در  

.  شودمی ستفاده  از آن ااست که برای تجسم مدلها  فلو  -تنسورتوسط    سازیرا بررسی خواهیم کرد، که یک ابزار تجسم 

  بحث را  ارقام دستنویس  اعداد یا  بندی  برای طبقه   فلو-تنسوراستفاده از  در ادامه، نحوه ساخت یک شبکه عصبی با  

   خواهیم کرد. 

-تنسور است، آشنا خواهیم شد. ما خواهیم فهمید که    فلو -تنسور که آخرین نسخه    2.0  نسخه  فلو -تنسور در ادامه، با  

  ( API)  4نویسی کاربری واسط برنامه   به عنوان   Keras  ی قبلی خود دارد و چگونه از ها چه تفاوتی با نسخه   2.0  لوف

 کند.می خود استفاده  یسطح بالا

 شویم: می در این فصل با موارد زیر آشنا 

 

 فلو -تنسور •

 محاسباتی  بخشهایها و گراف •

 و متغیرها  هامتغیرها، ثابت  •

   بُرد-تنسور •

 فلو -تنسوربندی ارقام دست نویس در طبقه •

 فلو -تنسورعملیات ریاضی در  •

 Keras و 2.0 نسخه فلو -تنسور •

 
1 TensorFlow  

 تنسور، نامی است برای ماتریسهایی که هر آرایه آن به نوبه خود، یک ماتریس است. 
2 Computational Graphs 
3 TensorBoard 
4 Application Programming Interface (API) 
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 فلو چیست؟ - تنسور 

  شود.می افزاری منبع باز از گوگل است که به طور گسترده برای محاسبات عددی استفاده  یک کتابخانه نرم   فلو-تنسور

کتابخانه کتابخانه  این   پرکاربردترین  از  مدل   ها یکی  ساخت  این  هابرای  است.  عمیق  یادگیری    بسیار کتابخانه  ی 

  شود. در ابتدا توسط می و اندروید اجرا    macOS  پذیر است و بر روی چندین پلتفرم مانند ویندوز، لینوکس،مقیاس 

تیم و مهندسان  داده شد.  Google Brain محققان  از  توسعه  گفته شد  همانطور که  واسط   Keras و  عنوان  به 

 کند. سطح بالای خود استفاده می  ( API) 1نویسی کاربری برنامه

 

سکوها  ، که واحدهای پردازش تنسور هستند، و  هاTPU  ،هاGPU  ،هاCPU  از اجرا بر روی همه چیز، از جمله  فلو-تنسور

به دلیل معماری انعطاف پذیر و سهولت استقرار، به یک  فلو  -تنسورکند.  می پشتیبانی    2شدهموبایل و تعبیه   ( یهاپلتفرم)

 ی یادگیری عمیق تبدیل شده است. هاکتابخانه محبوب در بین بسیاری از محققان و دانشمندان برای ساخت مدل 

نیز  گراف محاسباتی  شود که به عنوان  می داده نشان داده    جریان    گراف  محاسباتی با یک  عمل  ، هر  فلو-تنسوردر  

که    ،شود می شناخته   و    ،هاگره جایی  یا ضرب  مانند جمع  نشان    ،یالها عملیاتی  را  توان  می البته  دهند.  می تنسورها 

  فلو -تنسور .  کرد ی مختلف اجرا  هاو بر روی بسیاری از سیستم عامل   نیز به اشتراک گذاشترا  های جریان داده  گراف

 دهد. می های جریان داده ارائه گرافبرای تجسم  بُرد-تنسور یک ابزار تجسم به نام 

ی یادگیری  هابرای ساخت مدل   2.0  فلو-تنسوری آینده، از  هااست. در فصل   فلو-تنسورآخرین نسخه    2.0  فلو -تنسور

 
برنامه 1 رابط  کاربردی،  برنامه  میانجی  یا  رابط  یا  کاربردی،  نویسی  برنامه  نرمواسط  دو  بین  ارتباطی  پل  مانند  که  بوده  کاربردی  عمل مینویسی  به  افزار  و  کند 

به     APIهای یک سیستم یا برنامه استفاده کنند. برای مثال، با یکی از انواع  نویسان این امکان را داده تا با استفاده از توابع و دستورات مشخص از قابلیتبرنامه

 APIجای اینکه خودتان صفر تا صد یک سرویس را کدنویسی کنید، با استفاده از  پلتفرم ابری وصل شوند. در واقع، به   سرویس یا خدمات یک های یک وبداده

نویسی را باز کرده و راه  توان قفل درهای آهنی برنامهکلیدی است که با آن میشاه  APIتوانید به سرویس یا سروری وصل شده و اطلاعات آن را دریافت کنید.  می
  ۵00وجود دارد، این رقم را به    2023معرفی شد. تخمینی که تا سال     APIهزار    110، بیش از  201۸های مختلف را کشف کرد. تا سال  مخفی ارتباط با سرویس

تر  دهد. تکنولوژی که توانسته باعث بهبود هرچه سریعها نشان میها و سازمانرا میان شرکت   APIرسانده است. این آمار، رشد چشمگیر محبوبیت     APIهزار  
کند. فرض کنید یکی از افراد به زبان انگلیسی )فرستنده  های مختلف عمل میمانند یک مترجم بین دو نفر با زبان   APIشود.     افزار و ارتباط بین سرویستوسعه نرم

ها ها برای برقراری ارتباط بین آنعنوان مترجم میان این دو، تنها راه ارتباطی آنبه  APIکند.  درخواست( و دیگری به زبان فارسی )گیرنده درخواست( صحبت می
 است. 

2 Embedded Platforms 
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مهم است. بنابراین، ابتدا استفاده   x 1.فلو-تنسور تقویتی عمیق استفاده خواهیم کرد. با این حال، درک نحوه عملکرد 

 را بررسی خواهیم کرد.  2.0 فلو -تنسور یاد خواهیم گرفت و سپس  را  x 1.فلو-تنسوراز 

 فقط با تایپ دستور زیر در ترمینال خود نصب کنید:  pip را به راحتی از طریق فلو-تنسورتوانید می شما 

 !  فلو-تنسورسلام   :زیر بررسی کنیم دستور سادهرا با اجرای    فلو-تنسورتوانیم نصب موفقیت آمیز  می ما 

Hello TensorFlow! 

را به درستی    فلو-تنسوراحتمالا    را چاپ کند. اگر خطایی دریافت کردید،   !Hello TensorFlow  باید   بالابرنامه  

 اید. نصب نکرده

 

 های محاسباتی دوره- کار ها و  گراف درک  

شود. آنها از چندین گره و  می محاسباتی نشان داده    گراف با یک    فلو -تنسور همانطور که آموختیم، هر محاسباتی در  

های  گرافیا   نمودارها هستند.   تنسور  ، یالهاعملیات ریاضی مانند جمع و ضرب هستند و   هاگره تشکیل شده اند که  یال 

 بسیار کارآمد هستند.  1محاسبات توزیع شده ارتقا عملکردسازی منابع و محاسباتی در بهینه 

 .  اندگراف چیده شده در آن ها  گره   بصورت  است که فلو -تنسور محاسباتی شامل چندین عملیات  گرافیک 

کند تا معماری  می محاسباتی به ما کمک    گراف یک    ،کنیمزمانی که روی ساخت یک شبکه عصبی واقعا پیچیده کار می 

 
1 Promote Distributed Computing 

pip install tensorflow==1.13.1 



 
 
 

فلو-اصول مقدماتی تنسور   459   

 

 

بگیریم،  نظر  در  را  ساده  لایه  یک  بیایید  مثال،  عنوان  به  کنیم.  درک  را  ℎ  شبکه  = Relu(𝑊𝑋 +  𝑏)  . گراف  

 شود: می آن به صورت زیر نشان داده   محاسباتی 

 
ℎ  محاسباتی( نمودار)یا  گراف :  ۸.1شکل   = Relu(𝑊𝑋 + 𝑏) . 

  شوند. فرض کنید گرهمی محاسباتی وجود دارد که وابستگی مستقیم و غیرمستقیم نامیده    گراف دو نوع وابستگی در  

b    داریم که ورودی آن به خروجی گره را  a    همانطور کهندنام  وابستگی مستقیم  را بستگی دارد؛ این نوع وابستگی ،  

 در کد زیر نشان داده شده است: 

وابستگی   داده شده است، همانطور که در کد زیر نشان ، وابسته نیست aبه گره برای ورودی خود  bکه گره می هنگا

 د. شومی نامیده  1غیرمستقیم 

و زمان   کرده توزیع  ،توانیم محاسبات مستقل را در منابع موجودمی را درک کنیم،  هابنابراین، اگر بتوانیم این وابستگی 

شود  می فرض به طور خودکار ایجاد  پیش   گراف کنیم، یک  می را وارد    فلو -تنسور محاسبات را کاهش دهیم. هر زمان که  

 
1 indirect dependency 
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  گراف توانیم به جای استفاده از می مرتبط هستند. ما همچنین    فرضپیش  گرافکنیم با  می یی که ایجاد  هاو تمام گره 

،  هنگام ساخت چندین مدل که به یکدیگر وابسته نیستندکار به  های خودمان را ایجاد کنیم و این  گراف،  فرضپیش 

 مفید است.   بسیار

 . ایجاد کرد  ()tf.Graph   با دستورتوان می را  فلو-تنسور گراف 

پاک    گراف فرض را پاک کنیم )یعنی اگر بخواهیم متغیرها و عملیات تعریف شده قبلی را در  پیش   گراف اگر بخواهیم  

 نجام دهیم. ا  ()tf.reset_default_graph  ازتوانیم این کار را با استفاده می کنیم(، 

 

 1دوره )یا جلسه(- کار 

ی  ها یال بر رویها  تنسورو    هاروی گره   بر  عملیاتوجود  همانطور که در بخش قبلی ذکر شد، یک گراف محاسباتی با  

 کنیم.می استفاده  فلو -تنسور  دوره )یا جلسه( - کاراز  گراف  ی کردنبرای اجرای . حال شودمی آن ایجاد 

است شده  داده  نشان  زیر  کد  در  که  )- ارکیک    ،همانطور  از  می را    فلو -تنسور  ( جلسهدوره  استفاده  با    دستور توان 

tf.Session() ایجاد کرد : 

 اجرا کنیم.  ()sess.run  روشخود را با استفاده از   گرافتوانیم می پس از ایجاد جلسه، 

محاسباتی برای    گرافشود، بنابراین ما باید یک  می محاسباتی نشان داده    گرافبا یک    فلو-تنسور محاسبات در    نوع  هر

 ایجاد کنیم.  فلو-تنسور ۀ دور-کار ، باید یک فلو -تنسور همه چیز اجرا کنیم. یعنی برای محاسبه هر چیزی در 

 
1 Sessions 
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 بیایید کد زیر را برای ضرب دو عدد اجرا کنیم: 

 

د   لا  ک ا  کند. می را چاپ   1فلو -تنسور یا موجودیت ، یک شی  9 عدد  به جای چاپ ب

Tensor("Mul:0", shape=(), dtype=int32).  

وارد    فلو -تنسور همانطور که قبلا بحث کردیم، هر زمان که     به طور   فرض پیش محاسباتی    گرافکنیم، یک  می را 

  فلو -تنسورکنیم، فقط شی  می را چاپ    a  شوند. از این رو، وقتیمی متصل    گراف به    هاو همه گره   شدهخودکار ایجاد  

 اجرا نشده است.  هنوز  محاسباتی  گراف و هنوز محاسبه نشده است،   a  گرداند زیرا مقدارمی را بر

 مقداردهی اولیه و اجرا کنیم.: به شرح زیر را   فلو-تنسور، باید جلسه گرافبرای اجرای 

 کند.می را چاپ  9 ، عدد  قبلیکد حال، 

آشنا    2( نگهدارنده مکانجایبان )و    هاآشنا شدیم، در بخش بعدی با متغیرها، ثابت  ها(دوره -)کار   اکنون که با جلسات

 خواهیم شد. 

 

 ( ها)قاب هابان جای ها و متغیرها، ثابت 

وجود دارد.  می هستند. با این حال، همیشه بین این سه سردرگ  فلو-تنسورها عناصر اساسی  جایبان و    هامتغیرها، ثابت

 بیایید هر عنصر را یکی یکی بررسی کنیم و تفاوت بین آنها را بیاموزیم. 

 
1 TensorFlow object 
2 placeholder 
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 متغیرها 

چندین عملیات دیگر    به  متغیرها به عنوان ورودیاز  شوند.  می هستند که برای ذخیره مقادیر استفاده    ظروفیمتغیرها  

  توان با استفاده ازمی یک متغیر را    دهد،می همانطور که در کد زیر نشان  شوند.  می محاسباتی استفاده    گرافدر یک  

 : ایجاد کرد  ()tf.Variable  تابع

 : ایجاد کنیمبصورت زیر  Wبه نام  متغیری  ()tf.Variableبیایید با استفاده از 

  از یک توزیع نرمال با انحراف استاندارد تصادفی  مقادیر    استفاده از کنید، ما با  می همانطور که در کد قبلی مشاهده  

 کردیم.، ایجاد W، یک متغیر 0.3۵

 چیست؟  ()tf.Variable  در عبارت  nameهدف از وجود پارامتر 

این پ نام متغیر در  رامتر  ا از  بنابراین، در کد قبلی، پایتون متغیر را به  می محاسباتی استفاده    گراف برای تنظیم  شود. 

 . شود می ذخیره  weightsوزن  ، به عنوان فلو-تنسور  گرافکند اما در می ذخیره   Wصورت 

توان با استفاده  می کنیم. این کار را  محاسباتی را مقداردهی اولیه    گراف پس از تعریف یک متغیر، باید تمام متغیرهای  

 انجام داد.  ()tf.global_variables_initializer  از 

مقداردهی  به معنای  کنیم که  می عملیات مقداردهی اولیه را اجرا  ما  کنیم،  می ایجاد    دوره(-)کار   که یک جلسهمی هنگا

توانیم عملیات دیگر را اجرا کنیم، همانطور که در  می و تنها پس از آن است که    استتمام متغیرهای تعریف شده  اولیه  

 کد زیر نشان داده شده است: 
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 ابت وث

که مقادیر به  می تغییرناپذیر هستند. هنگا  ،هاتوانند مقادیر خود را تغییر دهند. یعنی ثابت می ، برخلاف متغیرها، نهاثابت

توانیم با  می دهد،  میتوان آنها را در طول برنامه تغییر داد. همانطور که کد زیر نشان می شود، نمی آنها اختصاص داده  

 ایجاد کنیم:  ثوابت را ()tf.constant دستور  از  استفاده 

 

 تغذیه های  و دیکشنری  بانها جای 

را به عنوان متغیرها در نظر بگیریم، اما مقداری  ها  جایبان توانیم  می ما    ،کنیمعد را تعریف می جایی که فقط نوع و بُدر 

به  ها  جایبان را با استفاده از    هاشوند. ما داده می تغذیه    ، در زمان اجراها  جایبان دهیم. مقادیر  می اختصاص ن  به آنها  را

 شوند. می بدون هیچ مقداری تعریف ها جایبان کنیم. می های محاسباتی تغذیه گراف

یک آرگومان اختیاری  ها  جایبان تعریف کرد.    ()tf.placeholder  دستور  توان با استفاده ازمی را  جایبان  یک  

را    هاتوانیم داده می تنظیم شده باشد،    Noneروی    shapeدهد. اگر  می را نشان    هاکه ابعاد داده  دارند   shapeبه نام  

 توان به صورت زیر تعریف کرد: می را  جایبان ای در زمان اجرا تغذیه کنیم. یک با هر اندازه 

 

 

های خود و از  برای ذخیره داده tf.variableبه بیان ساده، ما از 

tf.placeholder کنیم. های خارجی استفاده میبرای اخذ داده 
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 :بگیریم نظر در   هاجایبان را برای درک بهتر بیایید یک مثال ساده 

یک    xو    y=x+3هستیم، جایی که    yگرداند زیرا ما در حال تلاش برای محاسبه  می اگر کد قبلی را اجرا کنیم، خطا بر

ها  جایبان است که مقدار آن اختصاص داده نشده است. همانطور که یاد گرفتیم، مقادیر برای  (  جایبان )  مکان  نگهدارنده 

اختصاص داده   اجرا  زمان  ما مقادیر نگهدارنده  می در  از  (  جایبان )مکان  شود.  استفاده  با    feed_dictپارامتر    را 

و  جایبان  نشاندهنده نام    ،اساسا یک فرهنگ لغت است که در آن کلید  feed_dictپارامتر    دهیم.  می اختصاص  

 است.  جایباننشان دهنده مقدار  آن،  مقدار 

  ، که بهکردیمرا تنظیم    feed_dict = {x:5}  جایبان را بصورت  کنید ، ما میهمانطور که در کد زیر مشاهده  

 است:  ۵یعنی جایبان، معادل   x  راین معنی است که مقدا

 . گرداندمی را بر ۸.0کد قبلی 

 آشنا خواهیم شد.   بُرد-تنسوردر بخش بعدی با همین بود! 

 

 بُرد-تنسور معرفی 

توان  می محاسباتی استفاده کرد. همچنین    گراف توان از آن برای تجسم  می است که    فلو-تنسور ابزار تجسم    ، بُرد-تنسور



 
 
 

فلو-اصول مقدماتی تنسور   465   

 

 

  رفع اشکالات در مختلف و نتایج چندین محاسبات میانی استفاده کرد.    یم  معیارهای کها یا  سنجه از آن برای ترسیم  

شود. بنابراین، اگر  می گیج کننده    کاری ،  کنیممی   واقعی کارعمیق    شبکه عصبیداریم بر روی    به هنگامی که  ،شبکه

  ، آنها کردهای را درک  ی پیچیده هاتوانیم به راحتی چنین مدل می تجسم کنیم،    بُرد-تنسورمحاسباتی را در  گراف بتوانیم  

 کند.می همچنین از اشتراک گذاری پشتیبانی   بُرد-تنسور بهینه کنیم.و را اشکال زدایی 

 : تشکیل شده است( یا زبانه )برگه از چندین تب  بُرد-تنسور  ، پنل دهدمی  نشان ۸.2شکل  همانطور که 

 TensorBoard اسکالرها  تصاویر  صدا گرافها ها توزیع  هاهیستوگرام  ها شده تعبیه 

 

 برُد -تنسور :۸.2 شکل

اطلاعات مفیدی در مورد متغیرهای اسکالر که    SCALARS  ۀ برگکاملا خود توضیحی هستند.   ها(یا )برگه   ها هزبان

دهد که چگونه مقدار یک متغیر اسکالر به نام  می دهد. به عنوان مثال، نشان می کنیم نشان می در برنامه خود استفاده 

loss  کند. می در چندین تکرار تغییر ضرر 

و  DISTRIBUTIONS یهااهزباانا  دهاد.میمحااسااابااتی را نشاااان    گراف  ،GRAPHS  )تاب(  یاا برگاه  زبااناه

HISTOGRAMS    توان  میدهند. به عنوان مثال، توزیع وزن و هیساتوگرام مدل ما را  میتوزیع یک متغیر را نشاان



 
 
 

 هشتم فصل   466

 
 

 

برای تجسم بردارهای با ابعاد بالا، مانند جاسازی کلمات   EMBEDDINGS زبانمشاهده کرد.    هادر زیر این زبانه

 شود.میاستفاده )تعبیه( 

که    یمثابت دار مقدار  چهار    ما   فرض کنید تجسم کنیم.    بُرد -تنسور   و آن را در  ساخته   پایه محاسباتی    گرافبیایید یک  

 به شرح زیر نشان داده شده است:

  ذخیره کنیم، همانطور که در  prod2  و  prod1  ضرب کرده و آنها را به عنواندر هم  را    b  و  a نیز  و  y  و  x  بیایید 

 کد زیر نشان داده شده است: 

 : ذخیره کنید   sumرا در مجموع را در  با هم جمع کرده و    prod2و  prod1حالا 

ی رویداد  ها، ابتدا باید فایل بُرد -تنسور   تجسم کنیم. برای تجسم در  بُرد -تنسور  توانیم همه این عملیات را در می اکنون،  

دو    ، این کار   . داد انجام    ()tf.summary.FileWriter  توان با استفاده از میخود را ذخیره کنیم. این کار را  

 طلبد. می را   graphو  logdir   پارامتر مهم

.  را ذخیره کنیم گرافخواهیم  می کند که در آن  می دایرکتوری را مشخص    logdirهمانطور که از نام آن پیداست، 

 کند که کدام گراف را میخواهیم ذخیره کنیم: مشخص می  graphهمچنین 

  گراف   sess.graphکنیم و  می دایرکتوری است که ما فایل رویداد خود را در آن ذخیره    graphs/.در کد قبلی،  
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جلسه   در  را  مشخص    ی فلو-تنسورفعلی  ما  می ما  بنابراین،  )-کار فعلی    گرافکند.  در    فلو-تنسور   (جلسهدورۀ  را 

 کنیم.می ها  ذخیره گرافدایرکتوری  

 : تایپ کنید   دستور زیر را  و  کرده، به ترمینال خود بروید، دایرکتوری کاری را پیدا بُرد-تنسور  برای راه اندازی

 

را نشان    logdirارامتر  پ در آن ذخیره  می دایرکتوری  رویداد  فایل  شماره پورت است.    portشود و  می دهد که 

 را تایپ کنید.   /http://localhost:8000که دستور قبلی را اجرا کردید، مرورگر خود را باز کنید و می هنگا

 محاسباتی را مشاهده کنید:  گرافتوانید می، GRAPHS، در زیر تب  بُرد-تنسور در پنل 

 
 محاسباتی  گراف :  ۸.3شکل  

 . نشان داده شده است گراف  ایم به وضوح در ید، تمام عملیاتی که ما تعریف کردهدهمانطور که متوجه ش 

 

 1نام  حوزۀیا ایجاد یک محدوده  

ی مرتبط با هم،  هابندی گرهکند تا با گروهمی شود و به ما کمک  می برای کاهش پیچیدگی استفاده    2سازی محدوده 

 
1 Name Scope 
2 Scoping 

توانیم را میاسکوپ  توانند محلی، سراسری و حتی غیرمحلی باشند. به عبارت دیگر، ای است که متغیرها در آن در دسترس هستند. متغیرها می، محدودهاسکوپ

 .کنند کدام بخش از کد به کدام متغیرها دسترسی دارندعنوان مرزهایی در نظر بگیریم که مشخص میبه

 :کند. نام این قانون از ابتدای نام چهار مورد زیر ایجاد شده استبرای تعیین محدوده دسترسی متغیرها استفاده می LEGB پایتون از قوانین خاصی به نام
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داشتن    خود   مدل کنیم.  بهتر درک  یا  را  به ما کمک    حوزهمحدوده  در یک  می نام  را  تا عملیات مشابه    گراف کند 

توان با  می زمانی مفید است که ما در حال ساخت یک معماری پیچیده هستیم. محدوده را  کار  بندی کنیم. این  گروه 

را انجام دادیم. ما به  جمع    و   ایجاد کرد. در مثال قبلی، ما دو عملیات ضرب  ()tf. tf.name_scopeاستفاده از  

 بندی کنیم.گروه  sumو  Productنام مختلف به عنوان ۀ توانیم آنها را در دو محدودمی سادگی 

  ۀکنند. ما یک محدودمی و نتیجه را محاسبه    دادهضرب را انجام    prod2  و  prod1  در بخش قبلی دیدیم که چگونه

  کنیم، همانطور که در کد زیر می بندی را گروه   prod2  و  prod1    و  عملیات کردهتعریف    Product  اسمنام به 

 نشان داده شده است: 

 تعریف کنید:  sumنام را برای  ۀ اکنون، محدود

 ذخیره کنید:   graphsدایرکتوری فایل را در  

 تجسم کنید:   بُرد - تنسور   را در   گراف 

 
• Local  شوندتعریف می تابع پایتون )محلی(: متغیرهایی که درون یک. 

• Enclosing   )اند. متغیرهایی که درون یک تابع تو در تو تعریف شده)محصور 

• Global  شوندطور سراسری و بیرون از توابع تعریف می)سراسری(: متغیرهایی که به. 

• Built-in  فرض وجود دارندطور پیش)داخلی(: متغیرهای داخلی پایتون که به. 

 

https://sabzdanesh.com/%d8%aa%d8%a7%d8%a8%d8%b9-%d8%af%d8%b1-%d9%be%d8%a7%db%8c%d8%aa%d9%88%d9%86/
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 : Product  و   sum  همانطور که ممکن است متوجه شوید، اکنون ما فقط دو گره داریم، 

 
 محاسباتی  گراف   یک :  ۸.4  شکل 

    بینید، می افتد. همانطور که  می توانیم ببینیم که محاسبات چگونه اتفاق  می کنیم،  می دوبار کلیک    هاکه روی گره می هنگا

  و در آنجا   شدهارسال    گره جمع   شوند و نتایج آنها بهمی بندی  گروه  ضرب  در محدوده  prod2  و  prod1  یهاگره

 کنند: می چگونه مقدار خود را محاسبه   prod2  و  prod1  یهاگره   توانید ببینید کهمی در زیر شوند. می  جمع

 
جزئیات با  محاسباتی گراف یک: ۸.۵ شکل  

نام    ۀکنیم، محدودمی که ما روی یک پروژه پیچیده با عملیات زیاد کار  می قبلی فقط یک مثال ساده است. هنگا  گراف
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سازد تا گراف محاسباتی را بهتر درک  می بندی کنیم و ما را قادر  کند تا عملیات مشابه را با هم گروه می به ما کمک  

 کنیم.

طبقه بندی ارقام    فلو-تنسور آشنا شدیم، در بخش بعدی، بیایید ببینیم چگونه با استفاده از    فلو -تنسور اکنون که با  

 . دستنویس بسازیم

 

 فلو - تنسور   نویس با استفاده از دست   اعدادطبقه بندی  

  برای ساخت   فلو-تنسورتوانیم از  می که تاکنون آموخته ایم، خواهیم دید که چگونه  می با کنار هم قرار دادن تمام مفاهی 

،  کرده ایدکار  یادگیری عمیق    در حوزهنویس استفاده کنیم. اگر اخیرا  دست  اعدادیک شبکه عصبی برای تشخیص  

م   مواجه شده اید. به آن  MNIST  حتما با مجموعه داده لا ه   س ا   ب ی ن   مجموعه   یادگیری عمیق گفته شده است. این  1د

 ( است. 9تا   0ویس )ننقطه داده از ارقام دست ۵۵,000شامل  داده، 

  . توانیم از شبکه عصبی خود برای تشخیص این ارقام دستنویس استفاده کنیممی در این بخش خواهیم دید که چگونه  

 خواهیم کرد.  استفاده بُرد-تنسور و فلو -تنسور  برای این کار از

 

 های مورد نیاز کتابخانه)فراخوان(   ورود

 ی مورد نیاز را وارد کنیم:هابه عنوان اولین قدم، بیایید همه کتابخانه

 
1 Hello World  
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 بارگذاری مجموعه داده 

 مجموعه داده را با استفاده از کد زیر بارگیری کنید: 

قبلی،   کد  که  data/mnistدر  دارد  اشاره  مکانی  داده  به  ذخیره    MNIST  مجموعه  آن  در  و   کنیممی را 

one_hot=True  (. 9تا  0هستیم ) یا  1نشان -ک ت بصورت اهدهد که ما در حال رمزگذاری برچسبمی نشان 

 های خود داریم:با اجرای کد زیر خواهیم دید که چه چیزی در داده

 

تا    0  اعداد  که در واقعدارد    برچسب   10و  داشته   7۸4تصویر در مجموعه آموزشی داریم، هر تصویر اندازه  ۵۵،000ما  

 
1 One-Hot 
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ما    9 به طور مشابه،  ترسیم    10،000هستند.  را  ورودی  تصویر  ما یک  اکنون،  داریم.  آزمایشی  در مجموعه  تصویر 

 رسد: میکنیم تا ببینیم چگونه به نظر  می

 

 بنابراین، تصویر ورودی ما به صورت زیر است: 

 

 
 آموزشی  مجموعه از  7 رقم تصویر :۸.۶ شکل

 

 ها در هر لایه تعریف تعداد نورون

  با سه لایه پنهان و یک لایه خروجی خواهیم ساخت. از آنجایی که اندازه تصویر   ،ما یک شبکه عصبی چهار لایه 

تا   0رقم دستنویس )  10کنیم و از آنجایی که  می تنظیم  7۸4روی  را  num_input   بنایر این ما  است،  7۸4ورودی 

 کنیم:می را در هر لایه به شرح زیر تعریف   هاما تعداد نورون  کنیم.می نورون را در لایه خروجی تنظیم  10( داریم، 9
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 تعریف متغیرها

در زمان اجرا از  بانها  جایرا تعریف کنیم. مقادیر    outputو    input   بانهایجای همانطور که یاد گرفتیم، ابتدا باید  

 شوند: می وارد  feed_dictق  طری

 

ی خود را با ترسیم  هاداریم. ما وزن   1سویش( یا  )  سویانهاز آنجایی که ما یک شبکه چهار لایه داریم، چهار وزن و چهار  

کنیم. به یاد داشته باشید، ابعاد  می مقداردهی اولیه    0.1با انحراف معیار    2( کوتاه شدهقصیر )توزیع نرمال  مقادیر از  

  ماتریس وزن  باشد. به عنوان مثال، ابعاد  ی لایه فعلیهاتعداد نورون   ×  ی لایه قبلیها تعداد نورون ماتریس وزن باید  

3w  باشد.  3در لایه پنهان  هاتعداد نورون  ×  2در لایه پنهان  ها تعداد نورون باید 

 
1 Biase 
2 Truncated Normal Distribution 
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 کنیم: میرا در یک فرهنگ لغت به شرح زیر تعریف    هاما اغلب تمام وزن 

 

 

در لایه   ها تعداد نورون  ،b2  سویشعد در لایه فعلی باشد. به عنوان مثال، بُ ها باید تعداد نورون ( سویانه) سویش شکل 

 : هادر تمام لایه 0.1  مقدار فرضا   کنیم.می را به عنوان یک ثابت تعیین   سویشاست. ما مقدار  2پنهان 

 

 

 انتشار رو به جلو 

 استفاده خواهیم   هادر همه لایه ReLU یفعالساز تابع  کنیم. ما از  می را تعریف  )پیشرو(  اکنون عملیات انتشار رو به جلو  
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 کنیم، همانطور که در کد زیر نشان داده شده است: فعالسازی سیگموئید را اعمال می  تابعهای آخر، کرد. در لایه 

 

 

 و پس انتشار زیانمحاسبه 

به عنوان تابع ضرر خود استفاده   softmax در مرحله بعد، تابع ضرر خود را تعریف خواهیم کرد. ما از آنتروپی متقابل

را برای محاسبه    ()tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logitsتابع    ،فلو-تنسورخواهیم کرد.  

 گیرد: می  labelsو  logitsکند. دو پارامتر را به عنوان ورودی، می فراهم   نرم-بیشنهآنتروپی متقابل   ضرر

 y_hatکند؛ به عنوان مثال،  می شبکه ما را مشخص    ۀبینی شدپیش   logitsمقادیر  عملا    logits  پارامتر  .1

 Yی واقعی هاکند؛ به عنوان مثال، برچسب می ی واقعی را مشخص هابرچسب در عمل  labelsتر پارام .2

 گیریم: می در نظر    ()tf.reduce_meanاز را با استفاده میانگین تابع ضرر 
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! ما مجبور نیستیم مشتقات همه  یدرا به حداقل برسانیم. نگران نباش ضرر ، تابعانتشار-اکنون، ما باید با استفاده از پس 

 استفاده کنیم: فلو-تنسورساز توانیم از بهینهمی را به صورت دستی محاسبه کنیم. در عوض،  هاوزن 

 

 دقت محاسباتی 

 کنیم: می محاسبه زیر شرح  به را خود  مدل دقت ما

کلاس داریم،    10. از آنجایی که ما  است  ما  مدل  از  کلاس   هر  برای  شده  بینیپیش   احتمالنشاندهنده    y_hat  پارامتر •

زیاد باشد، به این معنی است که شبکه ما تصویر ورودی را به   7احتمال خواهیم داشت. اگر احتمال در موقعیت    10

رقم   پیش  7صورت  بالا  احتمال  بر  ()tf.argmax  تابع    .کند میبینی  با  را  مقدار  بزرگترین  گرداند.  میشاخص 

را می شاخص    tf.argmax(y_hat,1)بنابراین،   است.  دهد  عددی  زیاد  آن  احتمال  در لذاکه  احتمال  اگر   ،  

 گرداند.میرا بر 7زیاد باشد،  7شاخص 

 هستند. یعنی   (one-hot)  نشان-تک  ی واقعی است و آنها مقادیر رمزگذاری شدههانشان دهنده برچسب  Y  پارامتر •

است. به عنوان    1آن  تشکیل شده است به جز در موقعیت تصویر واقعی، جایی که مقدار  از صفر  در همه جا   Y پارامتر

دارد. بنابراین،    0، مقدار  است  1آن  که  مقدار    7به جز شاخص    هادر همه شاخصY باشد،    7مثال، اگر تصویر ورودی  

tf.argmax(Y,1)  داریم 1بیشترین احتمال یعنی گرداند زیرا در آنجا میرا بر  7عدد.  

 

. می به ما  رقم واقعی را    tf.argmax(Y,1)رقم پیش بینی شده و  tf.argmax(y_hat,1) بنابراین،   د ه  د

را به صورت  (  x == y)  ارزش درستیگیرد و  می را به عنوان ورودی    yو    xمتغیرهای    tf.equal(x, y)تابع  

 عبارت:  گرداند. بنابراینمیبر  وار-به عنصر و یا آرایه  عنصر 
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correct_pred = tf.equal(predicted_digit,actual_ digit)  

اسات  False وقتی شاامل ، وباشاندبینی شاده یکساان  در آن ارقام واقعی و پیش  کهاسات  True  دربردارنده  وقتی

را با اسااتفاده از  correct_predدر    بولینشااده یکسااان نیسااتند. ما مقادیر    بینیپیشکه در آن ارقام واقعی و  

 اعشاارییا   به مقادیر شاناور  32tf.cast(correct_pred, tf.float(،  فلو-تنساور  1تبدیلعملیات  

  گیریم.می ()tf.reduce_mean، میانگین را با استفاده از اعشاریکنیم. پس از تبدیل آنها به مقادیر میتبدیل 

ماایااانااگاایاان    tf.reduce_mean(tf.cast(correct_pred, tf.float32))  بااناااباارایاان،

 دهد:میی صحیح را به ما هابینیپیش

 

  

 سازی خلاصه

کند.  می تغییر    بُرد -تنسور  و دقت مدل ما در طی چندین تکرار در  ضرر توانیم تجسم کنیم که چگونه  می ما همچنین  

متغیرهای    دقتو    ضررکنیم. از آنجایی که  می برای دریافت خلاصه متغیر استفاده    ()tf.summaryبنابراین، ما از  

 کنیم.می استفاده مانند زیر،  ()tf.summary scalar عبارت اسکالر هستند، ما از 

ما  کنیم.  می ادغام    ()tf.summary.merge_allبا استفاده از    را خود    گراف  ی هادر مرحله بعد، تمام خلاصه 

شود،  می اجرا و ذخیره آنها ناکارآمد    عملا  ی زیاد،هاخلاصه  به هنگام داشتن دهیم که  می این کار را به این دلیل انجام  

 
1 cast operation 
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 کنیم:می آنها را اجرا  ، خوددوره( -)کار بنابراین به جای چندین بار اجرای آنها، یک بار در جلسه 

  

 آموزش مدل 

را مقداردهی    متغیرها اکنون زمان آن رسیده است که مدل خود را آموزش دهیم. همانطور که یاد گرفتیم، ابتدا باید همه  

 : اولیه کنیم

 اندازه دسته، تعداد تکرارها و نرخ یادگیری را به شرح زیر تعریف کنید: 

 را شروع کنید:   فلو-تنسورجلسه 

 همه متغیرها را مقداردهی اولیه کنید: 

 ی رویداد را ذخیره کنید: هافایل 

 

 مدل را برای تعدادی از تکرارها آموزش دهید: 

 دسته دریافت کنید:   ۀرا با توجه به انداز هاای از داده دسته
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 : دهید  آموزش  را شبکه

 کنید:  چاپ   ،تکرار یکصدمینبرای هر را دقت  و ضرر 

 

کاهش می یابد و دقت در تکرارهای مختلف آموزشی    زیانهمانطور که ممکن است از خروجی زیر متوجه شوید،  

 افزایش می یابد: 

 

 بُرد -تجسم گرافها در تنسور 
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  بینید، می تجسم کنیم، همانطور که    برُد -تنسور  محاسباتی خود را در   گرافتوانیم  می پس از آموزش،  ،  ۸.7همانند شکل  

  را بر اساس   دقت  و  زیان  گرداند. ما می را بر  بروندادگیرد و  می   دروندادرا به عنوان    سویشها  و  اوزان  ،ورودی  ما  مدل

 رسانیم:می را به حداقل   زیانمقدار ، اوزان  روزرسانیو به   هاگرادیان  کنیم. ما با محاسبهمی خروجی مدل محاسبه 

 
 محاسباتی  گراف: ۸.7 شکل

 بینیم که سه لایه مخفی و یک لایه خروجی داریم: می را گسترش دهیم،  مدلاگر دوبار کلیک کنیم و 
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( دهدمی  نشان را مدل که گرهی) مدل گره گسترش: ۸.۸ تصویر  

توانیم ببینیم  می را باز کنیم،  اوزان    و هر گره را ببینیم. به عنوان مثال، اگر کرده توانیم دوبار کلیک می به طور مشابه، 

نرمال کوتاه شده  توزیع  از  استفاده  با  اولیه    ،1که چگونه چهار وزن  بهینه   شدهمقداردهی  از  استفاده  با    ساز و چگونه 

Adam  شوند: می به روز 

 ها وزن  گره گسترش :۸.9 شکل

با دوبار کلیک    افتد.می کند تا بفهمیم در هر گره چه اتفاقی  می محاسباتی به ما کمک    گرافهمانطور که یاد گرفتیم،  

 . شودمی محاسبه  ،توانیم ببینیم که چگونه دقتمی  دقت گره   بر روی

 

 
1 Truncated Normal Distribution 
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 دقت  گره گسترش: ۸.10 تصویر

توانیم آنها را در  می کرده ایم. ما  دقت خود را ذخیره  و  متغیرهای ضرر  ای از  به یاد داشته باشید که ما همچنین خلاصه 

 یابد:می دهد که چگونه ضرر در تکرارها کاهش  می   نشان  ۸.11. شکل  پیدا کنیم  بُرد -تنسور  در   SCALARS  زبانه زیر  

 
 ضرر تابع  گراف: ۸.11 شکل

 یابد: می دهد که چگونه دقت در تکرارها افزایش می نشان  ۸.12شکل  
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 دقت گراف  ۸.12 شکل

 شویم. می به نام اجرای مشتاق آشنا  فلو-تنسوری جالب هادر بخش بعدی با یکی دیگر از ویژگی  ! همین و بس

 

 1یا تند و تیز   معرفی اجرای مشتاق

است و امکان نمونه سازی سریع را  وار(  اژدرسان یا افعی به بیان عامه:  )  2بیشتر پایتونی   فلو -تنسور در   تند و تیز اجرای  

بسازیم،    گراف خواهیم هر عملیاتی را انجام دهیم، باید یک  می کند. برخلاف حالت گراف، که در آن هر بار که  می فراهم  

توان بلافاصله انجام داد،  می کند، جایی که هر عملیاتی را  می پیروی    3امریپارادایم برنامه نویسی  اجرای مشتاقانه از  

  خداحافظی   بانهاجای توانیم با جلسات و  می ،  تند و تیز، درست مانند پایتون. از این رو، با اجرای  گرافبدون نیاز به ایجاد  

، آسانتر  4اجرا -خطای زمان فوری    با توجه به نمایشزدایی  فرآیند اشکال در اینجا،  گراف،    مدلبرخلاف  کنیم. همچنین  

  کنیم. همانطور که در کد زیر نشانمی ، برای محاسبه هر چیزی، جلسه را اجرا  گرافاست. به عنوان مثال، در حالت  

 
1 Eager Execution 
2 Pythonic 

پیتون،  مار اسطوره یونان )مار عظیمی که توسط آپولو کشته می شود(، آن:   معانی دیگر. و نیز هستو امثال آن فعی، غیبگو، اژدها به معنای ا   Python واژه
معانی همچون: پیشگویانه، پیامبرانه، غیبگویانه، وحی آمیز، مانند اژدر مار، مانند مار بزرگ، برغمان سان، پایتون   Pythonicلذا برای   باشداژدر مار، نیز می

 مانند، افعی وار هم ذکر شده است. 
3 Imperative Programming 
4 Immediate Runtime Error 
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 را اجرا کنیم:  فلو -تنسور باید جلسه ، z داده شده است، برای ارزیابی مقدار

را محاسبه کنیم، درست   zتوانیم می نداریم؛ ما به سادگی  دوره( - )کار ا اجرای مشتاقانه، ما نیازی به ایجاد یک جلسه ب

 : را فراخوانی کنیدزیر  ، کافی است تابع تند و تیزدهیم. برای فعال کردن اجرای می مانند آنچه در پایتون انجام 

 tf.enable_eager_execution() function   

 گرداند: می موارد زیر را برکه 

 توانیم موارد زیر را چاپ کنیم: می ی به دست آوردن مقدار خروجی ، برا

 

را در حالت    هابیشتر مثال  ، کند، اما در این کتابمی پارادایم برنامه نویسی امری را امکان پذیر  ، اگرچه اجرای مشتاقانه

را از ابتدا بهتر درک کنیم. در بخش بعدی نحوه انجام عملیات ریاضی با    ها کنیم تا الگوریتم می غیرمشتاق بررسی  

 را خواهیم دید.  فلو -تنسور استفاده از 

 فلو -عملیات ریاضی در تنسور

 بررسی خواهیم کرد  )تند و تیز( مشتاق  در مُد را با استفاده از اجرا   فلو-تنسوردر   هااکنون، برخی از عملیات 
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 برای اضافه کردن دو عدد استفاده کنید:  tf.addبیایید با چند عملیات محاسباتی اساسی شروع کنیم. از 

 

 شود: می برای یافتن تفاوت بین دو عدد استفاده  tf.subtractتابع 

 شود: می برای ضرب دو عدد استفاده   tf.multiply  تابع

 تقسیم کنید:   tf.divide  دو عدد را با استفاده از

 توان به صورت زیر محاسبه کرد: می ای را نقطه  ضرب
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 در مرحله بعد ، بیایید شاخص حداقل و حداکثر عناصر را پیدا کنیم:

 شود: می محاسبه   ()tf.argmin  شاخص حداقل مقدار با استفاده از

 شود: میمحاسبه   ()tf.argmax  شاخص حداکثر مقدار با استفاده از

 را پیدا کنید:  y و x کد زیر را اجرا کنید تا اختلاف مربع بین

 را چاپ کند:   xنوع  دهیمحالا دستور می  را امتحان کنیم؛ یعنی تبدیل از یک نوع داده به نوع دیگر.  1مبدل بیایید 

 

 کنیم: تبدیل  tf.float32است به  tf.int32را که  xنوع توانیم می شده،  همانطور که در کد زیر نشان داده

 
1 Typecasting 
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 به شرح زیر خواهد بود:  tf.float32را بررسی کنید.  x حالا نوع

 

 کنید: 1ملحق دو ماتریس را به هم 

 کنید:  الحاق به هم  یرا به صورت ردیف  ها ماتریس 

 

 :به صورت ستونی استفاده کنید ها از کد زیر برای الحاق ماتریس 

 

 کنید:   2پشته  ،stackرا با استفاده از  تابع   x ماتریس 

 
1 Concatenate 
2 Stack 

خواهیم یک عنصر را حذف کنیم، اخرین  شود. یعنی در یک پشته، موقعی که میای است که عمل حذف و اضافه از بالای ان انجام می، یک ساختمان دادهپشته

کند و بدین معناست که آخرین  تبعیت می  LIFO (Last In First Out)گویند پشته از اصل  کنیم. اصطلاحا می عنصری که وارد پشته شده را حذف می

یک مثال  .ها را از سایر ساختارهای داده خطی، مانند صف، متمایز می کندموردی که وارد پشته می شود، اولین موردی است که خارج می شود. این مشخصه پشته
 روزمره، ورود و خروج در آسانسور است: آخرین کسی که وارد آسانسور می شود اولین کسی است که از آن خارج می شود! 
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 انجام دهیم: را  reduce_meanحالا بیایید ببینیم چگونه عملیات 

1.0)  ی را محاسبه کنید؛ یعن x مقدار میانگین  + ۵.0 + 2.0 + 3.0)/4: 

1.0)  میانگین را در سراسر ردیف محاسبه کنید؛ یعنی + 2.0)و    2/(۵.0 + 3.0)/2: 

1.0)میانگین را در سراسر ستون محاسبه کنید؛ یعنی   + 2.0)و    2.0/(۵.0 + 3.0)/2.0: 

 

 ی احتمال بکشید: هامقادیر تصادفی را از توزیع 
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 را محاسبه کنید:  softmax نرم-بیشینه احتمالات 

 اکنون، نحوه محاسبه گرادیانها را بررسی خواهیم کرد. 

    را تعریف کنید:تابع مربع 

  
 کرد.   محاسبه  tf.GradientTape  و با استفاده از کد  square  توان با تابعرا می  ها گرادیان 

 

 

 

 Kerasو  2.0فلو -تنسور

کند.  می تنظیم    فرضپیش حالت اجرای مشتاق را به طور  مثلا  ی بسیار جالبی است.  ها دارای ویژگی   2.0  فلو -تنسور

ی یادگیری  هااصلی برای ساخت مدل  API به عنوان  Keras دهد و ازمی یک گردش کار ساده را ارائه کتابخانه، این 

 سازگار است.  x.1  فلو-تنسوری هاکند. همچنین با نسخه می عمیق استفاده 
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 ، ترمینال خود را باز کرده و دستور زیر را تایپ کنید: 2.0 فلو -تنسور برای نصب 

در بخش  را   Keras  نحوه ما  کند،  می بالا استفاده  -سطح  API  به عنوان یک  Kerasاز   2.0  فلو-تنسوراز آنجایی که  

 . بررسی خواهیم کرد بعدی 

 

  کراس   بونجور

Keras  توسط کتابخانه  ی یادگیری عمیق است که پرکاربرد دارد. این  ها یکی دیگر از کتابخانه  François Chollet   

  سادهواقعا    را   مدل   ساخت  ن و چ  ، استخوشنام    خود   1سریع   سازینمونه   دلیل   به کراس،  .  است  شده   داده   توسعه   گوگل   در 

  به   را ( کانولوشن)  همتابی  مانند   پایینی  سطح   عملیات   هیچ   که  معنی   این   به   است،  بالا   سطح   ۀکتابخان  یک این.  کندمی

  در  Keras API .کندمی   استفاده  فلو-تنسور  مانند  پشتیبان  موتور  یک   از  کار  این   انجام  برای.  دهدمی ن  انجام  تنهایی 

tf.keras   از آن به عنوان 2.0  فلو-تنسورموجود است و API  کند.می اصلی استفاده 

 شامل چهار مرحله مهم است:  Keras ساخت مدل در 

 تعریف مدل  .1

 کامپایل مدل  .2

 برازش مدل  .3

 ارزیابی مدل  .4

 

 تعریف مدل 

 مدل استفاده کرد:  مختلف را برای تعریف API دواز   Keras اولین قدم تعریف مدل است.

1. API  متوالی 

 
1 fast prototyping 

pip install tensorflow==2.0.0-alpha0 
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2. API  ی ع ب ا  ت

 

 تعریف یک مدل متوالی 

 :کنیمداده و پشته می قرار  های قبلی لایه در یک مدل متوالی، هر لایه را روی 

 

 تعریف کنیم، به شرح زیر است: ()Sequentialمدل  ابتدا، بیایید مدل خود را به عنوان یک 

 

 اکنون، لایه اول را همانطور که در کد زیر نشان داده شده است، تعریف کنید: 

 

قبلی، کد  نشان    Dense  در  را  متصل  کاملا  لایه  ورودی  بُ   نشانگر  input_dim  دهد، می یک    و  است عد 

activation،    ر    خواهیم، یکی بالای دیگر، روی هممی توانیم هر تعداد لایه را که  می . ما  استتابع فعالسازی ا ر ق

 دهیم. 

 به شرح زیر تعریف کنید:  reluلایه بعدی را با  تابع فعالسازی  

 

 تعریف کنید:  sigmoid تابع فعالسازی لایه خروجی را با 
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تر از  بسیار ساده  Keras بینید، کد می به صورت زیر نشان داده شده است. همانطور که  ،متوالی نهایی مدل   1بلوک کد  

 است:  فلو-تنسورکد 

 

 تعریف یک مدل تابعی 

  دهد. به عنوان مثال، در یک مدل تابعی، می پذیری بیشتری نسبت به یک مدل متوالی ارائه  انعطاف   ،2تابعی یک مدل  

توانیم هر لایه را به لایه دیگری متصل کنیم، در حالی که در یک مدل متوالی، هر لایه در یک پشته،  می ما به راحتی  

ای جهتدار،  های غیرچرخه گرافی پیچیده، مانند  هاهنگام ایجاد مدل   ،یکی بالای دیگری قرار دارد. یک مدل تابعی 

با مقادیر ورودی متعدد، مقادیر خروجی چندگانه و لایههامدل دید که  هایی  اکنون خواهیم  ی مشترک مفید است. 

 تعریف کنیم.  Kerasچگونه یک مدل تابعی را در 

 اولین قدم تعریف ابعاد ورودی است:

 

ا   ب ا  ر د  و خ ل  ص ت م لا  م ا ک ه  ی لا ن  ی ل و ا  ، ت س ا ه  د ش ه  د ا د ن  ا ش ن ه  ک ر  و ط ن ا م ه  ، ن و ن ک 1ا و    0 ن  و ر و ع  ن ب ا ی ت ز ا س ل ا ع ف    relu  ف ی ر ع ت

ی  : م م ی ن  ک

 

  1همانطور که نشان داده شده است، ورودی لایه   آید؟ ما بایدمی از کجا    1را تعریف کردیم، اما ورودی لایه    1لایه  ما  

 : مدر انتها مشخص کنیپرانتز را در یک نماد  

 
1 Code Block 
2 Functional Model 



 
 
 

فلو-اصول مقدماتی تنسور   493   

 

 

 

آید،  می   1لایه  از    2کنیم. ورودی لایه  می تعریف    reluفعالساز  تابع  نورون و     13، را با  2لایه    یعنیما لایه بعدی  

 شود: می اضافه  یی انتها پرانتز بنابراین همانطور که در کد زیر نشان داده شده است، در  

 

آید،  می   2توانیم لایه خروجی را با  تابع فعالساز سیگموئید تعریف کنیم. ورودی به لایه خروجی از لایه  می اکنون  

 شود: میبنابراین در انتها در پرانتز اضافه  

 

و   inputs  کنیم، جایی که بایدمی عریف  ت  Model  س ، مدل را با استفاده  از یک کلاهاپس از تعریف تمام لایه 

outputs   :را به شرح زیر مشخص کنیم 

 

 کد کامل مدل تابعی در اینجا نشان داده شده است: 

 

 مدل   کردن(  کامپایلگردانی ) هم

آن است. در این مرحله، ما نحوه یادگیری مدل را   )همگردانی( اکنون که مدل را تعریف کردیم، مرحله بعدی کامپایل

 کنیم:می سه پارامتر تعریف  ، مدلکردن کنیم. هنگام کامپایل  می تنظیم 

 . نزول گرادیان  :به عنوان مثال   . کندمی را تعریف    سازی ماالگوریتم بهینه پارامتر،  این    : optimizerر  پارامت .1
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به عنوان  .  آن هستیمکمینه کردن  است که ما در حال تلاش برای    هدفی تابع    همان   این :  loss  پارامتر  .2
 آنتروپی متقاطع.   زیانتابع میانگین مربع خطا یا  تابع  :مثال

خواهیم عملکرد مدل را ارزیابی  می معیاری است که از طریق آن پارامتر شاخص یا : این  metricsپارامتر  .3
 توانیم بیش از یک معیار را مشخص کنیم. می . همچنین accuracy : به عنوان مثال .کنیم

 مدل اجرا کنید: )همگردانی( کد زیر را برای کامپایل 

 

 آموزش مدل 

توان با استفاده  می کردیم. اکنون، ما مدل را آموزش خواهیم داد. آموزش مدل را    کامپایل ما مدل را تعریف و همچنین  

تابع   ویژگی   fitبرازش  از  ما  داد.  مشخص  هاانجام  را  خود  برچسب x  :کنیممی ی  تعداد  y،  ها؛  که    epochs؛ 

 : کنیممی تعیین به شرح زیر را ، batch_sizeخواهیم مدل را برای آنها آموزش دهیم؛ و می

 

 ارزیابی مدل 

 بر روی مجموعه آزمون ارزیابی خواهیم کرد:  آنراپس از آموزش مدل،  

کند تا دقت آموزش  می ارزیابی کنیم و این به ما کمک    داده آموزش، همان مجموعه    با توانیم مدل را  می ما همچنین  

 : نماییمرا درک 

 دهد.را انجام می   MNIST  در دستنویس  (  ارقام)  اعداد   بندیطبقه   وظیفه   2.0  فلو -تنسوربیایید ببینیم چگونه  حال    و تمام!
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 2.0فلو -با استفاده از تنسور  MNIST اعدادطبقه بندی 

انجام    2.0  فلو-تنسوررا با استفاده از    MNISTدستنویس    اعدادبندی  توانیم طبقه میاکنون، خواهیم دید که چگونه  

به   Kerasاز  2.0 فلو-تنسورفقط به چند خط کد نیاز دارد. همانطور که آموختیم،  x.1  فلو-تنسوردهیم. در مقایسه با 

 اضافه کنیم. Kerasرا به کد  tf.kerasکند. فقط باید می سطح بالا خود استفاده  API عنوان 

 بیایید با بارگذاری مجموعه داده شروع کنیم: 

 یک مجموعه آموزشی و یک مجموعه آزمایشی با کد زیر ایجاد کنید: 

 : 2۵۵.0کنید؛ یعنی  نرمال  x ربر حداکثر مقدا x را با تقسیم  مقادیر آزمایشیو   آموزشی ی  هامجموعه 

 مدل متوالی را به صورت زیر تعریف کنید: 

 

 softmax در لایه پنهان و ReLU تابع  با   ،یی را به مدل اضافه کنیم. ما از یک شبکه سه لایههاحالا، بیایید لایه 

 :مکنیمی در لایه پایانی استفاده 

 

 مدل را با اجرای خط کد زیر کامپایل کنید: 
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 مدل را آموزش دهید: 

 مدل را ارزیابی کنید: 

 

 به همین سادگی است.   API  Keras  ! نوشتن کد با . همین و بسخودشه

 

 

 

 خلاصه 

های محاسباتی شروع کردیم. ما یاد گرفتیم که محاسبات در  گرافو نحوه استفاده از    فلو-تنسورما این فصل را با درک  

  هاتشکیل شده است، جایی که گره   یالشود که از چندین گره و  می محاسباتی نشان داده    گراف با یک    فلو -تنسور

 هستند.   تنسور  یالها همانا، عملیات ریاضی هستند، مانند جمع و ضرب، و 

شوند و به عنوان ورودی  می هستند که برای ذخیره مقادیر استفاده    ظروفی در مرحله بعد، متوجه شدیم که متغیرها  

مانند    بانهاجایند. ما همچنین یاد گرفتیم که  گیرمیقرار استفاده  مورد  محاسباتی    گرافچندین عملیات دیگر در یک  

  بانهاجای دهیم و مقادیر برای  می کنیم اما مقادیر را اختصاص نمی متغیرها هستند، جایی که ما فقط نوع و ابعاد را تعریف  

. ما  است آشنا شدیم  فلو -تنسورکه تجسم    بُرد -تنسور  شوند. با حرکت رو به جلو، ما در موردمی تغذیه    ، در زمان اجرا

)سریع و  . ما همچنین اجرای مشتاقانه کردمحاسباتی استفاده  گرافتوان برای تجسم یک می  بُرد -تنسور آموختیم که 

 کند.می سازی سریع را فراهم است و امکان نمونه 1مانند -را بررسی کردیم که بیشتر پایتون چابک( 

 
1 Pythonic 



 
 
 

فلو-اصول مقدماتی تنسور   497   

 

 

بسازیم، اجرای    گرافما متوجه شدیم که برخلاف حالت گراف، که در آن برای انجام هر عملیاتی باید هر بار یک  

توان بلافاصله انجام  می کند، جایی که هر عملیاتی را  می پیروی    )دستوری(  امریمشتاقانه از پارادایم برنامه نویسی  

 ، درست مانند پایتون. گرافداد، بدون نیاز به ایجاد 

در  را (  DQNا )ی  1عمیق  Q  شبکه   به نام(  DRL)  یادگیری تقویتی عمیق  ی محبوب هایکی از الگوریتم در فصل بعدی،  

 کنیم.می آغاز   آن،  درکخود را با ( DRL) یادگیری تقویتی عمیقسفر  تا ، گیریمیاد می  فصل بعدی 

 

 

 سوالات

 : زیر آزمایش کنیم سوالات با پاسخ دادن به  فلو-تنسوربیایید دانش خود را در مورد 

 

 چیست؟ فلو-تنسور دوره( -)کار  جلسه .1

 تعریف کنید. بان(  )جای یک مکان نگهدارنده  .2

 چیست؟برد  -تنسور .3

 مفید است؟)تند و تیر( چرا حالت اجرای مشتاق  .4

 چیست؟   Keras  تمام مراحل ساخت مدل با استفاده از  .5

 چه تفاوتی با مدل متوالی آن دارد؟   Keras  مدل تابعی .6

 

 

 
1 Deep Q Ntework (DQN) 
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 بیشتر بخوانید 

 : بدانیدآن در مورد بیشتر   ، کمی فلو -تنسور   میتوانید با بررسی مستندات رس می

https://www.tensorflow.org/tutorials. 
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   8فصل      - 1  پیوست 

 تنسور چیست؟

 مسعود کاویانی 

 

 ؟ند چیست (  Tensor)  و تنسور ( Matrix)  ، ماتریس ( Vectors)  ، بردار( Scalar)  عدد 

 1. برای یادگیری ماشین است  ( Linear Algebra)  این درس از مجموعه دوره ریاضیات پایه و جبر خطی 

  

سازند و را می   بردارها هستند. این اعداد با قرار گرفتن در کنار  هم ،    اعداد عمیق،  ماشین و یادگیری عملیات  یادگیری   پایه 

کسانی که این    دهند. مطمئن هستم که تقریبا  همه را تشکیل می   ها ماتریس گیرند و  بردارها در کنار یکدیگر قرار می 

می  را  ) نوشته  عنصر  سه  این  با  نوعی  به  ماتریس خوانند  و  بردار  داده عدد،  در  که  عناصری  دارند.  آشنایی  و  (  کاوی 

خواهیم این سه عنصر )به همراه  ماشین و مخصوصا  یادگیری عمیق بسیار کاربردی هستند. در این درس می یادگیری 

 :تصویر زیر را در مورد عدد، بردار و ماتریس ببینید   .کنیم   مرور   هم   با   را (  تنسور  یک عنصر دیگر به نام 

 
1 https://chistio.ir/%D8%A7%D8%B9%D8%AF%D8%A7%D8%AF-
%D8%A8%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B1-vectors-
%D9%85%D8%A7%D8%AA%D8%B1%DB 8% C%D8%B3-matrix-
%D8%AA%D9%86%D8%B3%D9%88%D8%B1-tensor-%DA 86%% DB 8% C%D8%B3%D8%AA/ 
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در واقع یک ماتریس است که . تنسور  ی جدیدی باشد واژه (  Tensor)   قطعا  با این عناصر آشنایی دارید اما شاید تسنور 

تواند چندین عدد را در خود جای دهد. شکل زیر را  که یک عدد داشته باشند، می های آن به جای این هر کدام از خانه 

 :نگاه کنید 

 

 

های  تصویر بالا یک نمونه تنسور است که سه بُعد دارد. به بیانی دیگر تصویر  بالا یک ماتریس است که هر کدام از خانه 

چیزی است که تا حالا در    خلاصه   ، آن، خود یک بردار هستند. در واقع تنسور یک بُعد بیشتر از ماتریس دارد. شکل زیر 

 :ایم مورد عدد، بردار، ماتریس و تنسور گفته 
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 .بُعد دارد    3بُعدی و در نهایت تنسور    2   بُعدی است، ماتریس   1بُعد دارد، بردار    0  پس به طور کلی: عدد  

ایم که هر مشتری  کنید که در واقع یک ماتریس از مشتریان ساخته ، مشاهده می خوانده باشید بندی را  اگر و درس طبقه 

کاوی است(. اما در  یک بردار است )و این یکی از کاربردهای اساسی بردار و ماتریس در عملیات یادگیری ماشین و داده 

خواهیم یک تصویر را به کامپیوتر به  را آورد. فرض کنید می ( JPEG)  مانند  توان مثال  یک عکس می  مورد کاربرد  تنسور 

کاوی  های داده تنسور وارد کنیم. در واقع بایستی کاری کنیم که این تصویر برای کامپیوتر و به تبع  آن الگوریتم   وسیله 

از آن   ( pixel)  قابل  فهم باشد. عرض و ارتفاع تصویر که مانند یک ماتریس است و هر خانه ماتریس هم یک پیکسل 

تشکیل شده     ( RGB)  هر پیکسل از مجموعه رنگ قرمز، سبز و آبی  RGB دانید در سیستم طور که می ان تصویر است. هم 

توان ترکیبی از این سه رنگ دانست. حال دوباره شکل  زیر را نگاه  های این ماتریس را می است. پس هر کدام از خانه 

 :کنید 
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گر  یک پیکسل است، که خود  های این ماتریس، نمایان ایم. هر کدام از خانه تبدیل کرده  ما یک تصویر را به یک تنسور 

 .از سه رنگ )یک بردار  سه عضوی( تشکیل شده است 

خطی با استفاده از این عناصر،  توان این عناصر دانست. در واقع جبر عملیات یادگیری ماشین و یادگیری عمیق را می   پایه 

 سازد. های خود را می ها و فرآیند فرمول 
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   8فصل    -   2  پیوست 

 تنسور اصلی    مفاهیم 

 

 

مکانیک سیالات و نسبیت عام، چارچوب    ، الاستیسیته  جمله های علم فیزیک از  در بسیاری از حوزه   ( تانسورها نتسورها )یا  

کنند و به همین دلیل، از اهمیت خاصی  بندی و حل مسائل گوناگون فراهم می ریاضی فشرده و مختصری را برای فرمول 

اشاره   علم داده  در  یادگیری عمیق  به توان  ها کاربرد دارد، می های دیگری که مفهوم تانسور در آن برخوردار هستند. از زمینه 

 .کنیم در این آموزش، مفاهیم مربوط به تانسور را بیان می   کرد. 

https://blog.faradars.org/linear-elasticity-and-finite-elasticity/
https://blog.faradars.org/linear-algebra-for-deep-learning/
https://blog.faradars.org/%D8%B9%D9%84%D9%85-%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87-%DA%86%DB%8C%D8%B3%D8%AA%D8%9F/
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 2پیوست  فهرست مطالب  

 تعریف تنسور  •

 جمع و تفریق تنسورها •

 ادغام و ضرب مستقیم •

 تقارن و پادتقارن •

 مثال •

 

 تعریف تنسور 

طور  شود. به ای از فضا است که توسط یک یا چند شاخص که بیانگر مرتبه آن است، توصیف می نقطه ،    ( Tensor)   تنسور 

کند.  مؤلفه دارد و از قواعد تبدیل معینی تبعیت می   mn شاخص و   n  بعدی،  m  در فضای  nه کلی، تنسوری با مرتب 

مؤلفه دارد. در واقع، تانسورها تعمیمی از اسکالرها )که    3بعدی، یک شاخص و  مثلا ، تانسوری با مرتبه یک در فضای سه 

ها  ها )که دو شاخص دارند( با تعداد دلخواهی از شاخص بدون شاخص هستند(، بردارها )که یک شاخص دارند( و ماتریس 

 .هستند 

صورت  ها در تنسور به مؤلفه دارند که این مؤلفه   ۶4بینید، بردار، ماتریس و تنسور  گونه که در شکل زیر می برای مثال، همان 

 .های چندبعدی دارند توان گفت تنسورها آرایه بعدی هستند. از این رو می سه 

 

https://blog.faradars.org/%D8%AA%D8%A7%D9%86%D8%B3%D9%88%D8%B1/#%d8%aa%d8%b9%d8%b1%db%8c%d9%81-%d8%aa%d8%a7%d9%86%d8%b3%d9%88%d8%b1-0
https://blog.faradars.org/%D8%AA%D8%A7%D9%86%D8%B3%D9%88%D8%B1/#%d8%ac%d9%85%d8%b9-%d9%88-%d8%aa%d9%81%d8%b1%db%8c%d9%82-%d8%aa%d8%a7%d9%86%d8%b3%d9%88%d8%b1%d9%87%d8%a7-1
https://blog.faradars.org/%D8%AA%D8%A7%D9%86%D8%B3%D9%88%D8%B1/#%d8%a7%d8%af%d8%ba%d8%a7%d9%85-%d9%88-%d8%b6%d8%b1%d8%a8-%d9%85%d8%b3%d8%aa%d9%82%db%8c%d9%85-2
https://blog.faradars.org/%D8%AA%D8%A7%D9%86%D8%B3%D9%88%D8%B1/#%d8%aa%d9%82%d8%a7%d8%b1%d9%86-%d9%88-%d9%be%d8%a7%d8%af%d8%aa%d9%82%d8%a7%d8%b1%d9%86-3
https://blog.faradars.org/%D8%AA%D8%A7%D9%86%D8%B3%D9%88%D8%B1/#%d9%85%d8%ab%d8%a7%d9%84-4
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 نهمفصل 
 

 

 و انواع آنعمیق  Q  شبکه
 

 

 



یهاشبکه  Q  عمیق و انواع آن   515  

  

الگوریتم از محبوبترین   با یکی  بیایید  این فصل،  نام (  DRL)  1یادگیری تقویتی عمیق  هایدر  یا    2عمیق  Qشبکه    به 

(DQNشروع کنیم. درک ) DQN یادگیری تقویتی عمیق   بسیار مهم است زیرا بسیاری از الگوریتمهای پیشرفته  (DRL )  

بر الگوریتم DQN مبتنی  محققان DQN هستند.  توسط  بار  اولین  سال   DeepMind برای  در  در    2013گوگل 

در   ی که چرا در انجام بازیهای آتاری با دقت ند و توضیح داد ه توصیف کردرا  DQNآنها معماری  پیشنهاد شد.  3ایمقاله 

عمیق دقیقا چیست و چگونه در یادگیری   Q فصل را با یادگیری اینکه شبکهاین  سطح انسان بسیار موثر است. ما  

پردازیم. سپس یاد خواهیم گرفت که  می   DQNکنیم. در مرحله بعد، به الگوریتم  شود، شروع میمی تقویتی استفاده  

 سازی کنیم. را برای اجرای بازیهای آتاری پیاده  DQNچگونه 

 6( هماوردیرقابتی )  DQN  ،5تجربه اولویت  با    DQN  ،4دوگانه  DQN  مانند  DQN  ، چندین نوعDQN  پس از آشنایی با

 را با جزئیات پوشش خواهیم داد.  7بازگشتی عمیق  Q و شبکه

ر   ی ز ت  ا ع و ض و م ه  ب ل  ص ف ن  ی ا ر  ی د : م م ی ز ا د ر  پ

1. DQN  چیست؟ 

 DQN  الگوریتم .2

 DQN  آتاری با  یبازیها .3

4. DQN (ه)دوگان  دوتایی   

5. DQN   تجربهاولویت با   

6. DQN ( هماوردیرقابتی) 

 ( DRQNعمیق ) بازگشتی Q شبکه .7

 
1 Deep Reinforcement Learning (DRL) 
2 Deep Q Network 
3 “Playing Atari with Deep Reinforcement Learning” 
4 Double DQN 
5 DQN With Prioritized Experience Replay 
6 Dueling DQN 
7 Deep Recurrent Q Network (DRQN) 



 فصل هفتم                                                                                     516

 

  

DQN  ؟ چیست 

  یک  پاداشهایمجموع یا همان ) بازده که حداکثر سیاستی، یعنی  است بهینه  سیاست  یافتن   ،تقویتی یادگیری  از هدف 

را    Q  تابعکه    می هنگاکنیم.  را محاسبه می   Q  تابع، ابتدا  خطمشییا    سیاستبرای محاسبه    . دهدرا به ما می (  اپیزود

کنیم. به عنوان مثال،  می را استخراج    خطمشیرا دارد،    Q  مقدارحداکثر   ،در هر حالتکه    آن  داریم، با انتخاب  

ما    تاقداماتشکیل شده است؛ بگذارید    اقدامما از دو    داریم و   Bو    Aبیایید فرض کنیم که ما دو حالت  

همه    Q  مقدارانجام دهیم، ابتدا    Bو    Aرا در حالت    عملباشند. بنابراین، برای اینکه بفهمیم کدام    پایین و    بال   شامل

 : دهدمی نشان  9.1جدول که کنیم، همانطور میعمل را محاسبه  -جفتهای حالت 

 حالتاقدام

 A بال 17
 A پایین 10
 B بال 11
 B پایین 20

 عمل-حالت جفتهای Q ارزش: 9.1 جدول

  خاص  حالت یکرا در    یعمل آن به دست آوردیم،   state-acion همه جفتهایرا برای  Q مقدارارزش یا که می هنگا

انتخاب    B  را در حالت پاییناقدام و    Aرا در حالت  بال اقدامرا دارد. بنابراین، ما   Q  کنیم که حداکثر مقدارمی   انتخاب

بهینه را به    Q  که تابعمی بخشیم و هنگامی را در هر تکرار بهبود    Q  را دارند. ما تابع  Q  کنیم زیرا آنها حداکثر مقدار می

 توانیم سیاست بهینه را از آن استخراج کنیم. می دست آوردیم، 

 .نشان داده شده است 9.1خود را دوباره بررسی کنیم، همانطور که در شکل   گونه -جدولکنون، بیایید محیط جهانی ا

  بدون بازدید از حالتهای   ، A  از حالت  I  ، هدف عامل ما رسیدن به حالتگونه-جدول ما یاد گرفتیم که در محیط دنیای  

 .راست، چپ ، پایین،  بال دار است، و در هر حالت، عامل باید یکی از چهار عمل را انجام دهد: سایه
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 مشبک  جهانی محیط: 9.1 شکل

  ، حالتها. در اینجا، تعداد  کنیممی   محاسبه  را  اقدام-حالت  جفتهای   همه   Q  ارزش  ابتدا  ،سیاست(  احصای)  محاسبه  برای

9 ما از   Q  خود داریم، بنابراین جدول  در    اقدام  4( است و ما  I  تا  A)حالت    9 × 4 = تشکیل    ردیف 36

را به دست آوردیم، با    Q  که مقادیرمی عمل ممکن است. هنگا-همه جفتهای حالت  Q  ارزشهایشده است که حاوی  

  Q  مقدارکنیم. اما آیا محاسبه  می را استخراج    را دارد،    Q  که حداکثر مقدار  هاحالت یک از  انتخاب عمل در هر  

 رویکرد خوبی است؟ بیایید این را با جزئیات بیشتری بررسی کنیم.  عمل-حالت به طور جامع برای همه جفتهای 

، جدول  صورتعمل ممکن در هر حالت داریم. در این   50حالت و   1000بیایید فرض کنیم محیطی داریم که در آن  

Q  دیف تشکیل شده است که حاوی مقادیر  ر  50000=    50× 1000 ما ازQ  عمل ممکن است. در  - همه جفتهای حالت

همه جفت    Qعمل تشکیل شده است ، محاسبه مقادیر  -مواردی از این دست، جایی که محیط ما از تعداد زیادی حالت

 . زمانبر باشد بسیار  ، عمل ممکن به صورت جامع- های حالت

شبکه  ، مانند یک  1ساز تابعتقریب   یکتوانیم آنها را با استفاده از  می این روش، آیا    ا ب  Q  به جای محاسبه مقادیر

بدین  را    Q  و مقداری کرده  پارامتر  ،θ  همچون   با یک پارامترخود را    Q  تابعتوانیم  می ؟ بله! ما  تخمین بزنیم  عصبی

. بنابراین، ما فقط وضعیت محیط  باشدشبکه عصبی یک پارامتر  مورد نظر همانا   θ پارامترکه  کنیممی محاسبه صورت 

 
1 Function Approximator 
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که می گرداند. هنگامی تمام اقدامات ممکن در آن حالت را بر  ی Q  مقدارشبکه،  آن  و    کردهرا به یک شبکه عصبی تغذیه  

 را دارد انتخاب کنیم.  Q  مقدارحداکثر  کهرا به عنوان   عملتوانیم بهترین می را به دست آوردیم،  Q مقادیر

  دهد، ما فقط حالت می نشان    9.2خود را در نظر بگیریم. همانطور که شکل    مشبکبه عنوان مثال، بیایید محیط جهانی  

D    کنیم و مقدارمی را به عنوان ورودی به شبکه تغذیه  Q  تمام اقدامات در حالت  D    راست و    چپ،  پایین،  بالرا که  

  را داشته باشد. از آنجایی   Q  کنیم که حداکثر مقدار میرا انتخاب    گرداند. سپس،  می هستند، به عنوان خروجی بر

 کنیم:می انتخاب   D  را در حالت  راست حرکت به  اقدام است، ما   Q  دارای حداکثر مقدار  right که اقدام

 
 عمیق   Q شبکه: 9.2شکل 

نامند و  می   Q  شبکه عصبی را شبکهاین کنیم، می استفاده   Q  مقداراز آنجایی که ما از یک شبکه عصبی برای تقریب 

  عمیق   Q  شبکه را   شبکه عصبی عمیقآنگاه آن  استفاده کنیم،   Q  ارزشاگر از یک شبکه عصبی عمیق برای تقریب  

(DQN ) نامند. می 

,𝑄𝜃(𝑠  خود را با  Qتوانیم تابع می ما   𝑎)     پارامترنشان دهیم، جایی که  θ  تابعدهد  می نشان    ،این نماد  در زیرنویس  

Q   ما توسطθ  همان  که ،شده یپارامتر  θشبکه عصبی ما است. پارامتر   ی 

(  Q  )مقادیر  Q  تابعاز روی آن،  کنیم و  می مقداردهی اولیه    ، )دلبخواهی(  را با مقادیر تصادفی   θ  ، یعنیما پارامتر شبکه
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بهینه نخواهد    ،Q  یم، تابع تقریبیاه مقداردهی اولیه کرد  ،را با مقادیر تصادفی   θ  زنیم، اما از آنجایی کهمی   را تقریب

،  کنیمرا پیدا  بهینه   θ  کهمی دهیم. هنگامی آموزش   θ  یافتن پارامتر بهینه  برای ما شبکه را چندین تکرار   بود. بنابراین، 

 بهینه استخراج کرد.   Q  تابعبهینه را از  سیاستتوان می خواهیم داشت. سپس هم را    بهینه   Q  تابع

  چطور؟ آیا این یک   تابع زیانهای آموزشی و  توانیم شبکه خود را آموزش دهیم؟ در مورد داده می بسیار خب، اما چگونه  

اولیه است  بندی  کار طبقه  از نحوه عملکرد یا رگرسیون؟ اکنون که درک  ، در بخش بعدی به  پیدا کردیم  DQN  ای 

   .دهیم، جواب می این سوالت یو به تمام  پرداخته  آن  جزئیات

 

 DQNبا  بیشتر آشنایی

  ی Q  برای تقریب مقدار  DQN  کند. ما یاد گرفتیم که ازمی دقیقا چگونه کار    DQN  در این بخش خواهیم فهمید که 

خود    DQN  فقط یک عدد پیوسته است، بنابراین ما اساسا از   Q  مقدار البته  .  است  خاصحالت  یک  اقدامات در    ی تمام

 کنیم.می برای انجام یک کار رگرسیون استفاده 

  یات برای جمع آوری تجرب 1پخش باز انبارهبه نام  انبارکیما از برای این کار، های آموزشی چطور؟ خب، در مورد داده

پخش را با جزئیات بررسی  باز   انباره دهیم. بیایید  می و بر اساس این تجربه، شبکه خود را آموزش    کرده استفاده    عامل

 کنیم.

 

 پخش  باز انباره

دریافت  را   r شو سپس پادا  شدهمنتقل   ’s حالت بعدیبه     sاز حالت  a  اقدامی همچونبا انجام    مادانیم که عامل  می

,𝑠)  2اطلاعات انتقالتوانیم این  می کند. ما  می 𝑎, 𝑟, 𝑠’)   پخش تجربهبازیا    پخشباز  انبارهبه نام    انبارکی   را در ،  

  ۀ عامل است. ما تجرب   ۀاساسا تجرب  ، این اطلاعات انتقالی.  شودمی نشان داده   𝒟 پخش معمول باباز  انبارهذخیره کنیم.  

 
1 Replay Buffer 
2 Transition Information 
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  ۀ تجرب  ۀ پخش برای ذخیرباز  انبارهکنیم. ایده کلیدی استفاده از  می ذخیره    ، پخشباز  انبارهدر    اپیزود چندین    ازرا    عامل 

 آموزش دهیم.   ،برداری شدهنمونهما  انبارهاز که تجربه )انتقال( همین خود را با   DQN  توانیممی عامل این است که 

 پخش در اینجا نشان داده شده است: باز انباره

 
 (مجدد خشبافر پ یا) پخشباز انباره: 9.3 شکل

 :کنیمذخیره می   𝒟پخش  باز انباره کند تا بفهمیم چگونه اطلاعات انتقال را در می مراحل زیر به ما کمک 

 راه اندازی کنید. با مقادیر اولیه،  را    𝒟پخش باز انباره .1

 را انجام دهید.  3 گام  ،( اپیزود) پردینهبرای هر  .2

 : اپیزوداز  گامبرای هر  .3

    خواهید رفت  ’sبه حالت بعدیکه نتیجتا  انجام دهید،    sرا در حالت    aعمل    ،یک انتقال ایجاد کنید، یعنی .1

 ا دریافت کنید. ر rش  و پادا

,𝑠)اطلاعات انتقال   .2 𝑎, 𝑟, 𝑠’)  پخش  باز  انباره در را𝒟   .ذخیره کنید 

 

آوری  جمع  (هااپیزود ) هاپردینه  عامل را در بسیاری از  انتقال  همانطور که در مراحل قبلی توضیح داده شد، ما اطلاعات  

بیایید محیط جهانی  می ذخیره    ،پخش باز   انباره و آن را در    کرده مورد    بکشمکنیم. برای درک واضح این موضوع، 

 مسیر زیر را داریم: /اپیزودعلاقه خود را در نظر بگیریم. بیایید فرض کنیم دو 
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 : یک  ( ایپزود) پردینه 

 
 1: مسیر 9.4شکل  

 دو: )ایپزود( پردینه 

 
 2 مسیر: 9.5 شکل

 دهد: نشان می  9.6شود، همانطور که شکل  ذخیره می   ،پخش باز  انبارهاکنون، این اطلاعات در 

 
 پخشباز انباره: 9.6 تصویر

  ، (یکی پس از دیگرییعنی  )متوالی  یا انبارش  ن  مارا با چید  اطلاعات انتقالدهد، ما  می نشان    9.6همانطور که شکل  

دهیم.  می آموزش    ،پخشباز  انباره ها از  کوچک از انتقال   ۀبرداری یک دسترا با نمونه خود  ما شبکه  حال  کنیم.  می ذخیره  

( را یکی پس  هاانتقالیعنی وضعیت  تجربه عامل )! در اینجا یک مسئله کوچک وجود دارد. از آنجایی که ما  یدصبر کن
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. به عنوان مثال، همانطور که  شدخواهد    همبستهبسیار  کنیم، تجربه عامل  می آوری  از دیگری به صورت متوالی جمع

ها با ردیفهای بال و پایین مرتبط خواهند بود. اگر شبکه خود را با این تجربه  نشان داده شده است، انتقال   در شکل قبلی 

شود. بنابراین، برای مبارزه با این موضوع، یک  می   1برازش-بیشآموزش دهیم، شبکه عصبی ما به راحتی    ، همبسته

 دهیم. می کنیم و شبکه را آموزش  می برداری  پخش نمونه باز  انبارهاز    (دلبخواه)   تصادفیبطور  ها را  از انتقال   دسته کوچک

  عامل   یات ثابتی از تجرب  تعدادفقط    ،بازپخش  انبارهاندازه محدودی دارد، یعنی یک    ،پخشباز  انبارهتوجه داشته باشید که  

  بازپخش   انباره کنیم. یک  می را با تجربه جدید جایگزین    می پر شد، تجربه قدی  انباره کند. بنابراین، وقتی  می را ذخیره  

تجربه    برای پذیرش  انبارهبنابراین، اگر    کند( عمل می FIFO)  2اولین خروجی -بر اساس روش اولین ورودیمعمول  

 کنیم.می اضافه  انبارهو تجربه جدید را به  کرده را حذف   میباشد، تجربه قدی ظرفیت نداشتهجدید 

دهیم. اما آموزش  میآموزش    ،انباره تجربه از  کوچک  برداری تصادفی یک دسته  که شبکه خود را با نمونه   یم ما آموخت

بهینه    Q  ها، تابعاز نمونه   کوچک  گیرد که با استفاده از این دستهمی شود؟ چگونه شبکه ما یاد  می دقیقا چگونه انجام  

 پردازیم. می را تقریب بزند؟ این دقیقا همان چیزی است که در بخش بعدی به آن 

 

 تابع زیان 

ما اساسا   DQN  است که یک مقدار پیوسته است. بنابراین، در  Q  ، هدف ما  DQN  ما یاد گرفتیم که در 

  کار به عنوان تابع ضرر برای    (MSEمیانگین مربعات خطا )دهیم. ما به طور کلی از  می یک کار رگرسیون را انجام  

  بینی پیش توان به عنوان میانگین مجذور اختلاف بین مقدار هدف و مقدار  می را    MSEکنیم.  می رگرسیون استفاده  

 تعریف کرد، همانطور که در اینجا نشان داده شده است: 

MSE =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝐾

𝑖=1

 

 
1 Overfit 
2 First in First Out 
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 های آموزشی است. تعداد نمونه  K  شده و مقدار   𝑦̂  است، هدفمقدار  y جایی که

توانیم شبکه خود  می استفاده کنیم و شبکه را آموزش دهیم. ما    DQN  در  MSE  اکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه از

توانیم مقدار  می ، چگونه  خبشده آموزش دهیم.    Qمقدار و    Qمقدار بین    MSE  را با به حداقل رساندن 

  بهینه باشد تا بتوانیم با به حداقل رساندن خطای بین مقدار  Q  هدف ما باید مقدار   Q  را بدست آوریم؟ مقدار   Q  هدف 

Q   بهینه و مقدار  Q   بهینهمقدار  توانیم  می ، شبکه خود را آموزش دهیم. اما چگونه  بینیپیش  Q  ؟  را محاسبه کنیم

که مقدار    ، متوجه شدیمپویا   ریزیبرنامهو    معادله بلمن ،  3فصل  در  کند.  می به ما کمک    معادله بلمناینجاست که  

 توان با استفاده از معادله بهینه بلمن به دست آورد:می را   Qبهینه 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′~𝑃[𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠
′) + 𝛾max

𝑎′
𝑄∗(𝑠′, 𝑎′)] 

,𝑅(𝑠در آن  که   𝑎, 𝑠’)   ی  فور  پاداشنشان دهندهr    عملاست که هنگام انجام یک  a  در حالت  s   و حرکت به

,𝑅(𝑠  توانیممی آوریم، بنابراین می به دست  ’sیعنی   حالت بعدی 𝑎, 𝑠’) ا را ب  r   نشان دهیم: بصورت زیر 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝐸
𝑠′~𝑃

[𝑟 + 𝛾max
𝑎′
𝑄∗(𝑠′, 𝑎′)] 

ما  نماد  توانیم  می ،  بالدر معادله   را حذف کنیم.  نمونه  یانتظارمقدار  انتظار  با  تعدادرا  از    انباره از    انتقال  K  برداری 

 در این باره، بعدا بیشتر سخن خواهیم گفت. زنیم؛ می تخمین  آنها،   پخش و در نظر گرفتن مقدار متوسطباز

- جفت حالت  ۀیافتتخفیف  Q  مقدارو حداکثر    پاداشبهینه فقط مجموع    Q  مقدارسازی بلمن،  بنابراین، طبق معادله بهینه 

 مل بعدی است ، یعنی: ع

(1) 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝑟 + 𝛾max
𝑎′
𝑄∗(𝑠′, 𝑎′) 

  Q)مقدار    بهینه( و    Q)مقدار    مقدار هدفتوانیم ضرر خود را به عنوان تفاوت بین  می بنابراین، ما  

 را به صورت زیر بیان کنیم:  Lر تعریف کنیم و تابع ضر DQNشده توسط  بینیپیش 
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𝐿(𝜃) = 𝑄∗(𝑠, 𝑎) − 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) 

 توانیم بنویسیم: می ( در معادله قبلی، 1با جایگزینی معادله )

𝐿(𝜃) = 𝑟 + 𝛾max
𝑎′
𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) 

  مقدارتوانیم  می کنیم. چگونه  می محاسبه    شده، یپارامتر  θا  ای که بشبکه را با استفاده از      Q  مقدارما  

  مربوط به   رداتخفیف   Qمجموع پاداش و حداکثر مقدار    : یاد گرفتیم که مقدار هدف   در اینجارا محاسبه کنیم؟    هدف

 عمل بعدی را محاسبه کنیم؟-جفت حالت  Qبعدی است. چگونه مقدار   state-action جفت

𝐿(𝜃) = 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) 

,′𝑄(𝑠یعنی چگونه مقدار   𝑎′) را محاسبه کنیم؟ 

 DQN عمل بعدی را در هدف با استفاده از همان- جفت حالت   Qتوانیم مقدار  میشده،    بینیپیش  Q مشابه مقدار 

 توانیم تابع ضرر خود را به صورت زیر بازنویسی کنیم:می محاسبه کنیم. بنابراین،  θبا  پارامتری شده 

𝐿(𝜃) = 𝑟 + 𝛾max
𝑎′
𝑄𝜃(𝑠

′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) 

  ی پارامتر   ، θط  توس     Q  مقدارو هم  بهینه(    Q)مقدار    همانطور که نشان داده شده است، هم  

 . اند شده 

به عنوان تابع ضرر   MSE از توانیم  می ،  بینیپیش   Qهدف و مقدار    Qتفاوت بین مقدار    در قالب   ، به جای محاسبه ضرر

. بنابراین، ما به  ایمکرده پخش ذخیره  باز  انبارهبه نام    انبارکیکنیم. ما یاد گرفتیم که تجربه عامل را در  می خود استفاده  

,𝑠)انتقال    Kتعداد      به  1کوچک   ۀ طور تصادفی یک دست 𝑎, 𝑟, 𝑠’)    و آموزش  کرده  برداری  نمونه   ،پخش باز   انبارهاز

 : دهیم همانند شکل زیر( انجام می )، MSEبه حداقل رساندن هدف با  را شبکه

 
1 Minibatch 
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 DQN  زیان تابع : 9.7 شکل

 توان به صورت زیر بیان کرد: می بنابراین ، تابع ضرر ما را 

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑟𝑖 + 𝛾max

𝑎′
𝑄𝜃 (𝑠𝑖

′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2𝐾

𝑖=1

  

 و معادله قبلی را به صورت زیر بازنویسی کنیم:  دادهنشان  y توانیم مقدار هدف را بامی ، گذاری برای سادگی نماد

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2
𝐾

𝑖=1

 

 داریم:    که جایی 

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾max
𝑎′
𝑄𝜃(𝑠𝑖

′, 𝑎′) 

  مربوط به  داده شده(یا تخفیف    ی)تنزیل   مخفف Q مقدارو حداکثر    پاداشمجموع  فقط    مقدار هدفما آموخته ایم که  

پایانه   ’sیک حالت پایانی باشد چه؟ اگر حالت بعدی ’s یعنی  . اما اگر حالت بعدی است  بعدی action-state جفت

دهیم، بنابراین در  می انجام ن   پایانهدر حالت  می را محاسبه کنیم زیرا هیچ اقدا  Q  توانیم مقدارمی باشد، ما ن  (ترمینال)

 پاداش خواهد بود، همانطور که در اینجا نشان داده شده است: همان   این صورت، مقدار هدف فقط

𝑦𝑖 = {
𝑟𝑖                                    if 𝑠’  is terminal

𝑟𝑖 + 𝛾max
𝑎′
𝑄𝜃 (𝑠

′, 𝑎′)     if 𝑠’  is not terminal 
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 شود: می بنابراین، تابع ضرر ما به صورت زیر 

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2
𝐾

𝑖=1

 

  ضرر   تابع  ،θ  پارامتر بهینه  مقدار  توانیم با یافتن  می دهیم. ما  می ما شبکه خود را با به حداقل رساندن تابع ضرر آموزش  

کنیم. ما گرادیان تابع ضرر  می استفاده    θبرای یافتن پارامتر بهینه   ی . بنابراین، ما از گرادیان نزول برسانیم  حداقل   به   را

      کنیم:می روز را به صورت زیر به  θ پارامتر شبکه و  کرده را محاسبه  𝜃𝐿(𝜃)∇  ، یعنی خود

   
𝜃 = 𝜃 − 𝛼∇𝜃𝐿(𝜃) 

 

 1شبکه هدف 

بین    MSE  همانا  ، تابع ضرر  . دهیمآموزش می در بخش آخر، یاد گرفتیم که شبکه را با به حداقل رساندن تابع ضرر،  

 است، همانطور که در اینجا نشان داده شده است:  و مقدار  هدفمقدار 

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑟𝑖 + 𝛾max

𝑎′
𝑄𝜃 (𝑠𝑖

′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2𝐾

𝑖=1

 

فقط مجموع پاداش و حداکثر    هدفایم که مقدار  با این حال، یک مشکل کوچک در تابع ضرر ما وجود دارد. ما آموخته

عمل بعدی در هدف  -جفت حالت   یQمقدار    هم  ،بعدی است. ما  action-stateجفت    )تنزیل یافته(  خففم  Qمقدار  

، همانطور که در  آوریمبدست می   θبا    ی شده پارامترشبکه  با استفاده از همان  را  شده    بینی یش پ  هایQمقادیر  هم  و  

 اینجا نشان داده شده است: 

 
1 Target Network 
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𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑟𝑖 + 𝛾max

𝑎′
𝑄𝜃(𝑠

′, 𝑎′)⏟      
𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝜃

− 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖)⏟      
𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝜃

)

2𝐾

𝑖=1

 

ثباتی  د، این امر باعث بی نبستگی دار  θ ، یعنیبه یک پارامتر  هم  و   هم از آنجایی که  

  آموزش  خلالهمچنین باعث واگرایی زیادی در این مشکل،  . شود نمی  بخوبی انجام ، شبکهیادگیری و   شده MSEدر 

 شود. می

گیریم تا درک آن  می در نظر  را    یاعداد  ، دلخواه  در اینجا، به  کنیم. ما   تشریح ،  را با یک مثال ساده   مشکل  بیایید این 

را به حداقل برسانیم. بنابراین، در    بینیپیش کنیم تفاوت بین مقدار هدف و مقدار  میسعی  باید    قاعدتاً ماآسانتر شود.  

خود   بینیپیش کنیم تا بتوانیم مقدار  می روز را به θ  یعنی  و پارامتر شبکه خود کردههر تکرار، گرادیان ضرر را محاسبه 

 را با مقدار هدف یکسان کنیم. 

کنیم تا  می روز  خود را به   θ. بنابراین، پارامتر  باشد  11شده    بینیپیش و مقدار    13، مقدار هدف  1فرض کنید در تکرار  

کند و  می تغییر    15است، مطابقت دهیم. اما در تکرار بعدی، مقدار هدف به    13را با مقدار هدف که    بینیپیش مقدار  

وز  ررا به   θکردیم. بنابراین، دوباره پارامتر    روزبه   را  θ  یعنی شود، زیرا پارامتر شبکه  می تبدیل    13به    بینیپیش مقدار  

  17است. اما در تکرار بعدی، مقدار هدف به    15را با مقدار هدف مطابقت دهیم، که اکنون    بینیپیش کنیم تا مقدار  می

 کردیم.  روزبه  را θشود زیرا پارامتر شبکه خود می  15  بینیپیش کند و مقدار می تغییر 

کند همان مقدار هدف باشد، که  می شده سعی    بینیپیش دهد، در هر تکرار، مقدار  می نشان    9.2همانطور که جدول  

 مدام در حال تغییر است: 

ارزش هدفارزش پیش بینی شده
11 13 

13 15 

15 17 

 شده بینیپیش  مقدار و هدف  مقدار: 9.2 جدول



 فصل هفتم                                                                                     528

 

  

  روز به   را  θاگر    دارند.بستگی  ،  θ  یعنی   هر دو به یک پارامتر  بینیپیش   هدف ودلیل است که مقادیر    دانب وضعیت  این  

کند با مقدار  می همچنان سعی  بینیپیش مقدار کنند. بنابراین، می تغییر  بینیپیش کنیم، هم مقادیر هدف و هم مقادیر  

 کند. می  تغییر  θ  یعنی روز رسانی پارامتر شبکههدف یکسان باشد، اما مقدار هدف به دلیل به 

کنیم و فقط مقدار    )فریز(  توانیم مقدار هدف را برای مدتی مسدودمی توانیم از این امر جلوگیری کنیم؟ آیا  می چگونه  

داشته باشد؟ بله! برای انجام  منطقی شده ما با مقدار هدف مطابقت  بینیپیش شده را محاسبه کنیم تا مقدار  بینیپیش 

عمل بعدی در هدف معرفی  -جفت حالت   ی Q  را برای محاسبه مقدار  هدف  شبکهاین کار، شبکه عصبی دیگری به نام  

  Qمقادیر    بینیپیش برای  ما که      یQشود. بنابراین، شبکه  می نشان داده    ’θ  با شبکه هدف  کنیم. پارامتر می

  و   شده   منجمد   مدتی  برای  .  گیردمی   یاد   ینزول   گرادیان  از  استفاده  با   را  θ  بهینه  پارامتر شود،  می استفاده  

شود. انجماد  می روز  به،  θیعنی   ،   یQ  ۀشبککردن پارامتر  با کپی    فقط  ’θ یعنی     پارامتر   سپس

 شود. می باعث تثبیت آموزش    ،θ  پارامتر    از رویآن    ’θر  روز رسانی پارامتبرای مدتی و سپس به  

 توان به صورت زیر بازنویسی کرد: می ما را  loss، اکنون تابع لذا

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑟𝑖 + 𝛾max

𝑎′
𝑄𝜃′ (𝑠𝑖

′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2𝐾

𝑖=1

 

شود و مقدار  می محاسبه    ’θپارامتر  با    توسط    بعنوان  عمل بعدی  -جفت حالت  Qبنابراین، مقدار  

Q   پارامتر   از روی ما  شبکه اصلیتوسطθ  آیدبدست می : 

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑟𝑖 + 𝛾max

𝑎′
𝑄𝜃′(𝑠

′, 𝑎′)⏟      
Compute using 𝜃′

− 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖)⏟      
Compute using 𝜃

)

2
𝐾

𝑖=1

 

 نشان دهیم و معادله قبلی را به صورت زیر بازنویسی کنیم:  y خود را با  هدفتوانیم مقدار می برای سادگی نماد، 
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𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2
𝐾

𝑖=1

 

پخش تجربه، تابع ضرر و شبکه هدف. در  باز ایم، از جمله  یاد گرفتهرا    DQNچندین مفهوم مربوط به    هم اینک ما  

 کند. می چگونه کار  DQNبینیم که می دهیم و می بخش بعدی، همه این مفاهیم را کنار هم قرار 

 

 DQN مطالب  دِهماین

فقط یک   کنیم. ما یاد گرفتیم که می مقداردهی اولیه  ،را با مقادیر تصادفی θ ابتدا پارامتر 

مقداردهی اولیه    θاصلی   شبکهرا فقط با کپی کردن پارامتر    ’θ شبکه هدفپارامتر  است. بنابراین، ما   شبکه اصلیکپی از  

 کنیم.می را مقداردهی اولیه  Ɗ پخشباز انبارههمچنین کنیم. ما می

  ی Qمقادیر  شبکه در پاسخ، همه  کنیم و  می ، وضعیت محیط را به شبکه خود تغذیه  اپیزوداز    گاماکنون، برای هر  

 را دارد:   Qکنیم که حداکثر مقدار  می را انتخاب   میدهد. سپس، اقدامی خروجی بعنوان  اقدامات ممکن در آن حالت را 

𝑎 = arg max
𝑎

𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) 

را داشته باشد، هیچ اقدام جدیدی را بررسی نخواهیم کرد.    Qرا انتخاب کنیم که بالترین مقدار   میاگر فقط اقداالبته 

امر،   این  از  برای جلوگیری  اپسیلونبرخی  بنابراین،  از سیاست  استفاده  با  انتخاب  - اقدامات را  بر  کنیم.  می حریصانه 

با احتمال  را  با حداکثر بازده    مو بهترین اقدا  ،تصادفی را با احتمال اپسیلون  اقدامحریصانه، یک  -سیاست اپسیلون   اساس

 .کنیممی انتخاب اپسیلون یک منهای 

ر   با گرفتن حداکثر  کهرا با مقادیر تصادفی مقداردهی اولیه کردیم،    θ  یعنی  از آنجا که ما پارامتر شبکه خود ا د ق   م

Q   به حالت  داده کنیم، عمل بهینه نخواهد بود. اما اشکالی ندارد، ما به سادگی عمل انتخاب شده را انجام می انتخاب ،

کنیم و اگر بد باشد، پاداش  می کنیم. اگر عمل خوب باشد، پاداش مثبت دریافت  میرا دریافت    پاداشرویم و  می بعدی  
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,𝑠)ل  منفی خواهد بود. ما تمام این اطلاعات انتقا 𝑎, 𝑟, 𝑠’)   پخش  باز  انبارهدر راƊ   کنیم.می ذخیره 

  و ضرر را  کردهبرداری پخش نمونه باز انباره را از   انتقال،  K  کوچک، به اندازۀدر مرحله بعد، به طور تصادفی یک دسته 

 : شود می ایم که تابع ضرر ما به صورت زیر محاسبه کنیم. ما آموخته می محاسبه 

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2
𝐾

𝑖=1

 

 بصورت زیر است:    y  رکه در آن رابطه، مقدا

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾max
𝑎′
𝑄𝜃′ (𝑠𝑖

′, 𝑎′) 

فقط مقادیر تصادفی است. برای به    θ  یعنی   ضرر بسیار زیاد خواهد بود زیرا پارامتر شبکه ما مقدار  در تکرارهای اولیه،  

 کنیم:می روز را به صورت زیر به  θ  یعنی  و  کردهرا محاسبه  زیان شیب  ما ن، زیانحداقل رساندن 

𝜃 = 𝜃 − 𝛼∇𝜃𝐿(𝜃)  

را برای چندین   ’θیعنی   پارامترما  زیرا کنیم. می روز نرا در هر مرحله زمانی به  ’θیعنی ما 

 ’θ  یعنی    پارامتر  عنوان مقادیررا   θ  یعنیاصلی     پارامترمقادیر  و سپس    کرده )فریز(  مرحله زمانی مسدود  

 کنیم.می کپی 

بهینه را به    Q  که مقدار می . هنگابزنیمبهینه را تقریب    Q  تا مقدار  کردهتکرار    اپیزود ما مراحل قبلی را برای چندین  

در بخش بعدی آورده    DQN  تر، الگوریتم کنیم. برای درک دقیق می را از آنها استخراج    سیاست بهینهدست آوردیم،  

 شده است. 

 

 DQNالگوریتم  
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 در مراحل زیر ارائه شده است:   DQNالگوریتم 

 . را با مقادیر تصادفی مقداردهی اولیه کنید  θ پارامتر  .1

 . کنید اولیه  مقداردهی  θ اصلی شبکهرا با کپی کردن پارامتر   ’θ  پارامتر  .2

 . را راه اندازی کنید  Ɗپخش باز انباره .3

 . را انجام دهید  5 گام ، )ایپزود( پردینه Nی برا .4

 :   t = 0,…,T-1  یعنی برای  ،)ایپزود( پردینه   در گامبرای هر  .5

را انتخاب کنید، یعنی با    عمل، یک  اپسیلون حریصانهرا مشاهده کنید و با استفاده از سیاست    s  حالت .1

−1  و با احتمالکرده  را انتخاب    a  ، اقدام تصادفی 𝜀احتمال   𝜀  ، کنید  انتخاب   بصورت زیر  را دیگری    عمل : 

𝑎 = arg max
𝑎

𝑄𝜃 (𝑠, 𝑎) 

 . را دریافت کنید  r پاداشو    رفته  ’s بعدی  حالت  به و  داده  انجام را  شده  انتخاب  اقدام .2

 . ذخیره کنید  Ɗ  پخشباز انباره در   را انتقال  اطلاعات  .3

 برداری کنید. نمونه Ɗپخش  باز انباره از  انتقال  K شامل  کوچک  دسته  یک  تصادفیبطور  .4

 : را محاسبه کنید تابع زیر   یعنی،  .5

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾max
𝑎′
𝑄𝜃′ (𝑠𝑖

′, 𝑎′) 

 اسبه کنید: ح تابع زیان را م .6

7.  

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2
𝐾

𝑖=1

 

 روز کنید:  را با استفاده از نزول گرادیان به   θ اصلی    شبکه  پارامتر  و  کرده  محاسبه  را  زیان   شیبهاین .8

𝜃 = 𝜃 − 𝛼∇𝜃𝐿(𝜃) 

و سپس آن را فقط با کپی کردن    کردهزمانی فریز    گامرا برای چندین   ’θ یعنی     پارامتر .9
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 .کنید  روزبه  θ   پارامتر 

 سازی آن را یاد خواهیم گرفت. کند، در بخش بعدی، نحوه پیاده می چگونه کار   DQN  اکنون که فهمیدیم 

 

 DQNبازی آتاری با استفاده از انجام 

سازی به نام آتاری است. کنسول بازی آتاری  یک کنسول بازی ویدیویی محبوب از یک شرکت بازی   2600آتاری  

و بسیاری    Pong  ،Space  ،Invaders  ،Ms.Pac-Man  ،Breakout ،  Centipedeد  چندین بازی محبوب مانن

برای انجام بازیهای آتاری بسازیم. ابتدا،   DQNدهد. در این بخش یاد خواهیم گرفت که چگونه یک می دیگر را ارائه 

 را برای انجام بازیهای آتاری بررسی کنیم. DQNبیایید معماری 

 DQNمعماری  

  در محیط آتاری، تصویر صفحه نمایش بازی، وضعیت محیط است. بنابراین، ما فقط تصویر صفحه بازی را به عنوان 

  گرداند. از آنجایی که ما با تصاویر می تمام اقدامات موجود در حالت را بر  Q  کنیم و مقادیرمی تغذیه    DQN  ورودی به

  شبکه توانیم از یک  می ،  Q  برای تقریب مقدار   1شبکه عصبی عمیق وانیلیسر و کار داریم، به جای استفاده از یک  

 برای مدیریت تصاویر بسیار موثر است. استفاده کنیم زیرا ( CNN) همتابی  عصبی

  CNN  به  بعنوان ورودیرا    بازی(یعنی حالت  )است. ما تصویر صفحه نمایش بازی    CNN  ما یک DQN بنابراین، اکنون 

 دهد. می خروجی  خاص را بعنوان حالت  این  در   ممکن تمام اقدامات  ی Q  مقادیر و شبکه  م دهیمی

 
1 Vanilla  

شود که  به معنای ساده یا معمولی است. این اصطلاح معمولً برای اشاره به یک شبکه عصبی ساده و ابتدایی استفاده می "Vanilla"های عصبی، در زمینه شبکه
ها، هر نرون در  تشکیل شده است. در این نوع شبکه (Fully Connected) های کاملاً متصلهای خاص، تنها از لیهبدون هیچ پیچیدگی یا افزودن ویژگی

 .های لیه بعد متصل استیک لیه به تمام نرون
Vanilla GAN  های مولد تخاصمییا تقابلینیز به همین ترتیب، نوعی از شبکه (GAN) های عصبی کاملاً  است که در آن، مولد و ممیز به صورت شبکه

کنند و تلفات آنتروپی متقابل سیگموئید را  حداکثر استفاده می-سازی حداقلها از یک فرمول بهینهGANشوند. این نوع ازسازی میساده پیاده  (MLP) متصل
 .برندسازی ممیز به کار میبرای بهینه

Vanilla RNN کند. در این نوع های عصبی بازگشتی است که از یک ساختار ساده استفاده مینیز نوعی از شبکهRNN  ورودی فعلی و حالت پنهان قبلی به ،
   شود.شود و خروجی فعلی و حالت پنهان بعدی تولید میعنوان ورودی گرفته می
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ویژگیها را از تصویر استخراج    ،همتابیهای  دهد، با توجه به تصویر صفحه بازی، لیه می نشان    9.8همانطور که شکل  

و نقشه ویژگی مسطح را به عنوان   کردهکنند. در مرحله بعد، نقشه ویژگی را صاف می و یک نقشه ویژگی تولید  کرده

  را به عنوان مورد نظر  نقشه ویژگی مسطح  پیشخور،  شبکه  این  کنیم.  می تغذیه    (فیدفورواردپیشخور )ورودی به شبکه 

 . گرداند می را بر این حالت تمام اقدامات موجود در   Q  گیرد و مقادیرمی ورودی 

دهیم. عملیات ادغام زمانی مفید است که وظایفی مانند تشخیص  می توجه داشته باشید که ما عملیات ادغام را انجام ن

خواهیم  می و فقط  نگرفتهرا در تصویر در نظر  ء ، طبقه بندی تصویر و غیره را انجام دهیم که در آن موقعیت شی ءشی

مورد نظر در تصویر وجود دارد یا خیر. به عنوان مثال، اگر بخواهیم تشخیص دهیم که آیا سگی در    ء بدانیم که آیا شی

گردیم که آیا سگی در تصویر وجود دارد یا خیر و  می فقط به دنبال این  ؟ در این صورت،یک تصویر وجود دارد یا خیر

برای شناسایی    1تجمیعادغام یا  کنیم. بنابراین، در این مورد، از یک عملیات  می موقعیت سگ را در تصویر بررسی ن

 شود. می اینکه آیا سگ در تصویر وجود دارد یا خیر، صرف نظر از موقعیت سگ استفاده 

ل  ک 9  ش . ی :  8 ر ا م ع ک   م  DQN  ی

نباید انجام شود زیرا برای درک وضعیت فعلی بازی، موقعیت بسیار مهم   )یا تجمیع(  اما در تنظیمات ما، عملیات ادغام

بندی کنیم که آیا توپی روی صفحه بازی وجود دارد یا خیر.  خواهیم طبقه می ، ما فقط ن2نگ است. به عنوان مثال، در پُ

  DQNخواهیم موقعیت توپ را بدانیم تا بتوانیم عمل بهتری انجام دهیم. بنابراین، ما عملیات ادغام را در معماری  می ما  

 کنیم.می خود لحاظ ن

  سازی آن را شروع خواهیم را برای انجام بازیهای آتاری درک کردیم، در بخش بعدی پیاده  DQN  اکنون که معماری 

 
1 Pooling Operation 
2 Pong 
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 کرد. 

 

 DQNآشنایی عملی با  

 پیاده سازی کنیم. ابتدا، بیایید کتابخانه های لزم را وارد کنیم:  Ms Pacman را برای انجام بازی   DQN  بیایید 

 ایجاد کنیم:  Gym را با استفاده از   Ms Pacman  اکنون، بیایید محیط بازی

 اندازه حالت را تنظیم کنید: 

 تعداد اقدامات را دریافت کنید: 

 

 پردازش کنید - صفحه بازی را پیش

یاد گرفتیم که   از صفحه بازی( را به عنوان ورودی به  حالت ما  است تغذیه    CNN  که یک  DQN  بازی )تصویری 

تصویر صفحه نمایش  یک دهد. با این حال، تغذیه مستقیم می را خروجی  آن حالت   تاقداما تمام   Q  کنیم و مقادیر می

واهد بود. این از نظر محاسباتی گران خواهد  خ   210×160× 3بازی  کارآمد نیست، زیرا اندازه صفحه نمایش خام    ،خام

 بود. 
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کنیم و سپس صفحه بازی از پیش پردازش شده را به  می برای جلوگیری از این امر، صفحه بازی را از قبل پردازش  

DQN    دهیم، تصویر را به مقیاس  می کنیم. ابتدا تصویر صفحه نمایش بازی را برش داده و اندازه آن را تغییر  می تغذیه

دهیم. در مرحله بعد، این  می تغییر شکل    88× 80×1به    کنیم و سپس تصویر رامی ، آن را عادی  کردهخاکستری تبدیل  

پیش  از  بازی  نمایش  صفحه  به  تصویر  ورودی  عنوان  به  را  شده  مقادیر  می تغذیه    CNNپردازش  که  را    Qکنیم 

 گرداند. می بر

را به عنوان  کنیم که حالت بازی )تصویر صفحه بازی(  تعریف    preprocess_stateحال، بیایید تابعی به نام  

 گرداند:می پردازش شده را بربازی از پیش  حالتو  گیرد می  ورودی

 

 : دهید رش و تغییر اندازه را ب تصویر  

 تصویر را به مقیاس خاکستری تبدیل کنید: 

 : را بهبود دهید تصویر شفافیت

 کنید:  نرمال تصویر را 

   

 : خروجی بگیریدو  داده  1تغییر شکل را   تصویر

 
1 Reshape 
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 DQNتعریف کلاس 

،  ترسازی خواهیم کرد. برای درک واضح را پیاده   DQN  را تعریف کنیم که در آن الگوریتم  DQNبیایید کلاسی به نام 

کتاب به کد کامل دسترسی داشته   GitHub توانید از مخزنمی بررسی کنیم. همچنین    ، خط به خطکد را  بیایید  

 باشید: 

 

 init روشتعریف 

 : را تعریف کنیم  initش روابتدا، بیایید  

 اندازه حالت را تعریف کنید: 

 را تعریف کنید:  اقداماندازه 

 پخش را تعریف کنید: باز انباره

 را تعریف کنید: )فاکتور تخفیف(  ضریب تخفیف 

 

 مقدار اپسیلون را تعریف کنید: 
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 : (روز کنیمبه بر اساس آن، خواهیم شبکه هدف را می که )نرخی تعریف کنید  روز رسانی را نرخ به

 را تعریف کنید:  شبکه اصلی

 را تعریف کنید:  شبکه هدف

 کپی کنید:  شبکه هدفرا در   شبکه اصلیوزن 

 

 DQNساخت 

استفاده کنیم    DQN  به عنوان   CNN  ایم که برای انجام بازیهای آتاری، ازرا بسازیم. ما یاد گرفته  DQN حال، بیایید 

ورودی   عنوان  به  را  بازی  تصویر صفحه  مقادیرمی که  و  بر  Q  گیرد  ما می را  با سه لیه    DQN  گرداند.  همتابی  را 

استخراج    ،همتابی های  کنیم. لیهمی تعریف    ( کانولوشن) تصویر  از  را  نقشه   کردهویژگیها  را خروجی  و  ویژگی  های 

های ویژگی مسطح شده  کنیم و نقشهمی را صاف    همتابیهای  دهند و سپس نقشه ویژگی به دست آمده توسط لیهمی

 گرداند: را بر   Q  مقادیر تاکنیم می )لیه کاملا متصل( تغذیه  پیشخور را به شبکه 

 

 را تعریف کنید:  ( کانولوشنهمتابی )اولین لیه 
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 دوم را تعریف کنید:  همتابی لیه 

 را تعریف کنید:  همتابی سومین لیه 

 سوم را صاف کنید: همتابی های ویژگی به دست آمده در نتیجه لیه نقشه

 تغذیه کنید:  ، های مسطح را به لیه کاملا متصلنقشه

 

 کامپایل کنید:   MSE  به صورت ضرر  عتابمدل را با 

 

 مدل را برگردانید: نتایج 

 

 
 1ذخیره انتقال

 
1 Storing the transition 
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آموخته  نمونه   DQN  توانیممی   ایم کهما  با  انتقالهارا  از    ، خشبازپ  انباره   درون ی  برداری تصادفی یک دسته کوچک 

  ، پخشباز  انبارهکنیم که اطلاعات انتقال را در  می تعریف  را    store_transitionدهیم. بنابراین، تابعی به نام  آموزش  

 کند: می ذخیره 

 

 حریصانه  اپسیلون  تعریف سیاست 

حریصانه اقدام را  -، با استفاده از سیاست اپسیلونانتفاع -، برای مراقبت از مبادله اکتشاف DQNما یاد گرفتیم که در  

را برای انتخاب یک عمل با استفاده از سیاست    epsilon_greedyکنیم. بنابراین، اکنون تابعی به نام  می انتخاب  

 کنیم:می تعریف حریصانه -اپسیلون

 

 آموزش را تعریف کنید 

 را برای شبکه آموزشی تعریف کنیم: trainحال بیایید تابعی به نام 

 : گیری کنیدنمونه، پخش باز  انباره  درون  از را  از انتقالها دسته کوچکی 

 مقدار هدف را با استفاده از شبکه هدف محاسبه کنید: 
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ذخیره    Q_values  شده را در   بینیپیش محاسبه کنید و مقدار    اصلی   شبکه  از   استفاده  با   را   شده   بینی پیش مقدار  

 کنید: 

 روز کنید: را به  مقدار هدف

 را آموزش دهید:  

 

 روز رسانی شبکه هدف به 

با کپی کردن از    روز رسانی وزن  را برای به   update_target_networkحال ، بیایید تابعی به نام  

 تعریف کنیم:  

 

 DQNآموزش 

 خواهیم شبکه را برای آنها آموزش دهیم تنظیم کنیم: می که    اپیزودهاییحال، بیایید شبکه را آموزش دهیم. ابتدا تعداد  
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 زمانی را تعریف کنید:  گام تعداد 

 اندازه دسته را تعریف کنید: 

 : مورد نظر خود را وارد کنید «بازی گذشته  اتصفح»تعداد 

 کنید:  1سازی نمونهرا  DQN  کلاس

 تنظیم کنید:   Falseرا روی  وضعیت اتمام یافتگی

 

time_step  کنید: را مقداردهی اولیه 

 : داریم اپیزود برای هر 

 کنید:   تنظیم صفر را روی  بازگشت  

 پردازش کنید: صفحه بازی را پیش 

 

 
1 Instantiate 
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 : اپیزود داریم از  گامبرای هر 

 

 : کنیدرندر را   محیط

 روز کنید: زمانی را به  گام

 روز کنید: را به  

 را انتخاب کنید:  اقدام

 انتخاب شده را انجام دهید:  اقدامیا   عمل

 پردازش کنید: حالت بعدی را پیش 

 اطلاعات انتقال را ذخیره کنید: 

 روز کنید: فعلی را به حالت بعدی به  حالت
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 روز کنید: مقدار بازگشتی را به 

 را چاپ کنید:   بازدهتمام شد،  اپیزود اگر 

 پخش بیشتر از اندازه دسته است، شبکه را آموزش دهید: باز  انباره اگر تعداد انتقالها در 

  اپیزود گیرد که بازی را در یک سری  می توانیم مشاهده کنیم که چگونه عامل یاد  می با رندر کردن محیط، همچنین  

 انجام دهد: 

 
 بازی یادگیری حال در  DQN  عامل: 9.9 شکل

برای انجام بازیهای آتاری بسازیم، در بخش    DQNکنند و چگونه یک  می چگونه کار    هاDQN  کنون که یاد گرفتیما

 را یاد خواهیم گرفت.  یا دوگان   دوتایی  DQN  به نام DQNبعدی، نوع جالبی از 

DQN  دوتایی 

 شود: می به صورت زیر محاسبه  مقدار هدف، DQN  م که در یما آموخت
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𝑦 = 𝑟 + 𝛾max
𝑎′
𝑄𝜃′(𝑠

′, 𝑎′) 

 :برآورد کند بیش   را   هدفبعدی در    state-action  جفت  ی Qاین است که تمایل دارد مقدار    DQNیکی از مشکلات  

𝑦 = 𝑟 + 𝛾 max
𝑎′
𝑄𝜃′(𝑠

′, 𝑎′)
⏟          

𝑂𝑣𝑒𝑟−𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒𝑠 𝑄 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒

 

برآورد با یک مثال اتفاق  بیش   است. بیایید ببینیم چگونه این (  max)حداکثر    عملگر به دلیل وجود    د برآوربیش این  

 بهینه در حالت    𝑎3کنید . فرض  داریم 𝑎3و   𝑎1 ،𝑎2عملسه  هستیم و     ’sت  افتد. فرض کنید ما در یک حالمی

s’    مقادیر   ماشاست. وقتیQموجود در حالت را تخمین   اقداماتتمام    ی s’  مقدار  دبزنی ،Q  اغتشاش  مقداری    ،تخمینی

 بهینه  عملبالتری نسبت به    Q  مقدار   𝑎2  عمل،  این نویزمتفاوت است. به دلیل  آن  و با مقدار واقعی    خواهد داشت

𝑎3   کند. می دریافت 

 شود: می به صورت زیر محاسبه  مقدار هدفدانیم که  می

𝑦 = 𝑟 + 𝛾 max
𝑎′={𝑎1,𝑎2,𝑎3}

𝑄𝜃′(𝑠
′, 𝑎′) 

 را به جای عمل بهینه   𝑎2 انتخاب کنیم، در نهایت عمل  ، حداکثر مقدار  با  اقدامی ، اگر بهترین عمل را به عنوان  حال

𝑎3   کنیم، همانطور که در اینجا نشان داده شده است: می انتخاب 

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′(𝑠
′, 𝑎2) 

  ،محاسبه  شیوه  توانیم فقط با تغییر  می برآورد خلاص شویم؟ ما  بیش توانیم از شر این  می بنابراین، چگونه  

 : بگریزیمبرآورد بیش از شر این  ، به صورت زیر

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′ (𝑠
′, arg max

𝑎′
𝑄𝜃′(𝑠

′, 𝑎′)) 

شده    ی پارامتر  یQ  تابع  ی: در محاسبه مقدار هدف خود داریم. یک   Q  دو تابع، اکنون ما  کنیدمی همانطور که مشاهده  
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برای   ’θشده توسط پارامتر    یپارامتر   یQ  تابع  دیگری: و    ، عملبرای انتخاب    θ توسط پارامتر  

 . Q  محاسبه مقدار

 درک کنیم: بهتر    ، آنراقبلی به دو مرحله ۀ معادل شکستنبا بیایید 

ابتدا مقادیر  انتخاب اقدام .1  :Q  جفتهای  تمام  action-state  توسط  که    از  استفاده   با  را  بعدی  θ  

 را دارد:   Qحداکثر مقدار    چون گرینیمبرمی را  ’a  اقدامو سپس  کردهمحاسبه  ، شده است  ی پارامتر

 

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′(𝑠
′, argmax

𝑎′
𝑄𝜃(𝑠

′, 𝑎′)
⏟            

𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡 𝑡ℎ𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑎′,𝑤ℎ𝑖𝑐ℎ ℎ𝑎𝑠
𝑡ℎ𝑒 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑄 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑑

𝑏𝑦 𝑚𝑎𝑖𝑛 𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 𝜃

) 

آن  برای   ’θیپارامتر   را با استفاده از    Qمقدار  آنگاه  ،  برگزیدیمرا    ’a  که عمل می هنگا:  Q  محاسبه مقدار .2

 کنیممی محاسبه ( ’a)یعنی  عمل انتخاب شده 

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′(𝑠
′, (𝑠′, 𝑎′)⏟  
𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑡ℎ𝑒 𝑄 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑓𝑜𝑟 𝑡ℎ𝑒
𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑎́ 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 

𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 𝜃′

 

 توانیم بنویسیم می پس باشد،  E  مثلا ’s حالتاسم  درک کنیم. فرض کنید  ، موضوع را بهتربیایید با یک مثال

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′ (𝐸, 𝑎𝑟𝑔max
𝑎′
𝑄𝜃(𝐸 , 𝑎

′)) 

  سپس   و  کنیممی   محاسبه  ،θ  پارامتری شده با   را با استفاده از    E  همه اقدامات در حالت  Qابتدا مقادیر  

 است:  right  دارد را Q مقدار  حداکثر کهمی اقدا کنیم فرض  بیایید . دارد  را  Q  مقدار حداکثر که گزینیمبرمی  را  
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𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′(𝐸, argmax
𝑎′
𝑄𝜃(𝐸 , 𝑎

′)
⏟            

)

𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

 

را    اقدامیالبته برای این کار،    . کنیم   محاسبه ،  ’θ   با   ی شدهپارامتر  را با استفاده از    Qتوانیم مقدار  می کنون،  ا

 بنویسیم:   توانیممی . بنابراین،  است right انتخاب شده است و در اینجا،  توسط  گزینیم که  برای محاسبه برمی 

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′(𝐸, right) 

در    هگاندو  DQN  و  DQN؟ تفاوت بین نحوه محاسبه مقدار هدف در  کنیمداریم چکار می   هنوز مشخص نیستآیا  

 اینجا نشان داده شده است: 

 

 

 

 DQN DQN دوگانه

𝑦 = 𝑟 + 𝛾 𝑄𝜃′(𝑠
′, 𝑎𝑟𝑔max

𝑎́
𝑄𝜃(𝑠′ , 𝑎′)⏞            

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 
𝑚𝑎𝑖𝑛 𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 𝜃

⏟                
𝑄 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 𝜃′

) 
𝑦 = 𝑟 + 𝛾 max

𝑎′
𝑄𝜃′(𝑠

′, 𝑎′)
⏟          

𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 𝜃′

 

 ه گاندو DQNو   DQN  : تفاوت بین9.10شکل 

  Q تابع یک. کنیممی  محاسبه   Q   از استفاده با را  ،هدوگان  DQN  یک  دربنابراین، ما یاد گرفتیم که 

  توسط  که  Q  تابع  دیگری  و .  دارد  را  Q  مقدار   حداکثر  که  می اقدا  انتخاب  برای  θ    پارامتر   توسط  شده  ی پارامتر

  محاسبه     توسط  شده   انتخاب   عمل  از   استفاده   با   را  Q  مقدار   و  است،  شده   ی پارامتر  ’θ    پارامتر 

 : کندمی
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𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄𝜃′(𝑠
′, argmax

𝑎′
𝑄𝜃(𝑠

′ , 𝑎′)) 

  بیشتر،   وضوح   برای  . کندمی   عمل   DQN  مانند   دقیقا   هدوگان  DQN  قدمها،   سایر   در   هدف،   مقدار   محاسبه   روش   بجز

 بخش بعدی آورده شده است.  در   دوگان DQN  الگوریتم

 

 ه دوگان   DQNالگوریتم  

  پررنگ  گام )  مقدار هدفمحاسبات  بینیم، به جز  می در اینجا نشان داده شده است. همانطور که    هدوگان  DQN  الگوریتم

 است:  DQN(، بقیه مراحل دقیقا مشابه  شده

 . کنید اولیه مقداردهی  تصادفی  مقادیر  با را   θ   پارامتر  .1

 . کنید اولیه  مقداردهی  θاصلی  شبکهبا کپی کردن پارامتر  را  ’θ  پارامتر  .2

 را راه اندازی کنید  Ɗپخش باز انباره .3

 را انجام دهید  5 گام ، )ایپزود(پردینه  Nبرای  .4

 :t = 0,…,T-1  ، یعنی برای)ایپزود(پردینه   در گامبرای هر  .5

را انتخاب کنید، یعنی با    عمل، یک  اپسیلون حریصانهرا مشاهده کنید و با استفاده از سیاست    s  حالت .1

−1 و با احتمال کرده  را انتخاب    a، اقدام تصادفی 𝜀احتمال  𝜀  ،انتخاب   بصورت زیر   دیگری را  عمل  
 کنید: 

𝑎 = argmax
𝑎
𝑄𝜃(𝑠 , 𝑎) 

 . را دریافت کنید  r  پاداشو   رفته  ’s  بعدی  حالت  به  و داده  انجام را  شده انتخاب اقدام  .2

 . ذخیره کنید  Ɗ  پخشباز انباره  در  را  انتقال  اطلاعات . 3

 برداری کنید. نمونه  Ɗپخش  باز  انباره از انتقال  Kدسته کوچک شامل   یک  تصادفیبطور . 4

 یعنی قدار هدف را محاسبه کنید، م . 5

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑄𝜃′(𝑠𝑖
′, arg max

𝑎′
𝑄𝜃′ (𝑠𝑖

′, 𝑎′)) 
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 اسبه کنید: ح تابع زیان را م .6

𝐿(𝜃) =
1

𝐾
∑(𝑦𝑖 − 𝑄𝜃(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖))

2

𝐾

𝑖=1

 

 :  کنید  روزبه  گرادیان  نزول از  استفاده با را  θ  پارامتر و  کرده محاسبه را  ن ازی نشیبهای .7

𝜃 = 𝜃 − 𝛼∇𝜃𝐿(𝜃) 

و سپس آن را فقط با کپی کردن پارامتر    کردهفریز    ، زمانی  گامچندین    برای  را  ’θیعنی      پارامتر .   8

 . کنید روز به θاصلی  شبکه

پخش  بازبا    DQN  به نام  DQN  کند، در بخش بعدی با نوع جالبی از می چگونه کار    هدوگان  DQN  اکنون که یاد گرفتیم 

 آشنا خواهیم شد.   دار تجربه اولویت

 

DQN  دارپخش تجربه اولویتبازبا  

  برداری نمونه  ،پخش باز   انباره  درون  را از انتقال    Kشامل     دسته کوچک به طور تصادفی یک  ،  DQNما یاد گرفتیم که در  

  کرده بندی  اولویت  را   خش بازپ  انباره  داخل   تتوانیم انتقال می دهیم. به جای انجام این کار، آیا  کنیم و شبکه را آموزش  

 برداری کنیم؟نمونه را  دارند و انتقالهایی که اولویت بالیی برای یادگیری  

توانیم تصمیم بگیریم که کدام انتقال باید اولویت  می اما اول، چرا باید اولویت را برای انتقال تعیین کنیم و چگونه  !بله

 بیشتری نسبت به بقیه داشته باشد؟ بیایید این موضوع را با جزئیات بیشتری بررسی کنیم. 

 شده است،   بینیپیش تفاوت بین مقدار هدف و مقدار   ،δ  یعنی   TDخطای  ، نشان داده شده است زیر همانطور که در  

𝛿 = 𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥
𝑎′

𝑄𝜃′(𝑠
′, 𝑎′) − 𝑄𝜃(𝑠, 𝑎) 

بالیی دارد به این معنی است که انتقال صحیح نیست، و بنابراین ما باید در مورد آن انتقال    TDکه خطای    انتقالی 

است.   یپایینی دارد به این معنی است که انتقال خوب   TDکه خطای  انتقالیبیشتر بدانیم تا خطا را به حداقل برسانیم. 
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،  بیشتر بیاموزیمآنچه در حال حاضر در آن مهارت داریم    نسبت به توانیم از اشتباهات خود  می ما همیشه  ای،  بطور مقایسه 

بالیی دارند نسبت به انتقالهایی    TDتوانیم از انتقالهایی که خطای  می به طور مشابه، ما    ؟ آیا این گزاره رو قبول دارید

  TDکه خطای  بدهیم  هایی  انتقالرا به  یی  بال توانیم اولویت  می پایین دارند، بیشتر بیاموزیم. بنابراین،    TDکه خطای  

 . دارندکمتری   TDکه خطای بدهیم هایی انتقالبه را پایینی اولویت  قاعدتا،  و  دارندبیشتری 

,𝑠) دانیم که اطلاعات انتقال شاملمی ما    𝑎, 𝑟, 𝑠’) ت  است و همراه با این اطلاعات،  اولویp    کنیم می را نیز اضافه

,𝑠)شکل  به پخش خود باز انبارهدر آن،  اولویت  به همراهو انتقال را  𝑎, 𝑟, 𝑠’, 𝑝)   انباره ،زیرشکل کنیم. ذخیره می 

 دهد: میاولویت را نشان  درجه به همراه انتقال   اطلاعات  حاویبازپخش 

 
 داراولویت پخشباز انباره: 9.11 شکل

یاد خواهیم گرفت که چگونه   بعدی،  از خطای    انتقالت در بخش  استفاده  با  نوع روش  و    TDخود را  بر اساس دو 

 . کنیم دهیاولویت  ، بندی متفاوتاولویت 

 

 بندی اولویت های روش انواع 

 بندی کنیم: خود را با استفاده از دو روش زیر اولویت تتوانیم انتقال می ما 

 1تناسبی بندی اولویت  .1

 2ایبندی رتبه اولویت  .2

 
1 Proportional Prioritization 
2 Rank-Based Prioritization 
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 متناسب تناسبی یا بندی اولویت

فقط  ،  i  انتقال  برای  p  بندی کرد، بنابراین اولویتاولویت  TD توان با استفاده از خطایمی ما یاد گرفتیم که انتقال را  

 خواهد بود:آن   TDخطای  معادل 

𝑝𝑖 = |𝛿𝑖| 

گیریم تا اولویت را مثبت نگه داریم.  می را به عنوان اولویت در نظر    TDتوجه داشته باشید که ما مقدار مطلق خطای  

  صفر آن    TDداریم و خطای    i  آن صفر است چطور؟ فرض کنید ما یک انتقال  TDخب، در مورد انتقالی که خطای  

 خواهد بود:  صفر فقط  iاست، سپس اولویت انتقال 

𝑝𝑖 = 0 

مطلوب نیست و اگر اولویت انتقال را صفر تعیین کنیم، آن انتقال خاص  ، اولویت انتقال تخصیص عدد صفر بعنواناما 

  epsilon  به هیچ وجه در آموزش ما استفاده نخواهد شد. بنابراین، برای جلوگیری از این مشکل، مقدار کوچکی به نام

همچنان اولویت    ،اپسیلون این  صفر باشد، به دلیل    TDکنیم. بنابراین، حتی اگر خطای  می خود اضافه    TDرا به خطای  

کند که هیچ انتقالی با اولویت صفر  می تضمین  TDبه خطای اپسیلون تر، افزودن داشت. به طور دقیق  دکوچکی خواه 

 توان به صورت زیر تغییر داد: می وجود نخواهد داشت. بنابراین، اولویت را 

𝑝𝑖 = |𝛿𝑖| + 𝜀 

تبدیل کنیم تا اولویتهایی از  احتمال  توانیم آن را به  می به جای اینکه اولویت را به عنوان یک عدد خام داشته باشیم،  

 تبدیل کنیم:  احتمالرا به  اولویتتوانیم می داشته باشیم. همانطور که در اینجا نشان داده شده است  1تا  0

𝑃(𝑖) =
𝑝𝑖

∑ 𝑝𝑘𝑘
 

 کند. می  محاسبه iانتقال  برای  را  p احتمال  ، مقدار معادله قبلی 

توانیم یک  می ، آیا  دارانتقال اولویتبرداری از  بندی را نیز کنترل کنیم؟ یعنی به جای نمونه توانیم میزان اولویت می آیا  
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کنیم و معادله خود را به  می را معرفی    αنیز داشته باشیم؟ بله! برای این کار پارامتر جدیدی به نام  انتقال تصادفی  

برداری  ، فقط انتقالهایی را که اولویت بالیی دارند نمونه1زیاد است، مثلا    αکنیم. وقتی مقدار  می صورت زیر بازنویسی  

 کنیم:می برداری یک انتقال تصادفی را نمونه فقط ، 0کم است، مثلا   αکنیم و وقتی مقدار می

𝑃(𝑖) =
𝑝𝑖
𝑎

∑ 𝑝𝑘
𝑎

𝑘
 

به یک انتقال اولویت اختصاص دهیم. در    ، تناسبمبندی  بنابراین، ما یاد گرفتیم که چگونه با استفاده از روش اولویت 

   بندی مبتنی بر رتبه را یاد خواهیم گرفت.بندی دیگری به نام اولویت بخش بعدی، روش اولویت 

 

 ای بندی رتبهاولویت 

بندی است. در اینجا، ما اولویت را بر اساس رتبه یک  ترین نوع اولویت ساده   ،ای()یا رتبه  بندی بر اساس رتبه اولویت 

  انبارهانتقال در    آن  توان به عنوان محلمی را    i  لدهیم. رتبه انتقال چقدر است؟ رتبه یک انتقامی اختصاص    ،انتقال

 . شوندمی پایین مرتب   TD  خطایسمت بال به   TD  که در آن انتقالها از خطای   پخش تعریف کرد باز

 با استفاده از رتبه به صورت زیر تعریف کنیم:  را i توانیم اولویت انتقالمی بنابراین، ما 

𝑝𝑖 =
1

𝑅𝑎𝑛𝑘(𝑖)
 

 کنیم:می همانطور که در بخش قبلی یاد گرفتیم، اولویت را به احتمال تبدیل 

𝑃(𝑖) =
𝑝𝑖

∑ 𝑝𝑘𝑘
 

م    ،بندیبرای کنترل میزان اولویت  به معادله  αتوانیم یک پارامتر  می مشابه آنچه در بخش قبل آموختیم،   ی ن ک ه  ف ا ض ا

 : خواهد شدمعادله نهایی به صورت زیر  که در این شرایط،
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𝑃(𝑖) =
𝑝𝑖
𝑎

∑ 𝑝𝑘
𝑎

𝑘
 

 

 )سویانه(   تصحیح سوگیری 

. اما  دهیماولویت    ،ایبندی رتبه و اولویت   تناسبیبندی  که چگونه انتقالها را با استفاده از دو روش اولویت یم  ما یاد گرفت

زیادی خواهیم داشت. یعنی    سوگیری هایی که اولویت بالیی دارند  مشکل این روشها این است که ما نسبت به نمونه

دهیم، اساسا به این معنی است که ما فقط از زیر  می بالیی دارند اهمیت بیشتری    TD  هایی که خطایوقتی به نمونه 

 الیی دارند. ب  TD  گیریم که خطایمی ها یاد ای از نمونهمجموعه 

شود و عامل ما نسبت به آن انتقالهایی که  می  برازشبیش منجر به مشکل    کار   چیست؟ اینکار  خب، مشکل این  

  بود. برای مبارزه با این موضوع، ما از وزنهای اهمیت خواهد  )با سویش بال(    سوگیرانهبالیی دارند بسیار   TD  خطای

w    ن  اند کاهش دهیم. وز کنند تا وزن انتقالهایی را که بارها اتفاق افتاده می کنیم. وزنهای مهم به ما کمک  می استفاده

 توان به صورت زیر بیان کرد: می را   i انتقال   wاهمیت 

𝑤𝑖 = (
1

𝑁
.

1

𝑃(𝑖)
)𝛽  

آن پارامتر    پس  دهد. خب، می نشان    را i انتقالاحتمال    𝑃(𝑖)  و   داده پخش ما را نشان  باز  انبارهطول    N  ، بالدر عبارت  

β    کند. ما با مقادیر کوچک  می وزن اهمیت را کنترل  این پارامتر،  چیست؟β    و آن را به سمت    0.4کنیم، از می شروع

 کنیم.می بازپخت  1

  . در بخش دار اهمیت بدهیمپخش تجربه اولویت بازبا    DQN  انتقالها در   به   بنابراین، در این بخش، یاد گرفتیم که چگونه

د - DQNبه نام   DQN  بعدی، با یکی دیگر از انواع جالب ر و ا م  آشنا خواهیم شد.   ه

 

DQN هماوردی(  رقابتی( 
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بیاموزیم. تابع مزیت    1تابع مزیت قبل از ادامه، بیایید در مورد یکی از مهمترین عملکردها در یادگیری تقویتی به نام  

 شود: می تعریف و به صورت زیر بیان  ارزشو تابع  Qبه عنوان تفاوت بین تابع 

𝐴(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − 𝑉(𝑠) 

 را به یاد بیاورید:  ارزش و تابع   Q  تابع به چه معناست؟ اول، بیاییداصلا بسیار خب، اما کاربرد تابع مزیت چیست؟ 

  سیاست،  a  اقدامکرده و با انجام  شروع     sحالتاست که از  بازده مورد انتظاری یک عامل    ،تابعاین  :  Q  تابع •

π   کند.را عینا دنبال می   

را عینا    π  سیاستکرده و شروع     sحالتاست که از  بازده مورد انتظاری یک عامل    ،تابعاین  :  ارزش  تابع  •

   کند.دنبال می 

دهد، در  می را به ما    عمل- یک جفت حالت  ارزش    ، Q  تابع  دانید: می   را   ارزشو تابع    Q  تفاوت بین تابع  قاعدتا، شما  

  ارزش و تابع   Q  تفاوت بین تابع حال ،خبدهد.  می یک حالت را صرف نظر از عمل  ارزش   ، عملاحالی که 

 است. خوب   تا چه حد  ،هستندام جقابل ان  sحالتکه در   یبا میانگین اقدامات  در مقایسه  ،aاقدام  گوید که می به ما 

  چقدر خوب است.   دیگر، اقداماتمتوسط در مقایسه با  ، a اقدام  ، s  حالت در  گوید که می به ما    تابع مزیتبنابراین،  

 استفاده کنیم.   DQN  توانیم از آن درمی ، بیایید ببینیم چرا و چگونه چیستتابع مزیت اکنون که فهمیدیم 

 یادداشت مترجم:  ֎

ممکن بهتر   اقداماتخاص در این حالت چقدر از میانگین  اقداماین   گوید کهبه ما می  به زبان ساده  تابع مزیت

 )یا بدتر( است؟

 تعریف ریاضی 

𝐴𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) − 𝑉𝜋(𝑠) 
 

1 Advantage Function 
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• 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) :( ارزشمقدار ) اقدامناشی انجام  𝑎   در حالت𝑠  سیاستکردن  و بعد دنبال  𝜋 

• 𝑉𝜋(𝑠) :  حالت   ارزشمقدار میانگین𝑠  سیاستوقتی طبق  𝜋  کنیم )یعنی انتظار ارزش  رفتار می

 مختلف طبق توزیع سیاست( اقدامات

 :پس 

𝐴اگر   • >  . دهیم افزایش باید احتمال انتخابش را  ←است  بهتر از میانگین اقداماین  ← 0

𝐴اگر   • <  . دهیم   کاهشباید احتمال انتخابش را  ←است  میانگین بدتر از اقداماین  ← 0

𝐴اگر   • ≈  . دهیمتغییر زیادی نمی احتمال انتخابش را  ←تقریباً در حد انتظار است  این اقدام،  ← 0

 خیلی مفید است؟ )مزایای اصلی(  تابع مزیت چرا

 هامثال الگوریتم توضیح ساده  مزیت

 کاهش واریانس گرادیان 
)بازگشت( واریانس خیلی   G نسبت به استفاده خام از

 . کمتری دارد 
PPO, A2C, A3C, SAC 

تمرکز روی »نسبی  
 « بودن 

چقدر خوب است مطلقاً، فقط   اقداملزم نیست بدانیم 
 . نسبت به بقیه چطور است

 Policy تقریباً همه

Gradient   مدرن 

 . کند نوسانات یادگیری کمتر شودکمک می  یادگیری پایدارتر 
یادگیری خراب   تابع مزیت بدون

 شود می

Baseline 

subtraction 

خیلی   مبنی-خط یک نوع تابع مزیت در اصل
 . هوشمند است

REINFORCE  با 

baseline 

 مثال خیلی ساده 

 : فرض کن در یک بازی 

 است  V(s)   ≈ 10یعنی  در حالت فعلی میانگین امتیاز  •
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 !خیلی خوب است ←   +  8برابر  مزیت ← 18  ≈ اقدام انتظار امتیاز  ←  را انجام دهید  A اگر حرکت •

 !خیلی بد است  ←   -  6برابر   مزیت ←  4  ≈این اقدام انتظار امتیاز  ←  را انجام دهید B اگر حرکت •

𝑄(𝑠, 𝑎𝐴) = 18  →    𝐴𝑑𝑣𝑎𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝐴 = 18− 10 = +8   →   𝐺𝑜𝑜𝑑 𝐴𝑣𝑡𝑖𝑜𝑛 

𝑄(𝑠, 𝑎𝐵) = 4   →    𝐴𝑑𝑣𝑎𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝐵 = 4− 10 = −6  →    𝐵𝑎𝑑 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

 .را کم کند B اقدام و احتمال کردهرا خیلی بیشتر  A پس الگوریتم باید احتمال حرکت

 خلاصه به زبان روزمره

 :یعنی تابع مزیت

 « کنی چقدر بهتر یا بدتر بود؟این کار تو نسبت به کار معمولی که معمولً می »

 کمتر انجامش بده  ←اگر بدتر بود  ولی   ،  بیشتر انجامش بده ←اگر بهتر بود  

،  PPO  ،SAC مثلمبتنی بر گرادیان سیاست  های مدرن یادگیری تقویتیاین ایده تقریباً در تمام الگوریتم 
A2C ،IMPALA  قلب اصلی یادگیری است ... و. 

 پایان یادداشت  ֎

 

 

 )هماوردی(   رقابتی  DQNدرک  

را برای همه    Q  مقدار  ،ما  ۀکنیم و شبکمی تغذیه    ،را به عنوان ورودیمسئله  حالت  ،  DQN  ایم که در یکما آموخته 

را با استفاده از    Q  توانیم مقادیرمی به این روش، آیا    Q  مقادیرکند. به جای محاسبه  می در آن حالت محاسبه    اقدامات

 شود: می به صورت زیر داده  تابع مزیتکه  یممحاسبه کنیم؟ ما آموخت تابع مزیت
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𝐴(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − 𝑉(𝑠) 

 توانیم معادله بال را بصورت زیر بازنویسی کنیم: ما می 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + 𝐴(𝑠, 𝑎) 

با هم محاسبه    تابع مزیتو    را فقط با جمع کردن    Q  مقدارتوانیم  می بینیم،  می همانطور که از معادله قبلی  

 چه اشکالی دارد؟   Q  ! چرا باید این کار را انجام دهیم؟ محاسبه مستقیم مقداریدکنیم. صبر کن

  Qممکن برای انجام در این حالت داریم. محاسبه مقادیر    عمل  20  و هستیم    sهمچون    در حالتی بیایید فرض کنیم  

ری بر حالت نخواهند داشت و همچنین  اثیهیچ ت  اقداماتمفید نخواهد بود زیرا اکثر   s در حالت  عمل  20همه این  

را با محیط جهان    موضوع   چیست؟ بیایید این موضوع  مشابهی خواهند داشت. منظور ما از این    Qمقدار    ، اقداماتاکثر  

 . درک کنیم نشان داده شده است 9.12شکل که در  مشبکی

ای دارد؟  چه فایده   Aحالت    در   عمل  Q  مقداراست. در این حالت، محاسبه    Aبینیم ، عامل در حالت  می همانطور که  

رساند. به طور مشابه، به محیطی  می هیچ تاثیری نخواهد داشت و عامل را به جایی ن Aدر حالت به سمت بال حرکت 

در حالت داده شده هیچ    اقدامات. در این حالت، بیشتر  100فکر کنید که در آن فضای عمل ما بزرگ است، مثلا  

 مشابهی خواهند داشت.   Q  مقدار  ،اقداماتبزرگ است، اکثر    فضای عملتاثیری نخواهند داشت. همچنین، زمانی که  
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 مشبک جهانی  محیط: 9.12 شکل

صحبت کنیم. توجه داشته باشید که همه حالتها برای یک عامل مهم نیستند.    حالتیک    ارزشحال، بیایید در مورد  

دهیم. در این  می دهد، مهم نیست که چه عملی انجام  می ممکن است حالتی وجود داشته باشد که همیشه پاداش بدی  

حالت همیشه پاداش بدی به ما  این  دانیم که  می   وقتی)حالت  این  همه اقدامات ممکن در    Qصورت، محاسبه مقدار  

 . نیست یمفید  ( کاردهدمی

از  محاسبه کنیم. یعنی    تابع مزیتو    را به عنوان مجموع    Q  تابعتوانیم  می بنابراین، برای حل این مشکل  

حالت ارزشمند    این ، بفهمیم که آیا  ( حالتیک  در    اقداماتبدون محاسبه مقادیر همه  )توانیم  می ،    طریق 

یا خیر. و   یا فقط همان ارزش سایر  می ،  تابع مزیت  از روی است  آیا یک عمل واقعا خوب است  توانیم بفهمیم که 

 .دهدمی اقدامات را به ما 

را در بخش بعدی بررسی  رقابتی   DQNداریم، بیایید معماری   (هماوردی   رقابتی )یا DQNاکنون که یک ایده اولیه از 

 کنیم.

 

 رقابتی   DQNمعماری یک  

 توان به صورت زیر محاسبه کرد: می را   Q  ، مقادیر رقابتی  DQN  ما آموختیم که در یک
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𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + 𝐴(𝑠, 𝑎) 

توانیم لیه  می را به این روش منتشر کند؟ ما    Q  توانیم شبکه عصبی خود را طوری طراحی کنیم که مقادیرمی چگونه  

کند. با  را محاسبه     ،دوم  جریان  و    ،اول  جریانتقسیم کنیم.    1جریاننهایی شبکه خود را به دو  

در  ،  مزیت   جریاندهد، در حالی که  می حالت را    آن  ارزش، عملا  ارزش  جریانتوجه به هر حالت به عنوان ورودی،  

دهد، ما  می نشان    9.13  شکلهمانطور که  دهد. به عنوان مثال،  می حالت را    آن   تمام اقدامات ممکن در  مزیت  واقع

حالت را    آن ارزش   در اینجا، ،ارزش  جریانکنیم.  میوضعیت بازی )صفحه بازی( را به عنوان ورودی به شبکه تغذیه 

 کند: می را محاسبه  آن حالت مقادیر مزیت همه اقدامات در  واقع، در  ، مزیت جریانکند در حالی که می محاسبه 

 رقابتی  DQN  یک معماری: 9.13 شکل

کنیم، بنابراین  می محاسبه    ،با هم  مزیت  ارزشو    حالت  ارزشجمع کردن    از طریق را    Q  ارزشما یاد گرفتیم که  

همانگونه  را    Q  مقدارکنیم و  می ترکیب    (2لایه تجمیع به نام  )را با استفاده از لیه دیگری    جریان مزیتو    

 . کنیممحاسبه می  ،دهدمی نشان  9.14که شکل  

مزیت را محاسبه    ارزش  در واقع،  مزیت  جریانکند،  می حالت را محاسبه  عملا ارزش    ارزش  جریان،  با این حساب

 
1 Stream 
2 Aggregate Layer 
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 را محاسبه کند:   Qمقدار  تا کند می جمع با هم این جریانها را  ،تجمیع  لایهکند و می

 تجمیعی  لیه یک شامل رقابتی DQN یک معماری: 9.14 شکل

 

مقدار    محاسبه   و  تجمیع  لیه  در   مزیت  مقدار  و   حالت  مقدار  کردنکوچک وجود دارد. فقط جمع    مشکلاما در اینجا یک  

Q  دهد. می سوق  1قابلیت شناسایی مشکل سمت ما را به 

  کردن   کم  با  توانیممی   ما.  کنیممی   صفر  ،شده  انتخاب  عمل   برای  را    مشکل،بنابراین، برای مقابله با این  

، همانطور که در اینجا نشان داده شده است،    در  اقدامات  همه  متوسط  مزیت  یعنی   متوسط،  مزیت  مقدار

 به این هدف دست یابیم: 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑉(𝑠) + (𝐴(𝑠, 𝑎) −
1

𝒜
∑𝐴(𝑠, 𝑎′))

𝑎′

 

 دهد. می را نشان  2عمل کنش یا  طول فضای  𝒜جایی که  

 با پارامترها به صورت زیر بنویسیم:  Q  توانیم معادله نهایی خود را برای محاسبه مقدارمی بنابراین، 

 
1 Identifiability 
2 Length of the Action Space 
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𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃, 𝛼, 𝛽) = 𝑉(𝑠; 𝜃, 𝛽) + (𝐴(𝑠, 𝑎; 𝜃, 𝛼) −
1

𝒜
∑𝐴(𝑠, 𝑎′; 𝜃, 𝛼))

𝑎′

 

  از  پس .  است    پارامتر   α  و   است    پارامتر   β  است،   همتابی   شبکه   پارامتر   θ  ، بال  معادله   در 

 : کنیم انتخاب  را  عمل توانیممی  ،Q  مقدار محاسبه

𝑎 = 𝑎𝑟𝑔max
𝑎
𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃, 𝛼, 𝛽) 

  مقادیر   مستقیم   محاسبه  جای   به   ،رقابتی  DQN  یک  در   که  است  این   DQN  و   رقابتی  DQN  بین   تفاوت  تنها   بنابراین، 

Q،  کنیم می  محاسبه مزیت مقدار  و حالت  مقدار ترکیب  با را  آنها. 

 را بررسی خواهیم کرد.  « بازگشتی عمیق Q  شبکه »به نام   DQN  در بخش بعدی، نوع دیگری از 

 

 عمیق بازگشتی  Qشبکه  

  DQNهای بازگشتی در  های بازگشتی. اما لیه است اما با لیه   DQNدقیقا مشابه    (DRQN)بازگشتی عمیق    Qشبکه  

 1پذیر جزئی مارکوف رویتگیری  فرآیند تصمیم چه فایده ای دارد؟ برای پاسخ به این سوال، ابتدا بیایید مشکلی به نام  

(POMDP)  .را درک کنیم 

از اطلاعات در مورد محیط در دسترس  می نامیده    POMDP  موقعی یک محیط     باشد. شود که مجموعه محدودی 

های ممکن را  تایم که در آن همه اقدامات و حالکاملا قابل مشاهده را دیده  MDPتاکنون، در فصلهای قبلی، ما یک  

اگرچه ممکن است از احتمالت انتقال و پاداش آگاه نباشیم، اما دانش کاملی از محیط داشتیم. به عنوان  ؛  دانیممی

 مثال، در محیط دریاچه یخ زده، ما از تمام حالت و اقدامات محیط آگاهی کاملی داشتیم. 

را ببینیم. به عنوان    حالتتوانیم همه  می اما بیشتر محیطهای دنیای واقعی فقط تا حدی قابل مشاهده هستند. ما ن

 
1 Partially Observable Markov Decision Process (POMDP) 
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گیرد در یک محیط واقعی راه برود. در این حالت، عامل دانش کاملی از  می را در نظر بگیرید که یاد   عاملمثال، یک  

 محیط )دنیای واقعی( نخواهد داشت. هیچ اطلاعاتی خارج از دید خود نخواهد داشت. 

  دهند، اما نگه داشتن اطلاعات مربوط به حالتهای گذشته می حالتها فقط اطلاعات جزئی ارائه ، POMDP  بنابراین، در 

عامل کمک   به  تا  می در حافظه  درک  را  ماهیت محیط  کند  در   کردهبیشتر  بنابراین،  کند.  پیدا  را  بهینه    و سیاست 

POMDP ،ما باید اطلاعات مربوط به حالتهای گذشته را حفظ کنیم تا بتوانیم اقدام بهینه را انجام دهیم . 

استفاده  برای درک و حفظ اطلاعات مربوط به حالتهای گذشته    «های عصبی بازگشتیشبکه »توانیم از  می بنابراین، آیا  

  مدت -حافظه کوتاهبا  شبکه عصبی بازگشتی  ؟ بله،  در موقع نیاز، آن اطلاعات را در دسترس ما قرار دهدتا  کنیم  

بسیار مفید است.    ،روزرسانی اطلاعات در صورت لزومو به  کردن   ، فراموشکردن   برای حفظ(  LSTM RNN)  دیرپا 

از لیه  می بنابراین،   تا    DQN  در  LSTMتوانیم  نیاز  وقتبرای حفظ اطلاعات مربوط به حالتهای گذشته  ش،  مورد 

 کند. می کمک   ، به ماداریم POMDP  که مشکل  هنگامی  ، گذشته حالت استفاده کنیم. حفظ اطلاعات در مورد 

  ، به معماری توسط آن پیدا کردیم POMDP  مشکل گی حلو چگون  DRQN  به  علت نیازای از  اکنون که درک اولیه 

DRQN   پردازیممی . 

 

 DRQNمعماری 

با   است  DQNمعماری شبیه  معماری این شبکه،بینیم می دهد. همانطور که می را نشان   DRQN معماری  9.15شکل 

 است: LSTMاین تفاوت که دارای یک لیه 

 
 DRQN معماری: 9.15 شکل

)همتافته  پیچد  میتصویر را به هم    ، همتابیدهیم. لیه  می عبور    همتابیلیه    از  ،ما صفحه بازی را به عنوان ورودی

تولید  کند(  می   شود. لیه می منتقل    LSTM  کند. سپس نقشه ویژگی به دست آمده به لیه می و یک نقشه ویژگی 
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LSTM  ای برای نگهداری اطلاعات است. بنابراین، اطلاعات مربوط به حالتهای مهم قبلی بازی را حفظ دارای حافظه  

  به   LSTM  کند. سپس، حالت پنهان را از لیه می روز  و حافظه خود را در طول مراحل زمانی در صورت لزوم به   کرده

 دهد.   را خروجی  Q  مقدار تاکنیم می لیه کاملا متصل تغذیه 

 𝑠𝑡  برای حالت را    Q  که باید مقدار   گیریم کند.  می دقیقا چگونه کار    DRQN  کند تا بفهمیممی به ما کمک    9.16شکل  

𝑄(𝑠𝑡  صورت را به  Q  ما مقدار ، DQN  محاسبه کنیم. برخلاف  𝑎𝑡اقدام  و  , 𝑎𝑡)  کنیم. می به طور مستقیم محاسبه ن  

  کنیم.می استفاده    Q  نیز برای محاسبه مقدار ℎ𝑡  ، از حالت پنهان 𝑠𝑡  بینیم، همراه با حالت فعلیمی همانطور که  بلکه  

 دارد. می دلیل استفاده از حالت پنهان این است که اطلاعات مربوط به حالتهای بازی گذشته را در حافظه نگه 

شامل اطلاعاتی در مورد حالتهای بازی گذشته   ℎ𝑡کنیم، حالت پنهان  می استفاده    LSTM  از آنجایی که ما از سلولهای 

 مورد نیاز، خواهد بود: لحظه تا  ،در حافظه

  
 DRQN معماری: 9.16 شکل

ما یاد  ، DQN  پخش چطور؟ درباز انباره در مورد  ید!کند. صبر کنمی کار   DQN  درست مانند  DRQN  به جز این تغییر، 

کوچک    دسته  برداری از یکو شبکه خود را با نمونه   کردهذخیره    ،پخشباز   انبارهگرفتیم که اطلاعات انتقال را در  
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  انباره دهیم. ما همچنین یاد گرفتیم که اطلاعات انتقال به صورت متوالی یکی پس از دیگری در  می تجربه، آموزش  

از تجربه را از    کوچک  گیرند، بنابراین برای جلوگیری از تجربه همبستگی، به طور تصادفی یک دستهمی پخش قرار  

 دهیم. می و شبکه را آموزش   کرده پخش نمونه برداری  انباره

ما بتواند اطلاعات حالتهای بازی گذشته را حفظ کند.   ۀما به اطلاعات متوالی نیاز داریم تا شبک،  DRQN  اما در مورد

  یات با تجربشبکه    آموزشبه هنگام  خواهیم  می ن  در عین حال،  ولیکنما به اطلاعات متوالی نیاز داریم،    درست است که

 توانیم به این هدف برسیم؟ می چگونه  .شویم  برازشبیش دچار وضعیت همبسته، 

به طور  ما    ( انتقالها از    دسته کوچک یک  برداری تصادفی  نمونهبه جای  )  DRQN  برای دستیابی به این هدف، در یک

را  اطلاعات انتقالی    ما  ،اپیزود   هر  دانیم که در می کنیم. یعنی  می برداری  را نمونه   هااپیزوداز  کوچک  تصادفی یک دسته  

دنبال شده است. متوالیا  از  کوچک  بنابراین ما یک دسته    داریم که  را  اپیزود تصادفی  در هر  می ها    ، اپیزودگیریم و 

  هم در مدل خود،  توانیم  می ، به این ترتیب، ما  لذا.  انجام شده استاطلاعات انتقالی را خواهیم داشت که به ترتیب  

های روزرسانیبه   فرایند،  . به اینگیرد می پی در پی انجام  که    داشته باشیمرا    انتقالی  اطلاعات  و هم  بودن  تصادفی

 . گویندمی  1)ابتناگر(  اندازخودراهمتوالی 

با    DQN  را درست مانند شبکه   DRQN  توانیممی ها به صورت تصادفی،  اپیزود از  کوچکی  پس از نمونه برداری دسته  

در     ارائه شده   DRQN  توانید به مقاله می آموزش دهیم. برای کسب اطلاعات بیشتر،    MSE  زیانبه حداقل رساندن  

 . بخش مطالعه بیشتر مراجعه کنید

 
 خلاصه 

شود،  می استفاده    Q  مقدارعمیق چیست و چگونه از آنها برای تقریب    Q  های فصل را با یادگیری اینکه شبکه این  ما  

یاد گرفتیم که در یک پخش برای ذخیره تجربه عامل استفاده  باز   انبارهبه نام    انبارکیاز  ،  DQN  شروع کردیم. ما 

و با به حداقل    کرده برداری  نمونه   ، پخشباز  انبارهاز تجربه را از    دسته کوچک کنیم. سپس، به طور تصادفی یک  می

  را با جزئیات بیشتری بررسی کردیم و سپس   DQN  دهیم. در ادامه، ما الگوریتم می شبکه را آموزش  ،  MSE  رساندن 

 
1 Bootstrapped Sequential Updates 
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 را برای اجرای بازیهای آتاری پیاده سازی کنیم.   DQN  یاد گرفتیم که چگونه

.  زند می تخمین  برآورد،  بیش   بصورت،  بیشینه  عملگر داشتن  را به دلیل    هدفمقدار    ،DQN، متوجه شدیم که  آنپس از  

پارامتر    Qدر محاسبه مقدار هدف خود داریم. یک تابع    Q  تابعدوگانه استفاده کردیم، که در آن دو    DQNبنابراین، ما از  

برای     θ’  شبکه هدفتوسط پارامتر شده    یدیگر پارامتر  Qبرای انتخاب عمل و تابع   θ شبکه اصلیشده توسط پارامتر  

 شود. می استفاده  Qمحاسبه مقدار  

  بر اساس خطای   تانتقال بندی شده یاد گرفتیم، جایی که با پخش مجدد تجربه اولویت  DQNدر ادامه، ما در مورد  

TD   ندیببندی متناسب و اولویت بندی به نامهای اولویت اولویت   های د. ما دو نوع مختلف از روشنشومی بندی  اولویت  

 مبتنی بر رتبه را بررسی کردیم. 

به جای  رقابتی    DQN  آشنا شدیم. در  )هماوردی(   رقابتی  DQN  به نام  DQN  در مرحله بعد، با نوع جالب دیگری از 

 کنیم. می محاسبه  مزیتو جریان  ارزشآنها را با استفاده از دو جریان به نام جریان ،  Q  مستقیم مقادیر  محاسبه

در مورد پاایاان فصاااال، ماا  فرآینبدهبای  و نحوه حال مشاااکال  (  DRQN)  عمیق  ببازگشببتی  Q  شبببکبه  در 

 آشنا شدیم.مارکوف  جزئی پذیررویت گیریتصمیم

 آشنا خواهیم شد.  گرادیان سیاستدر فصل بعدی، با الگوریتم محبوب دیگری به نام 

 

 
 سوالات 

 و انواع آن با پاسخ دادن به سوالت زیر ارزیابی کنیم:   DQN  بیایید درک خود را از 

 

 نیاز داریم؟   DQNچرا به  .1
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 چیست؟ (مجدد)پخش پخش باز انباره .2

 چرا به شبکه هدف نیاز داریم؟ .3

4. DQN  چه تفاوتی با  هگاندوDQN   دارد؟ 

 بندی کنیم؟چرا باید انتقالها را اولویت .5

 چیست؟  تابع مزیت .6

 نیاز داریم؟( DRQN) عمیق بازگشتی   Q  شبکه در(  LSTMمدت دیرپا )-حافظه کوتاه های چرا به لیه  .7

 
 
 

 بیشتر بخوانید 
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https://arxiv.org/pdf/1312.5602.pdf 

• Deep Reinforcement Learning with Double Q-learning by Hado van Hasselt, 

Arthur Guez, David Silver, https://arxiv.org/pdf/1509.06461.pdf 

• Prioritized Experience Replay by Tom Schaul, John Quan, Ioannis Antonoglou and 

David Silver, https://arxiv.org/pdf/1511.05952.pdf 

• Dueling Network Architectures for Deep Reinforcement Learning by Ziyu 

Wang, Tom Schaul, Matteo Hessel, Hado van Hasselt, Marc Lanctot, Nando de Freitas, 

https://arxiv.org/pdf/1511.06581.pdf 

• Deep Recurrent Q-Learning for Partially Observable MDPs by Matthew 

Hausknecht and Peter Stone, https://arxiv.org/pdf/1507.06527.pdf 

https://arxiv.org/pdf/1312.5602.pdf
https://arxiv.org/pdf/1509.06461.pdf
https://arxiv.org/pdf/1511.05952.pdf
https://arxiv.org/pdf/1511.06581.pdf
https://arxiv.org/pdf/1507.06527.pdf
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  مشیخط برای محاسبه    «مبتنی بر ارزش»ی یادگیری تقویتی  های قبل، یاد گرفتیم که چگونه از الگوریتم هادر فصل 

بهینه را به صورت تکراری   Q، تابع  1( )یا   ی مبتنی بر ارزش هابهینه استفاده کنیم. به این معنا که با روش 

از    کردهمحاسبه   بهینه را استخراج    Qتابع  روی  و  با روشمیبهینه، سیاست  این فصل،  مبتنی بر »ی  هاکنیم. در 

تابع  میآشنا  (  2)یا    « سیاست به محاسبه  نیاز  بدون  را  بهینه  محاسبه    ،بهینه   Qشویم، که سیاست 

 . کندمی

گیریم  می و سپس یاد    کرده شروع  Q تابعمحاسبه  طریق روشِ از  سیاست  تشخیصفصل را با بررسی معایب  این ما 

گیرند. در مرحله بعد،  مییاد    Q  تابعبدون محاسبه  و  را مستقیما  ما  مشی  خط   ،ی مبتنی بر سیاستهاکه چگونه روش 

از محبوبترین روش  نام  هایکی  به  بر سیاست  مبتنی  کرد.    « گرادیان سیاست»ی  بررسی خواهیم  مروری  ابتدا  را 

خواهیم    بحثو سپس با جزئیات بیشتر در مورد آن  داشته  )یا نشیب سیاست(    مشیخط گسترده بر الگوریتم گرادیان  

 . کرد

گرفت که چگونه   یاد خواهیم  ما همچنین  ادامه،  و    در  استخراج کنیم  گام  به  گام  را 

ی کاهش واریانس  ها. در پایان فصل، با تکنیک نماییممی الگوریتم روش گرادیان سیاست را با جزئیات بیشتری بررسی  

 سیاست آشنا خواهیم شد.  نشیبدر روش 

 شویم: میدر این فصل با مباحث زیر آشنا  

 ؟ محور-سیاستی هاچرا روش •

 3سیاست  روش نشیب اجمالیمعرفی  •

 سیاست   نشیباستخراج  •

 سیاست  نشیبالگوریتم  •

 
1 Value-Based Algorithms 
2 Value-Based Methods 
3 Policy Gradient Intuition 



 روش گرادیان سیاست  569

 

569 
 

 1باقیمانده )پاداش زین پس(  با پاداش سیاست نشیب •

 2( پایه )یا خط  مبنابا خط  سیاست نشیب •

 3مبنا-سیاست با خط نشیبالگوریتم  •

 

 ؟محور-های سیاست چرا روش

یادگیری تقویتی  از  بازده را فراهم    ؛ یعنی آنیافتن سیاست بهینه است  ،هدف  کند. تاکنون  می سیاستی که حداکثر 

ی مبتنی بر ارزش  هاروش   ،هاایم و همه این الگوریتم چندین الگوریتم مختلف برای محاسبه سیاست بهینه آموخته 

ی  ها که روش   بگوییم خلاصه    بطور   ؟ بیایید یعنی چه  « » ی  هاروش   ! اند. صبر کنیدبوده 

»ی  هاو مشکلات مرتبط با آنها چیست و سپس با روش   کدامند مبتنی بر ارزش  

 آشنا خواهیم شد. جمع بندی همیشه خوب است، اینطور نیست؟ «محور

کنیم، به این معنی که  می استخراج  (  Qبهینه )مقادیر    یQبهینه را از تابع    سیاست  ما   ، ارزش  ی مبتنی بر هابا روش 

را با انتخاب    مشیخط ما    کرده، و سپسعمل را برای یافتن سیاست محاسبه  -ی حالتهاهمه جفت   Qمقادیر  ابتدا  

  در هر حالت، آن اقدامی از میان همه اقدامات موجود   مناسبور از اقدام  ظ)من  کنیممی استخراج  اقدام خوب در هر حالت،  

داریم و فضای   𝑠1 و 𝑠0 . به عنوان مثال، فرض کنید ما دو حالت(است  Qکه دارای حداکثر مقدار است  حالت    در آن 

  ند را، همان  state-action  یهاتمام جفت   Qباشند. ابتدا مقدار   1و    0 اقدامات ما  مثلا گیریمدارد؛   اقدامما دو    کنش

در   1و عمل   𝑠0 در حالت 0با انتخاب عمل  (  Qمقادیر  )  Q. اکنون، ما سیاست را از تابع  کنیممی محاسبه   ، جدول زیر

 را دارند:  Qکنیم، زیرا آنها حداکثر مقدار می استخراج   𝑠1 حالت

 

 

 
1 Reward-To-Go 
2 Baseline 
3 Policy Gradient with Baseline 
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 حالت اقدام  ارزش 

10 0 𝑠0 
5 1 𝑠0 
10 0 𝑠1 
11 1 𝑠1 

 Q: جدول 10.1جدول 

دشوار    ، کاری بسدارای تعداد زیادی حالت و عمل استزمانی که محیط ما    ،Qبعدا متوجه شدیم که محاسبه تابع  

  عمیق  Qخواهد بود. بنابراین، ما به شبکه ن راحت  ، عمل ممکن-ی حالتهاهمه جفت   Qزیرا محاسبه مقادیر باشد می

توجه    با  استفاده کردیم. (  Qمقدار  )  Q  تقریب تابع، ما از یک شبکه عصبی برای  DQNدر    . متوسل شدیم(  DQN)یا  

  مشبکگرداند. به عنوان مثال، محیط دنیای  می تمام اقدامات ممکن در آن حالت را بر   Qبه یک حالت، شبکه مقادیر 

گرداند. سپس  می تمام اقدامات ممکن در آن حالت را بر   Q  مقادیر  ، ما  DQNرا در نظر بگیرید. با توجه به یک حالت،  

روش    ، Eبینیم، با توجه به حالت  می   10.1را دارد. همانطور که در شکل    Q  بالاترین مقدارکنیم که  میرا انتخاب    میاقدا

DQN    مقدارQ  ( را بربالا، پایین، چپ، راستتمام اقدامات ممکن ) را در حالت    راستگرداند. سپس عمل  میE    انتخاب

 را دارد:  Qکنیم زیرا حداکثر مقدار می

 DQN: 10.1شکل 
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بهینه را به    Qکه تابع  می بخشیم و هنگا میرا به صورت تکراری بهبود   Q، تابع  بنابراین، در  

 کنیم.می است، سیاست بهینه را استخراج   Qعمل در هر حالت که دارای حداکثر مقدار  یک  دست آوردیم، با انتخاب 

یی با فضای کنش گسسته(  های گسسته )محیط هااین است که فقط برای محیط   روش مبتنی بر ارزشیکی از معایب 

یی با فضای کنش پیوسته( به  های پیوسته )محیط های مبتنی بر ارزش را در محیط هاتوانیم روش می نمناسب است و  

 کار ببریم. 

ای گسسته از اقدامات است. به عنوان مثال، محیط دنیای  دارای مجموعه   ، ما آموخته ایم که یک فضای کنش گسسته

شامل اقداماتی است که    ، ( است و فضای کنش پیوستهبالا، پایین، چپ و راستی گسسته )هادارای کنش   مشبک

 مقادیر پیوسته هستند، به عنوان مثال، کنترل سرعت ماشین. 

، بنابراین به راحتی مقدار  داردگسسته    کنشایم که یک فضای  تا کنون، ما فقط با یک محیط گسسته سروکار داشته

Q   توانیم مقدار  میچگونه    ،ما پیوسته است  کنشوقتی فضای  عمل ممکن را محاسبه کردیم. اما  -ی حالتهاهمه جفت

Q   عمل ممکن را محاسبه کنیم؟ فرض کنید ما در حال آموزش یک عامل برای رانندگی با  - ی حالتهاهمه جفت

سرعت خودرو باشد    اقدام ما،  مثلا فرض کنید خود داریم.    کنش در فضای  و مستمر  ماشین هستیم که یک عمل مداوم  

ی  هاهمه جفت   Qتوانیم مقدار  میکیلومتر در ساعت باشد. در این مورد، چگونه    150تا    0و مقدار سرعت خودرو از  

 عمل ممکن را با عمل یک مقدار پیوسته محاسبه کنیم؟ -حالت

  2( به عنوان عمل 20تا   10، سرعت )1( به عنوان عمل 10تا  0توانیم اقدامات پیوسته را به سرعت )میدر این حالت  

عمل ممکن را محاسبه کنیم.  -ی حالتهاتمام جفت   Qتوانیم مقدار  می ،  سازیو غیره تقسیم کنیم. پس از گسسته

  کنش در یک فضای    یا سازی همیشه مطلوب نیست. ممکن است چندین ویژگی مهم را از دست بدهیم و  ، گسسته البته

 قرار بگیریم.  اقداماتاز   ی مبا مجموعه عظی 

رباتی که راه رفتن و موارد   مداوم هستند، مثلا یک ماشین خودران، یا  کنش اکثر مشکلات دنیای واقعی دارای فضای 

ی  هاو سایر روش   DQN، ابعاد بالایی نیز دارند. بنابراین،  مستمر   کنش گیرد. آنها علاوه بر داشتن فضای  می دیگر را یاد  

 توانند به طور موثر با فضای کنش پیوسته مقابله کنند. می نمبتنی بر ارزش 
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ی مبتنی بر سیاست، برای یافتن سیاست بهینه  هاکنیم. با روشمیاستفاده   « مبتنی بر سیاست»ی ها، ما از روش لذا

توانیم آنها را مستقیما محاسبه کنیم. یعنی برای استخراج  مینداریم. در عوض،  (  Qمقادیر  )  Q  محاسبه تابعنیازی به  

»مزایای متعددی نسبت به    « »  نداریم.  Q  تابعنیازی به    ،سیاست

 پیوسته را مدیریت کنند.  کنش توانند هم فضاهای کنش گسسته و هم فضاهای میدارند و   «ارزش

کند. با سیاست  می   برخورد  انتفاع -معضل اکتشاف  ا با استفاده از سیاست حریصانه اپسیلون ب  DQNما یاد گرفتیم که  

انتخاب    [اپسیلون]یا یک عمل تصادفی با احتمال    [اپسیلونمنهای    1]  ، یا بهترین عمل را با احتمالانهحریص-اپسیلون

دانیم که با یک  میکنند. ما  میاستفاده    «1»از یک    « مبتنی بر سیاست»ی  هاکنیم. اکثر روش می

، که به عامل اجازه  کنیممیانتخاب    فضای کنشبر روی  آنها  ، اقدامات را بر اساس توزیع احتمال  احتمالیسیاست  

ی مبتنی  ها، اقدامات مختلف را کشف کند. بنابراین، روش مشابه و یکسان در هر بار  دهد تا به جای انجام یک عملمی

.  هستند   انتفاع-مبادله اکتشافمربوط به  مخصمه  ، مراقب  ، به طور ضمنیاحتمالی بر سیاست، با استفاده از یک سیاست  

  فصول در    ، کهکنندمینیز استفاده   سیاست قطعی2با این حال، چندین روش مبتنی بر سیاست وجود دارد که از یک  

 آینده با آنها بیشتر آشنا خواهیم شد. 

کنند؟ چگونه آنها یک سیاست بهینه را بدون محاسبه  میدقیقا چگونه کار    مبتنی بر سیاستی  هابسیار خب، روش 

اولیه میپیدا    Qتابع   این موضوع آشنا خواهیم شد. اکنون که درک  با  از چیستی  کنند؟ در بخش بعدی    رویکرد ای 

با یکاجازه دهید،  ،  پیدا کردیم    رویکردو همچنین معایب     های  روشاز    ی در بخش بعدی 

 . شویمآشنا  « سیاست گرادیان»مبتنی بر سیاست به نام   بنیادین 

 

 
 

1 Stochastic Policy 
رود. در غیر این صورت، ممکن است بطور تصادفی )بختکی و این روش، در صورت وجود یک تابع توزیع احتمال مشخص، به سراغ مقادیر تصادفی )بختکی( نمی

 دلبخواه( شروع کند تا تابع توزیع مربوطه را بیاید. 
2 Deterministic Policy 
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 گرادیان سیاست   روش   اجمالی معرفی  

یا  در یادگیری تقویتی عمیق است. همانطور که آموختیم، گرادیان    ها یکی از محبوبترین الگوریتم   گرادیان سیاست

بهینه را بدون  مشی  یا خط توانیم سیاست  میاست که با استفاده از آن    سیاستیک روش مبتنی بر    ،

ی  با استفاده از پارامتر  « سیاستمستقیم    ی کردن پارامتر» سیاست بهینه را با  روش،  پیدا کنیم. این    Q  تابعمحاسبه  

 کند.می پیدا   θ همچون 

، یک عمل  احتمالی  سیاستایم که با یک  کند. ما آموخته می  شروع احتمالی    سیاستاز یک    گرادیان سیاستروش  

که این    داریم،   πاحتمالی    سیاستکنیم. فرض کنید ما یک  می انتخاب    کنش را بر اساس توزیع احتمال در فضای  

نشان   𝜋𝜃(𝑎|𝑠)  توان آنرا بامی  ، و دهدمی به ما    s  در حالت  را   a  ماقدا   انجام برای    احتمال   ، مقدار احتمالی   سیاست

  خود را به صورت   توانیم  می  لذا کنیم،  میگرادیان سیاست، ما از یک سیاست پارامتری استفاده    داد. در روش

𝜋𝜃(𝑎|𝑠)    نشان دهیم، جایی کهθ  شده است.   ی ما پارامتر سیاستکه  کندبیان می 

یاد  ما  ،  DQNکه با    دارید   خاطرست؟ به  ه چیزی اپارامتری چیست؟ دقیقا چ  سیاستیک    بیان ! منظور ما از  یدصبر کن

توانیم  میما در اینجا  خب  .کنیممحاسبه  را  Q ارزشبتوانیم ی کرده تا بر اساس آن پارامتر خود را  Q  تابعگرفتیم که  

را برای محاسبه سیاست    سیاستمستقیما  ،  Q  تابعهمین کار را انجام دهیم، با این تفاوت که به جای پارامتری کردن  

. فرض  استفاده کنیم  سیاست بهینهبرای یادگیری    «ساز تابع تقریب »توانیم از هر  مییعنی    کنیم.می   یپارامتر  ،بهینه

تابع ما  پارامتر تقریبهمان    θ  نماد  کنید   ساز تابع خود تقریب به عنوان    شبکه عصبیاز یک    عموما. ما  باشدساز 

بنابراین، ما یک  می استفاده   پارامتر شبکه  عملا    θجائیکه    در ،  شده  ی پارامتر  θکه توسط    داریم   π  کنیم. 

 عصبی است. 

تغذیه    ،را به عنوان ورودی به شبکه   «محیط  »حالتداریم. ابتدا    θفرض کنید ما یک شبکه عصبی با یک پارامتر  

دهد. یعنی یک  میخروجی    ، بعنوانحالت انجام دادآن  توان در  میاحتمال تمام اقداماتی را که  ،  ما  شبکهکنیم و  می
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استفاده  احتمالی  که گرادیان سیاست، از یک سیاست    گفتیم. ما  کندمی تولید    ،ما   کنشدر فضای    «احتمالتوزیع  »

انتخاب   ، را بر اساس توزیع احتمال داده شده توسط شبکه عصبی  میاقدا  مورد نظر،احتمالی . بنابراین، سیاست دکنمی

 . بدست آوریممستقیما سیاست را  ،Qتوانیم بدون استفاده از تابع  میکند. به این ترتیب  می

  مشبک محیط جهان  مثال،  برای درک بهتر  کند.  میچگونه کار    ، بفهمیم که روش گرادیان سیاست  ،با یک مثال بیایید  

،  بالاچهار عمل ممکن دارد:  ، مشبکدر محیط دنیای فضای کنش  دانیم که میمورد علاقه خود را در نظر بگیریم. ما  

 . راستو  چپ ، پایین

دهد. یعنی  می خروجی    بعنوان را  کنش،  توزیع احتمال در فضای    ما،   با توجه به هر حالت به عنوان ورودی، شبکه عصبی 

کنیم، توزیع  میرا به عنوان ورودی به شبکه تغذیه    Eنشان داده شده است، وقتی حالت    10.2همانطور که در شکل  

ما یک عمل را بر  احتمالی  گرداند. اکنون، سیاست  می بر ما  به  را    کنش در فضای  ممکن  احتمال بر روی تمام اقدامات  

  پایین   اقدام:درصد مواقع،    10را در   بالا     :اقدام،  مثلاکند.  می اساس توزیع احتمال داده شده توسط شبکه عصبی انتخاب  

   گزیند. برمی،  دفعات درصد    70 را در راست اقدام:و ، زمانهادرصد  10  در  را چپاقدام: ، اوقات درصد   10 در را

ل   ک 1ش 0 . ر  :  2 ا د و م ه  ن ک ب ش ک     سیاستی

حالت را به عنوان ورودی به  ما  ،  DQN  در روش   !بگیریماشتباه    گرادیان سیاستروش    را با   DQN  روشما نباید  

اقدا   . گرداندمیدر آن حالت را بر   «اقدامات ممکن»تمام    یQمقادیر  شبکه ما  و    ردیمکمیشبکه تغذیه     میسپس 
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حالت را به عنوان  ما  ،  DQNمانند    ،گرچه  داشت. در روش گرادیان سیاستمی را    Qکه حداکثر مقدار    شدمیانتخاب  

؛  گرداندمی بر را    کنشیک فضای    بر روی   «توزیع احتمال»  در اینجا،  شبکه ما  لیکن،کنیم ومیورودی به شبکه تغذیه  

 کند. می انتخاب   و اقدامی را بر اساس آن،  خروجی، بهره گرفتهتوزیع احتمال این ما از احتمالی سیاست  سپس

،  گرداندمیرا بر   کنش ( در فضای  اقدامات احتمالات  یا  توزیع احتمال )  ما   بسیار خب، در روش گرادیان سیاست، شبکه 

 گیرد؟ میاما احتمالات چقدر دقیق هستند؟ شبکه چگونه یاد  

. بنابراین،  نداریم ای برای آموزش شبکه خود  برخلاف یادگیری تحت نظارت، در اینجا ما هیچ داده برچسب گذاری شده 

داند کدام عمل حداکثر پاداش را  مینداند. یعنی شبکه  می نرا    خاصحالت  یک  برای انجام در    مناسب  اقدامما    ۀشبک

دقیق نخواهد بود و ممکن    نخستین،در تکرارهای    ،دهد. بنابراین، احتمالات عمل داده شده توسط شبکه عصبی مامی

 است پاداش بدی دریافت کنیم. 

کنیم، پاداش  میعمل را بر اساس توزیع احتمال داده شده توسط شبکه انتخاب    ، ما به سادگی  ! خوب است  همین هم اما  

،  هاکنیم و حالتمی را بازی    اپیزود . یعنی ما یک  اپیزود به انتها برسد  جاییکه  تا   رویممیو به حالت بعدی    کردهرا ذخیره  

  د. اگر در نشومیما تبدیل  مورد نیاز  ی آموزشی  هابه داده   ها عملاخب همین کنیم.  میذخیره    ی آنراهااقدامات و پاداش 

،  د( داشته باش اپیزودی  هامجموع پاداش شامل  بازده مثبت یا بازده بالایی )  اپیزود،  برنده شویم، یعنی اگر  اپیزود   یک

اگر بازده منفی یا بازده  ولی  .  دهیممی افزایش    را   ایمانجام داده   اپیزود احتمال تمام اقداماتی که در هر حالت تا پایان  

 دهیم. می کاهش  ایم را انجام داده  اپیزوداحتمال تمام اقداماتی که در هر حالت تا پایان  آنگاه ،  دکم باش

  داریم و هدف ما رسیدن به را   𝑠8 تا  𝑠1 ی هادرک کنیم. فرض کنید حالت  ، این روش را بهتر ساده  بیایید با یک مثال 

که هر  میهنگا  ، . بنابراینراستو  چپ تشکیل شده است:  اقدامما فقط از دو  کنش است. فرض کنید فضای   8s  حالت

 گرداند. می بر را موجود  کنیم، توزیع احتمال بر روی دو عمل می حالتی را به شبکه تغذیه  

بر اساس توزیع احتمال بازگردانده  و  از حالات را در هر یک اقدامی ، که در آن 𝜏1(  اپیزودمسیر زیر را در نظر بگیرید ) 

 :کنیممی انتخاب  (احتمالی با استفاده از یک سیاست ) شده توسط شبکه
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 𝜏1: مسیر  10.3شکل 

𝑅(𝜏1) این مسیریا بازده  بازگشت   = 1+ 1+ 1+ 1 = است. از آنجایی که بازده مثبتی دریافت کردیم،   4

دهیم. یعنی احتمال عمل  میافزایش  انجام دادیم را  )ایپزود(    پردینهتا پایان    حالت، احتمالات تمام اقداماتی که در هر  

 دهیم. می افزایش  )ایپزود(  پردینهو غیره را تا پایان   𝑠2 در   راست اقداماحتمال ، 𝑠1در   چپ

یک عمل را در هر حالت بر اساس توزیع احتمال بازگردانده  ما  ، که در آن  شدهایجاد   𝜏2  بنام  فرض کنید مسیر دیگری

نشان داده شده    10.4شکل  کنیم، همانطور که در  می انتخاب  احتمالی  با استفاده از یک سیاست  و  شده توسط شبکه  

 است:

 
 2τ: مسیر 10.4شکل 

𝑅(𝜏2) این مسیر  یا بازده   بازگشت  = −1− 1− 1+ 1 = ،  است. از آنجایی که بازده منفی دریافت کردیم  2−

دهیم. یعنی احتمالات عمل  میکاهش  )ایپزود(    پردینهتا پایان  را  احتمالات تمام اقداماتی که در هر حالت انجام دادیم  

 کاهش خواهیم داد.   اپیزود و غیره را تا پایان   𝑠3 در راست اقدام احتمال  ،𝑠1را در   راست

توانیم این احتمالات را افزایش و کاهش دهیم؟ ما یاد گرفتیم که اگر بازگشت مسیر  می بسیار خب، اما دقیقا چگونه  

اپیزود را افزایش   اقدامات در  دهیم. دقیقا چگونه  دهیم، در غیر این صورت آن را کاهش  مثبت باشد، احتمال همه 

دانیم که شبکه عصبی  میکند. ما میبه ما کمک   « انتشارپس  روش»  توانیم این کار را انجام دهیم؟ اینجاست که می

 . داد آموزش   ،انتشارپس روش  با توان می را 

روز رسانی  کند. بهمی روز  را به  θو پارامترهای شبکه    کردهرا محاسبه    هاگرادیان   ما  انتشار، شبکهبنابراین، در طول پس 

بازده بالایی را به همراه دارند، احتمالات بالایی    آن  که  شودانجام می ای  به گونه  ها گرادیان  و    بگیرنداقداماتی که 
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 . دریافت کننداقداماتی که بازده پایینی دارند، احتمالات پایینی  

کنیم. ما پارامتر  میبهینه استفاده    مشیخط به طور خلاصه، در روش گرادیان سیاست، از یک شبکه عصبی برای یافتن  

حالت را به عنوان ورودی به شبکه    در ادامه،کنیم.  می مقداردهی اولیه  )بختکی(  را با مقادیر تصادفی    θ  یعنی  شبکه

گرداند. در تکرار اولیه، از آنجایی که شبکه با هیچ  می را بر   اقدامات در آن حالتاحتمال  ،  ما  شبکهکنیم و  می تغذیه  

یکی    ما  در عین حال،دهد.  می ارائه  )بختکی(  تصادفی    را بطور  « اقداماتاحتمال  مقدار  »آموزش ندیده است،    ،ایداده 

های بدست  داده  کرده و نهایتا،داده شده توسط شبکه انتخاب    اقدامات« توزیع احتمال  »اقدامات را بر اساس   از همین

کنیم. اکنون،  می ذخیره  را    «)ایپزود(  پردینهتا پایان    آنو پاداش    حالت  آناقدام انجام شده در  ،  حالت  نام هر»آمده یعنی:  

داده   ها این تبدیل  هابه  ما  آموزشی  درنشومی ی  اگر  باشیم،    اپیزود   یک   د.  داشته  بالایی  بازده  اگر  یعنی  پیروز شویم، 

را به تمام اقدامات   می احتمالات ک ، دهیم، در غیر این صورتمیاحتمالات بالایی را به تمام اقدامات اپیزود اختصاص  

 دهیم. می   تخصیصاپیزود 

توانیم این شبکه عصبی را یک  می کنیم،  میبهینه استفاده   از آنجایی که ما از یک شبکه عصبی برای یافتن 

، در بخش بعدی خواهیم آموخت  پیدا کردیم   سیاستاز روش گرادیان    اجمالیبنامیم. اکنون که درک    شبکه سیاست

. یعنی یاد خواهیم گرفت که محاسبات گرادیان دقیقا  آورد بدست می بهینه را    سیاستکه شبکه عصبی دقیقا چگونه  

 دهیم. می افتد و چگونه شبکه را آموزش  می چگونه اتفاق  

 درک گرادیان سیاست 

کنیم که اقداماتی که بازده  می روز  را به گونه ای به  ها، گرادیان در بخش آخر یاد گرفتیم که در روش  

خواهند  می بالایی به همراه دارند، احتمال بالایی داشته باشند و اقداماتی که بازده پایینی به همراه دارند، احتمال ک

 دهیم. می داشت. در این بخش یاد خواهیم گرفت که دقیقا چگونه این کار را انجام  

توزیع احتمال صحیح را در فضای    ، شبکه عصبی است تا شبکه  θسیاست، یافتن پارامتر بهینه    نشیبهدف از روش  

برگرداند. بنابراین، هدف شبکه ما اختصاص احتمالات بالا به اقداماتی است که بازده مورد انتظار مسیر را به    کنش

 به صورت زیر بنویسیم: را   J یعنی خود توانیم تابع هدف می،  لذارساند.  می حداکثر  
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𝐽(𝜃) = 𝐸𝜏~𝜋𝜃(𝜏)[𝑅(𝜏)] 

   یر را داریم: زنمادهای در معادله قبلی، 

• 𝜏سیر است. ، م 

• 𝜏~𝜋𝜃(𝜏)    مشیخط برداری از مسیر بر اساس  دهد که ما در حال نمونه مینشان π    ارائه شده توسط

 هستیم.   θشبکه با پارامتر  

•  𝑅(𝜏)مسیر یا بازده ازگشت ، ب  𝜏 .است 

توانیم تابع هدف قبلی را به  می. چگونه  کندبیشینه می مسیر را  یا بازدۀ  تابع هدف ما، بازگشت    سازیبیشینه بنابراین،  

، جایی که تابع ضرر )تابع هدف( را با محاسبه  صحبت کردیمسازی  کمینه   مرتبا در باره مسئلهحداکثر برسانیم؟ ما  

یم. اما در اینجا، هدف ما به  درسانمی روز رسانی پارامتر با استفاده از نزول گرادیان، به حداقل  شیب تابع ضرر و بهن

صعود  بجای نزول نشیب، در اینجا  و    کردهی تابع هدف را محاسبه  هاشیب ن  حداکثر رساندن تابع هدف است، بنابراین ما

 .  مدهیمی گرادیان را انجام 

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

با استفاده از    خود راشبکه    θ  ۀ پارامتر بهین  توانیممیشیب تابع هدف ما است. بنابراین، ما  ن  نمادِ  𝜃𝐽(𝜃)∇ جایی که

    شود:از رابطه زیر مشتق می 𝜃𝐽(𝜃)∇گرادیان   .پیدا کنیم  افزایشی گرادیان روش 

𝛻𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏~𝜋𝜃(𝜏)[∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑅(𝜏)] 

در بخش بعدی خواهیم آموخت که دقیقا چگونه این گرادیان را به دست آوریم. در این بخش، بیایید فقط بر روی  

 از گرادیان سیاست تمرکز کنیم.  ترکامل  فهمبدست آوردن یک 

 کنیم:میروز  زیر به   صورت  هخود را ب  ۀ ما یاد گرفتیم که پارامتر شبک

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 
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 شود: میزیر تبدیل   صورتبه  ، روز رسانی پارامتربه ۀبا جایگزینی مقدار گرادیان، معادل

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑅(𝜏) 

 : نمادهای مورد استفاده، بصورت زیر هستنددر معادله قبلی، 

• log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)    احتمال انجام عمل لگاریتم  نشان دهنده  a   حالت در  s    در زمانو  t   .است 

• 𝑅(𝜏)   مسیر است. یا بازده نشان دهنده بازگشت 

و    بگیرند کنیم که اقداماتی که بازده بالایی دارند احتمال بالایی  می روز  ای بهرا به گونه   هاما یاد گرفتیم که گرادیان 

. حالا بیایید ببینیم دقیقا چگونه این کار را انجام  ه باشندداشت  پایینیاقداماتی که بازده پایینی به همراه دارند، احتمال  

 دهیم. می

 : 1مورد 

پارامتر شبکه است. پس از تولید    θ  که  جایی  ،  کنیممی   ایجاد(  مسیر)  اپیزود  یک  𝜋𝜃  مشیخطفرض کنید با استفاده از  

𝑅(𝜏)  ، یعنی-1منفی باشد، مثلا    اپیزودیا بازده  کنیم. اگر بازگشت  می ، بازگشت اپیزود را محاسبه  اپیزود = −1  

 دهیم. می کاهش   اپیزود تا پایان  را ایم ، احتمال تمام اقداماتی که در هر حالت انجام داده باشد

 شود: می روز رسانی پارامتر ما به صورت زیر ارائه ما یاد گرفتیم که معادله به 

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑅(𝜏) 

log  در معادله قبلی،  𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)  را در بازده منفی  𝑅(𝜏) = دهد ما در حال  می نشان  که    ایمکرده ضرب    1−

 : یعنیدهیم. می رسانی منفی انجام   روزبهبنابراین، ما یک   هستیم. 𝑠𝑡حالت  در  𝑎𝑡احتمال عمل  لگاریتم کاهش  

 کنیم: می   روز به را به صورت زیر   θ، پارامتر  t=0,…,T-1 ،  اپیزوداز   گامبرای هر 

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (−1) 

 دهیم. می کاهش  ایم را انجام داده  اپیزود تا پایان   حالتاین بدان معناست که ما احتمال تمام اقداماتی که در هر 
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 : 2مورد 

پارامتر شبکه است. پس از تولید    θ  که  جایی   کنیم،می   ایجاد(  مسیر )  اپیزود  یک 𝜋𝜃  مشیخط فرض کنید با استفاده از  

𝑅(𝜏)+ ، یعنی  1مثبت باشد، مثلا    اپیزود کنیم. اگر بازگشت  می ، بازگشت اپیزود را محاسبه  اپیزود =   باشد، 1+

 دهیم. می افزایش   اپیزودایم تا پایان  احتمال تمام اقداماتی را که در هر حالت انجام داده 

 شود: می رسانی پارامتر ما به صورت زیر ارائه  روزبهما یاد گرفتیم که معادله  

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏) 

log  در معادله قبلی، ضرب  𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) در بازده مثبت ،𝑅(𝜏) =   به این معنی است که ما در حال افزایش   1+

 : یعنیدهیم. میرسانی مثبت انجام   روزبهبنابراین، ما یک   هستیم. 𝑠𝑡  در حالت  𝑎𝑡  عمل انتخاب احتمال لگاریتم 

 کنیم: می   روز به را به صورت زیر    θ، پارامتر t=0,…,T-1، اپیزودبرای هر مرحله از  

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (+1) 

این صورت    در غیر   داده و افزایش    را   اپیزود در آن    انجام شده بنابراین، اگر بازده مثبت داشته باشیم، احتمال همه اقدامات  

 دهیم. می را کاهش  آنها  احتمال  

 : کنیم روزبهرا   θ  ، پارامترt=0,…,T-1، اپیزود ما یاد گرفتیم که برای هر مرحله از  

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏) 

 توانیم معادله قبلی را به صورت زیر نشان دهیم: می ما به سادگی   

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

 

دهیم، در غیر این صورت  میرا افزایش  تمام اقدامات اپیزود    ل بنابراین، اگر اپیزود )مسیر( بازده بالایی داشته باشد، احتما

 دهیم. ما یاد گرفتیم که می را کاهش   تمام اقدامات اپیزود  لاحتما
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𝛻𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏~𝜋𝜃(𝜏)[∇θ log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)] 

روش مونت    با توجه به ایم.  رسانی خود قرار نداده   روزبهرا در معادله  نماد  هنوز آن  انتظار چطور؟ ما  نماد  در مورد این  

. بنابراین، با استفاده از روش تقریب مونت کارلو،  زدانتظارات را تقریب    ،توان با استفاده از میانگینمی که    دانیممی کارلو  

زیر تبدیل    صورترسانی ما به    روزبه، معادله  لذا .  دهیممی تغییر  مسیر،    N  بر روی مجموع  یک نماد  عبارت انتظار را به  

 شود: می

𝜃 = 𝜃 + 𝛼
1

𝑁
∑∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

𝑁

𝑖=1

 

بر  مسیر را    Nای از  رسانی پارامتر بر اساس یک مسیر واحد، ما مجموعه   روز بهدهد که به جای  می نشان  معادله  این  

 کنیم، یعنی: می   روزبهآنها،  و پارامتر را بر اساس مقدار متوسط   کردهآوری جمع 𝜋𝜃  مشیخط   اساس

𝜃 = 𝜃 + 𝛼
1

𝑁
∑ 

𝑁

𝑖=1⏟  
Sum over N
trajrctories

∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0⏟                
For each step in the trajectory

 

 نماد این فرایند به شکل زیر است:  کنید؛آوری جمع را  𝜋𝜃 کنندۀدنبال، که  مسیر  N بنابراین، ابتدا

{𝜏𝑖}𝑖=1
𝑁  

 را به صورت زیر محاسبه کنید: مورد نظر  گرادیان حالا  

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

 کنیم:می   روزبهو سپس پارامتر خود را به صورت زیر  
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𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

قبل را برای    گامرسانی پارامتر فقط برای یک تکرار پیدا کنیم. بنابراین،    روزبهرا با    θتوانیم پارامتر بهینه  می اما ما ن

 تا پارامتر بهینه را پیدا کنیم.  کرده تکرار  بسیاری،  مراحل

، در بخش بعدی یاد خواهیم گرفت که  پیدا کردیم  اکنون که درک اساسی از نحوه عملکرد روش  

را استخراج کنیم. پس از آن، گام به گام با الگوریتم گرادیان سیاست به طور مفصل    𝜃𝐽(𝜃)∇  چگونه گرادیان سیاست 

 آشنا خواهیم شد. 

 

 سیاست نشیباستخراج 

دهیم  نشان می   . ضمنا گیریممی را یاد     𝜃𝐽(𝜃)∇  پردازیم و نحوه محاسبه گرادیان میدر این بخش به جزئیات بیشتری  

 : است معادلۀ زیر  برابراین نشیب چگونه که 

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏~𝜋𝜃(𝜏)[∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)] 

در    θرا با توجه به پارامتر مدل    Jو ببینیم که چگونه مشتق تابع هدف    غرق شویم!ریاضیات    در جذابیتبیایید عمیقا  

نترسید، در واقع یک مشتق بسیار ساده است. قبل از ادامه، بیایید    فرمولهای پیشروساده محاسبه کنیم. از    گامهای

 را بهتر درک کنیم.  مطالب تا  مرور کردهبرخی از پیشنیازهای ریاضی را 

 یا امید ریاضی تعریف انتظار

شده  داده  𝑝(𝑥)به صورت آن،  (  pmf)یعنی    1تابع جرم احتمال یک متغیر تصادفی گسسته باشد که    Xفرض کنید  

توان به  می را    𝑓(𝑋)انتظار یک تابع    آنگاهباشد.    Xتابعی از یک متغیر تصادفی گسسته    f  گیریمهمچنین  .  است

 صورت زیر تعریف کرد: 

 
1 Probability Mass Function (pmf) 
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(1) 𝔼𝑥~𝑝(𝑥)[𝑓(𝑋)] =∑𝑝(𝑥)𝑓(𝑥)

𝑥

 

داده   𝑝(𝑥)  به صورتآن، (  pdf) یعنی  1تابع چگالی احتمال یک متغیر تصادفی پیوسته باشد که  Xفرض کنید  حال 

پیوسته    f  باز هم گیریمشود.  می تابع    آنگاه باشد.    Xتابعی از یک متغیر تصادفی  توان به  می را    𝑓(𝑋)انتظار یک 

 صورت زیر تعریف کرد: 

(2) 
𝐸𝑥~𝑝(𝑥)[𝑓(𝑋)] = ∫𝑝(𝑥)𝑓(𝑥)

 

𝑥

𝑑𝑥 

 : شودمی به صورت زیر ارائه   لگاریتممشتق  دانید کهحتما می 

(3) 
∇𝜃𝑙𝑜𝑔𝑥 =

∇𝜃𝑥

𝑥
 

  توانیم تابع هدف خود میاست. بنابراین،  مسیر  بازده مورد انتظار    سازیبیشینه   ،که هدف شبکه ما  دانیمضمنا می ما  

 به صورت زیر بنویسیم:  را  J یعنی 

(4) 𝐽(𝜃) = 𝐸𝜏~𝜋𝜃(𝜏)[𝑅(𝜏)] 

 ورت زیرند: به ص معادله قبلی، نمادهای   

• 𝜏  مسیر است. نشاندهنده 

• 𝜏~𝜋𝜃(𝜏)    برداری از مسیر بر اساس سیاست  دهد که ما در حال نمونهمینشانπ    توسط شبکه  هستیم که

 شود. می داده    θبا پارامتر  

 
1 Probability Density Function (pdf) 
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• 𝑅(𝜏)  مسیر است. یا بازده بازگشت 

است. از تعریف انتظارات ارائه شده در معادله    ی (، به شکل انتظار4معادله )یعنی  بینیم، تابع هدف ما،  می همانطور که  

 ( را به صورت زیر بازنویسی کنیم: 4و معادله )را توسعه داده انتظار مفهوم توانیم می (،  2)

𝐽(𝜃) = ∫𝜋𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)𝑑𝜏 

 کنیم: می محاسبه    θخود را با توجه به  Jاکنون، ما مشتق تابع هدف 

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫∇𝜃𝜋𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)𝑑𝜏 

 : اریم، د𝜋𝜃(𝜏)  برطرف راست معادله با ضرب و تقسیم 

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫∇𝜃π𝜃(𝜏)
π𝜃(𝜏)

π𝜃(𝜏)
𝑅(𝜏)𝑑𝜏 

 توانیم بنویسیم: با بازچیدمان عبارات در معادلۀ قبلی، می 

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫π𝜃(𝜏)
∇𝜃π𝜃(𝜏)

π𝜃(𝜏)
𝑅(𝜏)𝑑𝜏 

 ( و جایگزینی آن در معادلۀ بالا خواهیم داشت:3با استفاده از معادلۀ )

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∫π𝜃(𝜏)∇𝜃𝑙𝑜𝑔π𝜃𝑅(𝜏)𝑑𝜏 

بازنویسی  انتظار به صورت زیر  نماد    را در قالبمعادله قبلی   توانیممی (،  2انتظار در معادله )برای  ارائه شده  از تعریف  

 :کنیم
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(5) ∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏~π𝜃(𝜏)[∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏)𝑅(𝜏)] 

، در معادله  یدبینمیایم. همانطور که  دهد. اما ما هنوز معادله را حل نکردهمی گرادیان تابع هدف را به ما    ،معادله قبلی

𝜃∇  عبارت  ،قبلی log 𝜋𝜃(𝜏)   توانیم آن را محاسبه کنیم. میرا داریم. حالا خواهیم دید که چگونه 

   توان به صورت زیر ارائه داد:می توزیع احتمال مسیر را  

π𝜃(𝜏) = 𝑝(𝑠0)∏π𝜃(𝑎𝑡

𝑇−1

𝑡=0

|𝑠𝑡)𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) 

 توانیم بنویسیم: می از هر دو طرف،   لگاریتم است. با گرفتن  1حالت  پیشین توزیع  𝑝(𝑠0)جایی که  

log 𝜋𝜃(𝜏) = log [𝑝(𝑠0)∏[𝜋𝜃(𝑎𝑡

𝑇−1

𝑡=0

|𝑠𝑡) 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)]] 

log(𝑎𝑏)  ست، یعنی،لگاریتمها برابر با مجموع  حاصلضرب دانیم که لگاریتم یک می = log 𝑎 + log 𝑏 

 توانیم بنویسیم: میدر معادله قبلی،   ی قاعده لگاریتماین  اعمال با 

log 𝜋𝜃(𝜏) = log 𝑝(𝑠0) + log∏[𝜋𝜃

𝑇−1

𝑡=0

(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)] 

  به نماد  logΠ  و لذا نماد  log of product = sum of logs  یعنی  ،کنیممی را اعمال    قاعده باز هم، ما همان  

∑logs    یاید، که در زیر آمده است.تغییر می 

 
1 Initial State Distribution 
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log 𝜋𝜃(𝜏) = log 𝑝(𝑠0 ) +∑log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) + log  𝑝(𝑠𝑡+ 1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

𝑇− 1

𝑡= 0

 

 کنیم: می   محاسبه   θ  بر حسباکنون، مشتق را 

𝛻𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏) = 𝛻𝜃[log 𝑝(𝑠0) +∑log𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) + log 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)]

𝑇−1

𝑡=0

 

بینیم، جمله اول و  می کنیم و همانطور که در معادله قبلی  میمحاسبه    θ  بر حسبتوجه داشته باشید که ما مشتق را  

شوند. بنابراین  می صفر    ، بستگی ندارد و بنابراین هنگام محاسبه مشتق  θبه    ، معادله(  RHS)  1سمت راست آخر در  جمله  

 شود: میتبدیل  بصورت زیر معادله ما 

∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝜏) = ∑∇𝜃 log  𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

𝑇−1

𝑡=0

 

𝜃∇  اکنون که مقدار  log 𝜋𝜃(𝜏)   ( جایگزین 5را پیدا کردیم، آنرا در معادله ) توانیم بنویسیم: می  کرده و لذا 

∇𝜃𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏~𝜋𝜃(𝜏)[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

𝑇−1

𝑡=0

𝑅(𝜏)] 

توانیم از روش تقریب مونت کارلو استفاده کنیم  می خلاص شویم؟ بله! ما    «انتظار نماد  » توانیم از این  میخودشه. اما آیا  

 شود: می تبدیل  به شکل زیر مسیر تغییر دهیم. بنابراین، گرادیان نهایی ما  Nو انتظار را به مجموع  

(6) 
∇𝜃𝐽(𝜃) ≈

1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

 
1 Right-Hand Side (RHS) 
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پارامتر بر اساس یک مسیر واحد،   روزبهدهد که به جای  می( نشان  6معادله ) مسیر را    N  اطلاعات ما    رسانی یک 

 کنیم.می  روزبهمسیر    Nو پارامتر را بر اساس مقدار متوسط آن در   کرده آوری جمع

 کنیم:  روزبهتوانیم پارامتر خود را به صورت زیر  میپس از محاسبه گرادیان،    لذا

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

بنابراین، در این بخش، ما یاد گرفتیم که چگونه گرادیان سیاست را استخراج کنیم. در بخش بعدی به جزئیات بیشتری  

 شویم.می پردازیم و گام به گام با الگوریتم گرادیان سیاست آشنا  می

 

 

 گرادیان سیاست - الگوریتم  

تاکنون در مورد آن بحث کردیم اغلب یا گرادیان سیاست مونت    REINFORCE  الگوریتم گرادیان سیاستی که 

 در مراحل زیر آورده شده است:   REINFORCE  الگوریتم روشگامهای شود. می نامیده    1کارلو 

 . مقداردهی اولیه کنید ، )بختکی( را با مقادیر تصادفی  θ  یعنی  پارامتر شبکه .1

    : مسیر ایجاد کنید Nتعداد  به، π با پیروی از   .2

{𝜏𝑖}𝑖=1
𝑁  

 𝑅(𝜏)  کنید:  مسیر را محاسبه بازدهیا  بازگشت .3

   :ها را محاسبه کنیدگرادیان  .4

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

𝜃  روز کنید:پارامتر شبکه را به  .5 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

 . تکرار کنید مرحلهرا برای چندین   5تا   2 گامهای  .6

 
1 Monte Carlo Policy Gradient 
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 شده   شود. از آنجایی که ما از سیاست پارامتری می  روزبهدر هر تکرار    θبینیم ، پارامتر  میهمانطور که از این الگوریتم  

θπ   شود. می  روزبهما در هر تکرار   مشیخطکنیم،  میاستفاده 

است، زیرا ما فقط از    «همگاه   سیاست »که به تازگی یاد گرفتیم یک روش بر اساس    را   الگوریتم  

  روزبهو همچنین با    کرده برای تولید مسیرها استفاده    مشیخط کنیم. یعنی ما از یک  می یک سیاست واحد استفاده  

 بخشیم. میدر هر تکرار، همان سیاست را بهبود    θرسانی پارامتر شبکه 

  تا کنیم  می استفاده    شبکه سیاست(، از یک  REINFORCE)روش    گرادیان سیاستروش    در ما یاد گرفتیم که  

  ، را بر اساس توزیع احتمال بازگردانده شده توسط شبکه  اقدامگرداند و سپس یک  بر   کنش توزیع احتمال را در فضای  

کند، و ما از  میگسسته صدق    کنشکنیم. اما این فقط در مورد یک فضای انتخاب   احتمالیبا استفاده از یک سیاست 

   کنیم.میخود استفاده  احتمالی به عنوان سیاست  1ای طبقه ای یا رسته سیاست 

  اقدامات توانیم  می؟ یعنی وقتی فضای کنش پیوسته است، چگونه  باید کرد  ما پیوسته باشد چه  کنشاگر فضای  خب  

  کنش برگرداند زیرا فضای    کنشتواند توزیع احتمال را در فضای  ی نمرا انتخاب کنیم؟ در اینجا، شبکه سیاست ما  

گرداند و  میرا به عنوان خروجی بر   اقدامپیوسته است. بنابراین، در این حالت، شبکه سیاست ما میانگین و واریانس  

برداری از این توزیع گاوسی با  و با نمونه   کردهسپس با استفاده از این میانگین و واریانس یک توزیع گاوسی تولید  

 کنیم.می استفاده از سیاست گاوسی یک عمل را انتخاب  

  ی توانیم روش گرادیان سیاست را در هر دو فضامیی آینده در این مورد بیشتر خواهیم آموخت. بنابراین،  هادر فصل 

رسانی گرادیان    روزبه  برای کاهش واریانسِ  مفید را پیوسته اعمال کنیم. در مرحله بعد، دو روش  کنش  گسسته و    کنش

 سیاست بررسی خواهیم کرد. 

 

 

 
1 Categorical Policy 
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 های کاهش واریانس روش 

را یاد گرفتیم. یکی از    REINFORCE  ی گرادیان سیاست به نام روشهاترین روش در بخش قبل، یکی از ساده 

  با آن مواجه هستیم این است که گرادیان   (که در بخش قبلی یاد گرفتیم)ای که در روش گرادیان سیاست  عمده   مسائل

اساسا به دلیل تفاوت عمده    ، واریانس بالایی خواهد داشت. واریانس بالا  ،رسانی   روزبهبار  در هر    𝜃𝐽(𝜃)∇  نشیب   یا

است، به این    «همگاه سیاست  » روش  دارای    ،« »ما یاد گرفتیم که  همچنین  است.  ه در بازده اپیزود

کنیم. از آنجایی که  می ایجاد    ها رااپیزود  ،در هر تکرارسیاست  ن  همابخشیم که با  می سیاستی را بهبود    آنمعنی که ما  

ی  هارسانی روزبهبسیار متفاوت است و واریانس بالایی در    اپیزودیابد، بازگشت ما در هر  میدر هر تکرار بهبود    مشیخط 

زمان زیادی برای رسیدن به همگرایی  آنگاه  واریانس بالایی داشته باشند،    ،هاکند. وقتی گرادیان میگرادیان ایجاد  

 مورد نیاز خواهد بود. 

 : شویمآشنا می  واریانس کاهشدو روش مهم برای   با بنابراین، اکنون 

 (2علی و معلولی ) 1باقیمانده ی سیاست با پاداش هاگرادیان .1

 مبنا -با خط  سیاستی هاگرادیان .2

 

 

 

 

 
 

1 Reward-To-Go 
توان ترکیبات دیگری با توجه به فرایند ریاضی آن پیشنهاد داد. رفتن، می-رفتن، یا پاداش - برای-برای این عبارت ترکیبی، بجز ترجمه واژه به واژه، یعنی پاداش

 مثلا:

 بازده مسیر ازحالا به بعد، از اینجا به بعد، از نیمه راه تا پایان، از این حالت تا آخر، از میانه راه تا انتها، بازده زین پس •

 بازده موثر مسیر، بازده بین راهی، بازده مسیرِ بی سر، بازده مسیرِ بی  رأس، بازده با شروعِ میانی، بازده با شروعِ بین راهی  •

 پاداشهای باقیمانده، پاداشهای آینده، پاداشهای آتی، پاداش به جلو، پاداشهای جلویی  •
2 Causality 

 کنونی آن به دست آورد.  اصلی که بنا بر آن، احتمال وقوع حالتهای آینده و مقادیر چشم داشتی )یا انتظاری( مشاهده پذیرِ سامانۀ کوانتومی را می توان از وضعیت
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 باقیمانده -با پاداش سیاستگرادیان 

 شود: میما یاد گرفتیم که گرادیان سیاست به صورت زیر محاسبه  

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

ی  هامجموع پاداش  ،مسیریا بازده یک  دانیم که بازگشت  می کنیم. ما  میحال، ما یک تغییر کوچک در معادله قبلی ایجاد  

 آن مسیر است ، یعنی: 

𝑅(𝜏) = ∑𝑟𝑡

𝑇−1

𝑡=0

 

 𝑅𝑡  با نماد   «باقیمانده -پاداش »یا    «1زین پس   پاداش » به نام    مفهومیاز    ،𝑅(𝜏)  یعنی  مسیر  بازدهبه جای استفاده از  

پاداش می استفاده   از  بازدهاساسا    باقیمانده-کنیم.  است که  به جای ضرب میشروع    𝑠𝑡  حالت  مسیری  یعنی    شود. 

  زین پس«   پاداش»  ، آنها را در اپیزوددر هر مرحله از  اینجا    ر ، د𝑅(𝜏)  همان یا    مسیر کامل  بازدهاحتمالات در    لگاریتم

. اما چرا باید  شود میشروع   𝑠𝑡  حالت مسیری است که از    بازدهبه معنای    باقیمانده-کنیم. پاداشمی ضرب    𝑅𝑡  یعنی 

 . درک کنیم   بهتر ،یک مثالجزئیات بررسی را با موضوع این کار را انجام دهیم؟ بیایید این 

 

( تکنیکی است در یادگیری تقویتی که مجموع پاداشهای آینده را از یک گام زمانی خاص به  RTGgo=-to-Reward)  پاداش زین پسگرادیان سیاست با   1

(  جلو-به-پاداش(. این روش، گرادیان خطمشی استاندارد را با در نظر گرفتن پاداش تجمعی از مرحله زمانی فعلی تا پایان اپیزود )از حالا به بعددهد )نشان می  بعد

کند و منجر به یادگیری پایدارتر و اغلب  های گرادیان خطمشی کمک میروزرسانیدهد. این رویکرد به کاهش واریانس در بههنگام تخمین تابع مزیت، تغییر می

کند.  نماید که به پاداشهای بالاتر در آینده کمک میاساسا تخمین دقیقتری از تأثیر هر اقدام، ارائه داده و عامل را به سمت اقداماتی هدایت می  RTGشود.  سریعتر می

 . شوداز این تکنیک معمولا در الگوریتمها و محیطهای مختلف یادگیری تقویتی استفاده می
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 کنیم:میکنیم و گرادیان را به صورت زیر محاسبه  میمسیر تولید   N  به تعداد ما یاد گرفتیم که

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

   

𝑁برای درک بهتر، بیایید با تنظیم   =  بنویسیم: فقط یک مسیر را در نظر بگیریم تا بتوانیم  ،1

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑅(𝜏)

𝑇−1

𝑡=0

   

 ایجاد کردیم:  𝜋𝜃  مشیخط دنبال کردن ، ما مسیر زیر را با  گیریم 

 
 : یک مسیر کامل 10.5شکل  

𝑅(𝜏)  مسیر قبلی  بازده  = +1 −  1 +  1 +  1 = را به صورت زیر محاسبه  توانیم گرادیان  می اکنون،    است.  2 

 کنیم:

 

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑢𝑝|𝑠0) 𝑅(𝜏) + ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑑𝑜𝑤𝑛|𝑠1) 𝑅(𝜏) + ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡|𝑠2) 𝑅(𝜏)

+ ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑑𝑜𝑤𝑛|𝑠3) 𝑅(𝜏) 

  مسیر   بازدهرا در    اقداماحتمال  لگاریتم  ،  اپیزود توانیم مشاهده کنیم، در هر مرحله از  می همانطور که از معادله قبلی   

 است.  2کنیم که در مثال قبلی می ضرب   𝑅(𝜏)  کامل

  right  اقدام  چقدر خوب است. اگر بفهمیم که 𝑠2 در حالت  راست   اقدامخواهیم بدانیم که  میبیایید فرض کنیم که  

  افزایش دهیم، در غیر این صورت  𝑠2  را در حالت   راستحرکت به  توانیم احتمال  می عمل خوبی است،   𝑠2  در حالت
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  خوب است یا خیر؟ همانطور  𝑠2  در حالت  right  اقدامتوانیم بگوییم که آیا می دهیم. خوب، چگونه  میآن را کاهش  

زیاد  ،  𝑅(𝜏) یعنی   (، اگر بازگشت مسیرREINFORCE  که در بخش قبلی یاد گرفتیم )هنگام بحث در مورد روش 

 دهیم. میآن را کاهش  دهیم، در غیر این صورت  میافزایش   𝑠2در حالت  را   راست  عملاست، سپس احتمال 

ی مسیر( را  هامجموع پاداش یعنی  توانیم بازگشت )می اما اکنون مجبور نیستیم این کار را انجام دهیم. در عوض، ما  

قبل از  در نظر بگیریم که  را  از مسیر  یی  هاای ندارد که پاداش محاسبه کنیم، زیرا هیچ فایده به بعد،    𝑠2فقط از حالت  

یی که  هادهد، گنجاندن تمام پاداش مینشان    10.6. همانطور که شکل  وجود دارند  ، 𝑠2در حالت    rightانجام عمل  

  𝑠2در حالت    اقدام راستکند تا بفهمیم  می آوریم، به ما کمک نمیبه دست    𝑠2در حالت    راستاقدام  قبل از انجام  

 چقدر خوب است:

 
 شکل قبل مسیرهمان : 10.6شکل 

- باقیمانده یا پاداش -پاداش از  توانیم  ما می اپیزود،    گامهایکامل مسیر در تمام    گیری از بازده بهره بنابراین، به جای  

 شود. می شروع    (𝑠0 )و نه 𝑠𝑡کنیم، که بازگشت مسیری است که از حالت  میاستفاده   ،𝑅𝑡  یعنی جلو -به

 توانیم بنویسیم:میبنابراین، اکنون  

∇𝜃𝐽(𝜃) = ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑢𝑝|𝑠0) 𝑅0 + ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑑𝑜𝑤𝑛|𝑠1) 𝑅1 + ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡|𝑠2) 𝑅2

+ ∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑑𝑜𝑤𝑛|𝑠3) 𝑅3 

مسیری است که   بازدهنشان دهنده    𝑅1شود، می شروع   𝑠0دهد که از حالت میمسیری را نشان   بازده  𝑅0جایی که  

دهیم، در  می افزایش  را    𝑠0در حالت    اقدام مقدار بالایی داشته باشد، احتمال    𝑅0. اگر  الی آخرو    شده شروع    𝑠1از حالت  

دهیم،  میافزایش    𝑠1مقدار بالایی داشته باشد، احتمال عمل را در حالت    𝑅1دهیم. اگر  می غیر این صورت آنرا کاهش  

 دهیم. میدر غیر این صورت آن را کاهش  
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 را به صورت زیر تعریف کنیم:)پاداش زین پس(   باقیمانده -پاداشمعادلۀ توانیم میبنابراین، اکنون،  

𝑅𝑡 = ∑ 𝑟(𝑠𝑡′ ,

𝑇−1

𝑡′=0

𝑎𝑡′) 

مسیری است که از حالت  ی  هامجموع پاداش   𝑅𝑡  (زین پس  پاداش)یا  باقیمانده  -پاداشکند که  میبیان    بالامعادله  

𝑠𝑡    براساس روش توانیم گرادیان خود را  میشود. بنابراین، اکنون  میشروع  reward-to-go    بازده کل به جای  

 مسیر به صورت زیر بازنویسی کنیم:

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)∑ 𝑟(𝑠𝑡′ ,

𝑇−1

𝑡′=0

𝑎𝑡′)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

   

 توانیم معادله قبلی را به صورت زیر بیان کنیم: میبه سادگی  و 

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅𝑡

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

 بصورت زیر است:  باقیمانده-جایی که پاداش 

𝑅𝑡 = ∑ 𝑟(𝑠𝑡′ ,

𝑇−1

𝑡′=0

𝑎𝑡′) 

 کنیم: می  روزبه، پارامتر را به صورت زیر  نپس از محاسبه گرادیا 

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

چیست، در بخش بعدی، الگوریتم را برای وضوح بیشتر    باقیمانده -پاداش   به کمک   مشیخط  نشیباکنون که فهمیدیم  

 بررسی خواهیم کرد. 
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 باقیمانده-پاداش گرادیان سیاست :الگوریتم

است، با این تفاوت که اکنون به   REINFORCE شبیه به روش  «»الگوریتم 

( را  𝑠𝑡)بازگشت مسیر شروع شده از حالت  یا زین پس  باقیمانده    - پاداش عملا  استفاده از بازگشت کامل مسیر،  جای  

 کنیم، همانطور که در اینجا نشان داده شده است: میمحاسبه  

 . مقداردهی اولیه کنید ، )بختکی( را با مقادیر تصادفی  θ  یعنی  پارامتر شبکه .1

 . یعنی:   کنید   ایجاد  𝜋𝜃 مسیر با پیروی از سیاست Nتعداد    .2

{𝜏𝑖}𝑖=1
𝑁  

𝑅𝑡  یعنی   (زین پسپاداشهای باقیمانده )مقدار  .3
 را محاسبه کنید.  

 گرادیان را بصورت زیر محاسبه کنید:    .4

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅𝑡

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

 روز کنید: پارامتر شبکه را بصورت زیر، به   .5

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

 . تکرار کنید  مراحلرا برای چندین   5تا   2 گامهای  .6

کنیم.  میاستفاده    باقیمانده-پاداش، از  مسیریا بازده  بازگشت  جای  توانیم مشاهده کنیم که به  می،  بالااز الگوریتم  

، بیایید آن را در بخش بعدی  باقیمانده -برای به دست آوردن درک روشنی از نحوه عملکرد گرادیان سیاست پاداش 

 سازی کنیم. پیاده 
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 سیاست نشیببا   آونگ وارونه تعادل  

  برای انجام وظیفه   را )زین پس(    جلو -به-با پاداش  گرادیان سیاستاکنون، بیایید یاد بگیریم که چگونه الگوریتم  

 سازی کنیم. پیاده 1آهنگ وارونه متعادل کردن  

در حالت غیرمشتاق با غیرفعال    TensorFlow  ازما  ،  برای درک روشنی از نحوه عملکرد روش  

 کنیم.استفاده می  TensorFlow 2کردن رفتار 

 ی لازم را وارد کنیم: هاابتدا، بیایید کتابخانه

 ایجاد کنید:   gym را با استفاده از آونگ وارونه محیط  

 کنید:  واردرا )فضای کنش(  شکل حالت 

 کنید:  وارد تعداد اقدامات را 

 

 شده دار و نرمالمحاسبه پاداش تخفیف 

 دار و عادی استفاده کنیم. ی تخفیف هاتوانیم از پاداش میبه جای استفاده مستقیم از جوایز،  

 
1 Cart Pole Balancing 
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 : کنید را تنظیم   γیعنی  یا تنزیل  ضریب تخفیف 

نام   به  تابعی  محاسبه    discount_and_normalize_rewardsبیایید  تخفیف هاپاداشبرای  و  ی  دار 

 شده تعریف کنیم: نرمال

 دار راه اندازی کنید: ای را برای ذخیره جوایز تخفیف آرایه 

 دار را محاسبه کنید: پاداش تخفیف 

 : را انجام دهید  سازی و بازگرداندن پاداش هنجار 

 

 ایجاد شبکه سیاست  

 تعریف کنیم: حالت را برای   بان()جای نگهدارنده-ابتدا، بیایید مکان 

 تعریف کنید:  اقدامرا برای  بانجای 



 روش گرادیان سیاست  597

 

597 
 

 

 تعریف کنید:  دارمکان نگهدارنده را برای پاداش تخفیف 

 را تعریف کنید:  1لایه 

 

 : باشد اقدامات تعداد برابر با  ، 2لایه  ها دررا تعریف کنید. توجه داشته باشید که تعداد واحد 2لایه 

  را بر روی   softmax تابعبدست آورید. برای اینکار  به عنوان خروجی شبکه  را    کنش فضای    بر روی توزیع احتمال  

 : کنیداعمال ، 2نتیجه لایه  

 کنیم:می ما یاد گرفتیم که گرادیان را به صورت زیر محاسبه  

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅𝑡

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

 کنیم:می  روزبهپس از محاسبه گرادیان، پارامتر شبکه را با استفاده از صعود گرادیان  

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃)   

تابع توانیم  می . بنابراین،  وجود دارد  سازیبیشینه سازی به جای  کمینه برای انجام    متعارفیک قرارداد    دانید کهشاید می 

با    شودمی سازی تبدیل کنیم. این را  هدف کمینه   تابع  به  ،سازی قبلی را فقط با افزودن یک علامت منفیهدف بیشینه 

توان  می. بنابراین،  کرد سازی  پیاده   tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits_v2استفاده از  
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 : ردمنفی را به صورت زیر تعریف ک لگاریتمسیاست 

 ضرر را تعریف کنیم:تابع حال، بیایید 

 تعریف کنید:   Adam  سازبا استفاده از بهینه زیانرا برای به حداقل رساندن  آموزشعملیات  

 

 

 آموزش شبکه 

 در هر تکرار ایجاد کنیم.   اپیزود آموزش دهیم. برای سادگی، بیایید فقط یک    ، اکنون، بیایید شبکه را برای چندین تکرار

 تعداد تکرارها را تنظیم کنید: 

 را شروع کنید:  TensorFlow دوره( -)کار  جلسه

 را مقداردهی اولیه کنید:  TensorFlowتمام متغیرهای 

 : بسازید تکرار   حلقه

 

 مقداردهی اولیه کنید:  ، اپیزودبه دست آمده در   پاداشهای ، اقدامات و هایک لیست خالی برای ذخیره حالت
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 تنظیم کنید:   Falseرا روی  ( پایانیافتگی )اتمام

 : مقداردهی اولیه کنیدرا (  یا بازگشتبازده ) 

 با تنظیم مجدد محیط، حالت را مقداردهی اولیه کنید: 

 اپیزود تمام نشده است: هنوز در حالی که  

 دهید:  (Reshape) شکل حالت را تغییر 

گرداند،  میبر را  کنشفضای  بر رویتوزیع احتمال  بعنوان خروجی،کنیم و شبکه می تغذیه  ،حالت را به شبکه سیاست

 : شودمی   تبدیل π یعنی  ما احتمالی  مشیخط که به 

 کنیم:میرا انتخاب    میاقدا  ، احتمالیاکنون، با استفاده از این سیاست 

 عمل انتخاب شده را انجام دهید:

   

 : کنیدرندر را   محیط
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 کنید:  روزبهرا  )بازده(  بازگشت 

 

 را رمزگذاری کنید:   ، اقدام خود 1نشان -به روش تک 

 ی مربوطه ذخیره کنید: ها، اقدام و پاداش را در لیستحالت

 کنید:  روزبهرا به حالت بعدی   حالت

 

 شده را محاسبه کنید: دار و نرمال پاداش تخفیف 

 را تعریف کنید:  2تغذیه فرهنگ لغت 

 
1 One-hot 
2 Feed Dictionary 
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 : دهید  آموزشرا   شبکه

 تکرار چاپ کنید:  10بازگشت را برای هر 

پیاده سازی    ، باقیمانده-شهای اپادیا  آتی  -پاداشهای روش  اکنون که یاد گرفتیم چگونه الگوریتم گرادیان سیاست را با  

یاد    «»کنیم، در بخش بعدی، تکنیک جالب دیگری را برای کاهش واریانس به نام  

 خواهیم گرفت. 

 مبنا - گرادیان سیاست با روش خط 

و پارامتر شبکه خود را با استفاده از صعود    کردهسیاست بهینه را پیدا    ، ما آموختم که با استفاده از یک شبکه عصبی

 کنیم:  روزبهگرادیان  

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃)   

 : از است عبارت جایی که مقدار گرادیان 

∇𝜃𝐽(𝜃) ≈
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) 𝑅𝑡

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

  مبنای خط    تفریق کنیم.  می را معرفی    1پایه -خطیا تابع    مبنا-خطاکنون، برای کاهش واریانس، تابع جدیدی به نام تابع  

b  ( باقیمانده-پاداش از بازده )  یعنی  𝑅𝑡   توانیم گرادیان را به صورت زیر می، بنابراین  خواهد شد واریانس  موجب کاهش  

 بازنویسی کنیم: 

 
1 baseline function 
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∇𝜃𝐽(𝜃) ≈
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (𝑅𝑡 − 𝑏)

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

دهد؟ هدف از خط  می واریانس را کاهش    ،𝑅𝑡چیست؟ و چگونه کم کردن آن از  دیگر    مبنا«   خط تابع  ».  ید صبر کن

که    حالتیتواند بازده مورد انتظار از  بکه مقداری باشد    b  مبنای مبنا، کاهش واریانس در بازده است. بنابراین، اگر خط  

 شود. می باعث کاهش واریانس در بازده   ،در هر مرحله  bبه ما بدهد، کم کردن  را عامل در آن قرار دارد 

م،  انتخاب کنییا تابع مبنا  به عنوان یک تابع پایه  را    تابعیتوانیم هر  می وجود دارد. ما    خط مبنابرای توابع    گزینه چندین  

تواند میانگین بازده مسیرهای  می ساده    مبنای باشد. یک خط  نباید به پارامتر شبکه ما بستگی داشته    خط مبنااما تابع  

 برداری شده باشد: نمونه

𝑏 =
1

𝑁
∑𝑅(𝜏)

𝑁

𝑖=1

 

کند تا واریانس را کاهش دهیم.  میبه ما کمک    bبه اندازه  و میانگین بازده   𝑅𝑡  یعنی  بازده فعلی   کاهش بنابراین،  

توانیم از هر تابعی به عنوان  می بستگی ندارد. بنابراین، ما   θما به پارامتر شبکه   مبنا یا پایۀ بینیم، تابع میهمانطور که  

 ذارد. بگ تأثیر    θ  یعنی  بر پارامتر شبکه ما نباید  لی یک تابع پایه استفاده کنیم و

بازدهی مورد    ،یا مقدار یک حالت  ارزشاست. ما یاد گرفتیم که تابع    1ارزشتابع خط پایه،    توابعترین  یکی از محبوب 

یک حالت    ارزش   کاهش آورد. بنابراین،  میبه دست    πسیاست    اجرای   است که یک عامل از آن حالت پس از   یانتظار

توان گرادیان را به صورت زیر بازنویسی  می ، لذاتواند واریانس را کاهش دهد. می  𝑅𝑡)بازده مورد انتظار( و بازده فعلی  

 د: رک

 
1 value function 
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∇𝜃𝐽(𝜃) ≈
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (𝑅𝑡 − 𝑉(𝑠𝑡))

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

و موارد دیگر نیز استفاده کنیم. در فصل    تابع مزیت،  Q تابعتوانیم از توابع پایه مختلف مانند  می ، به غیر از  

 بعدی با آنها بیشتر آشنا خواهیم شد. 

  مبنا به عنوان تابع    توانیم تابع پایه را یاد بگیریم؟ فرض کنید ما از  می اما اکنون سوال این است که چگونه 

کنیم، میرا یاد بگیریم؟ درست همانطور که ما سیاست را تقریب    «بهینه   ارزشتابع  »توانیم  میکنیم. چگونه  میاستفاده  

 شده است، تقریب بزنیم.   یپارامتر 𝜙  را نیز با استفاده از شبکه عصبی دیگری که توسط توانیم می

  شبکه ارزش توان این شبکه را  میکنیم و  می استفاده  )مقدار یک حالت(    برای تقریب  دیگری  شبکه  یعنی از  

 را آموزش دهیم؟  شبکه ارزشتوانیم این می نامید. خب، چگونه  

  ،(MSE)  میانگین مربعات خطاتوانیم با به حداقل رساندن  مییک مقدار پیوسته است،    ، حالت  ارزشاز آنجایی که  

اینجا  توان  می را    MSE.  را آموزش دهیمشبکه   بازده واقعی  به عنوان میانگین  در  بازده   𝑅𝑡مجذور اختلاف بین  و 

 توان به صورت زیر تعریف کرد: می بنابراین، تابع هدف شبکه ارزش را   تعریف کرد.   𝑉𝜙(𝑠𝑡)  ، یعنی بینی شده پیش 

𝐽(𝜙) =
1

𝑁
∑∑(𝑅𝑡 − 𝑉𝜙(𝑠𝑡))

2

𝑇−1

𝑡=0

𝑁

𝑖=1

 

 کنیم:  روزبهنزول گرادیان به حداقل برسانیم و پارامتر شبکه را به صورت زیر  روش توانیم خطا را با استفاده از  میما  

𝜙 = 𝜙 − 𝛼𝑉𝜙𝐽(𝜙) 

ی گرادیان با استفاده از تابع  هارسانی روزبهدر  ما  واریانس  عملا  ،  خط مبنا  رویکرد گرادیان سیاست با  روش  بنابراین، در  

  θ  یعنی   نباید به پارامتر شبکه  لیکنتواند هر تابعی باشد ومی یا تابع مبنا  . یک تابع پایه  درسمی به حداقل    مبناخط  
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یک  از    کنیم، سپس برای تقریب  میبه عنوان یک تابع پایه استفاده    بستگی داشته باشد. ما از  

را      MSEبه حداقل رساندن  شده است و با    ی پارامتر  𝜙کنیم که با  می شبکه عصبی متفاوت استفاده  

   کنیم.می پیدا  

ر   د  ، ه ص لا خ ر  و ط ه  ه    گرادیان سیاستب د ا ف ت س ا ی  ب ص ع ه  ک ب ش و  د ز  ا ا  م  ، ه ی ا پ ع  ب ا ت ا  ی ب : م م ی ن  ک

افزایشی،  ب  شبکه، این  :  θشده توسط    یپارامتر   • بهینه را    مشیخط عملا  ا اعمال گرادیان 

 : یابدمیبصورت زیر  

∇𝜃𝐽(𝜃) ≈
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (𝑅𝑡 − 𝑉𝜙(𝑠𝑡))

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

تصحیح  گیری از مفهوم خط مبنا(،  شبکه )با بهره این  یکی از وظایف    :𝝓شده توسط  یپارامتر   •

یک حالت را با انجام گرادیان    ۀ ارزشمقدار بهینهمچنین    این شبکه،  است.رسانی گرادیان    روزبهواریانس در  

 کند: میپیدا    ینزول

𝐽(𝜙) =
1

𝑁
∑∑(𝑅𝑡 − 𝑉𝜙(𝑠𝑡))

2

𝑇−1

𝑡=0

𝑁

𝑖=1

 

𝜙 = 𝜙 − 𝛼∇𝜙𝐽(𝜙) 

استفاده از  با  و مبناتابع کمک مفهوم گرادیان سیاست با تا اینجا ما یاد گرفتیم که چگونه روش توجه داشته باشید که 

ی    کند.، کار می شبکه ارزشو    شبکه سیاستدو شبکه یعنی   د ع ب ش  خ ب ر  ت د ا ی ی ز ج د  ا ر م    و ت ی ر و گ ل ه ا د ا    ش ا  ت ح  ب و ض و

ی   ر ت ش ی . ب م ی ر ی گ ب د  ا ی ا  ر ن  آ
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 مبنا-خطبا   REINFORCE  –الگوریتم  

  ادامه آمده ( در  مبنا -با خط REINFORCE یا همان)  الگوریتم روش  

 است:

 را  مقداردهی اولیه کنید.  𝜙  یعنی  و پارامتر   θ  یعنی  پارامتر  .1

{𝜏𝑖}      : کنید   ایجاد   π مشیخط   روی ازدنبال   ا را بر مسی Nتعداد  به  .2
𝑖=1

𝑁
 

 . را محاسبه کنید  𝑅𝑡یعنی  (  باقیمانده، زین پس-پاداشبازده ) .3

 محاسبه کنید: بصورت زیر  را    سیاستگرادیان   . 4

∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑[∑∇𝜃 log 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡) (𝑅𝑡 − 𝑉(𝑠𝑡))

𝑇−1

𝑡=0

]

𝑁

𝑖=1

 

 : کنید  روزبه  صورت زیربه   یصعودنشیب  را با استفاده از   θ  یعنی  شبکه سیاستپارامتر  .5

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃) 

 را محاسبه کنید: (  MSE)شبکه ارزش مجذور مربعات خطاهای  .6

𝐽(𝜙) =
1

𝑁
∑∑(𝑅𝑡 − 𝑉𝜙(𝑠𝑡))

2

𝑇−1

𝑡=0

𝑁

𝑖=1

 

  بروزرسانی   ی،گرادیان نزول استفاده از  را با    𝜙  یعنی  و پارامتر  کرده  محاسبه  را   𝜙𝐽(𝜙)∇ یهاگرادیان .7

 نمایید:  

𝜙 = 𝜙 − 𝛼∇𝜙𝐽(𝜙) 

 . تکرار کنید مرحلهرا برای چندین   7تا   2 گامهای  .8
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 خلاصه

  تابعسیاست بهینه را از  ما  ،  ( یا  )  مبتنی بر ارزشی  هاروش   بر اساس   که  یادآوری کردیمفصل  در ابتدای  ما 

Q    مقادیر( بهینهQ  )  تابعکنیم. سپس یاد گرفتیم که محاسبه  می استخراج  Q  ما پیوسته    کنشکه فضای    هنگامیکه

سازی  کنیم. با این حال، گسسته   سازیگسسته را    کنشتوانیم فضای  می ما  برای اینکار  .  باشدمی دشوار  کاری بس    ،است

از اقدامات    می با مجموعه عظی  کنش همیشه مطلوب نیست و منجر به از دست دادن چندین ویژگی مهم و یک فضای  

 شود. می

بهینه   سیاستما ، محور متوسل شدیم. در روش سیاست ()یا   به روش  ،از این رو 

را    گرادیان سیاستی مبتنی بر سیاست به نام  هاکنیم. ما یکی از محبوب ترین روشمی محاسبه    Qرا بدون تابع  

پیدا    θهمچون  سازی سیاست با استفاده از برخی پارامترها  ی یاد گرفتیم که در آن سیاست بهینه را مستقیما با پارامتر

 کنیم. می

ماست  شبکه    خروجیکه  را بر اساس توزیع احتمال عمل   اقداماتهمچنین یاد گرفتیم که در روش گرادیان سیاست،  

احتمالات بالایی را  آنگاه را برنده شویم، یعنی اگر بازده بالایی داشته باشیم، )ایپزود(  در یک پردینه اگر   .کنیمگزینش  

آن  دهیم، در غیر این صورت به تمام اقدامات موجود در  می اختصاص  )ایپزود(    آن پردینه به تمام اقدامات موجود در  

دهیم. بعدا یاد گرفتیم که چگونه گام به گام گرادیان سیاست را استخراج  می  تخصیص   پایینی احتمالات  )ایپزود(    پردینه

 کنیم و سپس الگوریتم روش گرادیان سیاست را با جزئیات بیشتری بررسی کردیم. 

با روش در بخش پایانی فصل پاداشها،  گرادیان روش  نیز  و    )پاداش زین پس(   جلو -به-ی کاهش واریانس مانند 

  شبکهی  هااز دو شبکه به نام   مبنا-تابع کمک  با    مشیخطآشنا شدیم. در روش گرادیان    

تصحیح    ، ارزش  شبکهبهینه است و نقش    مشی خط یافتن    ، سیاست  شبکهشود. نقش  می استفاده    و    سیاست

 است. ارزش با برآورد تابع  مشیخط رسانی گرادیان در شبکه   روزبه

 منتقد آشنا خواهیم شد. -ی بازیگر هابه نام روش هادر فصل بعدی، با مجموعه جالب دیگری از الگوریتم 
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 سوالات

 بیایید درک خود را از روش گرادیان سیاست با پاسخ دادن به سوالات زیر ارزیابی کنیم: 

 چیست؟  ( )یا  مبتنی بر ارزشروش  .1

 نیاز داریم؟  ()یا   چرا به روش  .2

 کند؟می چگونه کار   گرادیان سیاستروش  .3

 محاسبه کنیم؟  گرادیان سیاستچگونه گرادیان را در روش  .4

 چیست؟  باقیمانده(-)یا پاداش زین پس پاداش  .5

 پایه چیست؟ -تابع کمک  ه ب  .6

 را تعریف کنید. مبنا(   )یا تابع پایه  تابع .7
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